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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo sobre a aplica¢ao de algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM)
no diagnostico da Doenga de Parkinson (DP). O aprendizado de maquina ¢ uma area da inteligéncia
artificial que permite que sistemas computacionais aprendam a partir de dados sem programacao
explicita. Sdo explorados os conceitos fundamentais, as aplicacdes praticas e as métricas de avaliacao
para AM, destacando os algoritmos K-Nearest Neighbors (KNN), Regressdao Logistica, Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM) e Random Forest. Na metodologia, foram utilizadas amostras de voz de 20
pacientes com DP e 20 individuos saudaveis. A sele¢ao das variaveis relevantes para o diagnoéstico foi
feita com base na correlacao de Pearson, e os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e
teste (80/20). Para evitar problemas de indeterminag¢do nos resultados, um ajuste foi realizado,
reduzindo as amostras de voz para um nimero impar. Cada algoritmo foi avaliado com as métricas de
acuracia, precisao, recall e Fl-score. Os resultados indicaram que o KNN apresentou o melhor
desempenho para a metodologia e variaveis selecionadas, sendo a técnica mais eficaz para esta
aplicacdo especifica. Futuros estudos sao sugeridos com a inclusdo de outras variaveis correlacionadas
e a exploragao de algoritmos adicionais. Este trabalho fornece uma contribuigao inicial para a analise

comparativa de algoritmos no auxilio ao diagndstico da Doenga de Parkinson.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Doenga de Parkinson, Métricas de avaliacao.



ABSTRACT

This work presents a study on the application of Learning algorithms Machine (AM) in the diagnosis
of Parkinson's Disease (PD). Machine learning is an area of artificial intelligence that allows computer
systems to learn from of data without explicit programming. Fundamental concepts are explored,
applications practices and evaluation metrics for ML, highlighting K-Nearest Neighbors algorithms
(KNN), Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM) and Random Forest. In methodology,
voice samples from 20 PD patients and 20 individuals healthy. The selection of relevant variables for
the diagnosis was made based on the Pearson correlation, and the data was divided into training and
testing sets (80/20). To avoid problems of indeterminacy in the results, an adjustment was made,
reducing the voice samples to an odd number. Each algorithm was evaluated with the accuracy,
precision, recall and F1-score metrics. The results indicated that KNN presented the best performance
for the methodology and selected variables, with the technique most effective for this specific
application. Future studies are suggested with the inclusion of other correlated variables and the
exploration of additional algorithms. This work provides an initial contribution to the comparative

analysis of algorithms to aid diagnosis of Parkinson's disease.

Keywords: Machine Learning, Parkinson's Disease, evaluation metrics.
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1. INTRODUCAO

A Doenca de Parkinson (DP) ¢ uma das condi¢des neurodegenerativas mais prevalentes
em todo o mundo, afetando principalmente a populacdo idosa. Estima-se que cerca de 1% da
populagdo mundial com mais de 60 anos conviva com a DP, o que representa milhdes de
individuos afetados e uma significativa carga para sistemas de satide publica (Poewe et al.,
2017). A DP ¢ caracterizada pela perda progressiva de neuronios dopaminérgicos na substancia
negra do cérebro, resultando em uma série de sintomas motores, como tremores, rigidez
muscular, bradicinesia e instabilidade postural (Lee et al., 2016). Além disso, a doenga
frequentemente impacta as fungdes cognitivas e emocionais dos pacientes, acarretando
prejuizos significativos na qualidade de vida (Van Den Eeden et al., 2003).

Embora os sintomas motores sejam a caracteristica principal da DP, o diagnostico ainda
ocorre em estagios relativamente tardios, quando a perda neuronal j& esta avangada (Brasil,
2017). Esse cenario impulsiona a busca por métodos diagndsticos que possibilitem a detecgao
precoce da doenga e um monitoramento mais preciso de sua progressdo. Nesse contexto, a
inteligéncia artificial (IA) surge como uma ferramenta promissora, especialmente por meio de
algoritmos de aprendizado de maquina, capazes de identificar padrdes complexos em grandes
volumes de dados biomédicos (Litjens et al., 2017).

O aprendizado de maquina tem ganhado destaque na medicina, particularmente na
analise de dados biomédicos, permitindo uma nova abordagem para o diagnostico e a predi¢ao
de progressdao de doencas como a DP (Altham et al., 2024). Entre os métodos de aprendizado
de maquina, os algoritmos de aprendizado supervisionado t€ém sido amplamente utilizados em
pesquisas sobre diagnostico e prognostico da DP, devido a sua capacidade de aprender padroes
a partir de dados rotulados. Esses algoritmos, como Méquinas de Vetores de Suporte (SVM),
Random Forest e Redes Neurais Artificiais, permitem o treinamento de modelos que podem
classificar e predizer com alta precisao a presenca e a progressao de sintomas (Lai ef al., 2023).

Este trabalho utiliza um conjunto de dados de voz, capturados de um grupo de 20
pacientes com Parkinson (PWP) e 20 individuos saudaveis, que recorreram ao Departamento
de Neurologia da Faculdade de Medicina de Cerrahpasa, da Universidade de Istambul. Foram
obtidas varias gravacdes de cada sujeito, incluindo 26 amostras de voz compostas por vogais
sustentadas, numeros, palavras e frases curtas. A partir dessas gravagdes, foram extraidas 26
caracteristicas lineares e baseadas em frequéncia, fundamentais para a deteccdo dos sintomas

vocais associados a DP. Tais caracteristicas de voz tém sido reconhecidas como indicativas de
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alteracdes neuroldgicas e, portanto, possuem potencial diagnostico significativo (Hecker et al.,
2022).

O objetivo do presente trabalho consiste em comparar o desempenho de diferentes
algoritmos de aprendizado supervisionado na tarefa de classificacao e predicdo da DP, usando
caracteristicas de voz como varidveis principais. A metodologia envolve a aplicagdo de diversos
classificadores supervisionados ao conjunto de dados de voz, permitindo a anélise de métricas
de desempenho, como acuracia, sensibilidade e especificidade. A avaliagdo comparativa entre
os algoritmos podera revelar qual abordagem ¢ mais eficiente para detec¢ao precoce da DP,
auxiliando no desenvolvimento de ferramentas que possam futuramente ser aplicadas na pratica
clinica.

Assim, o estudo busca contribuir para o campo da bioinformatica ¢ medicina
diagnostica, fornecendo evidéncias sobre o desempenho de algoritmos de aprendizado de
maquina na detecgdo de padrdes associados a DP. Essa abordagem ¢ essencial para o avango de
tecnologias de apoio ao diagnostico, com o potencial de melhorar o tratamento e a qualidade de

vida de pacientes com a doenga.
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2. APRENDIZADO DE MAQUINA

2.1. DEFINICAO

Aprendizagem de Maquina (AM) ¢ classificado por Bishop (2006) sendo, um campo da
inteligéncia artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos que
permitem que os sistemas computacionais aprendam a partir de dados e facam previsdes ou
decisdes sem serem explicitamente programados. Essa area se dedica a pesquisa e ao
desenvolvimento de algoritmos que tém a capacidade de aprender com seus erros ao processar
dados, permitindo, assim, a realizacdo de previsdes sobre informagdes inéditas.

Embora a AM seja uma area complexa, segundo Samuel (1959) ela pode ser entendida
de forma mais ampla como o ramo que permite que os computadores adquiram conhecimento
sem a necessidade de programacao direta. Uma perspectiva mais voltada para a engenharia ¢
apresentada por Mitchell (1997), que afirma que um programa de computador ¢ considerado
capaz de aprender quando, a partir da experiéncia E, seu desempenho em uma tarefa T, medido

por uma métrica P, melhora com o tempo.

2.2 APLICACOES DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Segundo He et al. (2016), a aprendizagem de maquina possui diversas aplicagdes em
diferentes setores. No campo da saude, por exemplo, algoritmos sdo usados para prever doencas
e auxiliar no diagndstico médico, como em sistemas que analisam imagens de radiografias para
detectar cancer.

Além da 4rea médica, o aprendizado de maquina também desempenha um papel crucial
em sistemas de recomendagdo, como os utilizados por plataformas de streaming e e-commerce.
Esses sistemas analisam o comportamento dos usudrios, como historico de compras ou
visualizagdes, para oferecer sugestdes personalizadas. De acordo com o estudo de Smith et al.
(2017), algoritmos de recomendacdo baseados em aprendizado de maquina aumentam
significativamente a reten¢do de usuarios e a receita, pois conseguem identificar com maior
precisdo produtos que atendem aos interesses individuais.

No contexto da agricultura de precisao, o aprendizado de maquina ¢ utilizado para
prever safras, identificar deficiéncias nutricionais e otimizar o manejo do solo. Sensores e

drones equipados com cameras permitem a coleta de grandes volumes de dados sobre o estado
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das plantacdes, que sdo analisados por modelos de aprendizado de maquina para detectar
padrdes de crescimento e saide das plantas. Segundo Liakos et al. (2018), o uso dessas técnicas
melhora a eficiéncia agricola, permitindo a antecipagdo de problemas como doencas e estresses
hidricos, resultando em aumento de produtividade e uso sustentavel de recursos.

Além disso, em marketing, segundo Kotler et al. (2016) modelos preditivos sdo
utilizados para personalizar recomendagdes de produtos e segmentar clientes com base em seu

comportamento.

2.3 FUNCIONAMENTO DE UM ALGORITMO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Cada algoritmo apresenta particularidades no seu modo de operagdo. Em sua forma mais
simples, esses algoritmos recebem dados de entrada, que sd@o processados por um modelo
preditivo previamente estabelecido. A partir dai, o sistema gera um resultado com base nas
previsdes realizadas a partir dos dados inseridos. Existem diversos métodos e técnicas para
validar a eficiéncia desses algoritmos, como a definicdo de uma porcentagem especifica para
medir a precisdo de seus resultados. Isso permite verificar se a predicao fornecida pelo
algoritmo estd proxima do resultado esperado ou previsto. Tais aspectos sdo discutidos em
maior profundidade neste capitulo.

Além disso, segundo Hastie et al. (2009), o aprendizado de maquina, com sua énfase na
criagdo de algoritmos capazes de se adaptar e aprender a partir de seus erros, esta fortemente
ligado a otimizagcdo matematica. Uma de suas principais caracteristicas ¢ a aplicagdo de
métodos estatisticos para garantir a validade e o desempenho dos algoritmos.

Na literatura, ha uma grande variedade de métodos de classificagdo, dentre os quais,
neste trabalho focaremos nos seguintes algoritmos:

K-Nearest Neighbors (KNN): classifica um dado com base nos rétulos das amostras
mais proximas, comparando suas distancias a outros pontos no espaco de dados (Mitchell,
1997).

Como o KNeighborsClassifier Funciona:

Parametro k (n_neighbors):

Esse parametro ¢ o numero de vizinhos mais proximos que o modelo considera ao
classificar um novo ponto. Por exemplo, se k=3, ele examinard os trés vizinhos mais proximos
do novo dado. Em geral, valores impares de k sdo usados para evitar empates.

Medida de Distancia:
18



O KneighborsClassifier calcula a distancia entre o ponto novo e os pontos de
treinamento existentes para encontrar quais sdo os mais proximos. O método padrio ¢ a
distancia Euclidiana, mas outras métricas (como Manhattan ou Minkowski) podem ser usadas.

Decisao da Classe:

O novo ponto recebe a mesma classe que a maioria dos k vizinhos. Por exemplo, se
entre os 3 vizinhos mais proximos, 2 sdo da classe “A” e 1 da classe “B”, o ponto serd
classificado como “A”.

A figura 1, que pode ser vista a seguir, ¢ um exemplo de classificagcdo utilizando o KNN:

Figura 1 — Exemplo de funcionamento do algoritmo KNN.

Fonte: DIDATICA TECH, 2024.

Na imagem acima € possivel visualizar um exemplo de classificacdo do KNN, onde K=
3, e entdo ocorre a classificacdo do dado que esta na cor verde, este dado sera classificado como
pertencente da classe vermelha, visto que dentre os 3 vizinhos mais proximos, dois sdo da classe
vermelha e apenas 1 ¢ da classe azul.

Regressao Logistica: um algoritmo de classificagdo que modela a probabilidade de um
determinado evento com base em uma funcdo logistica, util para resolver problemas de
classificagdo binaria (Hosmer; Lemeshow, 2000).

Como o LogisticRegression Funciona:

Funcao Sigmoide (ou logistica):

A regressao logistica utiliza a funcao sigmoide, que mapeia valores reais para uma faixa

entre 0 e 1. A formula da funcdo sigmoide é:
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1
1+el-2

o(z) = b (2.1)

Onde z ¢ uma combinacao linear dos atributos do dado de entrada. Essa fun¢@o permite
interpretar o resultado como uma probabilidade.

Classificacao Binaria:

A regressao logistica ¢ usada para problemas de classificagdo binaria. Ela prevé a
probabilidade de uma instancia pertencer a uma classe (ex.: 0 ou 1).

Se a probabilidade ¢ maior que 0,5, o modelo classifica a instdncia como uma classe (1);
caso contrario, classifica como a outra (0).

A seguir ¢ possivel visualizar a figura 2, esta figura serve pra exemplificar de como a

funcao logistica faz a predi¢do das classes:

Figura 2 — Exemplo de predi¢do da regressao logistica.

* 9 9 @

-
-
-—=-9

T T T

0.0 03 0.6 0.9 12 15

Fonte: HASHTAG TREINAMENTOS, 2024.

Na imagem acima € possivel entender o comportamento que foi descrito anteriormente,
para pontos que estdo acima 0,5 no eixo vertical, o modelo classifica como 1 e para pontos que
estdo abaixo de 0,5 no eixo vertical, o modelo classifica como 0.

Maquinas de Vetores de Suporte (SVM): podem ser lineares ou ndo lineares, separando
dados de um conjunto maior em classes distintas, utilizando uma funcdo de kernel para
maximizar a margem entre as classes (Burges, 1998).

Como o SVM Funciona:

Hiperplano Separador:

20



Para classificar dados, o SVM tenta encontrar o hiperplano que divide as classes de
maneira mais eficaz. Em problemas bidimensionais, esse hiperplano ¢ uma linha; em trés
dimensdes, ¢ um plano; e em dimensoes superiores, € um hiperplano.

O ideal ¢ que esse hiperplano maximize a margem entre 0s pontos mais proximos de
cada classe (os vetores de suporte).

Vetores de Suporte:

Os vetores de suporte sao os pontos de dados que estdo mais proximos do hiperplano
separador e que determinam a posi¢cdo desse hiperplano. Esses pontos sdo essenciais para o
modelo e ajudam a maximizar a margem.

Funcgoes Kernel:

O SVM usa fungdes de kernel para lidar com dados que ndo sdo linearmente separaveis.
O kernel mapeia os dados para uma dimensao superior onde € possivel encontrar um hiperplano
linear que os separe. Alguns tipos de kernel populares sdo:

Linear: Adequado para dados que sdo linearmente separaveis.

RBF (Radial Basis Function): Mapeia os dados para uma dimensao mais alta para criar
uma fronteira nao linear.

Polinomial e Sigmoide: Outras opg¢des para diferentes tipos de separagao.

A seguir a figura 3 ilustra como o SVM faz essa separacdo de classes em um cenario
onde as classes sdo linearmente separaveis.

Figura 3 — Exemplo de funcionamento do algoritmo SVM.

16
14 1
12 A
10
081
0.6 1
04 4

0.2 1

0.0

Fonte: HASHTAG TREINAMENTOS, 2024.
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Na figura acima € possivel ver a linha vermelha continua que simboliza o hiperplano
separador, e as linhas vermelhas tracejadas representam os vetores de suporte.

Random Forest: método de aprendizado em conjunto que utiliza multiplas arvores de
decisdo para realizar tarefas de classificagdo e regressao. A classe final ¢ determinada pela
maioria das previsdes feitas pelas arvores individuais (Breiman, 2001).

Como o RandomForestClassifier Funciona:

Arvores de Decisdo Individuais:

O Random Forest constroi varias arvores de decisao. Cada arvore ¢ ajustada com um
subconjunto diferente dos dados e variaveis, usando amostragem aleatéria. Isso significa que
cada arvore “v€” uma parte diferente do conjunto de dados, tornando o modelo final mais
robusto e menos propenso a se adaptar excessivamente aos dados de treinamento.

Bagging (Amostragem Aleatodria):

Esse método usa Bagging (Bootstrap Aggregating), que envolve amostrar com
reposi¢do. Cada arvore € construida a partir de uma amostra aleatéria dos dados originais,
permitindo que alguns dados apare¢cam em mais de uma arvore, enquanto outros podem ser
omitidos. Isso melhora a generalizagdo do modelo.

Votacao das Arvores:

No caso de classificacao, cada arvore “vota” para decidir a classe de um novo ponto de
dados. A classe final ¢ determinada pela maioria dos votos (votacdo majoritaria). Esse processo
reduz a variabilidade das previsdes individuais das arvores e melhora a precisao geral do
modelo.

A seguir a figura 4 exemplifica um caso simples de como o algoritmo floresta aleatoria
se comporta:

Figura 4 — Exemplo de funcionamento do algoritmo Random Forest.
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Fonte: KOEHRSEN, 2024.
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Observando a ilustracdo acima ¢ possivel visualizar o comportamento que foi descrito
anteriormente, a classe final ¢ definida de acordo com a votagdo majoritaria, ou seja, como no
exemplo acima, € possivel ver que a classe-B teve mais votos do que a classe-A, entdo a

classificagdo final do modelo para este exemplo seria a classe-B.

2.4 RECURSOS E UTILITARIOS USADOS NESTA PESQUISA

Existem vérias ferramentas que auxiliam no desenvolvimento de projetos de
aprendizado de maquina (AM), linguagem de programacao Python se destaca como uma das
linguagens mais utilizadas nesse campo e por isso, foi a linguagem adotada para ser usada neste
projeto. De acordo com Raschka ef al. (2019), essa popularidade se deve ao vasto conjunto de
bibliotecas disponiveis, ao fato de ser uma linguagem de cddigo aberto e a facilidade que
oferece na criagdao de graficos e visualizagdes, além da simplicidade na depuragdo de erros.
Esses fatores tornam o Python uma excelente escolha para trabalhar com AM.

Além da linguagem de programagdo mencionada anteriormente, podemos destacar o

uso dos seguintes recursos no andamento deste projeto:

VSCode (Visual Studio Code): um dos principais Ambiente de Desenvolvimento
Integrado utilizadas por programadores em AM. Desenvolvida pela Microsoft, essa ferramenta
possui suporte para varias linguagens, incluindo Python, e ¢ altamente customizdvel com uma
ampla gama de extensdes, facilitando a integra¢do com bibliotecas de aprendizado de maquina
e ambientes como Jupyter Notebook. Seu suporte a depuracao e controle de versao também faz
dela uma excelente escolha para projetos de AM. Logo abaixo ¢ possivel visualizar a figura 5,

em que mostra a logo desta ferramenta.
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Figura 5 — Logo do vscode.

Visual Studio Code

Fonte: Visual Studio Code, 2024.

Scikit-learn: uma biblioteca essencial para o aprendizado de maquina em Python, com
suporte para uma vasta gama de algoritmos de classificagdo, regressao, agrupamento e redugao
de dimensionalidade. Sua simplicidade de uso e integragdo com outras bibliotecas, como
Numpy e Pandas, torna o desenvolvimento de solugdes de AM mais répido e eficiente. Logo

abaixo ¢ possivel visualizar a figura 6, em que mostra a logo desta biblioteca.

Figura 6 — Logo da biblioteca Scikit-learn.

Fonte: Scikit-learn, 2024.
Algumas outras ferramentas amplamente utilizadas no aprendizado de maquina sao:
Numpy: biblioteca essencial para a realizagdo de operagdes matemadticas avancadas,
como multiplicacdo de matrizes e outras fungdes numéricas. Logo abaixo € possivel visualizar

a figura 7, em que mostra a logo desta biblioteca.
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Figura 7 — Logo da biblioteca Numpy.
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Fonte: NumPy, 2024.
Pandas: facilita o trabalho com dados estruturados e rotulados, tornando o processo de
manipulacdo e andlise de grandes conjuntos de dados mais intuitivo. Logo abaixo ¢ possivel

visualizar a figura 8, em que mostra a logo desta biblioteca.

Figura 8 — Logo da biblioteca Pandas.

!l pandas

Fonte: Pandas: Python Data Analysis Library, 2024.

2.5 METRICAS DE AVALIACAO EM APRENDIZADO DE MAQUINA

A matriz de confusdo ¢ uma ferramenta fundamental na avaliacdo de modelos de
classifica¢do em aprendizado de maquina, fornecendo uma visdo detalhada do desempenho do
modelo ao comparar as classificagdes previstas com as reais. A matriz ¢ composta por quatro
elementos principais que permitem analisar a quantidade de erros e acertos do modelo em
relacdo as classes previstas.

Ela ¢ particularmente util em problemas de classificagao bindria, mas pode ser estendida
para problemas multiclasse. A matriz de confusdo organiza as previsdes em categorias que
permitem calcular métricas de avaliacdo como acuracia, precisdo, recall e F1-score.

Para um problema de classificagdo binaria (com duas classes: positiva e negativa), a

matriz de confusdo ¢ representada conforme o quadro 1, que pode ser visto a seguir:

Quadro 1 — Exemplo genérico de uma matriz de confusao.
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PREVISTO POSITIVO | PREVISTO NEGATIVO
REAL POSITIVO TP FN
REAL NEGATIVO FP TN

Fonte: Autor, 2024.
Onde:

o TP (Verdadeiros Positivos - True Positives, do inglés): refere-se ao numero de casos
em que a classe positiva foi corretamente identificada.

e TN (Verdadeiros Negativos - True Negatives, do inglés): indica a quantidade de casos
em que a classe negativa foi corretamente reconhecida.

» FP (Falsos Positivos - False Positives, do inglés): representa os casos em que a classe
negativa foi incorretamente prevista como positiva.

e FN (Falsos Negativos - False Negatives, do inglés): refere-se aos casos em que a classe
positiva foi erroneamente classificada como negativa.

Ao desenvolver e treinar modelos de aprendizado de maquina, ¢ essencial avaliar seu
desempenho por meio de métricas que permitam medir a eficacia e a precisdo das previsoes.
Neste projeto foram utilizadas as seguintes métricas, a acuracia, a precisao, o recall ¢ o F1-
score. Cada uma dessas métricas tem caracteristicas especificas que fornecem diferentes
perspectivas sobre o desempenho do modelo, especialmente em cenarios de classificagao.

A acurécia ¢ uma das métricas mais comuns para avaliar modelos de classificag¢do. Ela
mede a proporcao de previsdes corretas entre o total de previsdes feitas pelo modelo. A acuracia
¢ util em problemas onde as classes estdo equilibradas, ou seja, o nimero de exemplos de cada
classe ¢ similar.

A formula para acuracia ¢ dada por:

TP+ TN

Acuracia = ———
TP+TN+FP+FN

(2.2)

A precisdo ¢ uma métrica que avalia quantas das previsdes positivas feitas pelo modelo
estdo realmente corretas. Ou seja, ela mede a propor¢ao de verdadeiros positivos em relagdo ao
total de positivos previstos (incluindo os falsos positivos). A precisdo ¢ especialmente
importante quando as consequéncias de um falso positivo sdo graves.

A foérmula para precisao ¢ dada por:

TP
TP+FP

Precisao = (2.3)
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O recall, também conhecido como sensibilidade ou taxa de verdadeiros positivos, mede
a capacidade do modelo em identificar corretamente todos os exemplos positivos. Ele calcula
a proporc¢ao de verdadeiros positivos em relagdo ao total de exemplos que realmente pertencem
a classe positiva (verdadeiros positivos e falsos negativos). O recall é crucial quando o objetivo
¢ minimizar falsos negativos.

A formula para recall é:

TP
TP+FN

Recall = (2.4)

O Fl-score é a métrica que harmoniza a precisdo e o recall em uma Unica medida. E a
média harmonica dessas duas métricas, proporcionando um equilibrio entre elas, especialmente
util quando ha um desbalanceamento entre as classes.

A formula do FI-score é:

F1 = 2 x DrecisioxRecall (2.5)

Precisiao+Recall

O Fl-score varia de 0 a 1, onde 1 representa o melhor desempenho possivel e 0 indica
o pior. Essa métrica € Util em cenarios onde ¢ importante balancear falsos positivos e falsos
negativos.

A escolha de qual métrica utilizar depende do contexto e dos objetivos do problema em
questao. Em sistemas onde o custo de um falso negativo ¢ alto, como no diagndstico de doengas,
o recall tende a ser mais valorizado. Ja em sistemas como de deteccao de fraudes, onde falsos
positivos podem ser custosos em termos financeiros e de reputacdo, a precisdo ¢ mais

importante.
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3. DOENCA DE PARKINSON

A Doenca de Parkinson (DP) ¢ uma condi¢do neurodegenerativa cronica e progressiva
que afeta principalmente o sistema motor. A DP ¢ causada pela perda de neuronios
dopaminérgicos na substancia negra, uma regido do cérebro responsavel pela produgdo de
dopamina, neurotransmissor essencial para o controle dos movimentos corporais. A deficiéncia
de dopamina leva aos sintomas motores tipicos da doenca, como tremores em repouso, rigidez

muscular, lentiddo nos movimentos (bradicinesia) e instabilidade postural (Brasil, 2017).
Figura 9 — Localiza¢do da substancia negra no encéfalo humano.
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Non-Parkinson's
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Substantia Nigra

Superior colliculus

Fonte: (Medical Gallery of Blausen Medical, 2014).

Na figura 9 que estd logo acima ¢é possivel ver a diferenca entre um cérebro de um
parkinsoniano e uma pessoa saudavel, nota-se que ¢ quase imperceptivel a area denominada
substancia nigra no cérebro do portador da doenca.

De acordo com Barreto ef al. (2015), a DP esta associada a perda de neurdnios na
substancia nigra, localizada no hipotalamo, os quais sdo responsaveis pela maior parte da
producdo de dopamina no organismo. Embora a dopamina também seja sintetizada nas areas
mesolimbica, mesocortical e tubero-infundibular, a diminui¢do dessa producdo na substancia
nigra ¢ um dos fatores centrais para o desenvolvimento da DP.

Além dos sintomas motores, a DP pode estar associada a uma variedade de sintomas
ndo motores, incluindo disfung¢des cognitivas, distirbios do sono, depressdo e alteracdes no

olfato, o que pode impactar a qualidade de vida dos pacientes. Embora seja mais comum em
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pessoas com mais de 60 anos, a DP pode ocorrer em individuos mais jovens, um fendmeno
conhecido como Parkinson de inicio precoce (Brasil, 2017). A seguir ¢ possivel visualizar a

figura 10, em que apresentas alguns sintomas motores e alguns sintomas ndo motores da DP.

Figura 10 - Imagem mostrando um resumo de quais s@o os sintomas que os portadores da Doenca de

Parkinson apresentam.
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Fonte: FONOFF, 2020.

O diagnostico da DP ¢ predominantemente clinico, baseado na histéria do paciente e no
exame fisico, com énfase nos sinais motores caracteristicos. Nao ha um teste definitivo para a
DP, embora a resposta positiva a medicamentos dopaminérgicos, como a levodopa, seja
frequentemente usada como um critério diagnéstico auxiliar (Brasil, 2017).

O tratamento da DP é multifacetado, focando no alivio dos sintomas ¢ na melhora da
qualidade de vida dos pacientes, uma vez que a condicdo ndo tem cura. As abordagens

terapéuticas incluem tanto intervencdes farmacoldgicas quanto ndo farmacoldgicas.
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De acordo com Blood (2016), devido a DP resultar de disfungdes no sistema
dopaminérgico, levando ao uso de medicamentos que introduzem precursores da dopamina para
compensar a deficiéncia no cérebro. Entre as opcdes terapéuticas mais recomendadas esta a
levodopa, amplamente empregada desde os anos 1970. Embora eficaz, muitos pacientes
experimentam uma queda de sua a¢do ao longo do tempo, o que requer aumento de dose, além
do risco de perda de eficacia com o uso prolongado.

A levodopa por ter uma estrutura quimica diferenciada, ao ser administrada, consegue
atravessar a barreira hematoencefalica, a camada que protege o Sistema Nervoso Central contra
substancias que possam ter algum efeito sobre ele (Castro, 2024). E entdo ¢ convertida em
dopamina pela enzima DOPA descarboxilase, o que ajuda a compensar a baixa producao desse
neurotransmissor em pacientes com Parkinson. Logo abaixo através da figura 11, € possivel ver

a diferenca da estrutura quimica da dopamina e da levodopa.

Figura 11 - Estruturas quimicas da dopamina e da levodopa.
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Fonte: RESEARCHGATE, 2024.

Na imagem acima a estrutura quimica da esquerda (1) € a estrutura da dopamina, e a
levodopa esta representada pela estrutura quimica da direita (2).

Além das intervengdes farmacolodgicas atividades como exercicios fisicos variados
(incluindo treino de forga, equilibrio, resisténcia e praticas como danca e tai chi) sdo benéficas
para a melhora de sintomas motores da Doenca de Parkinson. Além disso, terapias
ocupacionais, de fala e fisioterapia auxiliam no controle de dificuldades como hipofonia e
disfagia. Essas intervencoes terapéuticas e encaminhamentos interdisciplinares sdo essenciais
para um atendimento de qualidade na doenca de Parkinson (Armstrong, 2020). Na figura 12
que esta logo a seguir ¢ possivel ver um dos tipos de tratamento da DP, a estimulacdo de

exercicios fisico.
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Figura 12 — Treino de for¢a em pacientes com DP.

Fonte: PROSENSE, 2024.

Estes tratamentos sdo focados no controle dos sintomas, uma vez que a condi¢do ¢
progressiva e ndo tem cura. Os objetivos principais incluem melhorar a qualidade de vida dos
pacientes, aumentando sua autonomia e independéncia nas atividades diarias. E fundamental
que o manejo da DP envolva uma equipe multiprofissional, capaz de atender as diversas
necessidades dos pacientes, considerando a variedade de sintomas que podem se manifestar ao
longo da evolug¢do da doenga. O Protocolo Clinico e Diretrizes Terapéuticas da Doenca de
Parkinson também ressalta a importancia de intervenc¢oes individualizadas, que podem incluir
o uso de medicamentos, terapias ndo farmacolodgicas e suporte psicoldgico, buscando sempre a
melhor abordagem para cada caso (Brasil, 2021).

Estudos recentes tém investigado o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina no
diagnostico da Doenga de Parkinson (DP). Um trabalho realizado na UNIVERSIDADE
FEDERAL DE PERNAMBUCO, destacou o uso de caracteristicas radiomicas extraidas de
imagens de ressonancia magnética para desenvolver modelos preditivos baseados em
algoritmos de aprendizado supervisionado. Essa pesquisa, conduzida com uma amostra de 70
individuos com DP precoce e 22 controles, empregou 108 caracteristicas radidmicas do

neoestriado, analisadas com técnicas avancadas de pré-processamento e validagdo cruzada k-
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fold. Entre os algoritmos testados, 0 modelo baseado em Floresta Aleatdria obteve os melhores
resultados, alcancando acuracia de 84,8%, sensibilidade de 76,4%, especificidade de 92,9% e
uma area sob a curva ROC de 84,7%. Esses achados destacam a viabilidade do aprendizado de
maquina no diagnostico precoce da DP, especialmente por meio da integragao de dados de
imagem médica e técnicas avangadas de analise de dados (Accioly, 2022).

Em outro estudo, realizado pela UNIVERSIDADE DE BRASILIA com 113
participantes examinou a viabilidade do uso de classificadores supervisionados, como SVM e
RUSBoost, aplicados a varidveis funcionais e clinicas para a classificacao da progressao da DP.
Os resultados indicaram que combinagdes especificas de varidveis funcionais e clinicas,
especialmente aquelas baseadas na UPDRS III e na escala Hoehn e Yahr, podem fornecer uma
base robusta para sistemas de predigdo automatizados, potencializando a atuagdo do
aprendizado de maquina no auxilio ao diagndstico e acompanhamento da DP (Vidal, 2021).

Esses estudos demonstram que, ao integrar dados bioldgicos e clinicos, os algoritmos
de aprendizagem supervisionada podem proporcionar avangos significativos no diagnostico e

tratamento da DP.
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4. METODOLOGIA

O projeto comegou em uma coleta numa base dados, onde esta base de dados contém
arquivos de 20 Portadores de Parkinson (6 mulheres, 14 homens) e 20 individuos saudaveis (10
mulheres, 10 homens) que recorreram ao Departamento de Neurologia da Faculdade de
Medicina de Cerrahpasa, Universidade de Istambul. De todos os sujeitos, sdo obtidos varios
tipos de gravagdes sonoras (26 amostras de voz, incluindo vogais sustentadas, nimeros,
palavras e frases curtas). Um grupo de 26 recursos lineares e baseados em frequéncia ¢ extraido
de cada amostra de voz. O banco de dados utilizado estd disponivel no repositorio de
aprendizagem de maquina da Universidade da California Irvine, com o titulo “Parkinson's
Speech with Multiple Types of Sound Recordings”.

Estes recursos lineares podem ser vistos na imagem a seguir:

Quadro 2 - Recursos baseados em frequéncia extraidos de amostras de voz.

Caracteristicas Grupo
1 Jitter (local)
2 Jitter {local, absolute)
3 Jitter (rap) frequency parameters
4 Jitter (ppg5)
5 Jitter (ddp)
6 Number of pulses
7 Number of p.erlods Pulse Parameters
8 Mean period
9 Standard dev. Of period
10 Shimmer (local}
11 Shimmer (local, dB)
12 Sh!mmer (2pq3) Amplitude Parameters
13 Shimmer (apg5)
14 Shimmer (apgll)
15 Shimmer (dda)
16 Fraction of locally unvoiced frames
17 Mumber of voices breaks Voicing Parameters
18 Degree of voice breaks
19 Median pitch
20 Mean pitch
21 Standard deviation Pitch Parameters
22 Minimum pitch
23 Maximum pitch
24 Autocorrelation
25 Moise-to-Harmonic Harmonicity Parameters
26 Harmonic-to-Noise

Fonte: Adaptado de Sakar et al. (2013)

Mas ¢ valido ressaltar que neste projeto, ndo usamos todos esses 26 recursos, que

durante a realiza¢do do projeto chamamos estes recursos de variaveis, das quais foram usadas
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apenas 6 variaveis, e para escolher quais varidveis iriamos adotar, foi usado o método de
correlagdo de Pearson, foi tomada essa decisdo com a finalidade de evitar ruidos durante a
predi¢do, pois acreditamos que nem todos os recursos vistos acima atuaria de forma positiva no
diagnostico. E o nimero de variaveis a serem abordadas foi uma escolha arbitraria.

A correlagdo de Pearson ¢ uma medida estatistica que avalia a forga e a direcdo de uma

relacdo linear entre duas variaveis quantitativas.

_ (Xi=X)(Y;-Y)
"T Rxn e “.D

Onde:

X; e Y; sdo valores individuais das variaveis X e Y.

X e Y sdo as medias de X e Y, respectivamente.

O coeficiente de correlagdo de Pearson, denotado por r, varia de -1 a 1, onde:

e r = 1 indica uma correlacdo linear positiva perfeita (quando uma variavel aumenta, a
outra também aumenta proporcionalmente).

e r = -1 indica uma correlacdo linear negativa perfeita (quando uma varidvel aumenta, a
outra diminui proporcionalmente).

 r = 0 indica que ndo ha correlagdo linear entre as variaveis.

O coeficiente de correlacdo de Pearson ¢ amplamente utilizado em varias areas para
explorar relagdes entre varidveis. Na pesquisa em psicologia, ele auxilia na analise da relacao
entre variaveis como inteligéncia e desempenho académico. Em economia, o coeficiente ¢
usado para entender a associacdo entre diferentes indicadores econdmicos, como a taxa de
desemprego e o crescimento do PIB. Na area de ciéncias da saude, ele € util para investigar
conexoes entre variaveis bioldgicas, como os niveis de colesterol e o risco de doencas cardiacas.
Além disso, no campo de ciéncia de dados, o coeficiente de Pearson ¢ empregado para
identificar correlagdes entre caracteristicas em grandes conjuntos de dados, o que ¢ valioso
tanto em analises exploratorias quanto na constru¢ao de modelos preditivos (Data Geeks, 2024).

Com base na correlagao de Pearson foram usadas as 6 variaveis mais correlacionados
com o resultado, e esses atributos foram Jitter (local, absolute), Shimmer (local), Median pitch,
Harmonic-to-Noise, Autocorrelation, Number of voice breaks.

A etapa seguinte foi realizar a divisdo do conjunto de dados em treinamento e teste para

que posteriormente fosse submetido aos algoritmos de classificagdo. A segregacdo consistiu
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numa propor¢ao de 80% para treinamento e 20% para teste, onde a por¢ao de treinamento
continha 16 pacientes saudéaveis e 16 pacientes portadores de DP, e a porcao de teste continha
4 pacientes saudaveis e 4 pacientes parkinsonianos, essa divisao foi feita de forma aleatéria
usando um algoritmo na linguagem de programacao Python que sorteou e organizou os dados
dessa forma.

Depois da etapa vista anteriormente, cada paciente tinha uma matriz com 26 linhas e 6
colunas, onde as 26 linhas correspondem a cada amostra de voz e as 6 colunas correspondem
as varidveis mais correlacionadas.

Ao submeter essas matrizes aos algoritmos classificadores citados anteriormente,
obteve-se um vetor binario, composto por 0’s e 1’s, o qual classifica um mesmo paciente através
das 26 amostras de voz. Podendo cada paciente ser classificado como normal ao pronunciar a
vogal ‘a’ e ser parkinsoniano ao pronunciar a vogal ‘o’. Para determinar a predi¢do final de um
paciente, foi desenvolvido um algoritmo que somava a ocorréncia de 0’s e 1’s. Ou seja, para
um paciente com 26 gravacdes sonoras, cada linha possuia uma etiqueta: 0, se o classificador
categorizava como saudavel, ou 1, se o classificador o classificava como portador da doenca.
Se o paciente apresentasse mais 1’s do que 0’s, ele seria classificado como portador da doenga
de Parkinson; caso contrario, seria classificado como saudavel. Contudo, como cada paciente
possui 26 etiquetas binarias, poderia ocorrer, em alguns casos, uma quantidade igual de 0’s e
1’s. Esse problema de indeterminagao, de fato, ocorreu em dois algoritmos diferentes. No KNN,
a indeterminagdo surgiu tanto nos conjuntos de dados de treino quanto nos de teste. JAno SVM,
o problema ocorreu apenas no conjunto de teste. Para contornar essa questdo, foi analisada qual
gravagdo sonora apresentava o maior numero de erros de predicao durante o treinamento nos
algoritmos que apresentaram esta indeterminacdo, e a coluna correspondente a essa gravagao
foi removida, esta coluna retirada foi a coluna da 16° amostra de voz que referia-se a uma
pequena frase pronunciada, esta coluna tinha errado na classificacdo de 13 pacientes, portanto
ela foi excluida dos algoritmos que apresentaram indeterminacao para fins de votagdo. Com
1ss0, o numero de gravagdes passou a ser 25 (um numero impar), eliminando o problema de
indeterminagdo causado pela quantidade igual de etiquetas binarias. Apos a submissdo dos
conjuntos de dados a estes algoritmos citados anteriormente, foi calculado as métricas de
desempenho de cada algoritmo tanto no treinamento quanto no teste, € também foi elaborada

uma matriz de confusdo para cada treinamento e para cada teste para cada algoritmo.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

ApOs a base dados ser submetida a metodologia explicitada anteriormente, foi apurada
as métricas de avaliacao dos classificadores usados, a seguir € possivel visualizar estas métricas
juntamente com a matriz de confusdo de cada algoritmo em cada etapa (treino e teste). Para
efeitos comparativos o agrupamento de métricas de treino vao ser colocadas juntas e logo ap6s
as métricas de teste. Através das métricas de cada algoritmo em cada etapa e em cada algoritmo
foram construidas tabelas que podem ser vistas a seguir.

Tabela 1 — Métricas do KNN no treinamento.

Treinamento
K-Nearest Neighbors (KNN)

Acuracia 100%
Precis3o 100%

Recall 100%
F-score 100%

Fonte: Autor, 2024.

Tabela 2 — Métricas do SVM no treinamento.

Treinamento
Support Vector Machine (SVM)

Acuracia 100%
Precis3o 100%

Recall 100%
F-score 100%

Fonte: Autor, 2024.

Tabela 3 - Métricas do RFC no treinamento.

Treinamento
Random Forest Classification (RFC)

Acuracia 100%
Precis3o 100%

Recall 100%
F-score 100%

Fonte: Autor, 2024.

Tabela 4 — Métricas do LR no treinamento.

Treinamento

Logistic regression (LR)

Acuracia 59.38%
Precisdo 58.82%

Recall 62.50%
F-score 60.61%

Fonte: Autor, 2024.



De acordo com as tabelas 1, 2, 3 e 4 vistas acima, ¢ possivel notar que os algoritmos
tiveram métricas semelhantes, com excecao do algoritmo de regressao logistica que teve valores
bem baixo de desempenho durante a fase de treinamento, entao a partir disto ja se podia excluir
os resultados desse algoritmo por que foram bem ruins, mas para efeitos de comparagdo, os
trabalhos com o algoritmo de RL foi continuado. A seguir serdo visualizadas as métricas dos

respectivos algoritmos na fase de teste.

Tabela 5 — Métricas do KNN no teste.

Teste
K-Nearest Neighbors (KNN)
Acuracia 75%
Precisdo 75%
Recall 75%
F-score 75%

Fonte: Autor, 2024.
Tabela 6 - Métricas do SVM no teste.

Teste
Support Vector Machine (SVYM)
Acuracia 50%
Precisdo 50%
Recall 25%
F-score 33.33%

Fonte: Autor, 2024.

Tabela 7 - Métricas do RFC no teste.

Teste
Random Forest Classification (RFC)
Acuracia 50%
Precisdo 50%
Recall 50%
F-score 50%

Fonte: Autor, 2024.

Tabela 8 - Métricas do LR no teste.

Teste
Logistic regression (LR)
Acuracia 62.50%
Precisdo 60%
Recall 75%
F-score 66.67%

Fonte: Autor, 2024.

Com os resultados das métricas obtidos no teste, visto acima nas tabelas 5, 6, 7

e 8, j& se evidencia que alguns algoritmos se comportaram melhor do que outros, e através das
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tabelas vista acima, € possivel destacar o desempenho positivo do KNN em relagdo aos outros
algoritmos de classificagao.

Outro ponto que precisa ser mencionado ¢ que como a DP ¢ uma doenca
progressiva, o diagnéstico precoce ¢ de suma importancia, para que com ajuda do tratamento
retarde os efeitos negativos da doenga sobre o individuo portador, com isso percebe-se, que ¢
importante destacar métricas que refletem a capacidade do algoritmo em identificar
corretamente os pacientes com Parkinson (verdadeiros positivos), e através disso minimizar o
risco de diagnosticos erroneos que poderiam resultar em tratamentos tardios ou inadequados.
Diante disto uma métrica importante a ser considerada € o recall (sensibilidade).

A seguir as matrizes de confusdo de cada algoritmo no treino e no teste para ter

mais elementos que ajudem a entender o comportamento desses algoritmos.

Tabela 9 — Matriz confusdo do KNN.

KNN
Treino Teste
16 0] 3 1
4] 16 1 3

Fonte: Autor, 2024.
Tabela 10 - Matriz confusdao do SVM.

SVM
Treino Teste
16 0] 1 3
4] 16 1 3

Fonte: Autor, 2024.
Tabela 11 - Matriz confusdo do RFC.

RFC
Treino Teste
16 4] 2 2
(1] 16 2 2

Fonte: Autor, 2024.
Tabela 12 - Matriz confusdo do RL.

LR
Treino Teste
10 6 3 1
7 9 2 2

Fonte: Autor, 2024.

Com a ajuda das matrizes de confusdo vistas acima, ¢ possivel confirmar o

desempenho positivo do KNN sobre os demais algoritmos envolvidos, destacando o fato do
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KNN s6 ter classificado um falso negativo, que se tratando da DP, ¢ o pior caso que ¢ quando
o paciente tem Parkinson, mas o classificador rotulou como saudavel.

Outro fator importante da matriz de confusao ¢ que através dela € possivel chegar a
outros tipos de conclusdes e ver como o algoritmo funciona de outras formas, por exemplo
olhando para a tabela 6 e para a tabela 8, ¢ possivel ver que os valores de acuracia nos dois
algoritmos foram semelhantes no teste, mas olhando para a matriz de confusdo desses mesmo
algoritmos no teste € possivel ver que que os classificadores ndo rotularam as classes da mesma
maneira, entdo a matriz de confusao ¢ um elemento que pode ajudar a decidir qual algoritmo
usar dependo da prioridade do trabalho, por exemplo se vocé deseja trabalhar com um
classificador que de prioridade a identificagdo da classe verdadeiro positivo, ou entdo se deseja
trabalhar com um modelo que priorize a identificagdo de falso negativo, enfim, a matriz de
confusdo abre essa possibilidade de analisar os algoritmos com base no desempenho da
identificacdo de classes desejadas.

E importante destacar que os resultados apresentados neste estudo foram obtidos com
base na metodologia especifica adotada ao longo do desenvolvimento deste projeto. Vale
ressaltar que esses resultados nao devem ser interpretados como uma afirmagdo de que um
algoritmo de classificacdo seja, de maneira geral, superior a outro. A eficacia de um algoritmo
pode variar conforme o contexto e as particularidades do problema a ser resolvido, o que
implica que ndo se pode afirmar que um método sera sempre mais eficiente ou eficaz que outro
em todas as situagdes.

As métricas apresentadas tém como objetivo apenas denotar qual dos algoritmos
avaliados obteve o melhor desempenho dentro do escopo da tarefa de predigdo proposta,
utilizando a abordagem metodologica descrita anteriormente. Essas métricas sdo especificas
para o conjunto de dados utilizado e para as varidveis consideradas, e ndo podem ser
generalizadas sem levar em conta as particularidades do contexto de aplicagdo. Este trabalho se
restringe a comparacdo entre os algoritmos escolhidos, focando na avaliacdo de sua
performance em uma tarefa especifica, que envolveu as seis variaveis mais correlacionadas com
o resultado da predicao.

Portanto, ¢ necessario compreender que as conclusdes extraidas deste estudo se referem
exclusivamente ao cenario investigado, sendo imprudente extrapolar tais resultados para outras
situagdes ou problemas sem uma analise cuidadosa. A proposta central deste trabalho ¢
apresentar um panorama comparativo entre as diferentes abordagens de aprendizado de

maquina, ressaltando suas forcas e limitagcdes dentro do contexto especifico da Doenca de
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Parkinson, e ndo estabelecer uma conclusdo universal sobre a superioridade de um algoritmo

sobre os demais.

40



6. CONCLUSAO

Com base nas analises realizadas neste estudo, que contemplaram os valores das
métricas obtidas pelos algoritmos durante as fases de treinamento e teste, € com o apoio das
tabelas que ilustram as matrizes de confusdo de cada algoritmo em ambos os processos, foi
possivel tirar conclusdes importantes sobre o desempenho dos modelos de aprendizado de
maquina aplicados a predicdo do diagnodstico da Doenga de Parkinson. A partir desses
resultados, constatou-se que, dentro da metodologia proposta neste trabalho, e considerando o
conjunto especifico de variaveis correlacionadas analisadas, o algoritmo que apresentou o
melhor desempenho na tarefa de predizer o diagndstico dos pacientes foi o KNN (K-Nearest
Neighbors).

A acuracia, que mede a proporg¢ao de previsoes corretas feitas por um modelo, mostrou-
se uma métrica relevante para a avaliacao inicial dos algoritmos. No entanto, para o diagnostico
da Doenga de Parkinson, ¢ importante destacar que a acuracia por si s6 pode ndo ser a métrica
mais adequada, pois ela pode ser afetada por um desbalanceamento entre as classes de
diagndstico, como casos de falso positivo ou falso negativo. Nesse sentido, a sensibilidade (ou
recall), é de extrema importancia. A sensibilidade, por exemplo, reflete a capacidade do modelo
em identificar corretamente os pacientes com Parkinson (verdadeiros positivos). Para o
diagnostico de Parkinson, a sensibilidade tende a ser a métrica mais critica, pois ¢ fundamental
detectar o maior niumero possivel de casos positivos, minimizando o risco de diagnosticos
erroneos que poderiam resultar em tratamentos inadequados.

Embora a acuricia tenha sido ttil para a avaliagdo geral do desempenho dos algoritmos
neste estudo, o recall (sensibilidade), como métrica de desempenho, se destaca como a mais
relevante na pratica clinica, pois um modelo com alta sensibilidade reduz a probabilidade de
diagnosticos falsos negativos, que podem ter um impacto significativo no prognostico dos
pacientes.

Uma sugestdao importante para trabalhos futuros seria expandir a analise, utilizando um
nimero maior de varidveis correlacionadas para melhorar a precisdo da predi¢cdo. Além disso,
seria interessante avaliar o desempenho de outros algoritmos de aprendizado de méquina,
considerando abordagens distintas, como redes neurais ou métodos baseados em ensembles,
para verificar se esses modelos podem oferecer resultados mais robustos e precisos,
especialmente em cenarios com conjuntos de dados mais complexos. A comparagdo de

diferentes métricas de avaliacdo também deve ser uma prioridade em futuras investigagdes, de
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modo a garantir que o modelo escolhido seja o mais adequado para a aplicagdo clinica em
questdo, levando sempre em conta a criticidade de minimizar erros no diagndstico da Doenca

de Parkinson.
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