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Utilizacéo de técnicas de Machine Learning na classificacdo da doenca de

Parkinson

RESUMO

A Parkinson é uma doenca neurodegenerativa, progressiva que afeta principalmente o sistema
nervoso central, afetando milhdes de pessoas em todo o Mundo. Surge habitualmente em individuos
acima de 65 anos e comumente diagnosticada através da apresentacdo dos seus sintomas motores.
Segundo a Organizacdo Mundial de Saude (WHQ), os nimeros de obitos devido a doenca de Parkinson
tém aumentado exponencialmente quando comparado com as outras doencas neurologicas. Algumas
estimativas globais afirmam que, em 2019, esta doenca sofreu um aumento de 81% desde 2000,
causando cerca de 329000 obitos. Deste modo, a implementacdo de mecanismos que sejam capazes
de realizar um diagnostico desta doenca é importante para desenvolvimento da sociedade, e
consequentemente para salvar vidas. Neste trabalho de dissertacao implementaram-se trés algoritmos
de Machine Learning, com o objetivo de descobrir, através do seu desempenho, o quéo eficientes séo
na detecdo desta doenca. Para a concretizacdo da classificacdo proposta, numa primeira etapa foram
escolhidos o conjunto de dados referentes a voz e os algoritmos que iriam ser aplicados neste contexto.
Os resultados obtidos demonstram que o conjunto de dados apresenta precisdes muito elevadas, como
aconteceu com o algoritmo Logistic Regression, que demonstrou uma “perfeita” classificacdo do numero
de casos. No entanto, com aplicacdo da técnica SMOTE a precisdo dos modelos baixou, mas, mesmo
assim, apresentou um conjunto de resultado bastante confiavel. Em ambas as abordagens o modelo que
apresentou um melhor desempenho foi o baseado em Support Vector Machines. O sistema desenvolvido
¢ capaz de classificar o nimero de casos com e sem doenca, mas necessita da implementacao hibrida

de técnicas de selecao de caracteristicas na primeira abordagem.

Palavras-Chave: Data Mining, Logistic Regression, Machine Learning, Parkinson, Random Forest, Support

Vector Machines.



Applying Machine Learning techniques for Parkinson disease

classification

ABSTRACT

Parkinson's is a progressive neurodegenerative disease that primarily affects the central nervous
system, affecting millions of people worldwide. It usually appears in individuals over the age of 65 and is
commonly diagnosed through the presentation of its motor symptoms. According to the World Health
Organization (WHO), the number of deaths due to Parkinson's disease has increased exponentially when
compared to other neurological diseases. Some global estimates say that by 2019 this disease will have
increased by 81% since 2000, causing 329000 deaths. Thus, the implementation of mechanisms that
are able to perform a diagnosis of this disease is important for the development of society, and
consequently to save lives. In this dissertation work, three Machine Learning algorithms were
implemented with the objective of discovering, through their performance, how efficient they are in
detecting this disease.

To perform the proposed classification, in a first stage the dataset referring to the voice and the
algorithms that would be applied in this context were chosen. The results obtained show that the data set
presents very high accuracy, as is the case of the Logistic Regression algorithm, which demonstrated a
"perfect” classification of the number of cases. However, with application of the SMOTE technique the
accuracy of the models dropped, but still showed a very reliable set of results. In both approaches the
model that performed best was Support Vector Machines.

The developed system is able to classify the number of cases with and without disease but needs

the hybrid implementation of feature selection techniques as a first approach.

Keywords: Data Mining, Logistic Regression, Machine Learning, Parkinson, Random Forest, Support

Vector Machines
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1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Nos ultimos anos, houve um aumento do numero de investigacbes em temas como o Big Dafa,

Business Analytics, ou Internet of things. Varias organizacdes geram volumes de dados cada vez maiores,
tendo os seus sistemas de armazenamento evoluido para sistemas de armazenamento maiores. Deste
modo, as mais variadas industrias do setor publico e privado gerem, armazenam e analisam um grande
volume de dados com o objetivo de melhorar os servicos que prestam aos clientes. Por conseguinte, os
sistemas de informacdo tém demonstrado as industrias uma nova forma de acrescentar valor ao seu
negocio.
Particularmente na industria da saude, surgiu a necessidade de compreender e implementar software
que ajude em contexto médico a definir um melhor diagnéstico e tratamento de doencas, tendo surgido
a informatica médica para estudar questdes que aliem a computacéo a saude. Na pratica, a informatica
médica é um campo multidisciplinar que estuda a informacao de dados biomédicos, tendo evoluido
positivamente nos ultimos anos. A sua aplicacao estende-se a muitas aplicacoes na area da saude, tais
como: aplicacoes médicas para uso no quotidiano do ser humano, sistemas hospitalares, seguradoras
de saude ou desenvolvimento de dispositivos médico, entre muitas outras.

Uma das principais razdes para esta evolucao corresponde a integracao de algoritmos de
Machine Learningem sistemas de apoio a decisdo, com o objetivo de prever doencas, de forma a auxiliar
a equipa médica na detecdo do diagndstico numa fase precoce da doenca. A extracdo dos dados para
aplicacao de algoritmos de Machine Learning pode ser proveniente de diversas fontes, das quais fazem
parte, as bases de dados online e os equipamentos mais sofisticados, como por exemplo, sensores e
dispositivos moveis. Sendo que na maioria dos casos, os dados extraidos apresentam uma baixa
qualidade devido a valores em falta, valores duplicados, desequilibrio do numero de registos e formato
das variaveis. Desta forma, o resultado de um algoritmo de Machine Learning depende diretamente da
qualidade do conjunto de dados utilizado. Essa qualidade € melhorada através de técnicas de pré-
processamento, onde o conjunto de dados sofre diversas transformacdes de limpeza até se verificar que
se pode avancar para a aplicacao do algoritmo.

As doencas neuroldgicas sao uma preocupacao crescente na sociedade. De acordo com um

relatério da Organizacdo Mundial de Saude (World Health Organization, 2022) as doencas neuroldgicas,



tais como a epilepsia, o Alzheimer ou o Parkinson afetam cerca de 1 bilido de pessoas em todo 0 mundo,
estimando-se que 6,8 milhdes de pessoas morrem todos 0s anos em consequéncia dessas perturbacdes
neurolodgicas (Siuly & Zhang, 2016).

Quanto a doenca de Parkinson, a qual é alvo de estudo neste trabalho, ¢ uma doenca progressiva
que, por enquanto, ndo tem uma cura, e que nao € possivel prever a sua progressdo. Os individuos
portadores desta doenca, num estado terminal, apresentam uma baixa qualidade de vida. O tratamento
desta doenca varia de individuo para individuo, sendo definido de forma personalizada e gerido de
diferentes formas. No entanto, existe uma abordagem de tratamento muito comum que é a
administracao do medicamento Levedopa com o objetivo de atrasar a progressao dos sintomas motores
desta doenca.

De acordo com o PubMed (PubMed, 2022) (Figura 1), entre o periodo de 2012 e 2022 é notdrio

um interesse crescente dos investigadores nesta doenca.

Numero de pesquisas da doencga de Parkinson
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Figura 1 - Verificagao do niimero de pesquisas da doenca de Parkinson no Pubmed (PubMed, 2022).

Existe uma forte aposta na alocacéo de recursos de investigacao para a descoberta de sistemas
qgue melhorem o diagnéstico desta doenca, que aumentem o sucesso de tratamento da doenca, com o

principal objetivo de salvar vidas, reduzir custos e tempos de diagnéstico.



1.2 Motivacao e Objetivos

A seguir ao Alzheimer, a doenca de Parkinson é a segunda doenca neurodegenerativa que causa
mais complicacdes nos individuos que com ela sdo diagnosticados. A maioria dos casos nao sao
detetados precocemente devido a falta de métodos padrdo capazes de realizar o seu diagnostico. As
aplicacdes de Machine Learning exercem um impacto consideravel na saude. Varios sistemas de apoio
a decisao ja utilizam estas técnicas, em problemas de diagnostico e tratamento, registos eletronicos,
descoberta de novos medicamentos, ou questdes relacionadas com a imagem médica, tal como a
dermatologia e a radiologia. Além disso, temos a sua aplicacdo na monitorizacdo de pacientes na sua
propria casa a partir de dispositivos inteligentes. Outro aspeto a considerar nesta area é a descoberta de
ferramentas, que pertencam ao nosso dia-a-dia e nas quais sdo desenvolvidas aplicacdes capazes de
detetar uma doenca.

Por enquanto, esta doenca nao tem cura o que causa inquietacdo junto da comunidade cientifica
a nivel Mundial. Os investigadores tém realizado principalmente estudos ao nivel de terapias genéticas.
Estas terapias genéticas tém como objetivo o reabastecimento de dopamina através de tratamentos
personalizados para a restauracao da integridade, anatémica e funcional do circuito cerebral (Ntetsika,
Papathoma, & Markaki, 2021). O proposito dos investigadores é encontrar formas de minimizar os
sintomas motores e nao motores aos portadores da doenca de Parkinson com o objetivo de lhes
proporcionar um envelhecimento mais confortavel. Nos UGltimos tempos, tém sido desenvolvidas
aplicacdes de baixo custo, acessiveis a generalidade dos individuos, tal como o desenvolvimento de
aplicacdes para smartphones que permitem detetar a doenca de Parkinson, através da voz, ou para a
monitorizacdo da sua progressdo a partir de casa. Sendo que estes dispositivos sdo usualmente
conhecidos como “Smart Devices”. Estas aplicacdes proporcionam ao individuo uma maior comodidade.

A principal motivacao deste trabalho de dissertacédo foi a demonstracdo da utilidade de técnicas
de Machine Learning no processo de diagnostico mais rapido da doenca de Parkinson. Além disso,
pretendia-se identificar, entre os algoritmos aplicados, quais € que apresentariam um melhor
desempenho e que pudessem ser melhorados e aplicados a detecdo/ classificacao de diferentes doencas
tais como depressao, Alzheimer, stress pds-traumatico e até mesmo doencas cardiovasculares. Para a

realizacao deste trabalho de dissertacdo foram estabelecidos os seguintes objetivos:

e revisao literaria da doenca de Parkinson e estudos impactantes na area;
e selecdo e estudo dos modelos de Machine Learning para sua implementacdo, bem como

estudar a configuracdo dos parametros de cada um dos algoritmos;



e avaliacao critica dos resultados obtidos e sua comparacao com resultados obtidos noutras

investigacoes/estudos.

1.3 Metodologia de Trabalho

A metodologia de investigacao utilizada nesta dissertacao foi a Cross /ndustry Standard Process
for Data Mining (CRISP-DM). Esta metodologia é frequentemente aplicada em projetos de Data Mining
(Langley & Carbonell, 1984).

Compreensdo
do negdcio

Compreensdo
dos dados

Metodologia
CRISP-DM

Preparacao dos

Avaliacao dados

Modelacao

Figura 2 - Metodologia CRISP-DM. Adaptado de Langley e Carbonell (1984).

A metodologia CRISP-DM desenvolve-se em 6 fases (Figura 2), nomeadamente (Schroer, Kruse, &
Gdémez, 2021):

e Compreensao do negocio. Nesta fase deve ser avaliada a situacdo do negocio, de forma a se
obter uma visao geral do mesmo, tal como recursos disponiveis e necessarios. Nesta fase ¢
importante definir-se o objetivo do projeto, quais dados necessarios para o seu desenvolvimento
e elaborar-se um plano para atingir os pontos referidos.

e Compreensdao dos dados. Aqui, procede-se a recolha dos dados necessarios na fonte de

informacéo selecionada e realiza-se a exploracdo, descricao e verificacao da sua qualidade.



o Preparacédo dos dados: Esta fase corresponde a selecao dos dados e os quais s@o selecionados
através de critérios de inclusao e exclusdo. De forma sucinta, esta fase diz respeito ao processo
que engloba todas as atividades de transformacao de dados, tais como: correcdo de problemas,
limpeza, integracdo e formato dos dados.

o Modelacdo: A fase de modelacdo consiste em selecionar diferentes técnicas de modelacéo,
realizar a sua implementacao e construir o modelo propriamente dito. Além disso, os parametros
de cada algoritmo devem ser parametrizados para encontrar os valores 6timos para cada
parametro.

e Avaliacdo: Corresponde a fase de avaliacdo dos resultados obtidos do modelo (ou modelos). Por
conseguinte, os resultados devem ser avaliados minuciosamente para se verificar se é
necessario rever mais alguma medida decidida anteriormente, antes do modelo passar para a
fase de implementacéo.

e |mplementacdo: Nesta fase pretende-se organizar todo o conhecimento extraido, bem como

apresenta-lo de forma clara.

1.4 Estrutura da dissertacao

Para além do presente capitulo, esta dissertacdo esta estruturada em mais cinco capitulos. O
segundo capitulo contém a revisdo bibliografica do tema abordado, sendo o capitulo que apresenta uma
componente teodrica mais soélida. De seguida, no terceiro capitulo, aborda-se as areas de Data Mininge
Machine Learning, bem como a sua relacao, descrevendo-se as diferentes técnicas de Machine Learning
existentes, bem como as diferentes etapas de um processo de Machine Learning. Por fim, apresentam-
se as técnicas de pré-processamento utilizadas no estudo. No quarto capitulo apresenta-se o
levantamento tedrico dos algoritmos de classificacdo que foi realizado, bem como a descricdo dos seus
parametros, em particular aqueles que serao aplicados na classificacdo da doenca de Parkinson. No
capitulo seguinte, o quinto capitulo, apresenta-se e descreve-se o caso de estudo, os dados utilizados e
a analise dos resultados obtidos. Para terminar esta dissertacao, desenvolvemos o capitulo 6 que enuncia

as conclusoes alcancadas e enumera algumas linhas para trabalho futuro.



2. A DOENCA DE PARKINSON

2.1 ADoenca

A doenca de Parkinson é uma doenca neurodegenerativa progressiva, descoberta em 1817 pelo
Doutor James Parkinson (Fréhlich, 2016). E uma doenca que se caracteriza pelos sintomas motores
causados pelas proteinas que se desenvolvem no interior das células nervosas denominadas por “/Lewy
Bodlies”, mas também devido a perda de neuronios dopaminérgicos na substancia MNjgra do cérebro
(Kalia & Lang, 2015). No entanto esta doenca também pode ser diagnosticada através de sintomas nao
motores como, por exemplo, alteracdes no olfato e fadiga.

Varios fatores de risco sdo apontados para o desenvolvimento da doenca de Parkinson, por
exemplo, a idade, o género ou fatores ambientais (pesticidas e poluicdo atmosférica). O que causa a
doenca de Parkinson ainda permanece desconhecido, mas supde-se que surge de uma interacao
complexa entre fatores genéticos e fatores ambientais ao longo da vida (Kalia & Lang, 2015).
Relativamente ao fator de risco do género a probabilidade de desenvolver esta doenca é duas vezes
maior no género masculino do que no género feminino. No entanto as mulheres tém uma taxa de
mortalidade mais elevada e uma progressao de Parkinson mais acelerada (Cerri, Mus, & Blandini, 2019).

Os sintomas de Parkinson e a sua manifestacao variam de individuo para individuo, tanto ao nivel
de intensidade como da evolucao. A(s) causa(s) desta doenca ainda continuam desconhecidas, embora
se conheca ja algumas evidéncias de possiveis fatores de risco, como fatores genéticos, fatores
ambientais ou a combinacdao de ambos. Embora possam surgir varios sintomas nao motores, os
sintomas tipicos desta doenca séo os motores e envolvem disturbios ao nivel do movimento, tremores,
rigidez e instabilidade ao nivel da postura, isto &, problemas de equilibrio (Stoker & Greenland, 2018).
Na Tabela 1 sdo apresentados os varios sintomas associados ao Parkinson, que estao classificados como

sintomas motores e nao motores, respetivamente.



Tabela 1 - Os sintomas mais comuns da doenca de Parkinson.

Sintomas Motores Sintomas Nao Motores
Tremores Disturbios de sono
Lentidao dos movimentos Depressao e Ansiedade
Rigidez muscular Diminuicao da capacidade cognitiva

Alteracdes na fala ()

Instabilidade na postura ()

2.2 Diagnéstico e tratamento

Nao existe um procedimento de diagnéstico especifico para a detecdo da doenca de Parkinson,
mas é frequente realizar-se um exame neurologico detalhado, no qual é incluido uma revisao do histérico
medico de cada individuo e se realiza uma avaliacao clinica dos sintomas motores e ndo motores. Os
neurologistas podem utilizar duas escalas, a escala “ Movement Disorder Society — sponsered revision of
the Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (MDS-UPDRS)' (Goetz et al., 2007) ou a escala de “Hoehin
and Yahr' (Poewe, 2012). Tipicamente estas escalas baseiam-se nos sintomas motores apresentados
por cada individuo. No entanto, em casos mais dificeis de estabelecer um diagnéstico para a doenca de
Parkinson, é possivel recorrer a exames de imagem médica como, por exemplo, 0 Da7scan (Gayed et
al., 2015), o qual permite detetar a presenca de dopamina no cérebro. Contudo, existem outros métodos
de imagem médica como MRI (Magnetic Ressonance Imaging) (Pyatigorskaya et al., 2014) ou o PET
(Positron emission tomography) (Loane & Politis, 2011), no entanto estes métodos ndo sdo muito
utilizados.

Quanto ao tratamento da doenca de Parkinson os medicamentos dopaminérgicos sdo o método
de tratamento mais tipico para o tratamento do Parkinson, sendo o Levedopa/L-DOPA (Tambasco,
Romoli, & Calabresi, 2018) o medicamento mais aplicado no tratamento dos sintomas motores de
Parkinson. Sendo considerado o medicamento “padrao” de tratamento desta doenca. Quando tomado o
medicamento Levedopa este entra no corpo do Ser Humano e é convertido nos ganglios basais onde
aumenta a dopamina nessa regiao, funcionando como um tipo de neurotransmissor entre os neurénios
e coordenacao motora do corpo. Este medicamento pretende atenuar os sintomas motores causados
por esta doenca, proporcionando ao individuo uma maior qualidade de vida. No entanto, existe um

método de tratamento mais invasivo no tratamento da doenca de Parkinson: o Deep Brain Stimulation



(DBS) (Neilson, Zande, & Abboud, 2020). Este método cirtrgico é frequentemente utilizado para reduzir
os sintomas motores do Parkinson. De acordo com Benabid (2003), o Deep Brain Stimulation é um
método de tratamento de neurocirurgia funcional, que consiste numa continua estimulacao elétrica da
estrutura neural do cérebro. Esta estimulacao é feita através de elétrodos, os quais sdo implantados e
ligados a um estimulador, que é programavel ao nivel da amplitude, largura e frequéncia. A afinacao do

estimulador pode ser personalizada em intervalos de tempo, dependendo de cada paciente.

2.3 Alguns Estudos realizados

A doenca de Parkinson tem sido investigada através da aplicacao de algoritmos de Machine
Learning, em particular agueles que envolvem classificacdo. Diferentes dominios de detecao tém sido
investigados, tais como a detecdo a partir da voz, movimento/postura, imagem médica (ressonancia
magneética), desenho e escrita dos pacientes. Os estudos abordados nesta seccao sdo todos referentes

a classificacado da doenca de Parkinson, a partir de conjuntos dados relativos a voz.

2.3.1 A adequacao das medidas de disfonia para a telemonitorizacdo da doenca de Parkinson.

Um dos primeiros conjuntos de dados disponibilizado para estudo foi introduzido por Max (2009).
Este conjunto de dados ¢ constituido por 195 registos de voz, recolhidos de 31 individuos, entre os quais
23 tém a doenca de Parkinson e os restantes 8 ndo tém a doenca e o qual contém 24 caracteristicas
(Tabela 2) relacionadas com a voz. Todas estas caracteristicas sdo fundamentais para detecdo da doenca

de Parkinson em todos os estudos.



Tabela 2 - Caracteristicas do estudo de Sharanyaa et al. (2020).

Frequéncia Jitter Shimmer Tonalidade da voz Outras

MDVP: Fo(Hz) MDVP: Jitter (%) MDVP: Shimmer | Harmonic to Noise Ratio RPDE (Recurrent
Period Density

Entropy)
MDVP: Fhi(Hz) | MDVP: Jitter (Abs) MDVP: Noise to Harmonic DFA, PPE
Shimmer (dB) Ratio (Pitch Period
Entropy)
MDVP: Flo(Hz) MDVP: RAP Shimmer: () ()
APQ3, APQ5,
0 MDVP: PPQ MDVP: APQ () ()

Sharanyaa et al. (2020) utilizaram esse conjunto de dados para classificacdo da doenca de
Parkinson utilizando os seguintes algoritmos de Machine Learning. Naive Bayes (Yang, 2018), Logistic
Regression (Park, 2013), Random Forest (Breiman, 2001), A-Nearest Neighbors (Cunningham & Delany,
2020), com objetivo de compreender qual deles é que apresentaria um melhor desempenho no estudo
em questdo. O seu estudo segue as seguintes etapas: aquisicdo do conjunto de dados, pré-
processamento dos dados, aplicacdo dos algoritmos, classificacdo da doenca e comparacao entre o
desempenho dos modelos. Na etapa de pré-processamento, inicialmente aplicou-se a standardizacao, a
qual normaliza cada variavel do conjunto de dados com base na média do conjunto de dados,
selecionando assim 13 das 24 variaveis. De seguida, ainda na mesma etapa e apenas nas 13 variaveis
selecionadas, aplicou uma normalizacao no intervalo [0,1].

Apds a etapa de pré-processamento os autores aplicaram algoritmos de classificacdo para
classificar todos individuos que tém a doenca de Parkinson ao qual € atribuida a classe 1 e aos individuos
que nao tém a doenca de Parkinson é atribuida a classe 0. Os autores aplicaram os seguintes algoritmos
Nayve Bayes, Logistic Regression, Random Foreste o K-Nearest Neighbor. Relativamente aos resultados
obtidos, o Nayve Bayes obteve uma precisao de 71.5%, o Logistic Regression teve uma precisao de 80%,
0 Random Forestobteve uma precisdo de 87.27% e o A-Nearest Nejghbor obteve uma precisao de 90.2%
em que o parametro definido que devolveu esta precisao foi para um k=5. Este k, é calculado através da
distancia de cada um dos pontos ja classificados em relacdo a amostra que se pretende classificar.
Assim, os modelos que obtém um melhor desempenho séo o Random Foreste o A-Nearest Nejghbor. O

estudo foi desenvolvido através do software Astudio.



2.3.2 Detecao da doenca de Parkinson através de caracteristicas vocais, com métodos ensemble de

Machine Learning. Um estudo de desempenho.

Nissar, Rizvi, Masood, & Mir (2019) realizaram um estudo no qual utilizaram um conjunto de dados
retirado da UC/ Machine Learning Database (UCI Machine Learning Repository, 2018) este conjunto de
dados é constituido por 756 registos e 753 caracteristicas, especialmente utilizadas para classificacdo
da doenca de Parkinson através da voz. O estudo assenta no impacto da escolha do método de “ Feature
Selection’” (selecdo das caracteristicas) na classificacdo da doenca de Parkinson. Neste trabalho os
autores seguem as seguintes etapas: aquisicao dos dados, pré-processamento dos dados, “Feature
Selection’”, aplicacdo de modelos de Machine Learning e avaliacdo da sua eficiéncia. Na etapa de pré-
processamento dos dados apenas colocaram as variaveis todas a mesma escala, através da
normalizacdo minimo-maximo correspondendo ao intervalo [0,1]. De seguida, treinaram 9 algoritmos,
nomeadamente Nayve Bayes, Logistic Regression, K-Nearest Neighbors, Multilayer Perceptron, Random

Forest. Support Vector Machine (linear), Support Vector Machine (rbf) e XGBoost, da seguinte forma:

1. Selecao de caracteristicas com a técnica Recursive feature selection e minimum redundancy
feature selection, exceto o grupo de caracteristicas TWQT.

2. Selecao de caracteristicas com a técnica Recursive feature selection e minimum redundancy
feature selection, exceto o grupo de caracteristicas MCFF.

3. Técnicas de selecdo de caracteristicas Recursive feature selection e minimum redundancy

feature selection com todos os grupos de caracteristicas.

No entanto, de entre todos os algoritmos aplicados, os autores verificam que o algoritmo que obteve um
melhor desempenho foi 0 XGBoost, com uma precisao de 95.39%, quando utilizada a técnica de selecao
de caracteristicas minimum redundancy feature selection. Relativamente aos restantes algoritmos
aplicados, o Logistic Regression providenciou um modelo com uma precisao de 86.18%, utilizando a
selecdo de caracteristicas minimum redundancy feature selection e o algoritmo Random Forest obteve
uma precisao de 86.84% nas duas técnicas de selecdo de caracteristicas. O algoritmo Multilayer
Perceptron obteve uma precisao de 84.86% quando treinado com todas as caracteristicas, com a técnica
de minimum redundancy feature selection. O algoritmo Support Vector Machine foi treinado com os dois
tipos de Aernels, o linear e o rbf. Com o Aernel linear o algoritmo obteve uma precisao de 84.21% nas
duas técnicas de selecao de caracteristicas, o que comprovou que tanto a técnica de selecao de

caracteristicas Recursive feature selectione minimum redundancy feature selection nao causam impacto

10



nos resultados da classificacdo da doenca de Parkinson neste modelo. Quanto ao Aerne/rbf obteve uma
precisao de 88.15% com a técnica de selecao de caracteristicas minimum redundancy feature selection.

Por conseguinte, os autores concluem que o algoritmo XGBoost é o algoritmo que devolve a
melhor precisao quando aplicada a técnica de selecao de caracteristicas minimum redundancy feature
selection. Destacam ainda, que embora 0 modelo funcione de forma eficiente € um pouco limitado devido

ao tamanho do conjunto de dados.

2.3.3 Analise da voz para reconhecimento de padrdes da doenca de Parkinson

Tai, Bryan, Loayza e Pelaez (2021) utilizaram um conjunto de dados proveniente do projeto
“Mobile Parkinson Disease Study’ introduzido por Bot et al. (2016). O conjunto de dados utilizado
continha cerca de 65000 audios adquiridos através de um smariphone. O dudio continha a gravacao da
vogal “aaaa”, com uma duracdo de 10 segundos a uma frequéncia de 44,1 kz. Além disso, o conjunto
de dados contém ainda um conjunto de vozes de um grupo de controlo. Na selecao dos audios os autores
recorrem a implementacao de critérios tais como: a divisdo dos individuos em grupos (pacientes e grupo
de controlo). No entanto, no grupo de pacientes escolhe os audios com base nas respostas recolhidas
do seguinte questionario:

e “Quem fez a gravacdo antes de tomar a medicacao para o Parkinson?”, “Tem um diagnostico

de Parkinson positivo e realizado por um profissional especializado?”

e “Consome algum tipo de medicacao para tratar a doenca?”

e “Pertence a faixa entre os 50 e 75 anos?".
No grupo de controlo escolhe apenas os registos dos individuos que pertencem a uma faixa etaria entre
0s 50 e 75 anos. Relativamente ao pré-processamento de sinal filtrou apenas os audios compreendidos
entre as frequéncias -20db a -3db. Apos a aplicacédo deste critério ficou com apenas 1400 audios, em
que 700 das amostras utilizadas correspondem aos individuos que tém a doenca de Parkinson e
equivalem ao grupo de controlo. Tai et al., 2021 aplicaram dois métodos diferentes ao nivel de selecéo
das caracteristicas o High Correlation Filter (Bharadwa, 2021) e método Principal Component Analysis
(Pearson, 1901) em que as componentes principais foram selecionadas com base na variancia
acumulada de 97% corresponde a 27 componentes principais. Tai et al. (2021) aplicaram os seguintes
modelos de classificacao: Multilayer Perceptron, Support Vector Machine, Logistic Regression, Random
Forest. nos quais 0s seus parametros foram otimizados através do método de Fine-Tuningpara selecionar

0s valores 6timos de cada parametro.
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Os modelos foram treinados, validados e testados, sendo que os modelos Multilayer Perceptron,
Random Forest e Support Vector Machine apresentam um melhor desempenho em termos de precisao
quando a técnica de selecdo de caracteristicas & a Principal Component Analysis, apresentando uma
precisao de 86%, 82% e 87%. O algoritmo Logrstic Regression apresenta um melhor desempenho quando
utilizada a técnica High Correlation Filter, com uma precisdo de 80%. No estudo realizado por Tai et al.
(2021), concluiu-se que o modelo que melhor classifica a doenca de Parkinson é o Support Vector
Machine com a técnica de selecdo de caracteristicas Principal Component Analysis. O estudo foi realizado
no software Python na versdo 3.0, em particular, as suas bibliotecas Librosa e Parselmouth para a

extracao das caracteristicas do audio.

2.3.4 Analise da voz como instrumento de auxilio na dete¢do da doenca de Parkinson e subsequente

interpretacao clinica

Por sua vez, Solana-Lavalle e Rosas-Romero (2021) recorreram a um conjunto de dados
disponibilizado por C. O. Sakar et al. (2019), o qual contém 756 caracteristicas e 252 individuos que
repetiram trés vezes a vogal “a”. O conjunto de dados é constituido pelos seguintes grupos de
caracteristicas: caracteristicas fundamentais da voz, caracteristicas de tempo-frequéncia, caracteristicas
das cordas vocais, caracteristicas dos coeficientes cepstrais de Mel (MFCC), caracteristicas da
Transformada de Wavelet caracteristicas da transformada de Wavelet com o fator de qualidade Q
(TQWT). No seu estudo aplicaram o método conhecido por Wrapper feature selection para selecdo das
caracteristicas mais importantes, sendo excluido o grupo de caracteristicas de tempo-frequéncia e as
caracteristicas das cordas vocais. De seguida, aplicaram a técnica de Principal Component Analysis para
verificarem quais as caracteristicas do grupo TQWT possuem uma maior variancia. Neste trabalho a
técnica de Principal Component Analysis foi exclusivamente aplicada para a demonstracdo e comparacéo
estatistica do comportamento das 4 caracteristicas selecionadas no grupo de individuos que apresentam
a doenca de Parkinson e no grupo de controlo. Essa comparacao é feita através de um grafico diagrama
de caixa por meio de intervalos de quartis, no qual se avalia a média e o desvio padrdao dessas
caracteristicas. Os autores estudaram trés abordagens diferentes.

Primeiramente aplicaram a técnica de Principal Component Analysis no conjunto de dados balanceado,
com todos os individuos do sexo feminino e do sexo masculino. O grupo de caracteristicas TQWT
selecionado integrava as propriedades: LT TKEO valor médio para o oitavo coeficiente TQWT com
variancia de 4,93%, LT TKEO desvio padrdao do sexto coeficiente TQWT com variancia de 4,873%, LT

TKEO valor médio do sétimo coeficiente TQWT com variancia de 4,866%, det TKEO valor médio para o
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trigésimo terceiro coeficiente TQWT com variancia de 4,699%. Na segunda experiéncia utilizaram o
conjunto de dados, balanceado e ndo balanceado, do sexo masculino no qual foram selecionadas as
seguintes caracteristicas: o valor médio det TKEO do trigésimo coeficiente TQWT com uma variancia de
4,699%, a entropia Shannon para o quinto coeficiente TQWT com uma variancia de 5,52%, o valor minimo
para o quinto coeficiente TQWT com uma variancia de 5,43%, o valor médio TKEO para o quinto
coeficiente TQWT com uma variancia de 5,27%.

Na terceira experiéncia, os autores utilizaram um conjunto de dados balanceado e nao
balanceado, contendo apenas os individuos do sexo feminino. Nesta experiéncia foram selecionadas as
seguintes caracteristicas: a energia do trigésimo coeficiente TQWT com uma variancia de 5,99%, o valor
médio de TKEO para o coeficiente trigésimo segundo de TQWT com uma variancia de 5,98%, a entropia
Shannon do trigésimo segundo coeficiente de TQWT com uma variancia de 5,89%, a entropia Shannon
do trigésimo terceiro coeficiente de TQWT com uma variancia de 5,83%.

Posteriormente, os autores aplicaram os algoritmos de Machine Learning. K-Nearest Nejghbors,
Random Forest. Multilayer Perceptron, Support Vector Machine nos quatro grupos de caracteristicas
escolhidas pelo método wrapper feature selection (Kohavi & John, 1997) em trés procedimentos
diferentes. Primeiro, aplicaram os algoritmos na populacdo que continha todos os individuos do sexo
feminino e do sexo masculino, com o conjunto de dados balanceado. O modelo que obteve um melhor
desempenho foi o Multilayer Perceptron, com uma precisdo de 89%. Na segunda experiéncia foram
utilizados apenas os individuos masculino com o conjunto de dados balanceado e nao balanceado. No
conjunto de dados balanceado, o0 modelo com melhor desempenho foi o Random Forest, com uma
precisdo de 92.7%, e, no conjunto de dados ndo balanceado, o modelo com melhor desempenho foi o
KA-Nearest Nejghbor com uma precisao de 94.3%.

Na terceira experiéncia utilizou apenas os individuos do sexo feminino com o conjunto de dados
balanceado e nao balanceado. No conjunto de dados balanceado o modelo que devolve uma maior
precisao € o Multilayer Percepiron com uma precisao de 89%. Quanto ao conjunto ndo balanceado o
modelo que apresenta uma maior precisao ¢ o A-Nearest Nejghbor com 95%. Através do seu estudo os
autores concluiram que obtiveram melhores resultados comparativamente com a literatura que
estudaram, e que, as caracteristicas relativas a detecao do Parkinson a partir da voz dependem do género
do individuo. Apontam ainda, que caracteristicas relacionadas com a frequéncia apresentam uma maior
contribuicao para a detecao de Parkinson e que no caso do sexo masculino corresponde a gama de baixa
frequéncia e no caso do sexo feminino corresponde a gama de alta frequéncia. Outra conclusao retirada

€ que o grupo de caracteristicas mais importante é o TQWT.
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Por fim, o0 modelo que apresenta melhores resultados comparando com a literatura que o autor
estudou é o A-Nearest Neighbor com uma precisao de 95,9%. O software utilizado pelos autores no seu
estudo foi o software Weka (Hall et al., 2009), o qual permite construir modelos de Machine Learning
sem conhecimento em programacao, utilizaram ainda a biblioteca de Wrapper feature selection deste

software para selecionarem as caracteristicas mais importantes.

2.3.5 Modelo de selecdo de caracteristicas hibrido para a classificacdo da doenca de Parkinson num

conjunto de dados desequilibrado

Qasim et al. (2021) também estuda uma metodologia de selecdo de caracteristicas hibrida para
classificacdo da doenca de Parkinson num conjunto de dados desequilibrado. O conjunto de dados
selecionado foi introduzido em C.0. Sakar et al. (2019). Neste trabalho, 0 autor segui as seguintes etapas:
pré-processamento do conjunto de dados, divisdo do conjunto de dados num conjunto de dados de treino
e num conjunto de dados de teste, aplicacdo dos algoritmos de Machine Learning, aplicacao do método
de Fine-Tuning (GridSearch) e avaliacdo de desempenho dos algoritmos. Relativamente a etapa de pré-
processamento o autor aplicou a técnica de SMOTE a qual equilibrou o conjunto de dados com 564
registos na classe 0 e na classe 1, de seguida colocou todas as varidveis na mesma escala entre O e 1.
Quanto as técnicas de selecao de caracteristicas o autor aplicou a técnica Recursive Feature Selection a
qual selecionou 329 caracteristicas, de seguida, aplicou a técnica Principal Component Analysis a qual
selecionou dentro das 329 caracteristicas apenas 18. Posteriormente, segue-se a etapa de divisdo do
conjunto de dados num conjunto de dados de treino e num conjunto de dados de teste. Ao conjunto de
dados de treino ¢ atribuido 80% do conjunto de dados inicial e ao conjunto de dados de teste é atribuido
20% do conjunto de dados inicial. Para validarem cada um dos conjuntos de dados, os autores aplicaram
0 método de cross-validation, com k=10. Isto &, dividiram os dados em 10 subconjuntos, utilizando nove
desses subconjuntos para treino e um para teste, obtendo a precisao inicial do modelo criado com os
dados de teste. Apds essa avaliacao, os restantes subconjuntos sao iterados repetidamente até que todos
0s subconjuntos tenham sido testados e a precisao final do modelo é obtida através da média da precisao
dos 10 subconjuntos testados. Os autores aplicaram os algoritmos Multilayer Perceptron, Support Vector

Machine, K-Nearest Nejghbor e o Bagginge os quais foram treinados e testados da seguinte forma:

1. Conjunto de dados desequilibrado.
2. Conjunto de dados equilibrado e técnica de selecao de caracteristicas Aecursive Feature

Selection.
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3. Conjunto de dados equilibrado e as duas técnicas de selecdo de caracteristicas Recursive
Feature Selection e Principal Component Analysis.
4. Conjunto de dados equilibrado e as duas técnicas de selecdo de caracteristicas Recursive

Feature Selection e Principal Component Analysis e o método de Fine-Tuning (Tabela 3.

Por conseguinte, para o primeiro caso o algoritmo que obteve um melhor desempenho foi o A-Nearest
Neighbor com uma precisao de 87.4% e com as 753 caracteristicas do conjunto de dados. No segundo
caso o algoritmo que obteve um melhor desempenho foi o Multilayer Perceptron com uma precisao de
93.3% e com 329 caracteristicas. No terceiro caso, o algoritmo que obteve um melhor desempenho foi
também o Multilayer Perceptron com uma precisao de 95.1% e com 18 caracteristicas. Por fim, no quarto
caso foi adicionado o método de Fine-Tuning (GridSearch) com o objetivo de encontrar os valores 6timos
para cada parametro dos algoritmos (Tabela 3) e o algoritmo que teve um melhor desempenho foi o

Support Vector Machine com uma precisao de 98%.

Tabela 3 - Parametros otimizados para modelo de Machine Learning Qasim et al. (2021).

Algoritmos de classificacdo | Parametros otimizados

Multilayer Perceptron Numero de iteracoes = 500
Taxa de aprendizagem = 0.01

Peso étimo = adam

Support Vector Machine Parametro de regularizacdo = 1
Kernel = rbf
Gamma = 2

K-Nearest Neighbor Numero de vizinhos = 1

Tamanho da folha = 40

Bagging Classificador = K-NN
Numero de iteracoes = 100

Maximo de amostras = 0.9
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2.3.6 Melhorar o diagnéstico da doenca de Parkinson através de algoritmos de Machine Learning

Celik e llhan Omurca (2019) realizaram um estudo sobre formas de como melhorar o diagnéstico da
doenca de Parkinson utilizando modelos de Machine Learning. O conjunto de dados utilizado foi o de B.
E. Sakar et al. (2013) e o qual é constituido por 40 individuos dos quais 20 tém a doenca de Parkinson
(6 género feminino e 14 do sexo masculino) dentro da faixa etaria 43 a 77 anos. Os restantes individuos
correspondem aos individuos saudaveis nao apresenta a doenca (10 género feminino e 10 género
masculino) na faixa etaria entre os 45 e 83 anos. Foram gravadas 26 amostras através de um microfone
regulado entre 0s 96 kHz e 30db a 10 cm de distancia do individuo, em que amostras gravadas incluem:

vogais, numeros, palavras e frases e foram extraidas as caracteristicas relativas a voz (Tabela 4).

Tabela 4 - Conjunto de dados: Caracteristicas extraidas.

Caracteristica | Definicdo

1-5 Jitter

6-11 Shimmer

12-14 Parametros de harmonicidade

15-19 Frequéncia maxima, Frequéncia minima, Desvio Padrao, Frequéncia Média, Mediana

da Frequéncia.

20-23 Desvio padrao do periodo, Média do periodo, Nimero de periodos, Numero de
impulsos

24-26 Grau de falha da voz, Fracdo local de um frame nao vocalizado, Numero de falhas da
voz

Posteriormente, os autores recolheram amostras de 28 individuos com a doenca de Parkinson
que continha apenas gravacdes de trés repeticdes de vogais “a” e “0”, o que representa no total 168
individuos. Assim, nesse estudo utilizaram 1040 registos nos conjuntos de dados de treino e 168 registos
no conjunto de dados de teste. Ao nivel da etapa de pré-processamento do conjunto de dados para
selecao das caracteristicas mais importantes aplicaram a matriz de correlacao, a técnica Principal
Component Analysis e a técnica /nformation Gain. Através da matriz de correlacdo visualizaram a
correlacdo entre as caracteristicas e aplicaram a técnica Principal Component Analysis para a selecéo
das caracteristicas mais importantes, através da qual o conjunto de dados foi reduzido de 26
caracteristicas para 5 caracteristicas, com um #Aresholdlfiltro) de 0.8. O mesmo raciocinio foi aplicado
com a aplicacdo da técnica de /nformation Gain que das 26 caracteristicas selecionou 9, com um

thresholdlfiltro)de 0.4. O conjunto de dados foi dividido num conjunto de dados de treino com 80% de
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dados do conjunto inicial e num conjunto de dados de teste 20% de dados do conjunto inicial. Quanto
aos modelos que obtiveram um melhor desempenho neste trabalho, foram o Logistic Regression com
uma precisdo de 76.03% e o Support Vector Machine com uma precisdo de 75.49% no conjunto de
dados em que foi aplicada a matriz de correlacdo com caracteristicas originais. No entanto, os modelos
que obtiveram um melhor desempenho quando utilizada a técnica matriz de correlacao e técnica de
Information Gain, foram o modelo Random Forest que obteve uma precisdo de 72.69% e o Gradient

Boosting uma precisao de 72.28%.

2.3.7 Diagnostico da doencga de Parkinson: O efeito de autocodificadores na extragao de

caracteristicas vocais

Outro dos trabalhos que estudamos foi o realizado por Mohammadi, Mehralian, Naseri e Sajedi
(2021). Estes efetuaram um estudo, cujo objetivo era o de comprovar que os modelos de Machine
Learning classicos de classificacdo conseguem obter bons resultados quando comparados com
algoritmos de Deep Learning. O conjunto de dados que foi utilizado nesse trabalho foi extraido da base
de dados UC/ Machine Learning Repository (UCI Machine Learning Repository, 2018). O conjunto de
dados contém registos vocais de 252 individuos, entre os quais 188 tém a doenca de Parkinson. O
conjunto de dados incorpora valores de 756 caracteristicas, do qual se destacam os seguintes grupos
de caracteristicas: caracteristicas fundamentais da voz, caracteristicas de tempo-frequéncia,
caracteristicas das cordas vocais, caracteristicas dos coeficientes cepstrais de Mel (MFCC),
caracteristicas da Transformada de Wavelet, caracteristicas da transformada de Wavelet com o fator de
qualidade Q (TQWT).
De seguida, na etapa de pré-processamento os autores normalizaram todas as variaveis entre o intervalo
[0,1], para ficarem todas a mesma escala. O estudo que realizaram seguiu duas abordagens. Na
primeira, fez-se o treino e o teste dos modelos sem que tenha sido feita a extracdo das caracteristicas
mais importantes no modelo. Depois, aplicaram-se os modelos de classificacdo Support Vector Machine,
XGBoost e Multilayer Perceptron. Para validarem cada um dos subconjuntos de dados, os autores
aplicaram o método de cross-validation, com k=b. Isto &, dividiram os dados em 5 subconjuntos,
utilizando quatro desses subconjuntos para treino e um para teste, obtendo a precisao inicial do modelo
criado com os dados de teste. Apds essa avaliacdo, os restantes subconjuntos sao iterados
repetidamente até que todos os subconjuntos tenham sido testados e a precisao final do modelo é obtida

através da média da precisao dos 5 subconjuntos testados.
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Nesta primeira abordagem, com os modelos unicamente treinados com o conjunto de dados
normalizado, obtiveram-se os seguintes resultados: o modelo Support Vector Machine, com o kernel poly
e 0 degree a 23, obteve-se uma precisao de 94.07% e um F1-Score de 96,08%, enquanto com o modelo
XGBoost, obteve uma precisdo de 92.19% e um F1-Score de 94.92%, com a seguinte definicao de
parametros: colsample_bytree = 0.35, n_estimators = 325, max_depth = 4, learning rate = 0.1, alpha
= le-2, subsample = 0.75. Por fim, com o modelo Multilayer Percepiron obteve-se uma precisao de
90.61% e um F1-Score 93.72%, com os parametros definidos da seguinte forma: camada intermédia =
160 e nodos = 25. Os parametros que melhor se ajustam a cada um dos modelos implementados foram
descobertos a partir da técnica de fine-tuning GridSearch. Na segunda abordagem, para além do conjunto
de dados ser normalizado num intervalo [0,1], foi aplicada a técnica de selecdo de caracteristicas
“Autoencoder’ e, posteriormente, aplicados os algoritmos de classificacdo. Com esta técnica os
parametros definidos para treinar o algoritmo Multilayer Perceptron sdo as camadas intermédias =
3,9,27,81,243 e cada neurdnio tém definida cada camada intermédia uma funcéo de ativacédo a fanh. A
saida possuia uma camada final com a funcdo de ativacao sigrmoide a qual foi treinada em 100 épocas
em lotes de 100 com o otimizador Adam, obtendo uma precisdo de 91.53% e um F1-Score de 94.36%.
Com esta técnica foi ainda treinado o modelo Support Vector Machine, configurado da seguinte forma:
camadas intermédias = 500, 250, 25, 250, 500, 753, gamma=0.01 e o kermne/= rbf. Este modelo obteve
uma precisdo de 91.93% e um F1-Score de 94.71%.

Por fim, os autores concluiram que os algoritmos aplicados sdo capazes de distinguir individuos
que apresentam a doenca de Parkinson e individuos que nao apresentam a doenca, apresentando uma
precisao entre os 95% e 97%, com a aplicacao de algoritmos como o Support Vector Machine, XGBoost,
Multilayer Perceptron e Support Vector Machine com a extracdo de caracteristicas através do método
Autoencoder. Ainda que os algoritmos de Deep Learning sejam muito eficientes na classificacdo desta
doenca, Mohammadi et al. (2021) referem que os modelos de Machine Learning classicos apresentam
bons resultados e podem ser utilizados & priorino caso do conjunto de dados apresente um baixo nimero
de registos. Isso deve-se, por exemplo, a razdes como a eficiéncia no tempo de execucdo dos algoritmos
Support Vector Machine e XGBoost quando comparados com algoritmos de Deep Learning, que sao
interpretaveis relativamente a sua complexidade e tém uma boa capacidade de generalizacao. No
entanto, no estudo desenvolvido existe um erro associado a classificacao da doenca de Parkinson de 7%
a 10% na detecao de individuos que ndo apresentem a doenca de Parkinson. Para concretizarem este

estudo os autores utilizaram o software Aython, particularmente as bibliotecas skfearn.preprocessing,
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Sklearn.svm, sklearn.neural_network, sklearn.ensemble, sklearn.linear_model, sklearn.model_selection,

sklearn. metrics.

2.4 Principais caracteristicas de cada estudo

Nas seccdes anteriores (2.3.1 a 2.3.7) foram abordados varios estudos com o objetivo de classificar a

doenca de Parkinson através caracteristicas vocais dos individuos. Na Tabela 5, 6 e 7 podemos ver um

resumo das principais caracteristicas de cada um desses estudos.

Tabela 5 - Quadro resumo dos estudos na subsecgao 2.3.1 e 2.3.2.

vocais.

-Pré -processamento: aplicacdo as técnicas de
selecéo de caracteristicas Minimum redundancy
maximum relevance feature selection e Recursive
feature selection. Normalizacdo das
caracteristicas no intervalo [0,1].

- Treino e teste dos modelos da seguinte forma:

1.  Selecao de caracteristicas com a
técnica Recursive feature selection e
Minimum redundancy maximum
relevance feature selection, exceto as
caracteristicas TWQT.

2. Selecao de caracteristicas com a
técnica Recursive feature selection e
Minimum redundancy maximum
relevance feature selection, exceto as
caracteristicas MCFF.

3. Técnicas de selecao de caracteristicas
Recursive feature selection e Minimum
redundancy maximum relevance
feature selection com todas as
caracteristicas.

Regression, K-Nearest
Neighbors, Multilayer
Perceptron, Random Forest,
Support Vector Machine (linear),
Support Vector Machine (rbf) e
XGBoost.

Subseccio Principais caracteristicas Algoritmos Melhor Modelo

de cada

estudo

2.3.1 - Conjunto de dados com 195 registos de voz e Naive Bayes, Logistic K-Nearest Nejghbor com
24 caracteristicas. Regression, Random Forest, K- k=b, com uma precisao
- Pré-processamento standardizacao das Nearest Nejghbors de 90.2%.
caracteristicas e selecao de apenas 13. De
seguida. Aplicacdo da normalizacédo das 13
caracteristicas no intervalo [0,1].
- Treino e teste dos modelos e analise dos
resultados obtidos.
- Software utilizado RStudio.

232 - Conjunto de dados com 753 caracteristicas da Nayve Bayes, Logistic - Técnica selecao de

caracteristicas Recursive
feature selection o modelo
XGBoosttem uma
precisdo de 95.39%.

- Técnica selecao de
caracteristicas mRMR o
modelo Logistic
Regression tem uma
precisdo de 86.84%.

- Nas duas técnicas o
modelo Support Vector
Machine com o kernel rbf
tem uma precisao de
88.15%.
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Tabela 6 - Quadro resumo dos estudos nas subsecgoes 2.3.3 e 2.3.4.

Subseccéo Principais caracteristicas Algoritmos Melhor Modelo

de cada

estudo

2.3.3 - Conjuntos de dados com 65000 audios da | Multilayer Perceptron, | - Técnica de selecdo de caracteristicas
VOZ. Support Vector High Filter Correlation o modelo Logistic
- Selecao de 700 audios com base em Machine, Logistic Regression tem uma precisao de 80%.
respostas de um questionario. Regression, Random - Técnica de selecdo de caracteristicas
- Técnica de selecao de caracteristicas High | Forest. Principal Component Analysis o modelo
Correlation Filter e Principal Component Support Vector Machine tem uma
Analysis que seleciona 27 componentes precisao de 87%.
principais.
- Treino e teste dos modelos e otimizacao
dos seus parametros através da técnica
GridSearch.

2.34 - Conjunto de dados tem 753 registos; K-Nearest Nejghbors, | - No primeiro caso o modelo Multilayer

- Pré-processamento foram eliminados os
grupos de caracteristicas de tempo-
frequéncia e caracteristicas das cordas
vocais através do método Wrapper Feature
Selection.

- Treino e teste dos modelos da seguinte
forma:

1. populacdo que continha todos os
individuos do sexo feminino e do
sexo masculino, com o conjunto
de dados balanceado

2. os individuos do sexo masculino
com o conjunto de dados
balanceado e ndo balanceado.

3. individuos do sexo feminino com
o conjunto de dados balanceado
e néo balanceado. individuos do
sexo feminino com o conjunto de
dados balanceado e ndo
balanceado.

- Software utilizado Weka.

Random Forest,
Multilayer Perceptron,
Support Vector
Machine.

Perceptron tem uma precisao de 89%.

- No segundo caso o modelo Random
Forest tem uma precisao de 92.7% no
conjunto de dados balanceado e no
conjunto de dados nao balanceado o
modelo o A-Nearest Nejghbor com uma
precisao de 94.3%.

- No terceiro caso, no conjunto de dados
balanceados o modelo Multilayer
Perceptron tem uma precisdo de 89% e
no conjunto de dados néo balanceado o
modelo o A-Nearest Nejghbor com uma
precisao de 95%
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Tabela 7 - Quadro resumo com os estudos nas subseccdes 2.3.5, 2.3.6 € 2.3.7.

Subseccéo Principais caracteristicas Algoritmos Melhor Modelo
de cada
estudo
2.3.5 - Conjunto de dados com 753 registos. Multiayer - No primeiro caso o modelo
- Pré-processamento: técnica de SMOTE para equilibrar o Perceptron, Support | K-Nearest Neighbortem uma
conjunto de dados, normalizacao das caracteristicas no Vector Machine, K- precisao de 87.4%.
intervalo [0,1] e aplicagéo das técnicas de selegdo de Nearest Neighbors, - No segundo caso o modelo
caracteristicas Recursive feature selection (selecionou Bagging. multilayer percetron tem
329) e a principal component analysis (18 componentes) uma precisao de 93.3%.
- Divisao do conjunto de dados, num conjunto de dados - No terceiro caso o0 modelo
de treino 80% e um conjunto de dados de teste 20%, com multilayer perceptron tem
a validacéo através da técnica cross validation, com k=10. uma precisao 95.1%
- Treino e teste dos modelos da seguinte forma: - No quarto caso o modelo
1. Conjunto de dados desequilibrado; Support Vector Machine tem
2. Conjunto de dados equilibrado e técnica de uma precisao de 98%.
selecdo de caracteristicas Recursive feature
selection,
3. Conjunto de dados equilibrado e as duas
técnicas de selecdo de caracteristicas
Recursive feature selection e Principal
Component Analysis,
4. Conjunto de dados equilibrado e as duas
técnicas de selecdo de caracteristicas
Recursive feature selection e Principal
Component Analysis com o0s parametros
otimizados através da técnica GridSearch.
2.3.6 - Conjunto de dados com 1040 registos de voz; Logistic regression, - Matriz de correlacéo das
- Pré-processamento: Técnica de selecao de Principal Support Vector caracteristicas originais do
Component Analysis (selecionou 5 caracteristicas) e Machine, Random conjunto de dados, o modelo
Information Gain (selecionou 9 caracteristicas) Forest e Gradient Logistic Regression tem uma
- Divisdo em treino e teste 80% e 20%. Boosting. precisdo de 76.03%.
237 - Conjunto de dados contém 753 registos. Support Vector - Com todas as
- Pré-processamento dos dados: normalizacao dos dados Machine, XGBoost e | caracteristicas do conjunto
no intervalo [0,1] e técnica de selecao de caracteristicas Multilayer de dados o modelo Support
Autoencoder. Perceptron. Vector Machine tem uma
- Treino e teste dos modelos da seguinte forma: precisdo de 94.07%.
1. Com todas as caracteristicas do conjunto de - Técnica de selecao de
dados. caracteristicas Autocencoder
2. Apenas com as caracteristicas selecionadas 0 modelo Support Vector
pela técnica Autoencoder. Machine tem uma precisao
- Implementacéo de cross valigation com k=5. de 91.93%
- Otimizacéo dos parametros através da técnica
GridSearch.

Assim da analise da Tabela 5, 6 e 7 podemos ver que todos os estudos foram realizados por

autores que utilizaram recursos vocais para a classificacdo da doenca de Parkinson. Além disso, note-se

que todos os estudos investem na etapa de pré-processamento, na qual predomina principalmente a

normalizacdo das caracteristicas do conjunto de dados na mesma escala entre O e 1. Em todos os

estudos, a técnica de selecao de caracteristicas Principal Component Analysis é muito utilizada. Porém,

a aplicacao da combinacao de duas ou mais técnicas de selecao de caracteristicas num mesmo conjunto

de dados também é muito aplicada neste contexto da classificacao da doenca de Parkinson. Por exemplo,

0 estudo da subsecao 2.3.2 com a selecdo de caracteristicas através das técnicas Recursive Feature
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Selection e Minimum redundancy maximum relevance, o modelo XGBoost obteve uma precisao de
95.39%. Também o estudo na subseccdo 2.3.5 sao aplicadas duas técnicas de selecdo de caracteristicas
Recursive Feature Selectione Principal Component Analysis, com o conjunto de dados equilibrado e com
0s parametros otimizados e o0 modelo que obteve a melhor precisdo foi Support Vector Machine com
uma precisdo de 98%.

Quanto aos modelos que foram aplicados nos estudos relatadas nas subseccoes 2.3.1 a 2.3.7
pode-se verificar que o estudo abordado na subseccao 2.3.6 € o Unico que utiliza como técnica de selecdo
das caracteristicas a matriz de correlacdo entre as mesmas e o modelo que obteve um melhor
desempenho foi 0 Logistic Regression com uma precisdo de 76.03%. Que comparando com os restantes
estudos é o que devolve uma precisao inferior a 80%.

Por fim, deve-se referir que alguns dos estudos relatados nas subseccdes 2.3.1 a 2.3.7 foram

implementados em software Python, Weka e RStudio, muito aplicados na area de Machine Learning.
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3. DATA MINING E MACHINE LEARNING

3.1 Relacéo entre os dominios — Data Mining vs Machine Learning

Hoje em dia, é recorrente falar-se nos dominios de Data Mininge Machine Learning devido a sua
evolucao e aplicacdo em varios contextos tais como: cuidados de saude, Industria 4.0, retalho, servicos
financeiros, entre outros. Porém, estes dois dominios, apresentam uma correlacdo associativa ja que
ambos estdo profundamente relacionados com a vertente da “Data Science” e com a descoberta de
novos padrdes a partir de um conjunto de dados. O Data Mining é definido como sendo um processo de
extracdo de conhecimento a partir de um grande volume de dados. O principal objetivo deste dominio é
encontrar padrées num determinado conjunto de dados que inicialmente ndo tenham sido analisados e
tratados e que depois de sofrerem um processo tratamento sejam encontrados padrdes, que auxiliem
no apoio a tomada de decisdes nos negocios. A Figura 3 mostra a diversidade de dominios nos quais o

Data Mining esta integrado, o que revela a sua multidisciplinariedade.

Algoritmos
- —— [ Base de Dados ]
) N /

Data
[ Descoberta de padries ]— Mining _[ Armazéns de Dados ]
[ Estatistica ] [ Machine Learning ]

Figura 3 - Ramos relacionados com o Data Mining.

O Machine Learning integra-se no dominio da Inteligéncia Artificial e, de acordo com Mitchell
(1997) pode ser definido como o “campo de estudo que fornece a capacidade do computador aprender
e automaticamente melhorar através da experiéncia”. Quando se aborda o conceito de Machine Learning
& importante também compreender o conceito de aprendizagem. Segundo Portugal, Alencar e Cowan
(2018) a aprendizagem ¢é o processo de aquisicdo de conhecimento, no qual os humanos aprendem
naturalmente através da experiéncia e do seu raciocinio, enquanto que os computadores nao aprendem

por raciocinio, mas sim através de algoritmos. Um algoritmo de Machine Learning recorre a um conjunto
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de dados de entrada, que servem de /nputao algoritmo e que sdo utilizados numa fase de treino com o
intuito que o sistema adquira conhecimento com base nesses dados e aprenda a generalizar sem que
seja necessaria uma programacdo manual. O qual tem como objetivo reproduzir modelos que sejam
capazes de se adaptar e de adquirir conhecimento em experiéncias passadas, para que seja possivel
fazer uma previsao ou classificacao de casos futuros.

O Machine Learning é um subcampo do Data Mining e recorre sobretudo as suas técnicas de
exploracao e visualizacao de dados. O mesmo, esta presente em varios dominios tais como: psicologia,

neurociéncia, filosofia e teoria computacional. Na Tabela 8 podemos algumas das principais diferencas

entre estas duas areas de trabalho.

Tabela 8 - Principais diferencas entre o Data Mining e o Machine Learning.

Data Mining

Machine Learning

Extracao de informacéo a partir de um grande

volume de dados.

Aplicacao de um algoritmo num conjunto de dados,
0 qual aprende com os dados inseridos e é capaz de

prever eventos futuros.

Utilizado para compreensao do processo de

fluxo dos dados.

Ensina o computador a aprender e compreender o

fluxo de dados.

Recorre a base de dados com dados ndo

estruturados.

Recorre a dados existentes.

Extracdo dos dados orientada a armazéns de

dados.

No Machine Learning o computador |é o ficheiro de

dados.

O Dala Mining necessita de intervencao
humana para que os dados possam ser

processados pelo ser humano.

Recorre ao conceito de uma aprendizagem
mecanica para que nao haja dependéncia da

intervencao do ser humano.
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3.2 Tipos de Machine Learning

De acordo com Stoker e Greenland (2018) existem varios tipos de algoritmos de aprendizagem
em Machine Learning, que estdo divididos em trés categorias principais: Supervised Learning,
Unsupervised Learning e Reinforcement Learning. Por vezes, considera-se uma quarta categoria, Semi-
Supervised Learning, que envolve a combinacdo dos modelos anteriores. A Figura 4 a presenta um

esquema dos diversos tipos de Machine Learning.

[ Machine Learning Types ]

T

Supervised Unsupervised Semi-Supervised Reinforcement
Learning Learning Learning Learning
Target Var. Target Var. Learns from Combined Data Positive Negative
(Digscrete) {Corﬂl‘mmus] Unlabeled Data {Labeled + Unlabeled) {Reward) {Penalty)
Classification Regression Clustering Association | [Classification| | Clustering

Figura 4 - Tipos de Machine Learning. Adaptado de Sarker (2021).

3.2.1 Supervised Learning

A técnica Supervised Learning (aprendizagem supervisionada) comeca tipicamente com um
conjunto de dados rotulados, destinando-se a encontrar padroes. O modelo de machine learning aprende
através de um conjunto de dados de entrada com base nos resultados previamente conhecidos, sendo
estes sao utilizados para treinar o modelo. Os algoritmos mais conhecidos de Supervised Learning sao a
classificacao e regressdo. Na classificacdo o objetivo & prever valores de variaveis qualitativas, por
exemplo: {0,1}, {apresenta a doenca, nao apresenta a doenca}. Na regressdo o objetivo é prever valores

de variaveis continuas, como por o exemplo o preco de a¢des no mercado financeiro.

3.2.2 Unsupervised Learning

No caso da Unsupervised Learning nao existem dados de entrada rotulados. Nao ha informacao
sobre a qual grupo pertence a variavel que se pretende classificar. Neste tipo sdo apresentados alguns
dados ao algoritmo e este aprende com esses dados de forma autdnoma (Celebi & Aydin, 2016). Neste

tipo de aprendizagem os algoritmos de Machine Learning nao passam pela fase de treino. Os algoritmos
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de Unsupervised Learning, focam-se em encontrar padroes através da separacado dos dados em grupos

com caracteristicas semelhantes/segmentacdo em clusters.

3.2.3 Semi-Supervised Learning

Outros algoritmos sdo capazes de lidar, em simultdneo, com uma combinacdo de dados
rotulados e néo rotulados, na qual os dados rotulados sao em pegueno niimero e os dados nao rotulados
existem em grande numero. O Semi-supervised learning agrupa primeiro os dados semelhantes
recorrendo a um algoritmo de Unsupervised Learning e, de seguida, utiliza os dados rotulados para

rotular os dados que nao estejam rotulados.

3.2.4 Reinforcement Learning

O Reinforcement Learning é um tipo de aprendizagem que utiliza um sistema de recompensa e
penalizacao nos algoritmos. Este tipo de aprendizagem tém um sistema que se baseia num agente que
tenta aprender qual a melhor acéo a ser tomada, dependendo das circunstancias do ambiente, isto &, a
acdo é tomada num ambiente interativo. Sempre que o agente executa uma acdo recebe uma
recompensa devido ao seu desempenho correto e uma penalizacdo por um desempenho incorreto (EI
Bouchefry & de Souza, 2020). Este processo ocorre de forma constante e espera-se que o sistema seja
capaz de aprender acoes que geram uma maior recompensa em cada ambiente apresentado e que evite

acoes que possam gerar uma punicdo (Géron, 2019).

3.3 Etapas do processo de Machine Learning

Em machine learning, o processo de aprendizagem ocorre de forma continua e a selecado do algoritmo
certo para o problema em questdo & apenas um passo deste processo. As etapas deste processo estao

divididas em seis etapas:

1 Identificacdo dos dados
A identificacdo dos dados é a primeira etapa pela qual todos os estudos e implementacao de
algoritmos de Machine Learning necessitam de planear. Esse planeamento passa pela selecao
da fonte onde os dados irdo ser extraidos, por exemplo: uma base de dados, um repositério na

internet no qual sao disponibilizados datasets para estudo de aplicacdes de Ciéncia dos Dados.
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Esta é uma etapa critica pois as qualidades dos dados extraidos tém um grande impacto nos
resultados obtidos no modelo preditivo.

Preparacédo dos dados

Nesta etapa ¢ avaliada a qualidade do conjunto de dados recolhido e qual sofre um tratamento
de acordo com as condicdes que apresenta. Esta etapa é fundamental para que o modelo
preditivo obtenha bons resultados. Deste modo, € necessario realizar uma analise exploratoria
do dataset e tentar identificar pequenos requisitos que precisem por exemplo de um tratamento
de dados mais extenso. Deve-se referir, também, que, ao nivel do tratamento de dados, é
necessario normalmente aplicar técnicas de reducao de caracteristicas, quando estas
apresentam uma forte correlacdo, este passo deve ser realizado cuidadosamente. Outro passo
importante € a divisao do conjunto de dados num conjunto de dados de treino e de teste para
treino do modelo preditivo.

Selecdo do algoritmo

A escolha do algoritmo nem sempre é uma escolha trivial, pois a natureza do problema em
estudo pode apresentar algumas barreiras no resultado final. Existem algoritmos que funcionam
bem e apresentam bons resultados para um determinado problema e outros que n&o. Deste
modo, convém realizar uma pesquisa rapida com trabalhos de outros autores, que tenham
aplicado determinado algoritmo a um caso semelhante. Esta etapa costuma ser uma etapa de
rapida execucdo, uma vez que a grande parte dos algoritmos ja estdo configurados.

Treino do algoritmo selecionado

Nesta etapa ¢ utilizado o conjunto de dados definido para treino. No caso de serem aplicados
algoritmos de aprendizagem supervisionada, o conjunto de dados esta catalogado com as
respetivas classes. Assim, pretende-se que o algoritmo aprenda, através das classes
catalogadas, a classificar futuramente o numero de casos alocados a cada classe.

Avaliacdo do modelo

Finalizada a fase de treino do algoritmo e dependendo do tipo de algoritmo aplicado, deve ser
utilizado um conjunto de dados de teste para avaliar a precisao do modelo.

Melhoria e ajuste dos parametros

Apds a fase de avaliacdo, é possivel que seja necessario melhorar o modelo. Para tal proposito
0s parametros do algoritmo poderao ter de sofrer um ajuste e de seguida, € necessario voltar a

treinar e a testar o modelo.
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3.4 Técnicas de pré-processamento

3.4.1 Técnica Principal Component Analysis

A técnica Principal Component Analysis (Analise das Componentes Principais) foi criada por
(Pearson, 1901) e (Hotelling, 1933) e é uma técnica comumente aplicada na analise exploratéria de
dados e na concecdo de modelos preditivos. E, ainda, uma das técnicas mais importantes em analise
multivariada, sendo uma técnica do tipo wnsupervised learning (aprendizagem nao supervisionada).

A analise de componentes principais & definida como uma técnica que permite reduzir a
dimensionalidade de um determinado conjunto de dados aumentando a sua interpretacéo e minimizando
a perda de informacéao (Jollife & Cadima, 2016). Surgindo como uma técnica de auxilio na interpretacéo
de grandes conjuntos de dados, esta técnica procede a uma transformacédo ortogonal na qual converte
as variaveis correlacionadas (variaveis originais) em componentes principais (variaveis nado
correlacionadas). As componentes principais sdo ordenadas, de forma que as primeiras retenham grande
parte da variacao presente nas caracteristicas originais. Na Figura 5 podemos ver uma ilustracao das

etapas base para a aplicacdo da técnica Principal Component Analysis.

Anilise dos dados e construcdo de uma matriz p x q, onde p
reprasenta o numero de atributos 2 g representa o nimera de
amostras.

\ 4

Mormalizacio do conjunto de dados e calculo da matriz da
correlagdo.

\ 4

Calculo dos autovalores & dos correspondentes autovetores da
matriz de correlagdo.

\ 4

Interpretacdo dos resultados dos autovalores e dos autovetoras.

L o

\ 4

r" '

Czlculo da matriz de transformacdo e exscucio de um grafico a
selecdo do numera ideal de componentes principais.

Figura 5 - Esquema das etapas base da técnica Principal Component Analysis.
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Resumidamente, a técnica de Prncipal Component Analysis consiste na transformacado das
caracteristicas num espaco N-dimensional, preservando a informacado das caracteristicas originais. Esse
novo espaco N-dimensional das caracteristicas ¢ criado através da transformacao d-dimensional em k-
dimensional através da construcéo da matriz de correlacao. Essa matriz é construida através da selecéo
dos K autovetores mais importantes, na qual os autovetores mais importantes sao selecionados através
da reordenacao dos autovalores de forma decrescente da sua variancia. Estes autovetores e autovalores
sao criados através da decomposicao da matriz de correlacdo das caracteristicas originais do conjunto
de dados.

Quanto a selecdo do nimero de componentes principais, existem 3 critérios que ajudam na
escolha do numero de componentes principais ideal, nomeadamente: o critério de Pearson, o critério
de Aaisere o Scree Plot. O Critério de Pearson (Pearson, 1901), também conhecido pela regra dos 80%,
em que se calcula as matrizes de covariancia e de correlacao sendo que o numero de componentes
principais é escolhido até se preservar no minimo 80% das caracteristicas iniciais. O Critério de Aaiser
(Kaiser, 1960) ¢ utilizado com a matriz de correlacado. Neste caso sdo escolhidas as componentes cujo
valor préprio seja superior a 1. Este critério é utilizado quando o nimero de caracteristicas é inferior ou
igual a 30 (Moreira, 2007).

O Critério do Scree Plotou teste de Catte/ (Cattell, 1966), é um critério grafico no qual os pontos
de maior declive indicam o numero de componentes. Através desta andlise grafica visualiza-se as
componentes que apresentam maiores autovalores, demonstrando assim as componentes que
apresentam uma maior variabilidade. Este critério é utilizado quando o numero de caracteristicas é
superior a 30 (Moreira, 2007).

Algumas das vantagens da técnica Principal Component Analysis sao:
e Remocéao das caracteristicas correlacionadas.
e Melhoria o desempenho do algoritmo de Machine Learning, devido a reducao do tempo de
execucao.
e Reducao do overfitting.
No entanto, esta técnica apresenta algumas desvantagens tais como:
e Asvaridveis independentes podem tornar-se menos interpretaveis, pois a técnica Principal

Component Analysis reduz as variaveis em componentes.

e A ocorréncia de perda de informacao, caso ndo se selecione o nimero certo de componentes;
e As variaveis devem estar normalizadas antes de ser aplicado a técnica Principal Component

Analysis.
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3.4.2 Normalizacéo

A normalizacao é uma das técnicas mais utilizadas em Machine Learning. Segundo Han, Kamber,
& Pei (2012) a unidade na qual cada atributo se apresenta num determinado conjunto de dados pode
afetar a analise de dados. Isto ¢, um atributo que possua unidades mais pequenas conduzird a uma
maior importancia, apresentando, assim, no processo um maior peso, uma maior influéncia. Para ajudar
a evitar a dependéncia entre atributos com unidades diferentes, algumas técnicas de normalizacdo sao
aplicadas para fazer com que todos os atributos, dentro do conjunto de dados, tenham igual peso. Essas
normalizacdes sdo transformacdes que podem ocorrer entre os seguintes intervalos: [-1,1] e [0,1].

A normalizacao abordada no presente trabalho foi a normalizacdo Min-Max, o que significa que
esta pertence ao intervalo entre [0,1]. Esta efetua uma transformacao linear sobre o conjunto de dados
original, ou seja, supondo que o minimo de A e 0 maximo de A sao os valores minimos e maximos do
atributo A. Assim, a normalizacao Min-Max ira mapear um valor, vi do atributo A para um novo atributo
A, v'i variando entre o novo Minimo de A e o novo maximo de A, como mostra a equacéo na figura 6.

vi — mind

vi= maxA — mind (neWrnaxa — N€Wnina) + N€Wping

Figura 6 - Equacdo da normalizacdo Min-Max [0, 1].

3.4.3 Otimizacédo dos parametros - GridSearch

A selecao dos valores 6timos para os parametros de um modelo ndo é uma tarefa facil. Quando
esta é feita de forma manual requer um grande desgaste de recursos computacionais e consumo de
tempo. Assim, o método GridSearch, ¢ aplicado através da biblioteca Scikit-Learn do Python, permite a
procura dos valores 6timos para um determinado parametro. Isto significa que, é necessario criar uma
combinacao de valores para cada parametro que se deseja otimizar - o GridSearch ird experimentar e
avaliar todas as combinacbes possiveis para cada parametro utilizando o cross-validation. De seguida,
realiza-se o treino e o teste do modelo com os valores obtidos para cada parametro do método GridSearch

e avalia-se a precisao do modelo.
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3.4.4 Cross-validation

O cross-validation ¢ um método estatistico de avaliacdo e de comparacao de algoritmos de
Machine Learning. Este processo tem como objetivo a divisao do conjunto de dados num subconjunto
de dados de treino e teste, no qual o subconjunto de dados de treino é utilizado para treinar o modelo e
0 subconjunto de teste é utilizado para validar o modelo (Bhattacharya, 2014). De acordo Han, Pei, &
Tong (2022), o método cross-validation consiste na divisao aleatéria de um conjunto de dados em K
subconjuntos ou fo/ds mutuamente exclusivos, por exemplo, em subconjuntos D1, D2,...,.DK e cada
subconjunto possui um tamanho semelhante. O treino e teste do modelo é realizado K vezes. Na iteracéo
i, a particao Di do conjunto inicial é reservada como conjunto de teste, sendo as restantes particoes
utilizadas para treino do modelo. Isto &, na primeira iteracdo sédo utilizados os subconjuntos {D2, D3, ...,
DK}, que sdo utilizados para treino e, assim, obter-se o primeiro modelo, o qual é testado com recurso
ao conjunto D1. Na segunda iteracdo sao utlizados para treino do modelo os subconjuntos {D1,D3,...,DK},
sendo 0 modelo testado com recurso ao conjunto D2 (Han et al., 2022). Este processo ocorre de forma
consecutiva até ser atingido o valor de K estabelecido. A performance do cross-validation em cada fold
pode ser avaliada através da média da precisao em cada subconjunto. Em dominios de Data Mining e
Machine Learning utiliza-se frequentemente o método de cross-validation com K=10. A Figura 7 ilustra o

processo de cross-validation.
All Data

Training data Test data

Fold 1 | Fold 2 | Fold3 || Foldd || Folds |\

Splitl | Fold 1 | Fold 2 | Foid3 || Foida || Folas

Spliit2 | Fold 1 | Fold 2 | Fold3 || Folda | Folds
' >' Finding Parameters

Spit3  Fold1 | Fold2 || Fold3 || Fo4 | Folds

Spit4  Fold1l | Fold2 || Fold3 || Folda | Folds

Split 5 Fold1| Fc:.|dz| Fold3 || Folda || Fods | J

Final evaluation { Test dala

Figura 7 - llustracao do exemplo de cross validation — imagem extraida de Scikit-learn (2022).
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O Stratified K-fold cross-validation deriva do método cross-validation. Este método assegura que
0s subconjuntos de dados selecionados apresentam aproximadamente a mesma frequéncia de valores
alocados a cada classe nos seus subconjuntos. Por exemplo, no caso da classificacdo binaria, isto

significa que, cada subconjunto tem nas suas classes uma proporcdo semelhante de casos atribuidos.

3.4.5 Balanceamento dos dados: Técnica SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)

Nem todos os datasets disponiveis online ou adquiridos, através de industrias que disponibilizem
0s seus dados para estudo de problemas da Ciéncia dos Dados, apresentam um equilibrio quanto ao
numero de casos alocados a cada variavel de classificacdo ou regressdo. Portanto, dafasets (conjunto
de dados) desequilibrados tornaram-se num dos problemas mais desafiantes e de reflexdo em data
mining. Deste modo, foram surgindo algumas técnicas com o propésito de colmatar este tipo de
problemas e com o intuito de tornar o dafasetno mais equilibrado possivel. Assim, surgiram técnicas de
Undersampling, Oversampling e outras que usufruem da combinacao das duas técnicas anteriores.

Quanto as técnicas de Undersampling, estas removem elementos da classe maioritaria para que
sejam 0 mesmo numero de amostras que a classe minoritaria, na qual os exemplos podem ser removidos
de forma aleatdria ou por intermédio de um critério de classificacdo. A sua principal vantagem é que,
caso 0 datasetapresente um elevado numero de dados, esta técnica acaba por reduzir o dataset. Porém,
tem a desvantagem de que se a reducdo do dafaset for grande pode ocorrer perda de informacéo
relevante (Tantithamthavorn & Hassan, 2020).

A técnica de Oversampling, permite gerar amostras aleatorias, com substituicdo ou replicacdo da
classe maioritaria. Apresentando, assim, como vantagem, o facto de nao levar a perda de informacao
relevante do dafaset original. Como adiciona casos replicados ao datfaset original, apresenta como
desvantagem a fomentacdo de redundancia do conjunto de dados de treino, pois obtém-se modulos
semelhantes, impulsionando o overfitting do modelo. Relativamente a conjugacao das duas técnicas
podem ser aplicadas da seguinte forma: em primeiro lugar, aplica-se a técnica de oversampling, pois cria
dados artificiais duplicados e, de seguida, aplica-se da técnica undersampling com o intuito de remover
os dados artificiais desnecessariamente gerados.

A técnica de SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technigue) ¢ uma técnica de oversampling
proposta por Chawla, Bowyer, Hall e Kegelmeyer (2002), que permite criar dados artificiais tendo por
base as semelhancas dos casos da classe minoritaria. Assim, para cada caso da classe minoritaria
existente no conjunto de dados de treino, a presente técnica considera a execucao das seguintes etapas

(Tantithamthavorn & Hassan, 2020):
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1 Calculo dos K-vizinhos mais proximos.
2 Selecdo dos N casos da classe maioritaria, com base na menor magnitude das distancias
euclidianas obtidas pelos K-vizinhos mais proximos.
Por fim, o SMOTE combina a amostragem sintética dos casos da classe minoritaria com a subamostra

dos casos da classe maioritaria (Figura 8).
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Figura 8 - Técnica SMOTE. Adaptado de Tantithamthavorn e Hassan (2020).
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4. ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

A Classificacdo é uma area de elevada relevancia na aprendizagem supervisionada, na qual
incidem um elevado numero de problemas de Machine Learning. A classificacdo reconhece classes
rotuladas dentro de um conjunto de dados e, quando possivel, retira conclusdes sobre a forma como
essas classes devem ser rotuladas. Os algoritmos de classificacdo mais comuns séo: Logistic regression,

Support Vector Machine e Random Forest. Vejamos em que consiste cada um deles.

4.1 Random Forest

O algoritmo Random Forest é um tipo de algoritmo de Machine Learning supervisionado que se
baseia na aprendizagem através de conjuntos (Jin et al., 2020). Este algoritmo foi desenvolvido por
Breiman (2001) e baseia-se no desenvolvimento de varias arvores de decisao, o que se designa como
floresta aleatoria em que o resultado final é calculado através da média dos resultados obtidos por cada
arvore de decisao.

Numa primeira fase, o algoritmo constroi cada arvore de decisao utilizando uma amostra aleatoria
do conjunto de dados de treino. De seguida, o algoritmo faz a selecdo da melhor caracteristica para o no
de divisao de raiz e gera nos filhos com mini arvores de decisdo. Este processo ocorre iterativamente até
se atinja 0 numero de arvores desejado. Cada mini arvore testa os dados aleatoriamente presentes em
cada um dos seus ramos. Depois, a classificacdo é realizada para o conjunto de dados de teste através
da votacdo maioritaria de cada arvore de decisdo. Na Figura 9 esta ilustrado, de uma forma sucinta, a

forma como atua um algoritmo Random Forest.
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Figura 9 - Diagrama geral do algoritmo Random Forest.

No que diz respeito aos parametros, que constituem este algoritmo existem alguns que sao

importantes de referir, devido ao seu impacto no estudo realizado desta dissertacdo. De entre todos os

parametros destacamos os seguintes:

Max_depth. define a profundidade méaxima de cada arvore de deciséo.

Min_sample_split fornece a indicacdo a arvore de decisdo sobre o numero minimo de
observacdes exigido num determinado no6 de divisdo; o valor predefinido para este parametro é
2.

Max_/leaf_nodes. estabelece uma condicdo no que diz respeito & divisdo dos nds na arvore de
decisao, restringindo o crescimento da arvore.

Min_samples_leaf: especifica o numero minimo de amostras que devem estar presentes no né
da extremidade apos a divisao de um no; o valor predefinido para este parametro é 1.
N_estimators. define o nimero de estimadores (arvores de decisao) utilizadas pelo algoritmo
Random Forest.

Max_sample: representa a fracdo do conjunto de dados original que é dado a cada arvore de
decisao individual.

Max_features: representa o numero de caracteristicas que serao utilizadas em cada arvore de
decisao; serao selecionadas diferentes caracteristicas para cada arvore com o proposito destas

serem completamente diferentes.
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e Bootstrap: medida estatistica que permite definir se é utilizado todas amostras do conjunto de
dados ou se apenas utilizam uma parte das amostras.
e (Criterion: mede a qualidade da construcao da arvore de decisao.
Deve-se ainda referir que este algoritmo pode ser aplicado em problemas de classificacao e de regressao.
Para a implementacao deste algoritmo foi utilizado a linguagem Python, em particular a biblioteca Scikit-
Learn (Scikit-Learn biblioteca, 2022). Na Tabela 9 apresentamos algumas das vantagens e desvantagens

deste algoritmo.

Tabela 9 - Vantagens e desvantagens do algoritmo Random Forest.

Vantagens Desvantagens
e  Permite tratar um grande volume de dados, o que e  Exige um maior recurso a nivel
demonstras uma maior capacidade para tratar computacional.

dados que apresentam valores em falta. )
e  Em termos de tempos de execucéo

e  Comparativamente a outros algoritmos de _ _
consome mais tempo, comparativamente

classificacéo, devolve uma precisdo mais elevada. _ o
ao algoritmo “Decision Tree”.
e  Apresenta a capacidade de automaticamente

equilibrar os dados do datasetintroduzido.

4.2 Logistic Regression

O algoritmo Logistic Regression é um método do tipo Supervised Learning, gue é frequentemente
utilizado em problemas de classificacdo. Este ¢ um algoritmo robusto e flexivel na classificacdo
dicotomica, ou seja, é utilizado para prever um resultado binario como por exemplo {sim, nao},
{ocorrera/nao ocorrera} (Seufert, 2014). Este algoritmo também pode ser aplicado em problemas de
regressao, como, por exemplo, a previsdo do preco de uma casa. O algoritmo Logistic Regression é
adequado quando a probabilidade da variavel a ser classificada pertence a um intervalo binario O e 1.
Deste modo, neste tipo de modelo, a variavel dependente ira adquirir o valor 1 se o seu resultado for
“Sucesso” e o valor 0 quando o resultado for “Insucesso”. Contudo, para se colocar a variavel

dependente a variar entre O e 1, recorre-se a funcao /ogit para realizar essa transformacao (Figura 10).

log( ) = B0+ Blx1+ B2x2+ -+ fmxm

1—-m

Figura 10 - Equacao da funcao Logit.
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Em termos graficos, o modelo /ogristic regression consiste numa transformacdo nao linear do

préprio modelo de regressao linear, sendo representada por uma curva em forma de S (Figura 11).

1.0

#(z) = 1tez

0.0f —mm

Figura 11 - Exemplo do Logistic regression. Adaptado de Remanan (2018).
Na Tabela 10 apresentamos algumas das vantagens e desvantagens deste algoritmo.

Tabela 10 - Vantagens e Desvantagens do algoritmo Logistic Regression.

Vantagens Desvantagens
e  Facil implementacao, pois é um algoritmo e Quando o conjunto de dados é elevada dimenséo
que nado necessita de um elevado poder de impulsiona o overfitting, sendo que o parametro
computacéo e é simples de atualizar. regularizacao ajuda a prevenir o mesmo. No
e Apresenta resultados bem calibrados e em entanto se o parametro regularizacao for muito
relacao a outros algoritmos é menos elevado pode resultar num modelo underfitting
propenso a overfitting quando o utilizado com resultados imprecisos;
um conjunto de dados de baixa dimensao. e Requer um elevado numero de amostras, isto
® Apresenta uma boa precisao, sendo que o significa que o conjunto de dados deve ter um
seu desempenho ¢ ainda melhor quando o maior numero de amostras quando comparado
conjunto de dados tem caracteristicas com o numero de caracteristicas. Pois caso
linearmente separaveis. contrario podera levar a um modelo com
overfitting.
e Requer um pré-processamento de dados mais
elevado.
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4.3 Support Vector Machine

O modelo Support Vector Machine foi introduzido por Vapnik (1998) e deriva da teoria da
aprendizagem estatistica. Este algoritmo € do tipo aprendizagem supervisionada e o qual € aplicado em
problemas classificacao e regressao. No algoritmo Support Vector Machine, o objetivo é encontrar um
hiperplano num espaco N-dimensional, no qual N representa o numero de caracteristicas. Os hiperplanos
representam os limites de decisdo que ajudam na classificacdo das caracteristicas. Existem varios
hiperplanos que podem ser escolhidos para a separacdo das classes. O principal objetivo do algoritmo
Support Vector Machine é descobrir o melhor hiperplano que separe as duas classes, maximizando a
distancia entre a margem e os vetores de suporte. E através desta maximizacdo que se torna possivel
que sejam classificadas futuras caracteristicas com maior confianca. Os vetores de suporte sdo os pontos
que correspondem as caracteristicas que estdo mais proximas do hiperplano de separacao entre as

classes. A Figura 12 ilustra o processo de Support Vector Machine.

Maximum.
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Figura 12 - Visao geral do SVM no espaco bidimensional. Adaptado de Rohith Gandhi (2018)

A performance deste algoritmo é afetada pelos parametros que o Support Vector Machine possui
e que permitem encontrar o melhor hiperplano que separa as caracteristicas. O algoritmo Support Vector
Machine assenta em trés parametros fundamentais. O parametro de regularizacao, também conhecido
como “C”, informa a otimizacao do algoritmo do SVM, o quanto é necessario evitar classificacdo errada
de cada exemplo presente em cada conjunto de dados. Assim, quanto maior for o “C” o hiperplano
escolhido tera uma margem menor, o0 que se evidenciara uma baixa taxa de erros relativos a classificacao
dos dados de treino. Em contrapartida, um baixo valor de “C” apresentara um hiperplano com uma

margem maior, devolvendo um maior numero de classificacdes erradas no conjunto de dados de treino.
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Outro parametro importante é o “Gamma’, o qual define a curvatura do limite de decisdo. Assim, um
valor elevado neste parametro apresenta uma baixa curvatura do limite de decisao, enquanto um valor
baixo neste parametro apresenta uma elevada curvatura do limite de decisdo. O parametro “Gamma"
esta diretamente relacionado com o parametro “Aerne/’. O parametro “Aernel’ ajuda na transformacéo
do hiperplano numa dimensao superior, sem que aumente a sua complexidade. Existem quatro tipos de
“Kernel': linear, rbt, polye sigmoid.

Na Tabela 11 apresentamos algumas das vantagens e desvantagens deste algoritmo.

Tabela 11 - Vantagens e Desvantagens do algoritmo Support Vector Machine.

Vantagens Desvantagens
e  Facil execucdo, principalmente quando se e  Para um grande conjunto de dados,
verifica de forma clara a margem de apresenta um tempo de treino longo.
separacao entre as classes. e  Aescolha do melhor canal para um
e E eficiente nos casos em que o nlimero de determinado conjunto de dados é
dimensdes é maior do que o nimero de dificil de selecionar.
amostras. e  Para um grande volume de dados nao
e Em termos de memoria é relativamente € 0 mais eficiente.
eficiente.

4.4 Métricas de avaliacao

Apds a implementacéo de um algoritmo de Machine Learningé fundamental medir o desempenho

do modelo, o que servira como indicador da qualidade das previsdes e dos resultados obtidos.

44,1 Matriz de confusao

A matriz de confusdo ¢ uma medida de desempenho frequentemente usada em problemas de

classificacao, que permite, de uma forma generalizada, visualizar a performance do modelo (Figura 13).
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Figura 13 - Exemplo de uma Matriz de confus&o.

Da analise da matriz de confusao retira-se informacao do numero de 7rue Negative (TN), True Positive
(TP), False Negative (FN) e False Positive (FP), que representam, respetivamente, o numero de casos
que o modelo prediz corretamente a classe negativa, o numero de casos que o modelo prediz
corretamente a classe positiva, 0 nimero de casos que o modelo prediz incorretamente a classe negativa
e 0 numero de casos que o modelo prediz incorretamente a classe positiva. Através da informacao
retirada da matriz de confusao sao calculadas as métricas de avaliacdo de um modelo, como a accuracy,

precision, recalle FI1-Score. Estas métricas serdo abordadas nas seccdes seguintes.

4,42 Precisao

A precisado é uma das métricas de avaliacdo mais utilizada em problemas de classificacdo, que

¢ calculada através da seguinte formula:
TP + TN
TP+ TN + FP + FN

Precisao =

No entanto quando o conjunto de dados utilizado é desequilibrado, ou seja, quando o numero
de observacoes varia nas diferentes classes, € uma métrica que pode produzir um resultado enganador.
Sabendo isso, deve-se consultar as restantes métricas baseadas na matriz de confusdo, uma vez que

podem ser uteis para avaliar o desempenho do modelo.

4.4.3 Classification Report

O Classification Report é utilizado para medir a qualidade das previsdes do modelo. Este pode incluir

as seguintes métricas:
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Precisdo - de entre todas as classes positivas previstas, a precisao mostra quantas das classes

¢ que sdo realmente positivas. Esta métrica é calculada através da seguinte férmula:

procisio — 17
recisao = TP + FP

Recall - de entre todas as classes positivas previstas, mostra quantas sao realmente positivas.

Esta métrica ¢ calculada através da seguinte formula:

TP

Recall = TP+—FN

F1 Score - ¢ uma média harmdnica entre a precision e a recall, que varia entre [0,1]. Quanto
maior for o F1 Score melhor é o desempenho do modelo. A métrica F1 Score é calculada através

da seguinte formula:

Precision * Recall
F1 Score = 2

Precision + Recall

Support - é o numero de amostras que foram incorretamente classificadas como verdadeiras.
Macro Average - é a média aritmética de todos os recall scores para as diferentes classes.
Micro Average — Incorpora todas as contribuicoes de todas as classes para calcular a métrica F1
Score através do somatorio de Verdadeiros Positivos, Falsos Negativos e Falsos Positivos. Esta
meétrica € mostrada apenas quando se tém mais do que duas classes pois, caso contrario,

corresponde a precisao. Esta € uma métrica importante quando ha desequilibrios nas classes.

Receiver Operating Characteristics (ROC)

A curva AUC-ROC é uma das métricas mais prestigiadas e utilizadas para avaliar o desempenho

de modelos de classificacdo. Esta permite comparar diferentes classificadores e definir qual o melhor

classificador com base nos diferentes pontos de corte. A curva ROC é uma meétrica representada

graficamente e tracada em funcédo da sensibilidade (TPR-7ruve Positive Rate), presente no eixo doy, e da

especificidade (FPR-False Positive Rate), presente no eixo do x (Figura 14).
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Figura 14 - Curva AUC-ROC. Adaptado de Swets (2001)

A AUC calcula a area da forma bidimensional abaixo da curva de ROC, representando o grau ou
medida de separabilidade, e demonstrando quanto o modelo é capaz de diferenciar as duas classes. A
curva ROC representa apenas uma curva de probabilidade.
Quanto maior a AUC, melhor ¢ a capacidade de o modelo prever corretamente cada classe. Um 6timo
modelo apresenta uma AUC préxima de 1. Esse valor indica que o modelo classifica corretamente todas
as classes e, por conseguinte, diferencia corretamente as classes. Um modelo com baixo desempenho
apresenta uma AUC proxima de 0, isto € o modelo nao é capaz de separar as classes corretamente. No
caso em que o modelo apresenta uma AUC proximo de 0.5, significa que o modelo ndo tém capacidade

para separar as respetivas classes.
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5. O CASO DE ESTUDO

A Parkinson é uma doenca caracterizada como neurodegenerativa e progressiva que se
desenvolve com o avancar da idade, afetando a funcdo motora e cognitiva (EI-Turabi & Bachmann, 2018).
Vérias pesquisas tém sido realizadas face ao desenvolvimento da doenca, originando ferramentas de
apoio ao diagndstico e acompanhamento continuo do doenca, como, por exemplo, a analise de sinais
biomédicos associados & pessoa com a doenca (Amato, Borzi, Olmo, & Orozco-Arroyave, 2021). Em
termos de metodologias de detecao automatica desta doenca tem sido utilizada as caracteristicas vocais
do ser humano, através de testes de fonética. A disformidade da fala permite-nos obter informacéo

significativa sobre o estado da doenca, permitindo a detecao precoce e acompanhamento da doenca.

5.1 Levantamento dos dados

O dataset que utilizamos neste trabalho foi obtido num repositorio da Universidade da Califérnia
Irvine “UCI Machine Learning Reposifory”. Este dataset foi sendo criado por Sakar et al. (2019), que
realizou um estudo comparativo de varios algoritmos para classificacdo da doenca de Parkinson através
do processamento de sinal.

O datasetescolhido é constituido por dados recolhidos de 188 pacientes com Parkinson, dos quais
107 correspondem ao sexo masculino e 81 ao sexo feminino, com idades compreendidas entre os 33 e
0s 87 anos. Além disso, contém um grupo de controlo de 64 individuos saudaveis, dos quais 23 séo do
sexo masculino e 41 sao do sexo feminino, com idades compreendidas entre os 41 e 82 anos. Os dados
foram recolhidos pelo Departamento de Neurologia da Faculdade de Medicina da Universidade de
Istambul (istanbul Medipol Universitesi, 2018). O processo de recolha dos dados foi realizado durante
um exame meédico, no qual foi utilizado um microfone com uma frequéncia de 44,1 KHz, realizado com
252 individuos que pronunciaram 3 vezes a vogal “a” (C. O. Sakar et al., 2019). Dos dados disponiveis
extrairam-se 6 grupos de parametros, nomeadamente “Baseline Features”, “ Time Frequency Features,
“Mel Frequency Cepstral Coefficients’, * Wavelet Transform based Features', “Vocal Fold Features' e
“Tunable Q-factor wavelet transform Features”, através do software Praat (BOERSMA & P., 2011). Na

Tabela 12 podemos ver esses parametros, bem com o numero de variaveis que cada parametro contém.
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Tabela 12 - Descrigao das variaveis do conjunto de dados.

Features
Baseline Features Number of Brief Description of the Features
Features
Jitter Variants Representa a variacéo fundamental da frequéncia a partir de um ciclo periédico para o préximo
5 ciclo. Os valores desta varidvel mudam consoante a desordem da voz, isto significa que ¢
responsavel por uma qualidade de voz rouca.
Shimmer Variants 6 Representa a variacéo de amplitudes de periodos consecutivos.
Representa a frequéncia da vibracao das cordas vocais.
Fundamental Frequency 5 p q
Parameters
Harmonicity Parameters 2 Representa o ruido causado pelo parcial fecho das cordas vocais.
7 Representa a capacidade de as cordas vocais sustentarem oscilacdes constantes e quantifica os
Recurrence Period 1 .
Density Entropy (RPDE) desvios FO.
7 E utilizado para avaliar a similaridade do ruido produzido por um fluxo de ar nas cordas vocais.
Detrended Fluctuation 1
Analysis (DFA)
Pitch Period Entropy Estima o controlo da frequéncia fundamental FO utilizando uma escala logaritmica.
1
(PPE)
Time Frequency Features
7 Caracteristica relacionada a poténcia do processamento de sinal da fala e € medida em Db. Estéo
Infensity parameters 3
presentes os valores minimos, médios e maximos de intensidade.
i Representam as frequéncias amplificadas pelo trato vocal.
Formant frequencies
4
Bandwidth 4 Representa a diferenca entre a frequéncia superior e inferior numa banda continua de frequéncias.
Mel-Frequency Cepstral
Coefficients (MFCCs)
MFCCS Baseia-se na percecao auditiva humana e ndo consegue captar frequéncias superiores a 1 Khz.
84 0 tom padrao ¢ representado numa escala de frequéncias de MEL, com a finalidade de captar
caracteristicas importantes na fonética da fala.
Wavelet transform-based
Features
- Permite analisar sinais oscilatorios da transformada discreta de wavelet.
Wavelet Transform-Based 182
Features
Vocal Fold Features
1 7 Fornece informacdes sobre a duracdo da abertura e fecho da glottis. Sendo representada como
Glottis quotient (GQ)
3 uma medida de periodicidade nos movimentos da glottis.
1 ot Quantifica a extensao do ruido causado pelo fecho incompleto das cordas vocais, no sinal da fala
Glottal to noise excitation 6
(GNE)
Vocal fold excitation ratio 7 Quantifica a quantidade de ruido produzido devido & vibracdo patoldgica das cordas vocais,
(V/'_Eﬁ’} recorrendo a conceitos de energia nao-linear e entropia.
Empirical mode Representa a decomposicao do sinal da fala em componentes de sinal elementares recorrendo a
decomposition (EMD) 6 funcdes de base adaptativa e os valores obtidos de energia/entropia obtidos a partir destes
componentes s&o utilizados para quantificar o ruido.
Tunable Q-factor wavelet
transform
TOWT Features 432 Procede a decomposicao do sinal EMG em subfaixas e estas sao utilizadas para a extracéo de

caracteristicas estatisticas.
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5.2 Abordagem realizada

O dataset é constituido por 756 caracteristicas, num total de 754 registos, com 3 registos por
individuo. Assim, temos 252 individuos em analise no presente estudo. De seguida, verificou-se que tipo

de variaveis o dafaset continha, verificando-se se eram do tipo int64 e do tipo floaté4 (Figura 15).

df_parkinson.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>»
Rangelndex: 756 entries, 8 to 755
Columns: 755 entries, id to class
dtypes: floatbd(749), inted(a)

memory usage: 4.4 MB

Figura 15 - Tipo de variaveis presentes no conjunto de dados.

Na figura 16 é possivel visualizar o nimero de casos atribuidos a cada classe. Os casos atribuidos a
classe 0 pertencem todos a individuos (192) que nao apresentam a doenca de Parkinson. Os casos
atribuidos a classe 1 pertencem a individuos (564) que apresentam a doenca de Parkinson. Também

podemos ver que o dataset apresentado esta bastante desequilibrado.

Numero de registos por "class”

Numero de registos

200

Qass

Figura 16 - Numero de casos de Parkinson.

Analisando a variavel “gender” (Figura 17), uma variavel é do tipo binaria, relativa ao género de cada

individuo, vemos que ao valor O correspondem todos os individuos do género feminino e ao valor 1

correspondem todos os individuos do género masculino. Deste modo, contamos com 366 individuos do
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geénero feminino e 390 individuos do género masculino. Ao nivel do género o numero de amostras

atribuido a cada variavel esta equilibrado.

MNdmero de registos por género

[yl
[}

Numera de registos
E B

g

Figura 17 - Numero de individuos por género.

Durante o processo de anadlise verificamos também se existiam ou nao valores em falta (Figura 18).

Comprovamos que todos os registos se apresentaram devidamente preenchidos.

hF_parkin5Dn.15nu11{].5um{}

id
gender
PPE
DFA
RPDE

o@D @

tgwt kurtosisValue dec 33
tgwt kurtosisValue dec 34
tgwt kurtosisValue dec 35
tgwt _kurtosisValue dec 36
class

Length: 755, dtype: intbd

o@D E ®@

Figura 18 - Verificacéo da existéncia de valores em falta.

No que toca a correlacao das variaveis, foram removidas todas as varidveis com uma correlacao
superior a 0.9, o que resultou num dafaset com 432 variaveis. Esta variaveis foram utilizadas no
seguimento do estudo. Posteriormente, a variavel “id” do conjunto de dados foi removida pois apenas

identifica cada registo, o que ndo provoca qualquer impacto no estudo. De seguida, realizamos o pré-
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processamento de dados. Neste processo atribuimos a variavel “Y” todos os casos da variavel “class’
na qual estao os individuos que tém a doenca de Parkinson e os individuos que ndo tém a doenca de
Parkinson. No entanto, a variavel “X” foram atribuidas as restantes caracteristicas do conjunto de dados
que caracterizam esta doenca. Depois destas acoes, passamos a normalizacao das variaveis, aplicando
a normalizacao “MinMaxScaler’, com o objetivo de colocar todas as variaveis na mesma escala — O e 1.
Apds a normalizacao, foi aplicada a técnica de Principal Component Analysis, como técnica de reducao
do nuimero de caracteristicas. Quando a técnica Principal Component Analysis é utilizada, a principal
dificuldade é a selecdo do numero correto de componentes em que para essa selecao foi utilizado o
critério Screet Plotem que um grafico foi tracado para uma variancia acumulada de 97% o nimero ideal

de componentes sdo 150 (Figura 19).

Numero de componentss necessarios para explicar a varidncia

Varidncia acumulada (%)

100 00 00 400 500 600
Numero de componentes

Figura 19 - Numero de componentes principais para explicar a variancia do dataset.

De seguida, dividimos o dafasetem dois subconjuntos: um de treino e um de teste. Através deste
processo, € possivel garantir que o modelo tenha um melhor desempenho no caso de ocorrerem dados
desconhecidos. Assim, o subconjunto de dados de treino contém as respostas certas, de forma que o
modelo possa aprender com esses dados e que apresente uma generalizacao para dados posteriores.
Quanto ao subconjunto com os dados de teste, este tem como objetivo permitir a verificacao de quanto
0 modelo é consistente, em termos da sua precisdo. Assim, ao subconjunto de treino foi atribuido 80%
dos dados do conjunto inicial e ao subconjunto de teste foi atribuido 20% do conjunto de dados inicial.
Esta implementacdo foi realizada no software Avthon e foram utilizadas as seguintes bibliotecas:
Sklear.mode|_selection e sklearn.train_test_spiit.

A divisao do conjunto de dados no subconjunto de dados de treino e de teste foi parametrizada
de forma que o numero de casos pertencentes a classe que se pretendia classificar mantivesse o nimero
de casos. Em paralelo a etapa de divisdo de treino e teste, foi implementado a técnica de cross-validation
como de medida de complementar de validacdo dos resultados de precisao obtidos. Como o conjunto

de dados era desequilibrado selecionou-se a técnica particular de cross-validation StratifiedKFold
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Validation pois reorganiza o conjunto de dados de forma que cada subconjunto tenha uma boa
representatividade como um todo do conjunto inicial. O Unico parametro a configurar nesta técnica é o
K em que selecionamos o valor 10. Terminada a divisdo do conjunto de dados, seguiu-se a etapa de
implementacdo do algoritmo de Machine Learning. Para isso precisamos de definir os valores dos
parametros. Estes sdo especificos a cada algoritmo, pelo que ndo podem ser calculados a partir do
dataset. Assim, diferentes parametros produzirdo diferentes valores. Usualmente, os valores dos
parametros podem ser configurados quase de forma aleatdria e, de seguida, podemos avaliar se os
valores apresentam um melhor desempenho. No entanto, essa forma de selecionar os parametros é
uma tarefa bastante exaustiva, na medida em que é necessario comparar o desempenho dos algoritmos
com os diferentes valores dos parametros. Deste modo, em vez dos parametros serem selecionados de
forma aleatoria, recorremos a implementacdo de um processo de selecdo automatica dos melhores
valores para cada algoritmo em especifico. Para tal, recorreu-se a um método de “Fine Tuning'
denominado por “GridSearch’. O “ GridSearch’ permite criar um dicionario com todos os parametros e
com os respetivos conjuntos de valores alocados a cada um deles, que irao ser testados para que se
possa obter um melhor desempenho do modelo. Para realizar esta acao utilizamos o método
“GridSearch” da biblioteca sklearn.model_selection.

Por fim, para verificarmos se um individuo apresenta ou ndo a doenca de Parkinson utilizamos os
seguintes algoritmos:

e Classificador Random Forest utilizando a biblioteca sklearn.ensemble e o método

RandomfForestClassifier.
o C(Classificador Logistic Regression, utilizando a biblioteca sklearn.linear_mode!/ e o método
LogisticRegression.

e Classificador Support Vector Machine, utilizando a biblioteca sklearn.svm e os métodos SVC e
LinearSVC.

5.3 Andlise dos resultados

Tal como referimos anteriormente, aplicamos os algoritmos Aandom Forest, Logistic Regression e
Support Vector Machine para fazer a classificacdo do numero de individuos que apresentavam ou nao a
doenca de Parkinson. Para apresentar os resultados obtidos do estudo adotamos a seguinte estratégia:
primeiramente, descreveriamos os resultados obtidos com o dafaset nao balanceado e depois com o

dataset balanceado.
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5.3.1 Primeira abordagem dataset ndo balanceado

Todos os algoritmos sao inicialmente treinados e testados sem os seus parametros estarem
configurados. De seguida, volta-se a treinar e a testar o algoritmo com os parametros configurados em
que se aplica a técnica GridSearch para selecionar o melhor valor para cada um. O primeiro algoritmo
a ser aplicado foi o Kandom Forest e no qual se configuraram os seguintes parametros: n_estimators,
max_features, max_depth, criterion, bootstrap em que ao parametro n_estimators foram atribuidos os
seguintes valores [10, 20, 30, 40, 50, 100] e a técnica GridSearch selecionou o valor 100. O parametro
max_features foram atribuidas as funcdes auto, sqrt e log2 e a que foi selecionada foi a auto. De seguida,
0 parametro max_depth também foi configurado com o intervalo de valores [2, 5, 6, 7, 8] e o valor
selecionado para este parametro foi o 8. Quantos aos parametros criterion e bootstrap, o criterion foi o
configurado com o critério Ginie Entropy e foi selecionado o critério Gin/, o parametro bootstraptambém
foi configurado com dois critérios o 7rue e False e o parametro selecionado foi o fa/se.

Através da combinacdo dos parametros selecionados pela técnica “GriadSearch’, realizamos o
treino e o teste do modelo desenvolvido, obtendo-se uma “accuracy” de 95%, tal como ¢é apresentado na

Tabela 13.

Tabela 13 - Classification report do modelo com os dados de teste do modelo Random Forest.

Precision Recall Fl-score Support

0 1.00 0.82 0.90 39
1 0.94 1.00 0.97 113
Accuracy 0.95 152

macro avg 0.97 091 0.94 152
weighted avg 0.96 095 0.95 152

Na Figura 20 podemos ver uma avaliacdo dos casos classificados. Através da sua analise concluimos
que o modelo previu corretamente 113 casos que apresentavam a doenca de Farkinson e 30 outros
casos que nao a apresentavam. Quanto aos casos incorretamente previstos, o modelo identificou
incorretamente 9 que apresentavam a doenca de Parkinson e nenhum caso que nao apresentasse a

doenca.

49



Confusion Matrix

Actual Values

Predicted Values

Figura 20 - Matriz de confusdo com os resultados obtidos do algoritmo Random Forest.

A seguir, foi aplicado o algoritmo Logistic Regression em que 0s parametros selecionados para
treinar e testar este modelo foram os seguintes: penafty, C, solvere o max_iter. Em que ao parametro
penaltyforam atribuidos dois valores 12 e 11, sendo que o valor selecionado foi o 12. Quanto ao parametro
C o conjuntos de valores atribuidos foi 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000 e o melhor valor para este
parametro foi 0 1. Para o parametro solver que é a funcao de otimizacdo do algoritmo Logistic Regression
foram atribuidas duas funcdes a /iblineare saga, sendo que a funcao selecionada como a melhor funcéo
para este parametro foi a /iblinear. Por fim, resta o parametro max_iter foi atribuido apenas o valor de
10000. Apos a combinacao destes parametros no treino e teste do modelo, o modelo obteve uma

precisdo de 100% (Tabela 14).

Tabela 14 - Classification Report do modelo com os dados de teste do modelo Logistic Regression.

precision recall Fl-score Support

0 1.00 1.00 1.00 39
1 1.00 1.00 1.00 113
accuracy 1.00 152

macro avg 1.00 1.00 1.00 152
wejghted avg 1.00 1.00 1.00 152

Quanto ao numero corretamente e incorretamente classificados pelo algoritmo Logistic Regression a
Figura 21, mostra que o modelo previu corretamente 113 casos que apresentavam a doenca de
Parkinson e 39 casos que ndo apresentavam a doenca. Quanto aos casos incorretamente preditos, o

modelo nao previu incorretamente nenhum caso que apresentasse ou nao a doenca de Parkinson.
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Confusion Matrix

Actual Values

Predicted Values

Figura 21 - Matriz de confusao com os resultados obtidos do algoritmo Logistic Regression.

Por fim, foi aplicado o algoritmo Support Vector Machine em que foi treinado e testado
exclusivamente com o kernel linear e o Unico parametro configurado foi o C ao qual se atribuiram os
seguintes valores 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000 e o valor selecionado pela técnica GridSearch foi
1. A precisao devolvida pelo algoritmo Support Vector Machine foi de 99% (Tabela 15).

Tabela 15 - Classification Report do modelo Support Vector Machine com os dados de teste do modelo com Kernel Linear.

precision recall Fl-score Support

0 1.00 0.95 0.97 39
1 0.98 1.00 0.99 113
accuracy 0.99 152

macro avg 0.99 0.97 0.98 152
weighted avg 0.99 0.99 0.99 152

Uma breve analise a Figura 22 permite-nos ver que o modelo previu de forma correta 113 casos com a
doenca de Parkinson e 37 casos sem a doenca de Parkinson. Por outro lado, o modelo previu

incorretamente 2 casos que apresentavam a doenca de Parkinson e nenhuma de forma incorreta.
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Confusion Matrix

Actual Values
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Figura 22 - Matriz de confusdo com os resultados obtidos do algoritmo Support Vector Machine com o Kernel Linear.

Seguidamente o algoritmo Support Vector Machine foi treinado e testado para os Aernels rbf,
polye sigmoid e que a técnica GridSearch selecionou o kernel poly. E os restantes parametros como C,
gamma, tolerance, degree foram configurados. Ao parametro C foram atribuidos os seguintes valores
0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100 e valor selecionado foi 0 0.1, ao parametro gamma foram atribuidos os
valores 1/753, 1,0.1,0.01,0.001 em que o valor selecionado foi o 1.0. Quanto a tolerancia foram
atribuidos os valores 1e-3, 1e-4, 1e-5 em que o valor selecionado foi 0.001, por fim como Aernel poly foi
selecionado este tem obrigatoriamente o parametro degree associado e ao qual foram atribuidos os
valores 1, 2, 3, 4, 5 e o valor selecionado foi o 1.0. Apos o treino e teste do algoritmo Support Vector

Machine com esta combinacao de parametros a precisao devolvida foi de 100% (Tabela 16).

Tabela 16 - Classification Report do modelo com os dados de teste do modelo Support Vector Machine.

precision recall Fl-score Support

0 1.00 1.00 1.00 39
1 1.00 1.00 1.00 113
accuracy 1.00 152

macro avg 1.00 1.00 1.00 152
welghted avg 1.00 1.00 1.00 152

Quanto a representacdo de casos corretamente e incorretamente classificados a matriz de confusao
visualizada na Figura 23, mostra que o modelo previu corretamente 113 casos que apresentam a doenca
de Parkinson. Da mesma forma que o modelo previu corretamente 39 casos que nao apresentam a

doenca de Parkinson. Quanto aos casos incorretamente preditos, o modelo ndo previu incorretamente
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nenhum caso que apresentam a doenca de Parkinson e ndo previu incorretamente nenhum caso que

nao apresente a doenca.

Confusion Matrix

Actual Values

Predicted Values

Figura 23 - Matriz de confuséo com os resultados obtidos do algoritmo Support Vector Machine.

5.3.2 Segunda Abordagem Dataset Balanceado

A segunda abordagem consistiu na adicao de uma técnica de balanceamento do dafaset. Esta
técnica gerou um numero igual de amostras para cada uma das classes que se pretendia classificar.
Apos a aplicacao desta técnica, utilizamos o0 mesmo método que na primeira abordagem: a aplicacéao da
técnica de Principal Component Analysis, com o mesmo niimero de componentes selecionadas (150), a
aplicacao do algoritmo de aprendizagem e a otimizacado dos parametros dos algoritmos. Na Figura 24
podemos ver o numero de registos que ficaram atribuidos a cada classe apds a aplicacao da técnica de
SMOTE, a qual igual gerou registos para serem adicionados a classe minoritaria com o objetivo de se
partir de um conjunto de dados balanceado, isto €, ambas as classes tem 0 mesmo numero e registos
e quando somados 0s o numero de registos da classe 1 com o numero de registos da classe 0 obtém-

se um total de 1128 registos.

print("After OverSampling, counts of label '1': {}".format(sum(y_sm==1))})
print(“After OverSampling, counts of label '@': {}".format(sum(y_sm==8)))

After OverSampling, counts of label '1': 564
After OverSampling, counts of label '8': 564

Figura 24 - Aplicacao da técnica SMOTE.

Tal como na primeira abordagem, a discussao dos resultados segui a mesma estrutura. Portanto,
o0 primeiro algoritmo aplicado foi o Aandom Forest e os parametros configurados foram o r7_estimators,

max_features, max_depth, criterion, bootstrap. Em ao parametro n_estimators foram atribuidos os
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valores 10, 20, 30, 40, 50, 100 e o valor selecionado foi o valor 100, para o parametro max_features
foram atribuidas as funcdes auto, sgrt e logaritmica e a funcdo selecionada foi a Auto. De seguida,
seguem-se 0s parametros max_depth ao foi atribuido os valores 2, 5, 6, 7, 8 e o valor selecionado foi o
8, ao parametro criterion foram atribuidos os critérios Ginie Entropye o critério selecionado foi o £ntropy.
Por fim, temos o parametro bootstrap ao qual se atribuiram as condicdes 7rue e False e a condicdo
selecionada foi a 7ruve. Com estes valores selecionados para os parametros do algoritmo Aandom Forest

este obteve uma precisao de 86% (Tabela 17).

Tabela 17 - Classification Report do modelo Random Forest com os dados de testes com o conjunto de dados balanceado.

precision recall Fl-score  Support
0 1.00 072 0.83 109
1 0.79 1.00  0.88 117
accuracy 0.86 226
macro avg 0.90 0.86 0.86 226
welghted avg 0.89 0.86 0.86 226

Por conseguinte, foi utilizada a matriz de confusdo para a avaliar o nimero de casos corretamente e
incorretamente classificados com a doenca de Parkinson. Na Figura 25 é demonstrado que o modelo
previu corretamente 117 casos que apresentam a doenca de Parkinson. Da mesma forma que o modelo
previu corretamente 78 casos que ndo apresentam a doenca de Parkinson. Quanto aos casos

incorretamente preditos, 0 modelo previu incorretamente 31 que apresentam a doenca de Parkinson e
100
a0
a0

Figura 25 - Matriz de confusdo com os resultados obtidos do algoritmo Random Forest com o conjunto de dados balanceado.

nao previu incorretamente nenhum caso que nao apresente a doenca.

Confusion Matrix

|
]
] 1

Fredicted Values

=)

Actual Values
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Em segundo lugar, foi aplicado o algoritmo Logistic Regression com os seguintes parametros
configurados: penalty, C, solver e max_iter. O parametro penally contém os valores 12 e |1 e o valor
selecionado foi o 12, de seguida ao parametro C foram atribuidos os valores 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10,
100, 1000 e o valor étimo selecionado foi o valor 100, quanto ao parametro solver que é a funcdo de
otimizacao do algoritmo Logistic Regressionforam apenas configuradas duas funcdes a /iblineare a saga,
sendo que a funcao selecionada como funcao 6tima foi a /iblinear. Por fim, o parametro max_iter foi
atribuido o valor 10000. Posteriormente, o algoritmo foi treinado e testado com estes parametros
configurados e os valores selecionados pela técnica GridSearch e o modelo obteve uma precisao de 91%

(Tabela 18).

Tabela 18 - Classification Report do modelo Logistic Regression com os dados de testes com o conjunto de dados balanceado.

precision recall Flscore  Support
0 0.87 096 0091 109
1 0.96 096 0091 117
accuracy 0.91 226
macro avg 0.91 0.91 0.91 226
welghted avg 0.92 0.91 0.91 226

Na Figura 26 podemos ver a avaliacdo dos casos classificados, que demonstra que o modelo previu
corretamente 101 casos apresentando a doenca de Parkinson. O modelo previu também corretamente
105 casos que nado apresentam a doenca de Parkinson. Quanto aos casos que previu incorretamente, o
modelo previu incorretamente 4, que apresentam a doenca de Parkinson, e incorretamente 16 casos,

que nao apresentam a doenca.

Confusion Matrix

Actual Values

Predicted Values

Figura 26 - Matriz de confusdo com os resultados obtidos do algoritmo Logistic Regression com o conjunto de dados balanceado.
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Por fim, o ultimo algoritmo que foi aplicado foi o Support Vector Machine o qual foi primeiro
configurado com o kernel linear e o Unica parametro utilizado em conjunto com este kerne/ foi o
parametro C e ao qual se atribuiram os seguintes valores 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000 e o valor

selecionado para o C foi 0 valor 1.0. O modelo obteve uma precisao de 96% (Tabela 19).

Tabela 19 - Classification Report do modelo Support Vector Machine com os dados de teste do modelo com Kernel Linear com o conjunto de dados
balanceado.

precision recall Fl-score Support

0 0.94 0.97 0.95 109
1 0.97 0.94 0.96 117
accuracy 0.96 226

macro avg 0.96 096 0.96 226
weighted avg 0.96 096 0.96 226

A Figura 27 mostra uma representacdo da avaliacdo de casos classificados e revela que o modelo previu
corretamente 110 casos que apresentam a doenca de Parkinson e previu corretamente 106 casos que
ndo apresentam a doenca de Parkinson. Quanto aos casos que o modelo previu incorretamente, o
modelo previu incorretamente 3, que apresentam a doenca de Parkinson, e previu incorretamente 7

casos, que ndo apresentam a doenca.

Confusion Matrix

Actual Values

Predicted Values

Figura 27 - Matriz de confusdo com os resultados obtidos do algoritmo Support Vector Machine com o Kernel Linear com o conjunto de dados balanceado.

No entanto, o modelo Support Vector Machine também configurado com os restantes Aernels o
rbf o polye o sigmoid, sendo que o kernel selecionado foi o 6% Quanto ao parametro C foram atribuidos
0s seguintes valores 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100 e valor 6timo selecionado foi 0 10. O parametro gamma

também foi configurado com os seguintes valores 1/753, 1,0.1,0.01,0.001 em que o valor selecionado
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foi 0 0.1. De seguida, ao parametro da tolerancia foram atribuidos os seguintes valores 1e-3, 1e-4, le-5

e 0 valor selecionado foi 0.001. Com estes valores nos varios parametros e selecionados pela técnica de

GriadSearch o modelo obteve uma precisao de 96% (Tabela 20).

Tabela 20 - Classification Report do modelo Support Vector Machine com os dados de teste do modelo com o conjunto de dados balanceado.

precision recall Fl-score  Support
0 0.95 096 0.95 109
1 0.97 095 0.96 117
accuracy 0.96 226
macro avg 0.96 0.96 0.96 226
weilghted avg 0.96 0.96 0.96 226

A Figura 28 revela-nos a avaliacao dos casos classificados. Através da analise dessa figura, podemos ver

que o modelo previu 111 casos que apresentam a doenca de Parkinson e 105 casos que nao apresentam

a doenca de Parkinson. Quanto aos casos que o modelo previu incorretamente, o modelo previu

incorretamente 4 que apresentam a doenca de Parkinson e 6 casos que ndo apresentam a doenca.

Actual Values

Confusion Matro

Predicted Values

Figura 28 - Matriz de confusdo com os resultados obtidos do algoritmo Support Vector Machine com o conjunto de dados balanceado.

Na Tabela 21 temos uma comparacao entre os resultados obtidos na primeira abordagem com

os resultados obtidos na segunda abordagem, na qual o dataset foi balanceado. Com estes resultados,

verificamos que na primeira abordagem o algoritmo Aandom Foresté aquele que apresenta uma precisao

mais baixa, quando comparado com o modelo Logistic Regression e Support Vector Machine, enquanto,

o modelo Logistic Regression apresenta uma maior precisao. No entanto, como o conjunto de dados esta

desequilibrado, os dados de atribuidos tanto ao conjunto de dados de treino e ao conjunto de dados de

teste esteja enviesado no sentido de ter mais registos de uma classe do que da outra. Porém, verificou-
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se que quando aplicada a técnica de SMOTE, que gerou 0 mesmo numero de registos nas duas classes,
0s resultados sao mais veridicos mesmo com a descida da precisao. Nesta segunda abordagem, o
modelo Aandom Forest é aquele que apresenta uma precisao mais baixa comparativamente com os
modelos Logistic Regression e Support Vector Machine. Sendo que o modelo Support Vector Machine é
0 que apresenta um melhor desempenho, tanto quando configurado com o kerne/ linear como com o
rbf, devolvendo uma precisdo de 96%. Quanto ao algoritmo Logistic Regression verifica-se que, na
primeira para a segunda abordagem, a precisao diminui, comprovando que um conjunto de dados mais

equilibrado permite obter um resultado mais fiavel.

Tabela 21 - Comparacéo dos resultados obtidos na classificacao de doenca de Parkinson.

Modelos Precisao Dataset inicial Precisao

Dataset Balanceado

Random Forest 95% 86%
Logistic Regression 100% 91%
Support Vector Machine Linear 99% 96%
Support Vector Machine 100% 96%

Na Figura 29 podemos ver, de forma agregada, todas as curvas de ROC associadas a cada modelo que
foi aplicado na primeira abordagem versus as curvas de ROC dos modelos aplicados na segunda
abordagem, que contém o conjunto de dados balanceado. Essas curvas tém como objetivo demonstrar
o desempenho de cada modelo, de forma a ver quanto conseguem apresentar uma boa segmentacao
das classes. Deste modo, verifica-se que em ambas as abordagens, o sistema ¢é capaz de diferenciar os
casos que apresentam a doenca de Parkinson daqueles que nao a apresentam. No entanto, na primeira
abordagem, os resultados das curvas sdao mais enviesados, devido ao modelo Logistic Regression
apresentar um desempenho de 100% e o modelo Support Vector Machine apresentar a mesma precisado.
Quanto as curvas de ROC dos quatro modelos, com o conjunto de dados balanceado, sabemos que é o

modelo Support Vector Machine que obtém os melhores resultados de AUC.
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Curva de ROC o resultade dos 4 modelos Curva de ROC o resultado dos 4 modelos com o conjunto de dados balanceado
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Figura 29 - Curvas de ROC dos 4 modelos VS Curvas de ROC dos 4 modelos com o conjunto de dados balanceado.

Por fim, os resultados obtidos foram comparados com outros estudos no qual o mesmo dataset foi

utilizado. Essa comparacdo pode ser analisada através da Tabela 22.

Tabela 22 - Resultados de outros estudos que utilizaram o mesmo dataset.

Estudo de Referéncia Modelo Precisdao

Nissar et al. (2019) SMOTE + Random Forest 94.89%

Mohammadi et al. (2021) | Logistic Regression + Voting 97.22%

K. Saravanapriya (2017) | Support Vector Machine Linear  72.76%

Hog, Uddin e Park (2021) | Support Vector Machine 86%

Comparando com os estudos ja realizados (Tabela 22), o estudo do algoritmo ARandom Forest e [ogistic
Regression obteve um pior desempenho. No entanto, os restantes modelos obtiveram resultados

superiores ao de outros estudos (Tabela 21).
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6. CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

6.1 Conclusoes

Durante os ultimos anos foram partilhados por B. E. Sakar et al. (2013), El Moudden, Ouzir e El
Bernoussi (2017), varios conjuntos de dados com o objetivo de estudar a doenca de Parkinson, que
revelam informacdo acerca da marcha, caligrafia, imagem médica e registos da voz. Com eles, varios
investigadores tém investido o seu tempo no estudo desta doenca bem como na aplicacao de algoritmos
de Machine Learning na area da saude, que apresenta inumeros problemas e aplicacbes nos quais se
pode implementar processos de extracao de conhecimento com inumeras vantagens, podendo-se ver
uma aplicacdo efetiva de processo de previsdo em muitos campos da saude. Com o desenvolvimento
deste trabalho, relativo a demonstracao de técnicas de Machine Learning no processo de diagnostico
mais rapido da doenca de Parkinson e identificacdo, de entre os algoritmos aplicados quais apresentam
um melhor desempenho, permitiu verificar que os objetivos tracados foram alcancados. Deste modo,
conclui-se em primeiro lugar que os algoritmos Random Forest, Logistic Regression e Support Vector
Machine sdo bons candidatos a classificacdo da doenca de Parkinson, pois apresentam valores de
precisdo acima de 80%.

Na etapa de otimizacdo dos parametros dos modelos onde é aplicada a técnica GridSearch, a
qual seleciona dentro da combinacéo dos varios parametros quais os melhores valores para cada um.
Verifica-se que tanto na primeira abordagem que se utiliza o conjunto de dados desequilibrado como na
segunda abordagem que se utiliza do conjunto de dados equilibrado o valor selecionado para o parametro
C no algoritmo Support Vector Machine com o kernel linear o valor atribuido ¢ 1. Demonstrando que
quando se treina e testa o modelo Support Vector Machine com o kernel linear o parametro C manter-
se-a estavel.

Conclui-se ainda que, na primeira abordagem o algoritmo Logistic Regression e o algoritmo Support
Vector Machine com o kerne/polinomial, apresentam um valor de precisao de 100% o que possivelmente
se deve ao facto de o conjunto de dados ser desequilibrado, mas também devido a selecdo de 150
componentes principais na etapa de selecao de caracteristicas. Isto &, talvez seja necessario aplicar mais
do que uma técnica de selecédo de caracteristicas para restringir melhor o nimero de caracteristicas de
forma que os resultados nao sejam enviesados, no sentido de classificarem corretamente os individuos

que tem a doenca de Parkinson e os individuos que nao tem a doenca de Parkinson.
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Verifica-se ainda que a aplicacado da técnica SMOTE que gera o numero equivalente de registos
para a classe minoritaria, com base no numero de registos da classe maioritaria dando a possibilidade
de se partir de um conjunto de dados equilibrado. Demonstra que os resultados obtidos em todos os
modelos sdo mais consistentes, pois a matriz de confusao de todos os algoritmos na segunda abordagem
mostra que o comportamento ao nivel de da classificacdo dos individuos que apresentam a doenca de
Parkinson e dos individuos que ndo apresentam a doenca de Parkinson ja nao é feita uma distincao tao
“perfeita” como na primeira abordagem pois as matrizes de confusao devolvidas na segunda abordagem
apresentam casos de individuos classificados incorretamente.

Por fim, chega-se a conclusdo de que a técnica de SMOTE apresenta a vantagem de se trabalhar
com um conjunto de dados equilibrado e que esta relacionada com uns niveis de precisao mais
congruentes obtidos na segunda abordagem e ainda se verifica que o algoritmo que apresenta melhores
resultados nas duas abordagens é o algoritmo Support Vector Machine.

A principal limitacdo deste estudo prende-se a dois tépicos. O primeiro tdpico ¢ o tamanho do
conjunto de dados que é relativamente pequeno (754 registos) para aplicacdo de algoritmos de Machine
Learning, isto &, seria Uutil ter um conjunto dados com as mesmas condi¢cdes, mas com um maior nimero
de registos para podermos comparar os resultados a precisao de cada modelo. O segundo topico advém
da compreensao do conjunto de dados selecionado, pois como é constituido pelas caracteristicas vocais
exige um conhecimento prévio dessas caracteristicas, mas também exige conhecimento da disciplina de

processamento digital de sinal por causa da forma que as caracteristicas sdo extraidas de cada individuo.

6.2 Trabalho futuro

Uma possivel sugestdo para trabalho futuro, seria a realizacdo de um estudo complementar, com
os algoritmos utilizados nesta dissertacao, no qual estudariamos a segmentacao das classes tem a
doenca Parkinson e ndo tem a doenca Parkinson pelo género dos individuos no conjunto de dados e os
casos seriam classificados pelo género feminino e masculino com o objetivo de estudar qual o género
mais propenso a desenvolver esta doenca.
Além disso, seria util ter uma aplicacdo madvel ou um website, no qual os individuos gravariam a sua voz
e através desse registo a aplicacao disponibilizasse abertamente os dados para serem trabalhados em
projetos de investigacao, funcionando como um repositorio Open Soure. Também, seria interessante

conceber e implementar uma aplicacdo, para plataformas moveis, tipo smartphone, que disponibilizasse
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meios para realizar a gravacdo da voz e, posteriormente, enviasse uma mensagem
indicando se a pessoa que fez a gravacdo apresentava ou ndo a doenca.

Neste trabalho, na etapa de pré-processamento apenas foi utilizada a técnica Princijpal
Component Analysis para selecionar as caracteristicas mais importantes, sendo que foi escolhida por
causa da sua facil reducdo de dimensionalidade das caracteristicas e do seu reduzido tempo de
processamento. Deste modo, seria interessante estudar outras técnicas de selecdo de caracteristicas,
como por exemplo a técnica SelecthBest que permite utilizar métodos estatisticos como o chi-quadrado
e a correlacdo entre as caracteristicas, mas também a aplicacdo da técnica Aecursive Feature Selection
que permite a fazer conjuntos de combinacdes das varias caracteristicas na construcdo do modelo de
Machine Learning e depois escolhe-se a combinacao de caracteristicas que devolvem um modelo com
melhor performance. Quando o conjunto de dados contém varias caracteristicas pode ser vantajoso
combinar varias técnicas de selecdo de caracteristicas, porque apenas aplicando uma o filtro pode ser
insuficiente na tarefa de selecionar quais sdo as melhores caracteristicas que devolvem a melhor
performance do modelo.

Por fim, como o aumento do numero de individuos com a doenca de Parkinson ¢ uma
preocupacao a nivel Mundial, seria uma mais valia estudar algoritmos de regressdo aplicados por
exemplo & previsao do numero de casos de Parkinson por Pais no qual fosse construido um indice para
0s préximos 5 anos. E o mesmo fosse mostrado através de dashboards a toda a populacdo para que

houvesse um incentivo a um rastreio precoce da doenca de Parkinson.
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