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Resumo

A doenca de Parkinson é uma patologia neurodegenarativa que afeta a capacidade motora e de fala, além de provocar
altera¢des comportamentais, de humor e de raciocinio. Ela atinge, mais usualmente, a populagdo idosa e seu diagndstico
é feito por meio de um exame clinico, através da observagdo dos sintomas apresentados por um paciente. Uma vez que
os sintomas mais notdérios costumam aparecer em estagios mais avancados da doenga, o que dificulta o tratamento,
e que o mundo vem passando por um processo de inversdo da piramide etaria, a tendéncia é que o Parkinson venha
a se tornar um problema de satde publica mundial. Dentro deste contexto, propostas para a utilizacdo de sinais de
voz como forma de diagndstico precoce do Parkinson veem obtendo resultados. Este trabalho propde a construciao
de uma ferramenta de auxilio no dignéstico da doenca de Parkinson utilizando sinais de voz associados a técnicas de
Aprendizado de Maquina. Fazendo uso de um conjunto de dados com atributos diversos extraidos da fala de portadores e
ndo portadores da patologia, obteve-se uma acuracia 93.8 % utilizando um algoritmo de Random Forest e efetuando
uma validagdo cruzada com a técnica k-fold.

Palavras-Chave: Aprendizado de Maquina; doenca de Parkinson; random forest; validag¢do cruzada k-fold

Abstract

The Parkinson’s disease is a neurodegenerative illness which impairs motor and speech skills, in addition to provoke
behavior, mood and thinking changes. It hits, more usually, the elderly population and its diagnosis is done by a clinical
exam, by the observation of a patient’s symptoms. Since the most notorious symptoms appear in advanced stages of
the disease, which makes the treatment more difficult, and that the world is passing through a process of age pyramid
inversion, the tendency is that the Parkinson will become a global public health issue. Within this context, proposals for
the use of voice signals as a form of early diagnosis of Parkinson’s have been achieving results. This work proposes the
construction of a tool to aid in the diagnosis of Parkinson’s disease using voice signals associated with Machine Learning
techniques. Using a set of data with different attributes extracted from the speech of carriers and non-carriers of the
pathology, an accuracy of 93.8 % was obtained using a Random Forest algorithm and performing a cross-validation with
the k-fold technique.
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1 Introdugao

A doenca de Parkinson é uma patologia neurodegenerativa
que prejudica e diminui a capacidade motora e de fala, bem
como provoca alteracoes comportamentais, de humor e de
raciocinio aos acometidos por ela. O Parkinson nio possui
predilecdes por etnia, género ou classe social e atinge mais
frequentemente a idosos.

O Parkinson é diagnosticado de forma clinica por um
neurologista através da exclusdo de outras doencas e, atual -
mente, ndo ha um teste ou biomarcador que possa indicar
a presenca da doenga (Steidl et al., 2007). Isto faz com
que o Parkinson seja frequentemente diagnosticado tar-
diamente, uma vez que os principais sintomas aparecem
apenas em estagios mais avancados da doenca.

Estima-se que a doenca de Parkinson atinja até 1% da
populagdao mundial acima de 65 anos (Massano and Ca-
breira, 2019) e com o processo de aumento de expecta-
tiva de vida, a tendéncia é que o Parkinson se torne um
problema de de satide publica mundial. No Brasil hé o
agravante que até o ano de 2050 tera cerca de 19% de sua
populacdo com idade superior a 65 anos (Nasri, 2008).

Neste cendrio, diversas pesquisas que utilizam a ana-
lise actistica vocal associada a técnicas de Aprendizado de
Maquina se apresentam como alternativa que possibilita-
ria um diagndstico precoce da doenca de Parkinson, uma
vez que analisando-se sinais de voz, é possivel observar
altera¢bes em seus atributos que seriam impossiveis de
identificar apenas pela audicao.

Além disso, extraindo-se os principais atributos de um
sinal de voz e efetuando-se uma analise estatistica é pos-
sivel determinar quais destes atributos possuem relagio
significativa com a doenca, possibilitando um entendi-
mento geral maior a seu respeito, o que pode impulsionar
pesquisas no campo.

Desta forma, este trabalho apresenta o processo de cons-
trucdo de uma ferramenta para auxilio no processo de di-
agnostico da doenga de Parkinson que foi desenvolvida
utilizando-se um algoritmo de Random Forest treinado e
testado por meio de um conjunto de dados com atributos
extraidos da fala de portadores e ndo portadores da doenca
de Parkinson.

Este trabalho se encontra dividido em 5 se¢oes, sendo
esta introducao a primeira delas. Na Secao 2, sao apre-
sentados os principais conceitos relacionados a doenca de
Parkinson, uso de sinais de voz na medicina, analise esta-
tistica e os fundamentos do Aprendizado de Maquina, que
sdo fundamentais a compreensdo deste trabalho.

Na Secdo 3 sao apresentados trabalhos de autores que
utilizaram o mesmo conjunto de dados para construcao
de modelos semelhantes, fazendo uso de algoritmos de
aprendizado de méaquina como rede neural, maquina de
vetores de suporte, regressdo logistica e arvore de deci-
sdo. Os resultados obtidos por cada modelo também sdo
apresentados nessa Secao.

A Secdo 4 apresenta o processo de selecao dos atribu-
tos utlizados no treinamento do modelo proposto, que foi
feita através de uma analise estatistica constituida de duas
etapas: andlise de correlacdo entre os atributos e analise
de significancia estatistica dos atributos utilizando-se os
valores p. Neste capitulo também é apresentado como os
atributos selecionados foram utilizados no treinamento

de um modelo que fez uso do algoritmo de Aprendizado de
Maquina Random Forest.

Por fim, a Secao 5 traz as consideragdes finais sobre
este trabalho, apresentando sua relevancia, a validade dos
resultados obtidos, bem como caminhos que possam levar
a futuras melhorias.

2 Fundamentagao Teorica

Esta Secao descreve os principais conceitos que motiva-
ram e possibilitaram o desenvolvimento do trabalho aqui
exposto. A Se¢ao 2.1 apresenta informacoes gerais sobre a
Doenca de ParKinson (DP). A Secao 2.2 trata da aquisicao
e processamento dos sinais de voz, bem como sua rela-
¢ao com os mais variados distirbios médicos. A Se¢do 2.3
e a Secao 2.4 apresentam respectivamente as principais
ferramentas e técnicas estatisticas e de Aprendizado de
Maquina relacionadas a construcdo de modelos preditivos
nos quais este trabalho se baseia.

2.1 ADoenca de Parkinson

A DP foi inicialmente denominada como paralisia agitante
e era descrita como uma doenga que provocava movimen-
tos trémulos involuntarios, diminuicdo da forca muscular,
propensdo para dobrar o tronco para frente e alteracdo no
ritmo da marcha mesmo que o portador ndo apresentasse
lesdes nos sentidos e intelecto (Parkinson, 1817).

Anos mais tarde, o médico e pesquisador Jean-Martin
Charcot utilizou o termo “Doenca de Parkinson” em ho-
menagem a James Parkinson que foi quem primeiro dis-
sertou a respeito da condigao clinica em 1817. O termo
rapidamente se popularizou, tornando-se o nome mais
frequentemente utilizado na designacao da doenca.

Atualmente, a DP é descrita como uma doenca degene-
rativa e crOnica que atua no sistema nervoso central envol-
vendo os ganglios da base, sendo causada pela deficiéncia
da dopamina — neurotransmissor — na via nigroestriatal
e cortical, interferindo principalmente no sisterna motor
(Steidl et al., 2007).

Os sintomas da DP dividem-se em duas categorias: mo-
tores, que também sdo chamados de parkinsonismo, e
ndo motores. Segundo Massano (2011), o parkinsonismo
se caracteriza principalmente pela acnésia ou bradiciné-
sia, rigidez, tremos de repouso e alteracoes posturais e da
marcha.

Aacnésia se caracteriza ndo apenas pela diminuicdo pro-
gressiva da velocidade, mas também pela diminuicdo da
amplitude do movimento. Outras manifesta¢oes possiveis
sdo a hipominia (face inexpressiva ou imével), hipofonese
(menor volume na fala) e a micrografia (caligrafia menor),
sendo este ultimo costumeiramente mais imperceptivel.

Arigidez se caracteriza pela sensacdo de resisténcia ou
oposicao ao movimento, flexdao ou extensdao de um mem-
bro. A velocidade da movimentacdo nao influencia negati-
vamente ou positivamente a sensa¢ao de rigidez, mas ela
aumenta com a ativagao simultanea de um outro membro.

O tremor de repouso € o sintoma mais tipico da DP (Mas-
sano and Cabreira, 2019). Trata-se do tremor que ocorre
em membros que estejam relaxados e apoiados numa su-
perficie de forma que ndo haja acdo da gravidade que jus-
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tifique a movimentagdo. O "tremor a contar moedas'é
0 mais usual e é caracterizado pala adu¢do-abducao do
polegar.

As alteragOes posturais e da marcha do parkinsionismo
se caracterizam pelo andar lento e com passos curtos e pela
postura fletida ou curvada de forma muito acentuada sem
que esse comportamente se observe com o corpo em decti-
bito, 0 que a distingue das deformidades 6steo-articulares.

E importante destacar que o parkinsonismo pode ter
causas para além da DP. O que distingue o parkinsonismo
da DP é a apresentacdo de caracteristicas proprias como o
fato dos sintomas aparecerem e progredirem em apenas
um dos lados do corpo nos anos iniciais da doenca.

O parkinsonismo pode ser dividido em trés categorias:
primario ou idiopatico, secundario e plus. O tipo mais co-
mum é o idiopatico, que abrange cerca de 75% dos casos e
sendo ele a propria DP. O dois ultimos tipos ndo possuem
relagao com a DP e podem ter origem por meio de infec¢des,
medicamentos, acidentes, entre outras causas (Steidl et al.,
2007).

Os sintomas ndo motores (SNM) podem ser peca chave
no diagnéstico antecipado da DP, uma vez que eles podem
surgir anos antes dos sintomas motores. Segundo Mas-
sano (2011), alguns dos principais SNM sdo a depressao,
apatia, disfuncao sexual, alteracOes no sono, ansiedade, fa-
diga, deteriorizacdo cognitiva, alteracdes psicéticas, entre
outros.

A DP é considerada cosmopolita, uma vez que ela nao
faz distinc¢ao entre os individuos, acometendo pessoas das
mais diferentes classes sociais. Ocorre em homens e mu-
lheres, principalmente, na faixa etaria entre 55 e 65 anos,
embora ocorra mais frequentemente em pessoas do sexo
masculino (Steidl et al., 2007).

O Parkinson é a segunda doenga neurodegenerativa
mais frequente em todo o mundo, sendo superada ape-
nas pela Doenca de Alzheimer. Como a epidemologia exata
da DP é de dificil determinacdo, ndo ha consenso sobre a
quantidade de casos. Estima-se que a incidéncia média
mundial seja entre 15 e 20 casos por 100 mil habitantes
por ano (Massano and Cabreira, 2019).

Na Europa, a incidéncia é entre 75 e 300 casos por 100
mil habitantes por ano, mas alguns estudos apontam que
este nimero pode chegar a 12500 (Steidl et al., 2007). Ja
na América do Norte, mais de um milhdo de pessoas tém a
sua vida afetada pela DP (Little * etal., 2009). Estima-se
200 mil portadores da DP no Brasil (ROCHE, 2018).

A DP afeta principalmente os idosos. Estima-se que a
doenca acometa cerca de 1% da populagao mundial com
mais de 65 anos (Massano and Cabreira, 2019). Com o
aumento da expectativa de vida, cresce também o niimero
de idosos de forma que é possivel teorizar que a DP va pro-
vocar grande impacto nas estruturas economicas, sociais
e de satide em todo o mundo.

Esse impacto deve ser ainda mais grave no Brasil, uma
vez que o pais vem passando por um acelerado processo de
envelhecimento populacional. Estima-se que até o a no de
2050, cerca de 19% da populacdo brasileira tera idade supe-
rior aos 65 anos (Nasri, 2008). As mudancas na piramide
populacional podem ser observadas nas Figs. 1 e 2.

O diagnéstico da DP é clinico. Ou seja, ndo ha atual-
mente um teste ou biomarcador que garanta a presenca
da doenga (Massano and Cabreira, 2019). A auséncia de
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um exame definitivo é que leva as discrepancia no niimero
de doentes que encontramos na Europa, cuja incidéncia
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Tabela 1: Classificacdao de Hoehn e Yahr (Steidl et al., 2007)

Estagio Descricdo
0 Nenhum sinal da doenca.
1 Doenca unilateral.
15 Envolvimento unilateral e axial.
2 Doenga bilateral sem déficit de equilibrio.
2.5 Doenga bilateral leve, com recuperacdo no “teste do empurrao”
3 Doenca bilateral moderada; alguma instabilidade postural;
capacidade de viver independente.
4 Incapacidade grave, ainda capaz de caminhar ou permanecer de pé sem ajuda.
5 Confinado a cama ou cadeira de rodas a ndo ser que receba ajuda

média anual varia de 75 até 12500 pessoas por 100 mil ha-
bitantes.

A DP é diagnosticada por um neurologista através da
exclusdo de outras doengas. Apés a descri¢do dos sinto-
mas pelo paciente, o médico solicita uma série de exames
(eletroencefalograma, tomografia computadorizada, res-
sonancia magnética e analise do liquido espinhal) a fim
de atestar a auséncia de outras doengas no cérebro (Steidl
etal., 2007).

Apbs a conclusdo do diagnostico, pode-se iniciar o tra-
tamento. Atualmente, o tratamentos proposto levam em
consideracdo o estagio da doenga em que o paciente se en-
contra. Os estagios da DP sao definidos de acordo com a
escala Hoehn e Yahr criada em 1967 e estdo apresentados
na Tabela 1.

Dado que a DP é uma doenca incuravel e degenerativa,
os tratamentos procuram atenuar os sintomas e retardar
a sua progressao. Os tratamentos sdo inlimeros e variam
de acordo com o estagio em que o paciente se encontram,
bem como o sintoma que se deseja tratar.

Os medicamentos mais utilizados sdo os colinérgicos.
Além disso, faz-se necessario o acompanhamento do pa-
ciente por parte de diversos profissionais (fisioterapeutas,
psicélogos, fonoaudidlogos, nutricionistas e neurologis-
tas) formando um tratamento multidisciplinar a fim de
melhorar a qualidade de vida do portador da DP (Steidl
etal., 2007).

Hé ainda a possibilidade de um tratamento cirdrgico,
conforma apresentado na Tabela 2. Independentemente
das medidas terapéuticas clinicas ou cirtirgicas adotadas,
a DP evolui progressivamente. Desta forma, o tratamento
cirdrgico apenas proporciona uma melhora na qualidade
de vida do pacientes com DP.

Tabela 2: Procedimentos Cirtirgicos e Disfungdes
(Steidl et al., 2007)

Procedimento Condigao

Talamotomia Tremor

Campotomia de Forel Tremor e Rigidez
Polidotomia Acinésia e alteragdes axiais
Estimulagdo elétricado Vim  Tremor contralateral
Estimulagdo palidal Acinedia contralateral
Estimulacdo do NST Alterag0es axiais, rigidez
Implante tecidual Doentes Jovens

2.2 Andlise de Sinais de Voz na Medicina

A andlise de sinais de voz ou andlise actstica vocal tem
como principal objetivo quantificar e caracterizar um si-
nal sonoro proveniente da fala humana. Seu uso no Brasil
e, mais especificamente, na clinica fonoaudiol6gica vem
se intensificando desde o inicio do século XXI (de Carva-
lho Teles and Rosinha, 2008).

Inimeras técnicas sdo utilizadas no campo médico a
fim de atestar a qualidade vocal do paciente, sendo a forma
mais usual a analise perceptivo-auditiva. Esta técnica pode
levar a diferentes resultados, a depender da experiéncia
do profissional envolvido. Este cenario impulsionou o de-
senvolvimento da analise actistica (Teixeira et al., 2013).

Caracteristicas como rouquiddo, soprosidade e rugo-
sidade podem indicar a presenga de patologias como né6-
dulos vocais, laringite, cistos, endema de Reinke, cancer
de laringe, entre outras. Essas caracteristicas podem ser
facilmente detectadas através da andlise acustica vocal
(Teixeira et al., 2013).

A andlise actistica na medicina ndo se restringe apenas
a doengas diretamente relacionadas a voz. Suas aplica-
¢Oes sdo diversas, uma vez que mudangas na fala de um
individuo podem apresentar indicios de variados tipos de
patologia, desde doengas respiratoérias, como a pneumo-
nia, até doengas psicoldgicas, como a depressao (Lenain
etal., 2020).

Doengas neurodegenerativas também podem afetar a
voz dos individuos. Em pesquisa realizada com 200 porta-
dores da DP, verificou-se que 89% apresentavam algum
problema vocal (Ho et al., 1999). Outras pesquisas mos-
tram que até 90% dos portadores da DP apresentam al-
guma deficiéncia vocal (Little * et al., 2009).

Através do processamento digital de um sinal de voz,
diversos atributos podem ser extraidos e analisados. Esses
atributos podem ser utilizados no processo de diagnos-
tico de diversas doengas. Os atributos mais comuns sao
a frequéncia fundamental (Fo), jitter, shimmer e a razdo
harmoénica-ruido (HNR, do inglés harmonic-noise ratio).

A Fo de um sinal de voz é medida em Hertz (HZ) e é
definida como a quantidade de vezes que a onda sonora
produzida pelas cordas vocais se repete em um determi-
nado periodo. Ela também representa o niimero de ciclos
de abertura/fecho da glétis (abertura entra as cordas vocais
responsavel pela sonorizacdo de vogais) (Teixeira et al.,
2013).

Medidas de distiirbio na Fo, jitter e shimmer, se mos-
tram uteis na descricdo de caracteristicas vocais. Jitter é
definido como a variacdo de frequéncia de ciclo para ciclo.
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Tabela 3: Atributos de jitter (Teixeira et al., 2013)
Atributo Definicdo
Jitta (us) Representa a diferenca média absoluta entre 2 periodos consecutivos.
Jitt (%) Mesmo que jitta dividida pelo periodo médio.
RAP (%) Distiirbio médio entre 3 periodos consecutivos divido pelo periodo médio.
PPQ5 (%) Distiirbio médio entre 5 periodos consecutivos divido pelo periodo médio.
Tabela 4: Atributos de shimmer (Teixeira et al., 2013)
Atributo Definicdo
Shim (%) Diferen¢a média de amplitude entre 2 periodos consecutivos dividida pela amplitude média.
ShdB (dB) Mesmo que shim em dB.
APQ3 (%) Distirbio médio de amplitude entre 3 periodos consecutivos divido pela amplitude média.
APQ5 (%) Disturbio médio de amplitude entre 5 periodos consecutivos divido pela amplitude média.

Shimmer esta relacionado com a variagdo na amplitude
da onda sonora (Teixeira et al., 2013). As Tabelas 3 e 4
apresentam os principais atributos de jitter e shimmer.

O HNR ¢ a razdo entre componentes periddicas e ndo
periddicas de um segmento de sinal de voz. A primeira
componente representa a vibragao das cordas vocais e a
segunda representa o ruido glotal (Teixeira etal., 2013). Ela
é expressa em dB e seu oposto, a relacdo ruido-harménica
(NHR) também é uma medida amplamente utilizada.

A relagao entre os atributos de jitter, shimmer e HNR
com a presenca/auséncia de determinadas patologias é
amplamente estudada. A forma mais usual de extracdao
desses atributos é através da sustentagdo vogal (Teixeira
et al., 2013). Os valores de limiar para vozes patoldgicas
sdo apresentado na Tabela 5.

Tabela 5: Limiares para vozes patolégicas
(Teixeira et al., 2013)

Atributos  Valor Limiar
Jitt (%) 1.04
Jitta (us 83.2
RAP (%) 0.68
Shim (%) 3.81
ShdB (dB) 0.35
HNR 7

Pesquisas recentes apontam que a producao vocal pode
ser tratado como um sistema nao-linear dinamico. Desta
forma, além das medidas tradicionais mais utilizadas, no-
vas medidas como a entropia da densidade de probabili-
dade do periodo de recorréncia (RPDE) e a analise de flu-
tuacdo sem tendéncia (DFA) apresentam resultados rele-
vantes (Little * et al., 2009).

A DFA pode ser utilizada para se caracterizar a auto-
similaridade de um sinal. No caso de ondas sonoras, a DFA
pode obter informacoes a respeito de vibracoes vocais de
baixa frequéncia que estdo relacionadas a ruidos respira-
tdrios que podem ser analisados em busca de patologias
(Little et al., 2007).

A RDPE calcula a incerteza média de um dado valor de
uma densidade de probabilidade discreta. Uma vez que
um sinal de voz processado digitalmente pode ser tratado
como uma densidade de probabilidade, a RDPE pode ser
utilizada na avaliagdo de disturbios vocais, representando

a incerteza média do periodo do sinal (Little et al., 2007).

Outra medida que vem sendo utilizada na detec¢ao de
patologias, especialmente doencas neurodegenerativas, é
a entropia do periodo do tom (PPE). Um sintoma comum
de portadores da DP é a dificuldade em controlar o tom de
uma voz estaciondria (como na sustentagao vogal) (Little *
etal., 2009).

Assim como a RDPE, a PPE também representa uma
entropia, isto é, a quantidade de incerteza média de uma
densidade probabilidade. Na RDPE, se obtem a entropia da
densidade de probabilidade do periodo de recorréncia. Ja na
PPE, a entropia calculada é a da densidade de probabilidade
de periodo do tom (percepcdo sensorial da Fo) (Ozkan,
2016).

2.3 Inferéncia Estatistica

A drea da Satde necessita de métodos matematicos e esta-
tisticos que permitam afirmar ou negar, a partir de evidén-
cias e dados clinicos, a influéncia ou nio de determinado
sintoma no desenvolvimento ou aparecimento de uma do-
enca (da Silva et al., 2006). Nesse contexto, uma das prin-
cipais ferramentas utilizadas é a inferéncia estatistica.

Inferéncia estatistica pode ser definida como o processo
responsavel pela geragdo de conclusdes a respeito de uma
populagdo partindo de uma amostra aleatéria dela. Sem a
inferéncia estatistica, dados ndo teriam qualquer utilidade,
com ela é possivel gerar novos conhecimentos a respeito
de determinado fendmeno (Caffo, 2016).

A inferéncia estatistica serve como descri¢do parsimo-
niosa (o modelo razoavel mais simples que explica um
determinado fené6meno) do mundo. Ela faz uso de diver-
sos conceitos estatisticos, sendo os principais deles os de
valor esperado, variancia e desvio padrao, intervalos de
confianca e teste de hipoteses.

O valor esperado ou média da populagdo de uma variavel
aleatoria é o centro de sua distribui¢do. Para uma variavel
discreto X com funcao massa de probabilidade (PMF, do
inglés probability mass function) p(x) o valor esperado é
definido como:

E[X] = xp(x) (1)

onde o somatdrio é realizado por todos os valores pos-
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siveis de x. O que ndo ocorre com a média amostral, que é
calculada em cima dos valores amostrados. Desta forma, a
média amostral é uma estimativa da média populacional e
pode ser definida como:

X =3 xp(x) (2)
i=1

Enquanto que o valor esperado de uma distribuicao pode
ser entendido de forma analoga ao centro de massa de um
objeto, a varidncia representa o quao "espalhada"essa dis-
tribuicdo se encontra (Caffo, 2016). A variancia populacio-
nal é definida como:

Var(X) = E[X?] - E[X]? (3)

Assim como a média da amostra representa uma es-
timativa da média populacional, a variancia da amostra
representa uma estimativa da variancia populacional. A
variancia amostral é definida como:

2 = Z?:l(xi - X)2 (4)
n-1

A distribuicdo normal é a mais utilizada em toda a es-
tatistica. Ela pode ser utilizada na descrigao de diversos
fendmenos e segue o principio da modelagem parcimo-
niosa, uma vez que para ser definida, faz-se necessario
o conhecimento de apenas duas informacoes sobre uma
populacdo: a média e a variancia.

Seja X uma variavel aleatéria cuja distribuicdo seja nor-
mal com E[X] = p e Var(X) = 2, a notagdo utilizada para
descrevé-la é X ~ N(u, 02) e sua func¢io de densidade as-
sociada é dada por:

(2m02) 2 27 (5)

A distribuicdo normal é utilizada na matematica e ou-
tras ciéncias exatas, ciéncia humanas, sociais e biolégicas.
Algumas de suas aplica¢bes incluem a balistica, o quoci-
ente de inteligéncia, a mensuracgao da altura humana e do
tamanho de bicos de aves, precos de determinadas com-
modities, entre outras.

O Teorema do Limite Central (CLT, do inglés central
limit theorem) é um dos mais importantes na estatistica.
Segundo ele, a distribuicdo de médias de variaveis se torna
a distribuicdo normal a medida que a quantidade de amos-
tras cresce (Caffo, 2016). Ou seja, dada uma distribui-
cdo de n médias com E[X] = u e Var(X) = o2, temos que
Xn ~ N(p, 0/n).

O CLT permite a criacao de intervalos de confianca para
estimativas. Os intervalos de confianca sdo métodos para
quantificar a incerteza de uma estimativa. O intervalo de
confianga mais usualmente adotado € o de 95% e pode ser
obtido da seguinte forma:

20

4+ —
1% \/ﬁ

Caso o nimero de amostrar seja reduzido, pode-se utili-
zar a distribuigao t na construc¢ao do intervalo de confianca.
A expressdo abaixo apresenta a construcdo deste intervalo,
onde t;—; representa o quantil relevante da distribuicao t.

(6)

&, th-aS
X+
vn

O teste de hipdtese esta relacionado com a tomada de
decisdo utilizando dados. Em geral, o teste é realizado
sobre duas possiveis decisdes. A primeira é chamada de
hipétese nula (Hp) e representa o status quo. A segunda é
costumeiramente chamada de hipdtese alternativa (Hgq).

O teste de hipétese estd intimamente associado com
os intervalos de confianca. Inicialmente, a Hy é assumida
como verdadeira. Em seguida, escolhe-se a distribuicao
adequada, para a qual Ho representara o centro, e verifica-
se se a estatistica encontrada ou nio dentro do intervalo
de confianca para aquela distribuicdo.

Caso a estatistica encontrada se encontre dentro do in-
tervalo, a Hq é rejeita. Caso contrario, entende-se que ou
um fendmeno muito raro ocorreu, ou a Hy € falsa. Neste
caso, a Hy € rejeitada e consequentemente a Hq é aceita.
0 tamanho do intervalo de confianca escolhido varia de
acordo com o fendmeno estudado.

Os valores-p sdo a medida de significancia estatistica
mais comumente utilizados. A sua ideia central é assu-
mir que a Hy € verdadeira e calcular o qudo incomum ou
extremo seria a maneira que os dados observados se apre-
sentam (na forma de um teste estatistico), rejeitando ou
aceitando Hg.

Os valores-p sdo interpretados da seguinte forma: Se
o valor-p for pequeno, ou um evento extremamente raro
foi observado ou Hy é falsa. O que pode ser considerado
um valor-p pequeno vai variar de acordo com o tamanho
do intervalo de confianca escolhido. Para um intervalo de
95%, valores-p menos que 0.05 rejeitam Ho.

(7)

2.4 Fundamentos de Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (ML, do inglés machine lear-
ning) pode ser definida como um conjunto de métodos
computacionais que fazem uso da experiéncia para melho-
rar sua performance e/ou realizar previsdes mais preci-
sas. Entenda-se experiéncia como a capacidade de utilizar
informagdes antepassadas para seu aprendizado (Mohri
etal., 2018).

Usualmente, ML tem como objetivo prever uma deter-
minada medida de resultado, frequentemente quantitativa
ou categorica, baseada num conjunto de dados conhecidos,
comumente chamados de atributos, que tenham alguma
relacdao com esta medida (Hastie et al., 2008).

0 aprendizado é denominado como supervisionado
quando a medida de resultado é conhecida para um con-
junto de instancias com seus atributos associados. Caso
contrario, o aprendizado é dito ndo supervisionado. A
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Tabela 6: Categoria de problemas de ML (Mohri et al., 2018)

Categoria Definicao

Classificagao tipo de problema onde deseja-se atribuir uma categoria para cada instancia.

Regressdo Tipo de problema onde deseja-se prever um valor real para cada instancia.

Ranking Tipo de problema onde deseja-se hierarquizar as instancias de seguindo determinado crité-
rio.

Agrupamento  Tipo de problema onde deseja-se particionar um conjunto de itens em subconjuntos homo-
géneos.

Redugdo de di- Tipo de problema onde partindo-se de uma representagdo inicial das instancias, deseja-se

mensao obter uma representagdo com um niimero de dimensdes menor que ainda preserve algumas

propriedades da representagao original.

Tabela 6 apresenta outras divisdes para os problemas de
Aprendizado de Maquina.

Partindo da hipétese de que os erros e sejam aditivos
e que o modelo Y = f(X) + ¢ seja razoavel, aprendizado
supervisionado tem como objetivo aprender a f através
de um "professor". a performance de um modelo sera
tdo melhor quanto forem o nimero de professores (Hastie
etal., 2008).

O processo de treino, validagao e teste de um modelo de
ML envolve a divisdao da base de dados em trés subconjun-
tos distintos e sem sobreposi¢ao de elementos entre si. Na
amostra de treino é feito o processo de aprendizagem do
modelo através do exemplo.

0 desempenho do modelo pode entao ser avaliado pre-
liminarmente na amostra de valida¢do, onde podem ser
definidas altera¢6es no processo de treino de forma a me-
lhorar sua performance. A performance final é avaliada
com a amostra de teste e 0 modelo nao pode sofrer novas
alteracOes (Mohri et al., 2018).

Aacuracia é a medida mais frequentemente utilizada na
avalia¢ao de modelos de ML. Dado que todas as instancias
do conjunto de dados tenham o mesmo peso, a acuracia de
um algoritmo de classificacdo é definida como o nimero de
previsoes realizadas corretamente dividido pelo niimero
total de instancias (Wong, 2015).

Outras medidas que podem ser utilizadas na avaliacao
desses modelos, em especial nos de diagnéstico de pato-
logias, sdo a sensibilidade, probabilidade do digndstico
positivo dado que o paciente possui a doenca, e a especifi-
cidade, probabilidade do dignéstico negativo dado que o
paciente ndo possui a doenca (Caffo, 2016).

A sensibilidade e especificidade estdo intimamente as-
sociados com o Lei de Bayes, que é amplamente utilizada
na avaliacdo de teste de diagnéstico. Seja P(D) a preva-
léncia de uma doenca, P(+|D) a sensibilidade e P(—|D) a
especificidade, a Lei de Bayes diz que:

P(+|D)P(D)

P(D|+) = P(+|D)P(D) + [1 — P(—|DC)][1 — P(D)]

(8)

Ou seja, com a sensibilidade e especificidade do teste
e a prevaléncia de uma doenca, é possivel obter a proba-
bilidade de que o paciente possua determinada patologia
dado que seu teste indicou a presenca desta patologia. Im-
portante observar que P(D|+) difere da acuracia, dado que
a acurdcia trata dos acertos do modelo para casos conheci-
dos.

Em problema de classificacdo, é comum que as clas-

ses do conjunto de dados ndo sejam balanceadas. Nestas
situagdes, a acuracia pode ser uma medida de avaliacdo
iluséria. Um modelo que sempre indicasse um rétulo A em
uma base em que 90% das intancias tivessem este mesmo
rétulo, teria uma acuracia de 90%, por exemplo.

A estatistica kappa (x) é uma medida de avaliacdo que
pode ser 1til nesses casos de desbalanceamento de classes.
A féormula a seguir apresenta seu calculo, onde p, repre-
senta a concordancia observada e pe representa a concor-
dancia esperada.

Po — Pe (9)
1-— Pe

K =

O valor de « é sempre inferior a 1. Um valor negativo
indicaria que o classificador avaliado é inttil. Ndo ha uma
forma padronizada de se interpretar o valor de x. Quanto
mais préximo de 1, melhor. Landis e Koch propdem a inter-
pretacdo dos valores de « obtidos de acordo com a Tabela 7.

Tabela 7: Valor de Kappa e nivel de concordancia
(Landis and Koch, 1977)

Valor de Kappa Nivel de concordancia
<0 Sem Condorancia
0-0.20 Concordancia Minima
0.21 - 0.40 Concordancia Razoavel
0.41 - 0.60 Concordancia Moderada
0.61-0.80 Concordancia Substancial
0.81-1.00 Concordancia Quase Perfeita

Com um nimero reduzido de dados, dividir o conjunto
de dados em 3 subconjuntos (treino, validacdo e teste) pode
dificultar o aprendizado do modelo de ML, uma vez que o
numero de instancias disponiveis para treino seria dimi-
nuido. Para contornar este problema, pode-se utilizar a
validagao cruzada k-fold.

A k-fold consiste na divisao do conjunto de dados em
k subconjuntos. O treino é efetuado em k-1 subconjuntos
e o teste é feito no subconjunto que sobrar. O processo é
repetido k vezes até que todos os subconjuntos tenham
sido usados como teste. Ao fim do processo, o modelo
é treinado com todos os dados disponiveis (Hastie et al.,
2008).

A vantagem deste método de validagdo cruzada esta na
utilizacdo de toda a base de dados para treino. A avaliacao
da performance do modelo é feita calculando a média das
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k acuracias, ou outra medida que se utilize, colhidas na
etapa de teste (Wong, 2015). Importante ressaltar que os
k subconjuntos possuem tamanho aproximado e nao sao
sobrepostos.

A quantidade k de subconjuntos varia de acordo com o
problema. Um k grande leva a um aumento na variancia,
e consequentemente, na incerteza da acuracia calculada.
Um k pequeno diminui a variancia, mas pode levar a re-
sultados enviesados, ou seja, a acuracia colhida pode nao
ser realista (Hastie et al., 2008).

Os valores de k mais utilizados sao entre 5 e 10. Quando
k é idéntico a quantidade de instancias do conjuntos de
dados, temos um caso especial de validacdo cruzada k-fold
que passa a ser chamada de validacao cruzada leave-one-
out (deixe uma de fora) (Hastie et al., 2008).

0O intervalo de confianca da acuracia pode ser calculado
partindo-se da hipétese de que ela siga uma distribuicdo
normal. Para que esta hipdtese seja valida, é necessario que
o conjunto de dados de teste tenha pelo menos 30 instan-
cias e que a quantidade de erros e acertos seja pelo menos
5 (Wong, 2015).

3 Trabalhos Relacionados

Esta Secdo descreve a construcao do conjunto de dados
utilizado no trabalho aqui exposto, bem como os princi-
pais trabalhos que o utilizaram no desenvolvimento de
seus modelos. A Subsecao 3.1 apresenta os resultados de
duas revisoes sistematicas sobre o tema. A Subsecdo 3.2
apresenta os equipamentos e métodos usados por Little
et al. (2009) na confeccdo do conjunto de dados. A Sub-
secao 3.3 apresenta o modelo e os resultados obtidos por
Little et al. (2009). As Subsecoes 3.4, 3.5, 3.6 € 3.7 apresen-
tam respectivamente os modelos e resultados obtidos por
Bhattacharya e bhatia (2010), Das (2010), Sakar e Kursun
(2009) e Govindu e Palwe (2023). A Subsecao 3.8 faz um
apanhado geral sobre os resultados observados. Por fim, a
Subsecdo 3.9 traz os resultados de trabalhos que fizeram
uso de outras bases.

3.1 Estado da Arte

A quantidade de trabalhos que fazem uso de sinais e dados
provenientes da fala como indicativo da presenga da DP
vém crescendo de forma significativa nos tltimos 15 anos.
No estudo realizado por Ngo et al. (2022) entre os anos de
2010 e 2021, cerca de 838 artigos relacionados a tematica
foram encontrados. Destes, 189 foram selecionados e 147
foram considerados aptos a participarem da revisdo sis-
tematica. Foi constatado que a fala e a voz se apresentam
como biomarcadores de relevancia no estudo da DP.

Focando mais especificamente no uso de métodos de
aprendizado de maquina e inferéncia estatistica associados
com caracteristicas vocais, Amato et al. (2023) constatou,
através de uma revisdo que investigou 102 trabalhos entre
os anos de 2017 e 2022, que os atributos mais predomi-
nanetemente utilizados sdo jitter, shimmer, HNR, Fo e
DFA.

3.2 Construcao do Conjunto de Dados

Little et al. (2009) desenvolveu um conjunto de dados
através de 195 fonacoes de vogais sustentadas colhidas
de 31 pacientes, homens e mulheres, dos quais 23 foram
diagnosticados como portadores da DP, com faixa etaria
entre 46 e 85 anos (média 65.8, desvio padrdo 9.8). Cada
paciente gravou, em média, 6 dudios (alguns chegaram a
7 gravacoes).

As fonacodes tinham duragao entre 1 e 36 segundos e
foram gravadas em uma cabine actstica utilizando-se um
microfone (AKG C420) posicionado a 8 centimetros dos
labios do paciente. Os sinais de voz foram gravados com
um hardware CSL 4300B, amostrados a 44.1 kHz, com 16
bits de resolucdo, tendo sido normalizados em amplitude.

Os atributos extraidos dos sinais de voz sdo apresenta-
dos na Tabela 8. As medidas mais tradicionais (Fo, shim-
mer, jitter, entre outras) foram computadas utilizando-se
o software Praat. Ja as medidas ndo tradicionais (RDPE,
DFA, PPE, entre outras) foram extraidas a partir de algo-
ritmos implementados pelos autores.

3.3 0 Modelo de Little et. al. (2009)

delo desenvolvido por Little et al. (2009) utilizou um clas-
sificador com base em uma maquina de vetores de suporte
(SVM) e foi iniciado com a filtragem de alguns atributos
utilizando-se uma analise de correlagdo. Para cada par de
atributos, aqueles que tivessem um coeficiente de corre-
lagao superior a 0.95, um dos atributos seria removido do
conjunto de dados.

Outro atributo descartado foi a Fo, argumentando-se
que embora tenha sido demonstrado que ha uma relagao
estatistica entre os valores absolutos de Fo e a presenca da
DP, optou-se por nao utilizar essa medida, uma vez que
ela era fortemente influenciada pelo género do paciente.

Apbs o processo de filtragem, sobraram apenas 9 atri-
butos do conjunto de dados, conforme apresentado na Ta-
bela 9. Todos os 1023 subconjuntos viaveis foram utili-
zados no treinamento e teste de um modelo de SVM. Os
melhores resultados obtidos, com um intervalo de confi-
anca de 95% sao apresentados na Tabela 10.

3.4 0 Modelo de Battacharya e Bathia (2010)

Utilizando o mesmo conjunto de dados, Bhattacharya and
Bhatia (2010) desenvolveu outro modelo também utili-
zando a SVM. O modelo foi construido fazendo-se uso do
software Weka. Através dele, foi efetuada a filtragem dos
atributos, o treinamento e o teste do modelo proposto.

Os atributos que passaram pela filtragem resultaram
no mesmo subconjunto do modelo anterior. O processo
de validacdo foi utilizando o método k-fold, com k=3. O
melhor resultado de acuracia obtido foi de 95.3% para o
conjunto de treino e 60.9% para o conjunto de teste.

3.5 O Modelo de Das (2010)

Utilizando o SAS base (software que integra ferramentas
de filtragem e mineracdo de dados, bem como métodos de
ML) Das (2010) construiu 4 modelos distintos, cada um
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Tabela 8: Descri¢ao dos atributos do conjunto de dados de Parkinson (Sakar and Kursun, 2009)

Descrig¢do Identificador Minimo Maximo Média Desvio Padrdo
Fo médio Fo(Hz) 88.33 260.11 154.23 4139
Fo maximo Fhi(Hz) 102.15 502.03 197.11 91.50
Fo minimo Flo(Hz) 65.48 230.17 116.33 43.52
Medidas de Jitter Jitter(%) 0.002 0.033 0.006 0.005
Jitter(Abs) 7E-06  26E-05 4.4E-05 3.4,8E-05
RAP 0.001 0.021 0.003 0.003
PPQ 0.001 0.020 0.003 0.003
Jitter:DDP 0.002 0.064 0.010 0.009
Medidas de Shimmer Shimmer 0.01 0.119 0.03 0.019
Shimmer(dB) 0.085 1302 0.282 0.195
Shimmer:APQ3 0.005 0.056 0.016 0.010
Shimmer:APQ5 0.006 0.079 0.018 0.012
Shimmer:APQ 0.007 0.138 0.024, 0.017
Shimmer:DDA 0.014 0.169 0.047 0.030
Razoes harmonico/ruido HNR 8.441 33.047 21.886 44,26
NHR 0.001 0315 0.024, 0.017
Medidas de complexidade = RPDE 0.257 0.685 0.499 0.104
dindmicas n3o lineares D2 1.423 3.671 2.382 0383
Medidas nao lineares Spread1 -7.965 -2.434 -5.684 1.090
de variacao de Fo Spread2 0.006 0.450 0.227 0.083
PPE 0.045 0.527 0.207 0.090
Andlise de flutuacao DFA 0.574 0.825 0.718 0.055

sem tendéncia (expoente)

Tabela 9: Atributos mantidos apos filtragem (Little * et al., 2009)

Atributo Descricdo
Jitter(Abs) Jitter em percentual
Jitter:DDP Diferenca absoluta entre os ciclos dividido pela periodo médio

Shimmer:APQ Quociente de perturbacdo de amplitude
Shimmer:DDA  Média das diferencas absolutas de diferencas de amplitudes conscutivas

NHR Razdo ruido/harmonico

HNR Razdo harmoénico/ruido

RPDE Densidade de entropia do periodo de recorréncia
DFA Analise de flutuacao sem tendéncia

D2 Correlacdo dimensional

PPE Entropia do periodo do tom

Tabela 10: Resultados da performance de classificacdo do SVM (Little * et al., 2009)

Atributos Acuracia Verdadeiro positivo  Verdadeiro negativo
HNR, RPDE, DFA, PPE (4) 914+ 4.4 911+ 4.9 923+ 70

Todos (10) 90.6 £4.1 90.7+43 89.1+ 8.6

RPDE, DFA, PPE (10) 80.54+3.9 89.6+43 80.1+ 8.6

DFA, PPE (2) 882+38 882+42 88.0 + 8.1

PPE (1) 85.6+54 859455 84.5+10.8
Jitter(Abs) (1) 80.6 £9.9 80.7+10.1 80.3 +10.9

RPDE, DFA (2) 792+ 4.2 792+ 45 79.0 7.5

HNR (1) 77.4+£2.8 776 £31 76.9 + 4.1
Shimmer:APQ (1) 767+ 41 76.8 £4.3 76.2 £ 6.5

fazendo uso de um método de ML diferente: Rede neural, 3.6 O Modelo de Sakar e Kursun (2009)
DMNeural, Regressdo logistica e arvore de decisao.
Sakar and Kursun (2009) também desenvolveram um mo-
delo com base em uma SVM que fez uso de um processo de
discretizacdo dos atributos que foram filtrados utilizando
a abordagem Maxima Relevancia - Minima Redundan-
cia (mRMR) e utilizou um processo de validagao chamado
pelos autores de leave-one-individual -out.

Os atributos foram discretizados em 9 niveis. Para isso,
utilizou-se a respectiva média . e desvio padrdo ¢ onde

Avalidagdo dos modelos foi feita utilizando-se o método
de dividir o conjunto de dados em um de treino e outro
para teste, sem sobreposicdo de instancias. A Tabela 11
apresenta os melhores resultados obtidos de acuracia nos
conjuntos de treino e teste para cada modelo utilizado.
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Tabela 11: Resultados da performance de classificacdo de miltiplos modelos (Das, 2010)

Método Acuracia no conjunto de treino  Acurécia no conjunto de teste
Rede neural 100% 92.9%
DMNeural 89.6% 84.4%
Regressao logistica 89% 88.6%
Arvore de decisao 93.6% 84.3%

os valores entre . — o e 1 + o sao convertidos em 0. Os 4
intervalos de tamanho ¢ a direita de 0 foram convertidos
nos niveis discretos de 1 a 4 e, de forma andloga, os da
esquerda receberam niveis discretos de -1a -4.

0 método mRMR se baseia no fato de que atributos in-
dividualmente bons ndo necessariamente levam a uma
melhor performance de classificacdo. O método consiste
em selecionar os atributos mais relevantes, evitando aque-
las que sejam redundantes, maximizando a dependéncia
conjunta.

0 método de validacdo leave-one-individual-out con-
siste em deixar todas as instancias relacionadas separadas.
No caso do conjunto de dados de Parkinson, todas as 6 ou 7
instancias obtidas a do sinal de voz de um dos 32 pacientes
seriam separadas no processo de treino e teste.

Ele difere assim do tradicional método leave-one-out
que consiste em deixar uma tnica instancia de fora no pro-
cesso de treino e teste. Argumenta-se que, desta forma, as
amostras de treino e teste seriam realmente independen-
tes e a estimativa da acuracia e demais estatisticas seriam
mais fidedignas.

0 melhor resultado obtido para a acuracia foi de 92.75%
com um intervalo de confianca de 1.21%. Este resultado
foi obtido com um subconjunto de treino contendo os atri-
butos spread1, Fo(Hz), Shimmer:APQ3 e D2 que tém seus
significados apresentados na Tabela 9.

3.7 O Modelo de Govindu and Palwe (2023)

Govindu and Palwe (2023) utilizaram 3 diferentes abor-
dagens, cada uma com 4 distintos modelos de aprendi-
zado de maquina: SVM, regressao logistica, random forest
e k-vizinhos mais préximos (KNN, do inglés K-nearest
neighbors). A primeira abordagem utilizava todos os 22
atributos do conjunto de dados no treimaneto dos modelos.
A segunda abordagem utilizava uma analise de componen-
tes principais (PCA, do inglés principal component analy-
sis) para reduzir o niimero de atributos a serem usados
no treinamento dos modelos para 5. A tltima abordagem
tratou de balancear a base, que contém 109 amostras de
pacientes portadores da PD e apenas 40 de pessoas sauda-
veis. O balanceamento foi feito atraves da reamostragem
das amostras de ndo portadores da DP atém que a quan-
tidade de registros fosse igualada. Os modelos foram em
seguida treinados com todos os atributos disponiveis. Para
todas as abordagens, foi feito o escalonamento dos dados
usando a técnica do desvio padrdo. A validacdo foi feita
dividindo-se os dados em conjuntos de treinos e testes,
mantendo sempre 75% dos dados nos conjuntos de treino.
Para cada abordagem, foram colhidas as métricas de acu-
racia, precisdo e sensibilidade. A Tabela 12 apresenta os
resultados obtidos pela primeira abordagem. A Tabela 13
apresenta os resultados obtidos pela segunda abordagem

e a Tabela 14 traz os resultados da tltima abordagem.

Tabela 12: Resultados da performance de classificacdao da
primeira abordagem (Govindu and Palwe, 2023)

Método Acurdcia Precisdo Sensibilidade
Regressdo logistica 83.67% 100% 83%
Random forest 91.83% 95% 86%
SVM 85.71% 100% 84%
KNN 85.71% 95% 86%

Tabela 13: Resultados da performance de classifica¢do da
segunda abordagem (Govindu and Palwe, 2023)

Método Acuracia Precisdo Sensibilidade
Regressdo logistica 83.67% 100% 83%
Random forest 83.67% 100% 90%
SVM 91.75% 100% 86%
KNN 83.67% 92% 90%

Tabela 14: Resultados da performance de classificacdo da
terceira abordagem (Govindu and Palwe, 2023)

Método Acuricia Precisdo Sensibilidade
Regressdo logistica 85.71% 89% 92%
Random forest 85.71% 89% 92%
SVM 81.63% 82% 94%
KNN 91.83% 95% 95%

3.8 Resultados

A Tabela 15 apresenta os principais resultados obtidos pe-
las pesquisas supracitadas. O modelo de melhor resultado
foi o de Das (2010) que, utilizando uma rede neural, al-
cangou uma acuraria de 92.9. Contudo, o modelo de Sakar
and Kursun (2009) alcan¢ou um resultado bem préximo,
chegando a uma acuracia de 92.8.

0O modelo de Sakar and Kursun (2009) ainda tem como
vantagem perando os outros resultados o fato de ter obtido
o menor intervalo de confianga, cerca de 1.2, o que indica
que a acuraria real do modelo é bem préxima a estimada.
0 modelo de Das (2010) ndo teve o intervalo de confianca
informado.

Além disso, considerando-se o intervalo de confi-
anca informado, ambos os modelos possuem acuracia na
mesma faixa, o que indica que os resultados obtidos entre
eles é praticamente idéntico. O mesmo nao pode ser dito
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do modelo de Little * et al. (2009), cuja acuracia de 91.4 se
encontra fora do intervalo de confianga, havendo assim,
evidencia estatistica de que o resultado obtido por Sakar
and Kursun (2009) é de fato superior.

Tabela 15: Comparativo com outros modelos.

Modelo Acurdcia
Rede neural (Das, 2010) 92.9
SVM (Sakar; Kursun, 2009) 02.8+1.2
Random forest (Govindu; Palwe, 2023) 91.83
SVM (Little et al., 2009) 9LL + 44
SVM (Bhattacharya; Bhatia, 2010) 60.9

Analisando-se os atributos utilizados nos treinamen-
tos dos modelos que obtiveram os melhores resultados,
constata-se que os atributos ndo lineares se mostram mais
promissores que os atributos de jitter, shimmer e frequén-
cia fundamental na detecgao da DP.

3.9 Outros Trabalhos

Almeida et al. (2019) construiu uma base com atributos
provenientes de fonagaos sustentadas por 5 segundos da
vogal "a". Cada fonacdo era repetida 3 vezes e os audios
foram captados por meio de um cardi6ide actistico (AKG
Perception 220) e um smartphone com microfone interno
(Samsung Galaxy Note 3) posicionado a cerca de 10 cm
da boca dos pacientes. O formato de audio utilizado foi
mono PCM wav (16 bits e 44.1 kHz de taxa de amostragem).
Os individuos participantes da pesquisa eram homens e
mulheres, portadores e nao portadores da DP, somando-se
99 participantes. Amédia de idade do grupo de controle era
de 41.8 anos, enquanto que a média do grupo de portadores
da DP era de 61.5 anos. Foram treinados modelos de KNN
e SVM utilizando-se ferramentas como o Praat e OpenCV.
Avalidagao foi feita dividindo-se o conjunto de dados em
um conjunto de treino e outro de teste. O melhor resultado
obtido foi de 94.55% de acuracia com o modelo de KNN.

Karaman et al. (2021) e Tai et al. (2021) utilizaram a
mesma base composta de mais de 65 mil audios de fona-
¢Oes sustentadas da vogal "a'"'desenvolvida pelo projeto
mPower no ano de 2015. Os atributos extraidos por Tai et al.
(2021) podem estao listados na Tabela 16. Esses atributos
foram filtrados através de uma andlise de alta correlacdo
e de uma PCA. Em seguida eles foram utilizados no trei-
namento de 4 modelos de aprendizado de maquinas: rede
neural, random forest, SVM e regressdo logistica. A va-
lidacdo foi feita dividindo-se os dados em conjuntos de
treino e teste e os resultados de acuracia sdo apresentados
na Tabela 17.

Ja Karaman et al. (2021) utilizou uma transformada de
cosseno discreta para gerar espectrogramas que em se-
guida foram utilizados no treinamento de uma rede neural
convolucional. O melhor resultado obtido foi de uma acu-
racia de 89.75%, superior a todos os resultados obtidos por
Tai et al. (2021). Esses resultados ndao podem ser compa-
rados com os resultados apresentados por Almeida et al.
(2019) nem com os resultados apresentados pelos traba-
lhos apresentados nas Subsecoes 3.4, 3.5, 3.6 e 3.7, pois
fazem uso de bases diferentes, com diferentes atributos.

Tabela 16: Atributos do modelo de Tai et al. (2021)

Id Atributo

1 HNR

2 apqiiShimmer

3 apq3Shimmer

4 apqs5Shimmer

5 ddaShimmer

6 ddpJitter

7-19 desvMFCC
20-32 desvMFCCdelta
33 localJitter

34 localShimmer
35 localabsoluteJitter
36 localdbShimmer
37 max pitch

38 meanFoOHz
39-51 meanMFCC
52-6/4 meanMFCCdelta
65 min pitch

66 n periods

67 n pulses

68 ppgslitter

69 rapJitter

70 stdevFoHz

71 Status

Tabela 17: Resultados do modelo de Tai et al. (2021)

Modelo Filtro de alta corregao ~ PCA
Rede neural 83% 86%
Random forest 75%  82%
SVM 88%  87%
Regressao logistica 80%  71%

Pelo mesmo motivo, esses resultados também nao podem
ser comparados com os do modelo apresentado na Sec¢ao
4.

4 Modelo Proposto

Esta Sec¢ao descreve como o modelo proposto foi desenvol-
vido, bem como a aplica¢do responsavel pela extracdo dos
atributos de um sinal de voz. A Subsec¢do 4.1 apresenta o
processo de selecao de atributos. A Subsecao 4.2 apresenta
o treinamento e resultados do modelo.

4.1 Selecao dos Atributos

Fazendo uso do conjunto de dados elaborado por Little *

et al. (2009), o desenvolvimento do modelo proposto foi

iniciado com a selecdo dos atributos a serem utilizados

no processo de treino. A sele¢ao pode ser dividida em 3

etapas. A primeira delas consiste numa analise explorat6-
ria, a fim de se observar visualmente a dispersao, média e

presenca de instancias discrepantes por status (saudavel
ou portador da DP) em cada atributo.

A segunda etapa consiste no uso de testes de hipoteses
utilizando a distribuicao t com um intervalo de confianca
de 99%, a fim de filtrar os atributos que nao sejam estatis-
ticamente relevantes para a detecg¢ao do status do paciente.
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Por fim, é feita uma analise de correlacdo dos atributos.
Isto é feito para garantir que as bases de treino ndo pos-
suam atributos com forte correlacdo, o que levaria a uma
inflacdo no intervalo de confiaca estimado para a acuracia
do modelo.

A forma de selecao dos atributos difere das observadas
em pesquisas precedentes por adotar um critério de filtra-
gem mais rigido, utilizando um intervalo de confianca de
99% ao invés do tradicional 95%. Além disso, as bases de
treino foram separadas de forma a diminuir a correlacao
total entre os seus atributos.

AFig. 3 apresenta os graficos de caixa para as medidas
de Fo. Observa-se que embora a haja uma distin¢do entre
os valores médios para pacientes portadores e saudaveis,
sendo a maior diferenca observada na Fo média, ha uma
grande sobreposicao no intervalo de valores. Observa-se
também a presenca de valores discrepantes na Fo maxima.

Figura 3: Grafico de Caixa - Fo
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AFig. 4 apresenta os graficos de caixa para as medidas
de Jitter. Observa-se um grande nimero de discrepancia
em todas elas. Além disso, como o intervalo de valores é
muito grande e com muita sobreposi¢ao para ambos o0s
status, € dificil determinar se ha diferenca significativa
nas médias.

Figura 4: Grafico de Caixa - Jitter
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AFig. 5 apresenta os graficos de caixa para as medidas

de Shimmer. Embora o niimero de discrepancias também
seja elevado em todas as medidas, a sobreposicao de valo-
res nos intervalos de cada status aparenta ser menor e a
diferenca de médias é mais observavel (pessoas saudaveis
possuem menor variacao na amplitude da voz).

Figura 5: Grafico de Caixa - Shimmer
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A Fig. 6 apresenta os graficos de caixa para os atributos
HNR e NHR. Ambos possuem um niimero elevado de dis-
crepancias, mas este niimero é ainda maior para o NHR.
Além disso, se observa uma moderada sobreposicdo de
valores para cada status e a diferenga de médias é bem
aparente nos dois atributos.

Figura 6: Grafico de Caixa - NHR e HNR
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AFig. 7 apresenta os graficos de caixa para os atributos
RPDE e D2. E possivel observar que nio ha discrepancias
para o RPDE e um nimero reduzido para o D2. As mé-
dias para cada status sao visivelmente distintas, embora a
sobreposicao dos intervalos seja muito grande.

O gréfico de caixa do atributos DFA é apresentado na
Fig. 8. Nao se observa a presenca de discrepancias. A dife-
renca de médias é aparente e a sobreposicao do intervalo
de valores para cada status € a maior vista entre todos os
atributos do conjunto de dados, sendo ambas muito proxi-
mas.

A Fig. 9 apresenta o grafico de caixa das medidas ndo
lineares de variagdo na Fo. O nimero de discrepancias é re-
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Figura 7: Grafico de Caixa - RPDE e D2
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Figura 8: Grafico de Caixa - DFA
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duzido em spread1 e PPE e nulo em spread2. A diferenca de
médias para todas as medidas é grande e a sobreposigao do
intervalo dos valores é minima, as menores encontradas
entre todos os atributos do conjunto de dados.

Figura 9: Grafico de Caixa - Medidas ndo lineares
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Com os graficos de caixa foi possivel observar que ne-
nhum atributos pode ser utilizado isoladamente como um
classificador para a DP, uma vez que na maioria dos atri-
butos houve grande sobreposicdo no intervalos de valores.

Também observou-se que as medidas nao lineares de va-
riacao de F0 sdo as que apresentam maior potencial para a
classificagao da doenca.

Além disso, também foi observado que as medidas line-
ares mais tradicionais (Fo, Jitter, Shimmer, HNR e NHR)
possuem um grande volume de discrepancias. Isto pode
ocorrer em consequéncia desses atributos serem sensiveis
aruidos e interferéncias que possam ter ocorrido durante
a captacdo dos sinais de voz dos pacientes.

O processo de filtragem dos atributos foi iniciado com
um teste de hipétese utilizando a ditribuigdo t, onde a Hp
foi tida como a auséncia de diferenca entre as médias dos
atributos para cada status. Desta forma, Hq representa que
ha diferenca entre as médias para cada status.

O limiar utilizado com critério de rejeicdo da Hy foi de
0.01, ou seja, o atributo que obtivesse valor-p inferior a 0.01
teria a diferenca de médias atestada. Note-se que foi con-
siderado um intervalo de confianca de 99%. A Tabela 18
apresenta o valor-p obtido com o teste para cada atributo.
Observa-se que o Ginico a ser rejeitado a FO maxima.

Tabela 18: Valores-p obtidos para cada atributo.

Descricdo Identificador Valor-p
Fo médio Fo(Hz) 2.65E-05
Fo maximo Fhi(Hz) 0.02
Fo minimo Flo(Hz) 6.58E-05
Medidas de Jitter Jitter(%) 1.23E-08
Jitter(Abs) 7.03E-12
RAP 1.30E-08
PPQ 3.37E-16
Jitter:DDP 130E-08
Medidas de Shimmer Shimmer 1.06E-15
Shimmer(dB) 1.88E-14
Shimmer:APQ3  1.08E-13
Shimmer:APQ5  8.48E-15
Shimmer:APQ 3.36E-16
Shimmer:DDA 1.08E-13
Razoes harmonico/ruido HNR 2.42E-08
NHR 1.54E-04
Medidas de complexidade = RPDE 8.71E-06
dindmicas ndo lineares D2 2.68E-07
Medidas nao lineares Spreadi 1.77E-21
de variac¢ao de Fo Spread2 4.33E-12
PPE 6.76E-23
Andlise de flutuacao DFA 9.63E-04

sem tendéncia (expoente)

A segunda etapa do processo de filtragem consiste em
uma analise de correlagdo entre os atributos que tratem
de uma mesma caracteristica da voz. Isto é feito a fim
de evitar redundancias no modelo. Como diversas medi-
das tratam de coisas semelhantes ou até mesmo idénticas,
espera-se que haja entre elas uma elevada correlacao.

Para cada caracteristica de sinal de voz contida no con-
junto de dados, observou-se a indice de correlagéo, para o
par de atributos que tivessem uma correlagdo em médulo
superior a 0.75, o atributo de menor relevancia estatistica,
isto é, aquele com maior valor-p verificado no teste de
hipétese era removido.

A Fig. 10 apresenta a andlise de correlacdo entre os atri-
butos de Jitter. Se observa que todos os pares de atributos
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sdo fortemente correlacionados. Em médulo, o menor in-
dice encontrado foi de 0.898. Desta forma, todos os atribu-
tos foram removidos do conjunto de dados com a exce¢ao
do Jitter(abs).

Figura 10: Andlise de correlagdo - Jitter
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A Fig. 11 apresenta a analise de correlagdo entre os atri-
butos de Shimmer. Se observa que todos os pares de atri-
butos sdo fortemente correlacionados. Em maédulo, o me-
nor indice encontrado foi de 0.897. Desta forma, todos os
atributos foram removidos do conjunto de dados com a
excec¢ao do Shimmer:APQ.

Para as medidas ndo lineares de variagao de F0, apenas
a spreadi possuia uma correlagdo em modulo muito forte
com PPE, acima de 0.9, conforme se observa na Fig. 12.
Para as medidas de Fo, ndo foi observada forte correlagao
entre elas, confome apresentado na Fig. 13. Logo a spread1
foi removida do conjunto de dados.

O conjunto de dados final utilizado é apresentado na
Fig. 14 junto a analise de correlagdo dos atributos restantes.
Observa-se que os atributos Jitter e Shimmer possuem
forte correlacdo com PPE. Contudo, optou-se por manté-
los a fim de que o conjunto de dados final possua pelo
menos um representante de caracteristica.

Também se observa na Fig. 14 que os atributos de Fo
minima e spread2 foram removidos. Isto foi feito para
manter reduzido o nimero de atributos do conjunto de
dados final, uma vez que um nimero elevado de atributos
leva a inflacdo da varidncia dos resultados obtidos o que
consequentemente aumentaria a incerteza e imprecisao.

Figura 11: Analise de correlagdo - Shimmer
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Figura 12: Analise de correlacdo - Medidas nao lineares de
variacdo de Fo
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4.2 Treinamento e Resultados

0 conjunto de dados foi dividido em 6 bases de treino, a
primeira delas contendo todos os atributos selecionados
no processo de filtragem. As bases 2, 3 e 4 foram montadas
seguindo o critério de baixa correlagdo entre os atributos.
A base 5 é contém os atributos que obtiveram o melhor
resultado no modelo de Little * et al. (2009). A base 6 é
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Figura 13: Analise de correlagdo - Fo
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idéntica a base 5 com a adicdo da Fo, atributo que ja foi ob-
servado como tendo relacao com a DP Little * et al. (2009).
As bases e suas descricOes sao apresentadas na Tabela 19.

Cada uma das bases foi utilizada num treinamento de

um modelo de ML baseado na técnica de Random Forest.
O treinamento foi realizado utilizando-se o pacote Caret
da linguagem de programacdo R. A validagao do modelo
foi feita com a técnica K-fold com um k igual a 5, com cada
um dos subconjuntos possuindo de 38 a 41 instancias. Os
resultados obtidos sdao apresentados na Tabela 20.

Observa-se que para todas as bases o valor do indice
Kappa é superior a 0.7, o que indica uma concordancia
pelo menos substancia, chegando a ser uma concordancia
quase perfeita para a Base 6, que obteve acuracia de 93.8,
sensibilidade de 93.3 e especificidade de 95.0, superando
todos os resultados obtidos pelos modelos das referéncias.

Observa-se também que os valores Verdadeiro Positivo
(VP) foram todos superiores a 95. Ja os valores Verdadeiro
Negativo (VN) foram bem abaixo disso, sendo inferiores a
80. Isto ocorre devido ao desbalanceamento do conjunto
de dados que possui cerca de 75% do total de amostras
provenientes de pacientes portadores da DP.

Outro aspecto que se destaca é que os melhores resulta-
dos obtidos foram através das bases que continham atribu-
tos ndo lineares, obtendo acuracias sempre superiores a 90.
Ja as bases que continham apenas os atributos tradicionais
obtiveram resultados menores que 90. Isto mostra que os
atributos ndo lineares sdo indicativos mais relevantes da
presenca da DP.

Paracadaacuraciafoicalculadoumintervalodeconfi-
anga utilizando a distribuicdo t. Optou-se pelo seu uso em
detrimento da normal pelo falo do critério de normalidade
nao ter sido atendido no processo de treino por todos os
subconjuntos, pois alguns subconjuntos nao chegaram a
errar a classificacdo para pelo menos 5 instancias.

A Tabela 21 apresenta os melhores resultados de acura-
cia obtidos pelo modelo proposto com os seus respectivos
intervalos de confianca junto aos resultados obtidos pe-
los modelos da referéncia. Os intervalos de confianc¢a que
foram omitidos nao se encontravam descritos nos seus
respectivos trabalhos.

0 modelo proposto treinado a partir da Base 6 apre-
sentou o melhor resultado de acuracia entre os modelos
analisados. Contudo, observando-se os intervalos de con-
fianca, constata-se que todos os resultados expostos na
Tabela 16 estao dentro da mesma faixa, o que indica que
as performances sdo praticamente idénticas.

Partindo de uma prevaléncia de 0.02% (20 casos por
100 mil habitantes) e utilizando a Lei de Bayes, verifica-se
que dado que o modelo proposto apontou a presenca da DP,
a probabalidade de que o paciente de fato seja portador é
menor que 1%. Para se obter uma precisdo maior que 50%,
seria necessario uma sensibilidade e especificidade maior
que 99.98.

Desta forma, se observa que modelos de ML dificil-
mente poderao ser utilizados isoladamente como testes
de diagnéstico de doencas com baixa prevaléncia. O ideal
é que eles sirvam como ferramenta de apoio a profissi-
nais da satde tanto no processo de diagnostico como nas
pesquisas que buscam entender o comportamento dessas
patologias.
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Tabela 19: Bases de treino.

Base Atributos Critério
Base1 Todos (8) Base completa
Base2 D2, RPDE, DFA, PPE (4) Apenas atributos ndo lineares
Base3 Fo, Shimmer:APQ, Jitter(Abs), HNR (4) Apenas atributos tradicionais
Base4 Fo, D2, RPDE, DFA, PPE (5) Apenas atributos ndo lineares e Fo
Base5 HNR, RPDE, DFA, PPE (4) Base de Litte et al.
Base 6 F0,HNR, RPDE, DFA, PPE (4) Base de Litte et al. e Fo
Tabela 20: Resultados do modelo.
Base Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade VP VN
Base1 90.8 0.72 90.1 941 986 66.7
Base 2 887 0.71 890.3 86.1 096.6 64.6
Base 3 89.7 0.71 91.5 833 952 729
Base 4 92.3 0.77 913 971 993 708
Base 5 91.3 0.75 911 91.9 98.0 701
Base 6 93.8 0.82 933 95.0 98.6 792
Tabela 21: Comparativo com outros modelos. Referéncias

Modelo Acurécia
Proposto (Base 6) 93.8 £ 4.4
Rede neural (Das, 2010) 92.9
SVM (Sakar; Kursun, 2009) 02.8+1.2
Proposto (Base 4) 923+ 4.7
Random forest (Govindu; Palwe, 2023) 91.83
SVM (Little et al., 2009) ovLL + 4.4

5 Consideracoes Finais

O objetivo deste trabalho foi propor a constru¢ao de uma
ferramenta que auxiliasse o profissional da satide no diag-
ndstico da DP. Isto foi realizado por meio de um modelo de
ML fazendo uso de um algoritmo de Random Forest que
obteve uma acurdacia de 93.8% e um indice Kappa de 0.82,
indicando uma concordancia quase perfeita.

Foi demonstrado, utilizando-se a Lei de Bayes, que a
probabilidade de que um determinado paciente seja por-
tador da DP dado que o modelo apontou a presenca do
Parkinson é menor que 1% e que uma probabilidade maior
que 50% necessitaria de sensibilidade e espeficificidade
superiores a 99.98%, o que dificilmente é atingido por um
modelo sem sobre ajuste.

Uma forma de melhorar este resultado seria através de
uma base que contivesse apenas dados de pacientes com
mais de 65 anos, uma vez que para estes casos, a preva-
léncia da DP é de cerca de 1%. Contudo, ainda assim os
valores de sensibilidade e especificidade teriam de ser su-
periores a 99% para se obter uma probabilidade de acerto
no diagndstico maior que 50%.

Outro resultado relevante foi a demonstracdo, através
da inferéncia estatistica, de que atributos da fala de fato
possuem relacdo com a DP, especialmente os atributos nao
lineares, destacando-se a PPE. Esses atributos levantam
novas possibilidades em pesquisas que buscam o entendi-
mento do comportamento da patologia.
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