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Resumo

Objetivo: Este estudo investiga se o possivel viés na sobreamostragem via
janelamento de dados de marcha em individuos com Doenca de Parkinson (DP)
também ocorre em sinais vocais. Um estudo anterior levantou a hipotese de que
amostras distintas de um mesmo individuo ndo devem ser tratadas
independentemente, dado o risco de enviesamento dos modelos. Método: Usamos
sinais de voz de 24 individuos com DP e 8 saudaveis, e os algoritmos K-Nearest
Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF). A
validacado cruzada foi feita com Leave-one-out (LOOCV), adaptada para cenarios
com e sem viés nos dados de treinamento. Resultados: Modelos avaliados sem
considerar o viés apresentaram performances inflacionadas, enquanto a abordagem
rigorosa mostrou resultados mais modestos. Conclusdo: Amostras do mesmo
individuo em treinamento e teste podem inflar a performance dos modelos. A correta
aplicacdo da sobreamostragem é crucial para desenvolver modelos confiaveis para
o diagndstico de DP.

Descritores: Doencga de Parkinson; Aprendizado de Maquina; Diagnéstico.
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Abstract

Objective: This study investigates whether the potential bias in oversampling through
windowing gait data in individuals with Parkinson's Disease (PD) also occurs in vocal
signals. A previous study hypothesized that distinct samples from the same individual
should not be treated independently, due to the risk of biasing the models. Method:
We used voice signals from 24 individuals with PD and 8 healthy subjects, and the
algorithms K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), and
Random Forest (RF). Cross-validation was performed with Leave-one-out (LOOCV),
adapted for scenarios with and without bias in the training data. Results: Models
evaluated without considering bias showed inflated performances, while the rigorous
approach yielded more modest results. Conclusion: Samples from the same
individual in training and testing may inflate the models' performance. Proper
application of oversampling is crucial for developing reliable models for PD diagnosis.

Keywords: Parkinson Disease; Machine Learning; Diagnosis

Resumen

Objetivo: Este estudio investiga si el posible sesgo en el sobremuestreo a través del
enventanado de datos de marcha en individuos con enfermedad de Parkinson (EP)
también ocurre en sefales vocales. Un estudio previo planted la hipétesis de que
muestras distintas de un mismo individuo no deben tratarse independientemente,
debido al riesgo de sesgar los modelos. Método: Utilizamos sehales de voz de 24
individuos con EP y 8 sanos, y los algoritmos K-Nearest Neighbors (KNN), Support
Vector Machine (SVM) y Random Forest (RF). La validacién cruzada se realizé con
Leave-one-out (LOOCV), adaptada para escenarios con y sin sesgo en los datos de
entrenamiento. Resultados: Los modelos evaluados sin considerar el sesgo
presentaron desempefios inflados, mientras que el enfoque riguroso mostrd
resultados mas modestos. Conclusién: Las muestras del mismo individuo en
entrenamiento y prueba pueden inflar el desempefio de los modelos. La correcta
aplicaciéon del sobremuestreo es crucial para desarrollar modelos confiables para el
diagndstico de EP.

Descriptores: Enfermedad de Parkinson; Aprendizaje de Maquina; Diagnéstico
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Introducgao

A Doenga de Parkinson (DP) € uma doenga neurodegenerativa progressiva
que afeta a mobilidade, a fala e a postura, causando tremores, rigidez muscular e
bradicinesial”’. A doenga é causada pela morte de neurbnios, resultando na
diminuicdo dos niveis de dopamina no cérebro e, por sucessao, dificulta a
comunicagdo entre sinapses, que causa deterioramento das fungbes motoras®. A
DP tem uma prevaléncia de aproximadamente 0,5 a 1 por cento entre aqueles com
65 a 69 anos de idade, aumentando para 1 a 3 por cento entre pessoas com 80
anos de idade ou mais®, sendo a segunda doenca neurodegenerativa mais comum
depois do Alzheimer®. Espera-se que tanto a prevaléncia como a incidéncia da DP
aumentem em mais de 30% até 2030, com o envelhecimento da populagéo®.

A maioria dos individuos diagnosticados com DP desenvolve disturbios de voz
e fala durante o curso da doenga®. Volume vocal reduzido, voz mondtona e soprosa
ou rouca, e articulagdo imprecisa sdo as principais caracteristicas da fala
parkinsoniana®. Esses distlrbios de voz e fala, denominados coletivamente de
disartria hipocinética, podem estar entre os primeiros sinais da DP!"). Nao ha cura
para a DP, de forma que os pacientes dependem de deteccgéo precoce e tratamentos
personalizados para retardar o progresso da doenga” e assegurar uma melhor
qualidade de vida. Neste sentido, dados acusticos tém sido utilizados para descrever
as caracteristicas vocais de individuos com DP{), e s&o diversos os trabalhos que
propdéem o uso de aprendizado de maquina para auxiliar no diagnostico da DP a
partir da classificagdo de sinais de voz!":8910.1)

Devido a raridade da doenca, as bases de dados de voz de pessoas com DP
disponiveis publicamente geralmente tém um numero limitado de participantes
(poucas dezenas). Como solugao, muitos estudos coletam multiplas amostras de um
mesmo individuo, aumentando assim a representatividade do conjunto total de
amostras e permitindo uma analise mais abrangente da populagdo em estudo.

Entretanto, um estudo recente levantou a hipotese de que, ao realizar
experimentos de aprendizado de maquina para classificagdo de doencgas
neurodegenerativas, como a Doenca de Parkinson, amostras obtidas a partir de um
mesmo individuo n&o deveriam ser tratadas de forma independente na modelagem e

avaliagdo dos algoritmos de classificagdo'?, como é frequentemente observado em
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estudos encontrados na literatura. Essa hipotese é avaliada pelos autores do estudo
utilizando-se sinais de marcha de pessoas com a Doenca de Parkinson, Doenca de
Huntington e Esclerose Lateral Amiotrofica, todas doengas neurodegenerativas que
possuem como sintoma comum alteragdbes na marcha. Os autores do estudo
avaliam a performance de diferentes classificadores considerando dois cenarios de
avaliacdo distintos: Cenario 1, em que as amostras sdo todas tratadas de forma
independente; e Cenario 2, em que a avaliacdo do classificador considera que
amostras distintas de um mesmo individuo devem figurar exclusivamente no
conjunto de treinamento ou no conjunto de teste, nunca em ambos os conjuntos no
mesmo ciclo de avaliagao.

Neste trabalho, investigamos a hipotese descrita por Chagas et al."® em um
novo dominio, agora considerando a classificagao de sinais de voz de pessoas com
a Doencga de Parkinson. Tendo em vista que disturbios de voz e fala podem estar
entre os primeiros sinais de DP®, acreditamos que o comportamento observado
anteriormente para sinais de marcha de pessoas com doengas neurodegenerativas
se repetird na analise automatica de sinais de voz. No restante deste artigo,
apresentamos uma breve revisdo da literatura. Na sequéncia, os materiais e
meétodos sao descritos, incluindo a base de dados utilizada e posterior
esclarecimento sobre a metodologia utilizada. Finalmente, os resultados sao

apresentados e discutidos, e as conclusdes do estudo sao apresentadas.

Referencial Teérico

Diversos sdo os trabalhos que propdem a analise de caracteristicas vocais
por meio da inteligéncia artificial para auxiliar no diagnéstico da DP. Um dos estudos
pioneiros neste campo foi realizado por Little et al. (2009)"), que avaliaram medidas
de disfonia para discriminar pessoas saudaveis de pessoas com DP. O estudo
contou com a participagdo de 31 pessoas, sendo 23 com DP, das quais foram
coletadas um total de 195 amostras vocais, com média de 6 amostras por
participante. Diversas caracteristicas foram geradas a partir de cada amostra de
sinal de voz, e métodos de selecdo de caracteristicas foram aplicados. Os autores
reportam uma acuracia média de 91,4% obtida com uso da Maquina de Vetores de

Suporte (SVM) com kernel de base radial gaussiana. A base de dados coletada por
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Little et al.(”) foi disponibilizada publicamente no repositorio da University of California
Irvine (UCI), sob o nome "Oxford Parkinson's Disease Detection Dataset", e vem
servindo de base para novos estudos que envolvem aprendizado de maquina.

Aich et al. (2018)® apresentam uma abordagem de aprendizado de maquina
supervisionado para distinguir dados de voz de pessoas com DP de individuos
saudaveis. Uma abordagem de selegdo de caracteristicas utilizando Analise de
Componentes Principais (PCA) e Algoritmo Genético (GA) foi utilizada. Os
resultados sao avaliados utilizando-se uma abordagem de separagédo de 70% para
treino e 30% para teste. Os autores reportam uma acuracia média de 97,57% no
conjunto de teste utilizando Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) alimentadas por
caracteristicas selecionadas pelo algoritmo genético.

Ouhmida et al. (2021)® apresentaram um método para classificagio de sinais
acusticos de pessoas com a Doenga de Parkinson e pessoas saudaveis. A
abordagem reportada utiliza redes neurais convolucionais (CNN) e redes neurais
artificiais (ANN), atingindo resultados de 93,10% de acuracia para a base de dados
disponibilizada por Little et. al (2009)"), e 88,89% em um segundo conjunto de dados
disponivel publicamente. Rana et al.(2022)"? apresenta uma comparagéo de quatro
algoritmos de aprendizado de maquina (SVM, Naive Bayes, K-Nearest Neighbors e
ANN) para auxiliar no diagnostico da doenga de Parkinson a partir de gravagdes de
voz. A abordagem investigada por Rana et al.” reporta uma acuracia média de
96,7% utilizando ANN, seguida por 87,17% atingidos por ambos SVM e KNN, e
74,11% com a Naive Bayes.

Govindu e Palwe (2023)"" reportam a utilizagdo de quatro modelos de
aprendizado de maquina — regressao logistica, SVM, Random Forest e KNN - para
classificagdo de sinais de voz da base de dados de Little et al. (2009)"). Trés
abordagens diferentes foram comparadas utilizando os classificadores apontados:
usando o conjunto de dados completo, usando atributos identificados através da
analise de componentes principais, e utilizando uma estratégia de balanceamento
dos dados. Os resultados reportados sugerem que o KNN, quando utilizado com
dados balanceados, atinge uma acuracia de 91,83%.

Diversos outros trabalhos que realizam a classificagdo de sinais de voz de

pessoas saudaveis e pessoas com Parkinson podem ser encontrados na literatura,
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como apontados na revisdo de literatura por Ngo et al.'®. Entretanto, apesar da
relevancia dos estudos prévios, e altos valores de acuracia reportados, percebe-se
que, predominantemente, os resultados discutidos nos estudos anteriores
referem-se a taxa de acerto da classificagdo das amostras de voz, que sao tratadas
como amostras independente pelos algoritmos de aprendizado de maquina
investigados, mesmo quando provenientes de um mesmo individuo. Neste sentido,
este estudo propde a investigagido desse viés reportado por Chagas et al."? sob a
otica de dados de voz de pessoas com Parkinson, propondo a verificacdo dos
resultados reportados por modelos de machine learning quando ha o cuidado de nao
comprometer o conjunto de treinamento com amostras de um mesmo individuo que
pode figurar no conjunto de teste. A seg¢do seguinte descreve os materiais e o

método proposto.

Materiais e Métodos

Neste trabalho foi utilizada a base de dados "Oxford Parkinson's Disease
Detection Dataset”, desenvolvida por Little et al. (2009)" e disponibilizada
publicamente no UC Irvine Machine Learning Repository. Tal dataset contém um
conjunto de dados de 195 fonagdes de vogais sustentadas, colhidas de 31 pessoas
com faixa etaria entre 46 e 85 anos (média de 65,8, desvio padréo de 9,8), sendo 24
individuos com diagnostico de Doenga de Parkinson, e 8 individuos saudaveis
(grupo de controle). De cada participante obteve-se, em média, 6 audios
sustentados, que variam de 1 a 36 segundos de duragdo'.

Cada fonagéo foi gravada em uma cabine acustica da Industrial Acoustics
Company (IAC), utilizando um microfone head-mounted (AKG C450) posicionado a 8
cm dos labios. Foi colocado um medidor de nivel sonoro classe 1 (B&K 2238) a
30cm do alto-falante. As gravagdoes foram feitas pelo hardware Computerized
Speech Laboratory (CSL) 4300B (Kay Elemetrics), amostradas em 44,1 kHz com
resolucdo de 16 bits. Os dados acusticos disponiveis nessa base sao dados ja
calculados, tratados e preparados de acordo com o apresentado na Tabela 1. No
total, 22 caracteristicas (features) estao disponiveis.

As 22 caracteristicas vocais foram usadas para alimentar os algoritmos
selecionados: K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM) e
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Random Forest Classifier (RF). Uma breve explicagdo sobre esses algoritmos e
detalhes das configuragbes avaliadas sao apresentadas na segédo seguinte. A
avaliacdo dos métodos foi realizada com a validagdo cruzada via Leave-one-out
(LOOCV), e adaptada para os dois cenarios discutidos neste trabalho: com e sem
viés no conjunto de treinamento. Métricas de avaliagdo foram calculadas e seréo

apresentadas e discutidas. Os experimentos foram desenvolvidos utilizando a

linguagem Python, versao 3.10.9, e a biblioteca Scikit-learn.

Tabela 1 — Caracteristicas disponiveis na base de dados.

Features _ Significado

FO (Hz) Média das Frequéncias da voz em relagdo ao tempo.
Fhi (Hz) Pico da Frequéncia de voz.
Flo (Hz) Menor valor da Frequéncia de voz.

Jitter (%)  Diferenca média absoluta entre periodos consecutivos, dividida pelo periodo médio.

Jitter (us) Diferengca média absoluta entre periodos consecutivos, em segundos.

RAP (%) Perturbacao Média Relativa, a diferenca média absoluta entre um periodo € a média dele e dos
seus dois vizinhos, dividida pelo periodo médio.

PPQ (%) Quociente de Perturbagao do Periodo de cinco pontos, a diferenga média absoluta entre um
periodo e a média dele e dos seus quatro vizinhos mais préximos, dividida pelo periodo médio.

DDP Diferenca média absoluta entre diferengas consecutivas entre periodos consecutivos, dividida
pelo periodo médio.

Shimmer  Diferenga média absoluta entre as amplitudes de periodos consecutivos, dividida pela amplitude

(%) média.

Shimmer Logaritmo médio absoluto de base 10 da diferenga entre as amplitudes de periodos

(dB) consecutivos, multiplicado por 20.

APQ11 Quociente de Perturbagdo de Amplitude de onze pontos, a diferenga média absoluta entre a
amplitude de um periodo e a média das amplitudes de seus vizinhos, dividida pela amplitude
média.

APQ3 Quociente de Perturbagao de Amplitude de trés pontos, a diferenca média absoluta entre a
amplitude de um periodo e a média das amplitudes de seus vizinhos, dividida pela amplitude
média.

APQ5 Quociente de Perturbagao de Amplitude de cinco pontos, a diferenga média absoluta entre a
amplitude de um periodo e a média das amplitudes dele e de seus quatro vizinhos mais
préximos, dividida pela amplitude média.

DDA Diferenga média absoluta entre as amplitudes de periodos consecutivos.
NHR Relagao ruido-harmonicos.

HNR Razao Harménica-Ruido

RPDE Medida de entropia de densidade do periodo de recorréncia

DFA Analise de flutuacao de tendéncia

Spread 1  Duas medidas nao lineares da frequéncia fundamental
Spread 2  Variagao de frequéncia
PPE Entropia de periodo de pitch

K-Nearest Neighbours (KNN)
O algoritmo de classificagcdo K-Nearest Neighbours, ou KNN, é um dos

algoritmos de aprendizado de maquina mais simples. Ele consiste na disposi¢cao dos
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dados em um espaco dimensional n, sendo n 0 numero de atributos em questao

sendo analisados. Para inferir a classe de um novo dado amostrado, necessitamos

disp6-lo neste espago e contabilizar as classes dos dos “k” (coeficiente a determinar)

elementos mais proximos, baseados em uma métrica de distancia a ser definida. A
classe majoritaria determinara a classe do novo dado analisado!™.

Neste trabalho, analisamos o desempenho de trés variagbes do KNN,
considerando os k = 5, 7 ou 10 vizinhos mais proximos. As trés variacbes do
algoritmo consideram pesos iguais ao inverso da distancia entre os dois pontos, ou
seja, os demais vizinhos terdao menor influéncia do que os vizinhos mais proximos de
um ponto de consulta, e contam com a mesma quantidade de memoria a ser
alocada para o armazenamento da arvore (‘leaf_size’=100). A distancia utilizada nos
algoritmos é a distancia euclidiana®¥, tal que para dois pontos de coordenadas

(xl, yl) e (xz, yz) no plano cartesiano, pode ser calculada conforme a Equacao (1).

d =, -x)' + 0 - )

Support Vector Machine (SVM)

A Maquina de Vetores de Suporte, ou Support Vector Machine (SVM), € um
modelo classificador bastante utilizado na literatura, sendo capaz de fornecer
resultados precisos e altamente robustos. O objetivo desse modelo é classificar
dados de treinamento separando as classes"). Uma das vantagens do SVM é sua
versatilidade, possibilitando o uso de diferentes kernels, que podem ser
especificados para a funcao de decisao. Os kernels utilizados neste trabalho foram:

e Linear: Define uma fronteira linear a partir de dados linearmente separaveis,

separando tais dados com um hiperplano definido pela Equacgao (2),

fx) = wx + b =0 (2)

onde w é o vetor de pesos perpendicular ao hiperplano de separacao,
b é um escalar e x € um objeto do conjunto de treinamento!™.

e Radial Basis Function (RBF): Um dos kernels mais utilizados, o RBF é
capaz de combinar varios kernels polinomiais, de diferentes graus, e multiplas
vezes. Usa a chamada funcdo de base radial, que pode ser definida pela

Equacéo (3)", na qual o valor de sigma (o) utilizado foi 1.
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K(xi,xj) = exp(— 0||xi - xj”z). (3)
Random Forest Classifier (RF)

O algoritmo Random Forest Classifier, ou RF, consiste na elaboragdo de
arvores de decisao utilizando técnicas mais simples como regressao linear ou KNN.
Todavia, o principal diferencial € o treinamento de varias arvores de decisdo com
subconjuntos menores dos dados originais, processo conhecido como bootstrap. Por
fim, a média ou a moda dos resultados de cada arvore treinada sera escolhida para
definir a classificagdo de quaisquer dados novos apresentados. Neste trabalho,
definimos em 100 o numero limite de arvores de decisdo a serem treinadas para

cada algoritmo de RF.

Leave-one-out Cross-Validation

Para determinar o desempenho de cada classificador, geralmente um modelo
€ treinado com os dados disponiveis. Em seguida, o desempenho da classificagao &
avaliado usando dados recém-coletados. Quando n&o ha a disponibilidade de dados
novos especificos para a fase de teste, uma parte do conjunto de dados original é
separado para a fase de teste. Para superar limitagdes como o tamanho do banco
de dados, o desequilibrio de dados e a possibilidade de overfitting, ao invés de
treinar um modelo fixo apenas uma vez, como em uma divisdo de treinamento/teste,
a abordagem de cross-validation (CV) é fortemente recomendada'®.

Na abordagem conhecida como k-fold cross-validation, a validagao cruzada é
realizada por k vezes, cada vez usando um particionamento diferente dos dados em
conjuntos de treinamento e teste, sendo reportado a média dos resultados obtidos
para as k dobras da CV. Neste trabalho, utilizamos o caso especial do k-fold
cross-validation conhecido como leave-one-out (LOOCV), em que cada divisao do
conjunto de dados separa n-1 amostras para a fase de treino, e exatamente uma
amostra é 'deixada de fora', sendo entdo utilizada para a fase de teste. Essa divisao
ocorre por k=n vezes, sendo n o numero de amostras disponiveis no conjunto de
dados, de modo que todas as amostras tenham sido utilizadas, em algum momento,
na fase de teste. Para avaliar a hipétese do enviesamento dos modelos que realizam
a classificacdo de dados de voz de pessoas com DP, conduzimos os experimentos

considerando-se dois cenarios do LOOCYV, apresentados com detalhe na Figura 1:
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= Cenario 1: As 195 amostras (147 DP, 48 CO) disponiveis na base de dados
sdo consideradas como amostras independentes. Neste caso, para cada
iteracdo do LOOCV, uma amostra por vez é 'deixada de fora' do treinamento e
utilizada para teste, como mostrado na Figura 1a.
= Cenario 2: O LOOCV opera sobre a quantidade total de individuos (24 DP, 8
CO) dos quais as amostras foram coletadas. Em cada iteracdo do LOOCYV, as
aproximadamente 6 amostras coletadas de cada individuo sido destinadas ao
mesmo conjunto, de treinamento ou de teste, de forma exclusiva. Neste
cenario, garantimos que o modelo a ser testado nunca tenha sido alimentado

por amostras de um mesmo individuo separado para teste.

Métricas de analise de desempenho
Ao calcular a performance de um modelo preditivo, torna-se essencial
determinar uma ou mais métricas de avaliagcdo. Na avaliacdo dos modelos
comparados neste artigo, utilizamos as métricas de acuracia, sensibilidade e
especificidade, recomendadas quando se trabalha com predicdo automatica de
diagnoésticos'®. Para calcula-las, faz-se necessario definir os seguintes valores:
e Verdadeiro Positivo (VP): Acerto do modelo em relagdo aos dados de
pessoas com DP, predi¢des corretas.
e Verdadeiro Negativo (VN): Acertos do modelo quanto aos dados de pessoas
saudaveis, predigdes corretas.
e Falso Positivo (FP): Erro do modelo que, no contexto desse trabalho,
falsamente acusa as amostras como sendo de individuos com DP.
e Falso Negativo (FN): Erro do modelo que, no contexto desse trabalho,

falsamente prediz que a amostra analisada € de um individuo saudavel.

A acuracia determina o quao proximo o valor real esta da saida do
classificador. Em outras palavras, € a divisdo da soma dos acertos em relacdo a

soma do total de amostras analisadas, dada pela Equagao (4)"".

VP+VN

Acuracia = ooy rpiin @)
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Figura 1 — llustracdo dos dois cenarios de validacdo cruzada avaliados neste trabalho,
sendo (a) o cenario de avaliacdo por dados independentes e (b) o cenario de avaliagao por
individuo.
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A sensibilidade, ou recall, é a porcentagem de acertos dos casos positivos, ou seja, €
a porcentagem de amostras com a DP que foram corretamente classificadas, e pode

ser calculada pela Equagéo (5)"'".

VP
VPEN (5)

Sensibilidade =
A especificidade, também chamada de precisdo, corresponde a porcentagem
de amostras de pessoas saudaveis (verdadeiros negativos) corretamente

classificadas, sendo calculada pela Equagao (6)".

VN
VN+FP (6)

Especificidade =

Resultados e Discussao

Os resultados dos seis classificadores avaliados (KNN-5, KNN-7, KNN-10,
SVM-Linear, SVM-RBF e RF) estao resumidos nas Tabelas 2 e 3 para os Cenarios
de Avaliacdo 1 e 2, respectivamente. Cada tabela apresenta as métricas de
acuracia, sensibilidade e especificidade médias para os métodos de avaliagao
discutidos anteriormente.

Considerando-se, inicialmente, apenas o Cenario de Avaliacao 1 (Tabela 2),
observa-se que os 6 classificadores analisados retornam acuracias médias que
variam de 75,38% (SVM-RBF) a 92,31% (RF). Ao analisar os valores de
sensibilidade e especificidade, é possivel compreender melhor o comportamento dos
modelos construidos. Por exemplo, apesar do SVM-RBF obter uma acuracia média
de 75,38%, a especificidade é de 0%, ou seja, o modelo construido classificou
erroneamente todas as amostras de controle como sendo de individuos com DP.

No Cenario 2 (Tabela 3), o LOOCV foi realizado para os pacientes. Os
resultados da Tabela 3 indicam que os valores de acuracia, sensibilidade e
especificidade para todos os classificadores sdo menores em comparagdo com o
Cenario 1. Isso sugere que, embora o Cenario 1 use dados de teste nunca vistos
pelos modelos, a redugdo na acuracia sugere que a presenga de amostras distintas
do mesmo individuo no conjunto de treinamento pode influenciar na precisdo dos

modelos ao lidar com amostras desse mesmo individuo no conjunto de teste.
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Tabela 2 — Resultados da abordagem LOOCYV por amostras, Cenario 1.

Modelo Acuracia Sensibilidade Especificidade
KNN5 86,15% 94,00% 62,00%

KNN7 85,64% 94,00% 56,00%

KNN10 84,62% 94,00% 56,00%
SVM-RBF 75,38% 100,00% 0,00%
SVM-Linear 86,15% 96,00% 56,00%

RF 92,31% 97,00% 75,00%

Tabela 3 — Resultados da abordagem LOOCYV por pessoa, Cenario 2.

Modelo Acuracia Sensibilidade Especificidade
KNN5 70,68% 85,00% 27,00%

KNN7 71,58% 86,00% 29,00%

KNN10 74,55% 90,00% 29,00%
SVM-RBF 75,00% 100,00% 0,00%
SVM-Linear 83,33% 94,00% 52,00%

RF 76,56% 92,00% 35,00%

Outra observacao a ser constatada foi de que houve alteracdo no modelo que
melhor se comportou em cada tarefa de classificacdo. Enquanto no Cenario 1, o
Random Forest Classifier foi o modelo que apresentou melhor resultado (92,31%
acc., 97% sens. e 75% espec.), este mesmo classificador no Cenario 2 apresentou
apenas 76,56% de acuracia, com queda brusca de especificidade, que passou para
35%. No Cenario 2, o modelo de melhor resultado foi o Support Vector Machine com

kernel linear (83,33% acc., 94% sens. e 52% espec.).

Concluséo

Neste projeto, 22 caracteristicas obtidas a partir de sinais de voz de pessoas
com a Doenca de Parkinson e individuos saudaveis alimentaram 6 diferentes
classificadores de aprendizados de maquina (KNN5, KNN7, KNN10, SVM-RBF,
SVM-Linear e RF), que forem avaliados pela técnica de validagdo cruzada
Leave-One-Out em dois cenarios: 1), em que as amostras sdo tratadas de modo
independente, e 2), em que a validagdo é feita sobre a quantidade de pessoas
envolvidas em cada iteracdo de classificacdo. Os resultados obtidos revelam que o

Cenario 2 apresenta valores inferiores de acuracia, sensibilidade e especificidade
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quando comparados ao Cenario 1, sugerindo a presenga de um enviesamento no
treinamento dos modelos avaliados conforme o primeiro cenario. Desta forma,
conclui-se que amostras distintas de sinais de voz de um mesmo individuo, sejam
elas de pessoas com Doenga de Parkinson ou saudaveis, ndo deveriam ser tratadas
de forma independente. A analise realizada neste trabalho corrobora com a hipétese
levantada por Chagas et al.'?, agora avaliada para classificagdo automatica de
dados de voz de pessoas com a Doenca de Parkinson. E importante ressaltar, no
entanto, que o numero reduzido de amostras disponiveis na base de dados utilizada
neste trabalho (provenientes de 24 pessoas com DP e 8 saudaveis), pode
comprometer a generalizagdo dos resultados. Assim, novos experimentos com um
numero adequado de amostras a fim de assegurar a significancia estatistica dos
resultados aqui apresentados € recomendada. Portanto, como trabalhos futuros,
propomos a extensdo desta avaliagdo para outros conjuntos de dados de voz de
pessoas com a Doencga de Parkinson, bem como a comparagao de desempenho

deste e de novos conjuntos de dados com outros classificadores.
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