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RESUMO

A Doenga de Parkinson (DP) € uma enfermidade neurodegenerativa cronica que afeta o
sistema nervoso central, comprometendo de forma significativa a fungdo motora. Entre
0s principais sintomas destacam-se a acinesia (perda de movimentos voluntarios),
bradicinesia (lentiddo motora), rigidez muscular e tremor de repouso. Além dessas
manifestagbes motoras, € comum a presencga de redugéo da expressao facial, instabili-
dade postural e alteragdes na fala, como disfonia e disartria. No ambito emocional e
cognitivo, os pacientes frequentemente apresentam quadros de depressao, ansiedade,
sintomas psicoticos, prejuizos cognitivos e, em estagios mais avangados, deméncia.
Com o avanco da tecnologia, técnicas de inteligéncia artificial — especialmente aquelas
baseadas em aprendizado de maquina (Machine Learning) — tém sido amplamente es-
tudadas como ferramentas auxiliares no diagnostico da DP. Neste contexto, o presente
trabalho contempla duas vertentes principais: a primeira consiste no desenvolvimento e
validagao de um modelo computacional baseado em Regressao Logistica Regularizada
(RLReg), treinado com amostras de voz para classificar individuos com ou sem a
doencga; a segunda refere-se a integracdo desse modelo a interface Parkin95 — uma
aplicacao desenvolvida para uso clinico por neurologistas, com o objetivo de apoiar a
tomada de decisao diagnéstica. Em sintese, em fase de teste, o modelo alcangou 95%
de acuracia, com recall de 100% para casos positivos, ou seja, identificou todos os
pacientes com Parkinson sem falsos negativos. Na sequéncia, em decorréncia dos re-
sultados obtidos, desenvolveu-se a plataforma web interativa (Parkin95), implementada
em Streamlit, a qual possibilita aos neurologistas inserir dados de pacientes, a partir
de amostras de voz, e visualizar predigcdes em tempo real, otimizando o fluxo clinico.
Como proposta futura, considera-se a expansao do sistema para integrar outros tipos
de dados, como exames de imagem e sinais motores, além da migracao do trabalho
para um framework mais robusto, com o intuito de aprimorar a precisédo do diagnostico
e 0 monitoramento da progressao da doenca.

Palavras-chave: Doenca de Parkinson, Aprendizado de Maquina, Regresséo Logistica
Regularizada, Analise de Voz, Suporte a Decisao Clinica, Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

Parkinson’s Disease (PD) is a chronic neurodegenerative disorder that affects the
central nervous system, significantly impairing motor function. The main symptoms
include akinesia (loss of voluntary movement), bradykinesia (slowness of movement),
muscle rigidity, and resting tremor. In addition to these motor symptoms, it is common
to observe reduced facial expression, postural instability, and speech impairments such
as dysphonia and dysarthria. On the emotional and cognitive fronts, patients often ex-
perience depression, anxiety, psychotic symptoms, cognitive impairments, and, in more
advanced stages, dementia. With technological advancements, artificial intelligence
techniques—particularly those based on machine learning—have been widely studied
as auxiliary tools in the diagnosis of PD. In this context, the present work encompasses
two main aspects: the first involves the development and validation of a computational
model based on Regularized Logistic Regression (RLReg), trained with voice samples
to classify individuals as either affected or unaffected by the disease; the second refers
to the integration of this model into Parkin95, an application developed for clinical use
by neurologists, aiming to support diagnostic decision-making. In summary, during
the testing phase, the model achieved 95% accuracy, with a 100% recall for positive
cases, meaning it identified all patients with Parkinson’s disease without any false
negatives. Following these results, the Parkin95 interactive web platform was developed,
implemented using Streamlit, allowing neurologists to input patient data from voice
samples and visualize real-time predictions, thus optimizing clinical workflows. As a
future proposal, the system is expected to be expanded to incorporate other types of
data, such as imaging exams and motor signals, in addition to migrating the solution to
a more robust framework, with the aim of enhancing diagnostic accuracy and monitoring
disease progression.

Keywords: Parkinson’s Disease, Machine Learning, Regularized Logistic Regression,
Voice Analysis, Clinical Decision Support, Artificial Intelligence.
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1 INTRODUGAO

A Doenca de Parkinson (DP) é uma condicao neurol6gica cronica e progressiva
que afeta o sistema nervoso central, comprometendo diretamente o controle motor.
Seus sintomas surgem de forma gradual e incluem tremores involuntarios, rigidez
muscular, bradicinesia (lentidado dos movimentos) e instabilidade postural. Além disso,
alteracOes na fala e na escrita sdao frequentemente observadas em pacientes. A causa
principal esta relacionada a degeneracdo de neurbnios na substancia negra, uma
regido cerebral responsavel pela produgédo de dopamina — neurotransmissor essencial
para a regulacdo dos movimentos voluntarios (Sakar et al., 2013).

Segundo a Organiza¢cao Mundial da Saude (Organizacao Mundial da Saude,
2022), a Doenca de Parkinson é a segunda condigdo neurodegenerativa mais preva-
lente globalmente, ficando atras apenas do Alzheimer. Estima-se que aproximadamente
4 milhdes de pessoas convivam com a doenga em todo o mundo, sendo cerca de 200
mil no Brasil.

A doenga recebeu esse nome em homenagem ao médico inglés James Parkin-
son, que descreveu seus sintomas pela primeira vez em 1817 (Hayes, 2019). Ela é
considerada a segunda doenca neurodegenerativa mais comum em pessoas idosas,
com evolugao crénica e progressiva (Chou, 2020). Segundo o estudo Global Burden of
Disease de 2016, a Doenca de Parkinson (DP) demonstra o crescimento mais rapido
em prevaléncia, incapacidades e mortalidade entre os disturbios neurolégicos (Dorsey;
Elbaz, 2018).

Embora a causa da Doencga de Parkinson (DP) permaneca desconhecida, pes-
quisas indicam uma combinacédo de suscetibilidade genética e exposicao a toxinas
ambientais. A genética contribui com variantes que predispdéem a doencga, enquanto
fatores ambientais, como a exposi¢ao continua a pesticidas e herbicidas (comumente
em areas rurais), sugerem um vinculo com o estresse oxidativo induzido por quimicos
industriais (Cabreira; Massano, 2019; Balestrino; Schapira, 2019).

1.1 DIAGNOSTICO

Os médicos diagnosticam a Doenca de Parkinson conversando com o paciente e
fazendo um exame fisico completo. Nao ha exames de sangue, marcadores ou imagens
gue confirmem o diagnostico de forma definitiva (Merritt, H., 2002; Moreira et al., 2007).

A utilizacao de exames radiolégicos cerebrais de rotina oferece pouca ajuda na
identificacdo da Doenca de Parkinson em relacao a outras sindromes parkinsonianas
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(Lang; Lozano, 1998). Segundo Rajput e Noyes (2024), o diagnostico da Doencga
de Parkinson é predominantemente clinico, baseado na presenca de sinais motores
caracteristicos, como tremor de repouso, bradicinesia e rigidez muscular. A suspeita
geralmente surge quando se observa tremor unilateral em repouso, que tende a diminuir
ou desaparecer durante a realizacao do teste dedo-nariz. Durante o exame neuroldgico,
nota-se dificuldade na execu¢ao de movimentos alternados ou de rapida sucesséo. A
sensibilidade e a forca muscular costumam permanecer preservadas, assim como 0s
reflexos, embora estes possam ser de dificil elicitacdo em funcao da rigidez ou tremor
intensos.

Segundo Moreira et al. (2007), as manifestacdes motoras da Doenca de Parkin-
son correspondem as seis caracteristicas fundamentais tradicionalmente associadas
ao parkinsonismo, sao elas:

» Tremor em repouso a uma freqiiéncia de 4-5Hz.

+ Rigidez, com maior resisténcia ao movimento passivo.

Anormalidades posturais.

Bradicinesia (lentiddo dos movimentos, perda dos movimentos automaticos) e
hipocinesia (diminuigdo da amplitude dos movimentos, especialmente os movi-
mentos repetitivos).

 Perda dos reflexos posturais.

» Congelamento — Incapacidade transitéria de executar movimentos ativos (bloqueio
motor).

Em relacdo ao tratamento da doenga de Parkinson varios medicamentos orais
sdo comumente utilizados para aliviar os sintomas (Fahn et al., 2004; Rajput; Noyes,
2024). Alguns tratamentos medicamentosos:

» Carbidopa/levodopa: E o tratamento padrdo-ouro da DP. A levodopa é convertida
em dopamina no cérebro, e a carbidopa evita que essa conversao ocorra fora do
cérebro, reduzindo efeitos colaterais.

« Amantadina: Um antiviral com efeito antiparkinsoniano moderado. Pode ajudar a
reduzir discinesias (movimentos involuntarios causados por uso prolongado de
levodopa).
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* Inibidores de MAO-B: Impedem a degradacao da dopamina no cérebro, prolon-
gando seus efeitos.

« Anticolinérgicos: Utilizados principalmente para controlar tremores. Tém uso
limitado devido a efeitos colaterais cognitivos, especialmente em idosos.

« Agonistas dopaminérgicos: Imitem a dopamina e sdo usados sozinhos ou com
levodopa. Podem causar efeitos colaterais como sonoléncia ou disturbios de
controle de impulsos.

* Inibidores de COMT: Prolongam o efeito da levodopa ao impedir sua degradagao
periférica. Sempre usados em associagdo com levodopa, especialmente quando
os sintomas flutuam.

E tratamentos ndo medicamentosos:

« Cirurgia: Indicada quando os medicamentos ndo controlam mais bem os sintomas
ou causam efeitos adversos significativos.

 Exercicios e medidas adaptativas: Fisioterapia, terapia ocupacional e fonoaudiolo-
gia ajudam a manter a mobilidade, equilibrio e fala. Importantes para qualidade
de vida.

1.2 DIAGNOSTICO DE DP POR FERRAMENTAS DE IA

Estamos vivendo uma nova revolucédo industrial, impulsionada pelo avango de
tecnologias emergentes, principalmente pela Inteligéncia Artificial (IA). As maquinas
deixaram de executar apenas tarefas manuais e passaram a realizar também atividades
que exigem raciocinio, assumindo fung¢des tradicionalmente associadas a inteligén-
cia humana. Uma das areas com maior crescimento na aplicacdo da automacao é
o diagndéstico médico assistido por computador. Atualmente, sistemas baseados em
Inteligéncia Artificial tém alcang¢ado altos niveis de acuracia, sendo em alguns casos
comparaveis ou até superiores aos obtidos por profissionais de satde humanos, espe-
cialmente em tarefas especificas como andlise de imagens médicas (Ludermir, 2021).
Um exemplo é o robd desenvolvido pela empresa iFlytek, que se destacou por ser
aprovado no exame nacional para licenciamento de médicos da China. Conhecido
como “Médico Assistente Robd”, esse sistema é capaz de registrar sintomas, analisar
imagens de tomografia computadorizada e fornecer um diagnéstico inicial. Embora ndo
tenha como objetivo substituir os médicos, ele foi projetado para auxilia-los e aumentar
a eficiéncia no atendimento (Saracco, 2017).
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A aplicacao da Inteligéncia Artificial (IA) no diagndéstico de doencas tem se mos-
trado um campo promissor, oferecendo avancgos significativos, embora ainda enfrente
desafios no desenvolvimento. Entre os principais beneficios destacam-se a capacidade
de processar grandes volumes de dados de forma rapida, a padronizacao das analises
e o potencial para diagndsticos mais precoces e precisos. Um exemplo € uma ferra-
menta de |A que demonstrou capacidade para detectar a Doenga de Parkinson com
até 15 anos de antecedéncia, alcancando 96% de acuracia na identificacdo dos casos
(Lennon, 2023). Outra linha de pesquisa que demonstra o potencial da Inteligéncia
Artificial para o diagnostico precoce da Doenca de Parkinson € a analise de sinais ele-
troencefalograficos (EEG), que permite identificar alteragées neuroldgicas sutis ainda
nas fases iniciais da doenca (Silva et al., 2023). Além disso, a IA pode contribuir para a
reducao da variabilidade entre especialistas humanos na interpretacao de exames mé-
dicos. O software AIDP, por exemplo, obteve alta precisdo na diferenciacao de formas
de parkinsonismo por meio da analise automatizada de imagens de ressonancia mag-
nética, demonstrando o potencial da |IA para oferecer diagnésticos mais consistentes
e confiaveis (Vaillancourt et al., 2025). Outra vantagem importante diz respeito a néo
invasividade e acessibilidade dos métodos baseados em Inteligéncia Artificial, como
apontam (Moraes et al., 2023). Muitas dessas abordagens utilizam dados obtidos por
meios ndo invasivos, como a analise de padrdes vocais ou a captagéo de informagbes
por dispositivos vestiveis. Isso permite que o processo diagndstico ocorra de forma
mais confortavel ao paciente e, ao mesmo tempo, amplia seu alcance, ja que nao exige
necessariamente procedimentos clinicos complexos ou equipamentos de alto custo.

Apesar do grande potencial da Inteligéncia Artificial (IA) na area da saude, uma
das principais desvantagens ainda reside na dificuldade de interpretabilidade dos mo-
delos, especialmente os mais complexos, como as redes neurais profundas. Como
apontado por Sadeghi et al. (2024), a falta de explicabilidade pode comprometer a confi-
anca dos profissionais de saude e dificultar a adogao clinica de sistemas automatizados.
Essa limitacao é especialmente critica em contextos que exigem decisdes transpa-
rentes e auditaveis, como o diagnéstico médico, onde compreender os fatores que
levaram a determinada predicao é tdo importante quanto a propria acuracia do modelo.
Outro aspecto relevante sao as questoes éticas e de privacidade. A utilizacao de dados
de saude em |IA requer conformidade com regulamentagdes de privacidade, como o
GDPR (Regulamento Geral de Proteg¢do de Dados) e a HIPAA (Lei de Portabilidade
e Responsabilidade de Seguro de Saude), o que levanta preocupagoes éticas sobre
consentimento informado e o uso secundario de dados. Como destacado por Marengo
et al. (2023), o entusiasmo pela inovagao tecnoldgica frequentemente entra em conflito
com as questdes regulatérias e éticas, especialmente no que se refere a protegao de
dados, a privacidade, ao acesso a dispositivos méveis e as disparidades tecnologicas e
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sociais que podem surgir. O artigo também enfatiza o risco de dependéncia tecnoldgica
e 0s potenciais impactos dessa dependéncia na relacdo entre médicos e pacientes,
além de questionar a autonomia do paciente ao depender de decisées automatizadas,
0 que pode comprometer a confianca e a qualidade do cuidado.

Diante desse cenario, no qual o monitoramento de sintomas tem avancgado,
mas ainda existem limitacées quanto ao suporte direto ao diagndstico da Doenca de
Parkinson, identificamos a necessidade de investigar métodos que possam auxiliar
na tomada de decisdo médica durante a avaliagao clinica do paciente. Essa lacuna
evidencia a importancia de desenvolver ferramentas complementares que integrem
dados objetivos e algoritmos preditivos, contribuindo para diagndsticos mais precisos e
precoces.

Varios estudos tém abordado a aplicagao de aprendizado de maquina no di-
agnostico precoce da Doenca de Parkinson, com foco na utilizacdo de sinais de fala,
dados motores e outros parametros clinicos. Yadav e Ghosh (2020) propéem uma es-
trutura de aprendizado de maquina inovadora para a previsao da Doenca de Parkinson,
utilizando dados de fala e movimento para o diagnéstico. Coudray et al. (2021) revisam
modelos de aprendizado de maquina aplicados ao diagndstico precoce, destacando
diversas abordagens, incluindo o uso de sinais motores, imagens e outros dados clini-
cos. Apesar de os estudos mencionados abordarem uma gama mais ampla de dados,
a proposta desenvolvida neste trabalho adota uma abordagem mais focada, utilizando
exclusivamente dados de amostras de voz para a deteccao da Doenca de Parkinson.
Essa abordagem permite explorar de maneira mais profunda as caracteristicas vocais
associadas a doenga e implementar um classificador baseado em regresséo logistica
regularizada, sem recorrer a outros tipos de dados. Essa especializacdo no uso de
amostras de voz visa aprimorar a precisdo do diagnostico, ao mesmo tempo em que
torna o processo mais simples e acessivel.

O restante do trabalho esté organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 introduz
os principios tedricos acerca da Doenca de Parkinson, abordando seus sintomas,
tratamentos e a relevancia da analise vocal no diagnéstico, além de estabelecer os
métodos de aprendizado de maquina e as tecnologias empregadas. No terceiro capitulo,
a metodologia empregada € detalhada, desde a andlise dos dados até a elaboragéo
do modelo e da interface Parkin95. O Capitulo 4 aborda os resultados alcangados,
concentrando-se no desempenho do classificador e nas capacidades da plataforma.
Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes da pesquisa, suas restricbes e
propostas para futuras pesquisas, como a ampliacdo do sistema com novos dados e
instrumentos.
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1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo geral

Desenvolver e integrar um modelo de Regressao Logistica Regularizada a
uma interface grafica interativa (Parkin95), com o intuito de apoiar neurologistas no
diagnéstico da Doenca de Parkinson a partir da analise de amostras de voz.

1.3.2 Objetivos especificos

» Realizar a classificacdo dos pacientes com base nos dados obtidos a partir das
caracteristicas presentes nos sinais de voz de cada paciente.

 Implementar um modelo de classificagéo utilizando Regressao Logistica Regulari-
zada baseado em dados vocais de pacientes com e sem Doenga de Parkinson.

« Avaliar o desempenho do modelo por meio de métricas estatisticas como acuracia,
precisao, sensibilidade e F1-Score.

» Desenvolver uma interface gréafica de facil utilizagcao para profissionais da saude,
utilizando a biblioteca Streamlit.

* Integrar o0 modelo preditivo a interface Parkin95, permitindo a inser¢éo de dados
e visualizagao dos resultados de forma intuitiva.

 Documentar o funcionamento do sistema e suas funcionalidades, visando sua
aplicabilidade clinica.

» Propor melhorias futuras, como a inclusdo de novos tipos de dados (exames de
imagem e sinais motores) e migragcao para frameworks mais robustos.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste tépico serao tratados os topicos iniciais sobre doenga de Parkinson (DP),
aprendizado de maquina e o algoritmo de regresséao logistica regularizada.

2.1 A DOENCA DE PARKINSON

A doenca de Parkinson (DP) é uma condi¢cédo neuroldgica crénica que afeta o
sistema nervoso central, responsavel pelo controle do movimento. Segundo Silva e
Carvalho (2019), estima-se que a prevaléncia da Doenca de Parkinson seja de 100 a
200 casos a cada 100 mil habitantes, afetando cerca de 10 milhdes de pessoas em
todo o mundo.

Seus sintomas incluem tremores involuntarios, rigidez muscular, lentidao dos
movimentos (bradicinesia), instabilidade postural e, em alguns casos, alteracdes na fala
e na escrita. A DP estd associada a degeneracgao progressiva de células nervosas na
substancia negra, uma regido dos ganglios basais localizada no cérebro, responsavel
pela producao de dopamina. (Costa; Paixao, 2018)

Figura 1 — Diagrama da substancia negra
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sem Parkipson

Fonte: Costa e Paixao (2018)

A dopamina é um neurotransmissor essencial para a modulacao dos circuitos
motores, permitindo movimentos suaves, coordenacgao postural e supressdao de mo-
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vimentos involuntarios. Quando ocorre a degeneracao dessas células, a producao
de dopamina diminui significativamente, reduzindo a comunicac¢ao entre as células
nervosas e comprometendo o controle dos movimentos musculares. Isso resulta em
tremores, dificuldade de iniciar movimentos, hipocinesia (reducéo da amplitude dos
movimentos), altera¢des posturais e perda de coordenacao. Esses sintomas refletem a
incapacidade dos ganglios basais de desempenhar suas fungdes regulatérias normais
sobre o movimento voluntério e a postura (Sakar et al., 2013).

2.1.1 Sintomas

O tremor em repouso em uma das maos, geralmente € o primeiro sintoma.
Geralmente, o tremor comega nas maos ou nos pés, afetando um lado do corpo
mais do que o outro. A mandibula e a lingua também podem ser afetadas, mas
a voz normalmente nao é diretamente atingida. No entanto, a fala pode ficar mais
baixa e monétona, as vezes com gagueira. Com o avanc¢o da doenca, o tremor pode
diminuir, enquanto a rigidez dos musculos se torna mais evidente. Em alguns casos,
onde a rigidez e a lentidao dos movimentos sao os principais sintomas, o tremor em
repouso pode ser muito discreto ou até inexistente. Outro sintoma importante é a
rigidez muscular, que pode ocorrer independentemente do tremor. Ao movimentar uma
articulacao afetada, o profissional de saude pode observar reflexos irregulares, devido
as variagdes na intensidade da rigidez (Monteiro et al., 2017).

Um dos principais sinais da doencga de Parkinson é a bradicinesia, caracterizada
pela lentiddo anormal dos movimentos, tanto voluntarios quanto automaticos. A rigidez e
a hipocinesia (redugéo da capacidade de se mover) contribuem para dores musculares e
sensacao de fadiga. Pacientes com a doenca também podem apresentar micrografia, ou
seja, escrevem com letras muito pequenas, devido a hipocinesia e ao comprometimento
do controle muscular nas extremidades. A instabilidade postural tende a se desenvolver
mais tardiamente. Caso esteja presente no inicio da doencga, € necessario considerar
diagnésticos alternativos (Rajput; Noyes, 2024).

A DP também pode levar a complicagdes respiratdrias, sendo a principal causa
de morte entre os pacientes. A pneumonia por aspiracao € a complicacao mais fre-
quente nesse contexto (Onodera et al., 2000).

Além dos sintomas motores, a doencga de Parkinson (DP) pode causar sintomas
nao motores, como alteragées de humor, disturbios do sono, problemas de meméria e
dificuldades cognitivas. Também podem surgir complica¢des psiquiatricas, incluindo
depressao e, em estagios avancados, deméncia (Goncalves; Alvarez; Arruda, 2007).
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A deméncia desenvolve-se em um terco dos pacientes diagnosticados, podendo
ter a diminui¢é@o da fluéncia verbal. Menciona-se também transtornos do sono, a insénia
e a privacdo do sono podem piorar a depressdo e o comprometimento cognitivo e
colaborar para a sonoléncia diurna excessiva (Monteiro et al., 2017).

A DP é a segunda doenca neurodegenerativa mais comum, ficando atras apenas
da doenca de Alzheimer. Geralmente, manifesta-se entre os 50 e 79 anos, mas, em
casos raros, pode ocorrer em criangas ou adolescentes (Rajput; Noyes, 2024).

Embora a doenga de Parkinson tenha sido inicialmente vista como uma condigéo
esporadica, evidéncias crescentes indicam que fatores genéticos desempenham um
papel significativo. Estima-se que entre 10% e 25% dos casos possam estar relacio-
nados a predisposi¢des genéticas, especialmente entre pacientes diagnosticados em
idades mais jovens (Singleton; Farrer; Bonifati, 2013).

2.1.2 Tratamentos e farmacos

A doenca de Parkinson (DP) nao tem cura, logo, os tratamentos disponiveis
destinam-se para aliviar e controlar os sintomas, visando melhorar a qualidade de
vida do paciente. Azevedo e Cardoso (2009) destacam que, embora a levodopa seja a
principal medicagao no tratamento da doencga de Parkinson, outras opcdes terapéuticas
também estédo disponiveis. Estas incluem medicamentos neuroprotetores, cujo efeito
na progressao da degeneragao neuronal ainda ndo é comprovado, além de drogas que
potencializam a acao da levodopa, como os agonistas dopaminérgicos e os inibidores
da catecol-O-metiltransferase (COMT).

Azevedo e Cardoso (2009) explicam que os agonistas dopaminérgicos sao
medicamentos que estimulam diretamente os receptores dopaminérgicos, sendo de-
senvolvidos para superar as limitacées da levodopa. Com uma meia-vida mais longa
que a levodopa, esses medicamentos proporcionam uma estimulagdo mais prolongada
e continua dos nucleos da base, ao contrario da levodopa, que gera uma estimulagcao
pulsatil e pode levar a complicagdes devido a esse padrao intermitente de estimulacéo.

2.1.3 Ferramentas sobre o monitoramento e diagnostico da DP

Algumas ferramentas que ja sao utilizadas para ajudar a identificar mudancas
nos sintomas e a monitorar a eficacia dos tratamentos (Medscape Noticias Médicas,
2024). Exemplos de Dispositivos e Tecnologias:

« Smartwatches: Diversos smartwatches, como os das marcas Samsung e Apple,
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sdo equipados com sensores capazes de acompanhar sinais vitais, padroes de
sono e niveis de atividade fisica, podendo também ser integrados a aplicativos
desenvolvidos especialmente para auxiliar no monitoramento da Doenca de
Parkinson (Lone Star Neurology, 2023).

« Anéis Inteligentes: Dispositivos como o Oura Ring utilizam sensores biométricos
avangados para monitorar parametros como frequéncia cardiaca, variabilidade da
frequéncia cardiaca (HRV), padrées de sono e temperatura corporal, oferecendo
métricas relevantes para 0 acompanhamento continuo de pacientes com Doenca
de Parkinson (Anhesini, 2024).

 Cinturdes com sensores: Cinturbes equipados com sensores inerciais podem
ser utilizados para monitorar padrées de marcha e outros movimentos corporais,
proporcionando uma analise mais abrangente e precisa dos sintomas motores da
Doenca de Parkinson (Moreau et al., 2023).

2.2 ANALISE DE VOZ NA MEDICINA

O objetivo desta secao é explorar como estudos anteriores utilizaram a voz como
ferramenta para o diagnéstico de doengas neurologicas, mencionando outras doencas
além do Parkinson. Através da analise de caracteristicas vocais, como a modulacéo
da frequéncia, a articulagdo e o ritmo, é possivel identificar padrdes indicativos de
disturbios motores e cognitivos.

Além disso, serdo mencionadas outras condicdes neurolégicas em que a voz
tem sido utilizada como biomarcador, como a Doencga de Alzheimer e a Esclerose
Lateral Amiotréfica (ELA), destacando a versatilidade e o potencial da voz na detecgéo
precoce e no monitoramento continuo de diversas doencas neurodegenerativas.

A analise acustica da voz tem demonstrado grande potencial como ferramenta
auxiliar no diagnéstico de doencgas neurodegenerativas. Alteracées na frequéncia
fundamental, intensidade, jitter, shimmer e nas caracteristicas dos formantes sao
frequentemente observadas em pacientes com Parkinson, Alzheimer e ELA. Essas
alteracdes podem servir como biomarcadores sensiveis e especificos, permitindo a
deteccgéao precoce e 0 acompanhamento da progressao dessas doengas de forma nao
invasiva e objetiva.

A andlise de voz na medicina utiliza avancadas técnicas de processamento
de sinais e aprendizado de maquina para identificar padrdes associados a diferentes
patologias. Por meio da captura de gravagdes de audio, extraem-se caracteristicas
acusticas detalhadas, como coeficientes MFCC, jitter e shimmer. Esses dados séo
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entao processados por modelos estatisticos e redes neurais profundas, permitindo a
deteccao de anomalias vocais e contribuindo para diagnésticos mais precisos, eficientes
e personalizados. Diversos estudos demonstraram a viabilidade do uso de sinais de
voz no diagnéstico de doencas neuroldgicas. Alguns exemplos incluem:

« Esclerose Lateral Amiotréfica (ELA)

A progresséo da Esclerose Lateral Amiotrofica (ELA) impacta diretamente a
musculatura envolvida na fala, resultando no desenvolvimento de disartria. Diante
disso, pesquisas tém utilizado gravacdes de voz de pacientes para identificar alteracoes
na taxa de fala e na qualidade vocal, que podem servir como indicadores precoces
da doenga. Essas andlises permitem detectar mudancas sutis, como variagbes na
frequéncia, amplitude, jitter e shimmer, que estao associadas ao comprometimento
neuromuscular caracteristico da ELA. Um estudo relevante nesse contexto € o artigo
“Early detection and tracking of bulbar changes in ALS via frequent and remote speech
analysis” (Stegmann et al., 2020). Publicado na revista npj Digital Medicine, o trabalho
propde um método inovador baseado na andlise de fala para a detecgao precoce e
o monitoramento da progressao da ELA, com foco nas alteragcbes bulbares — que
afetam funcdes como fala e degluticdo. A abordagem utiliza uma plataforma digital
e remota, permitindo a coleta e analise frequente de dados de voz, o que facilita o
acompanhamento continuo dos pacientes. Esse método demonstra potencial para
complementar os diagnosticos clinicos tradicionais, oferecendo uma ferramenta nao
invasiva e acessivel para o manejo da doenca.

* Doencga de Alzheimer

A Doenca de Alzheimer (DA) € um transtorno neurodegenerativo progressivo
e irreversivel que compromete principalmente a memoria e diversas fungdes cogniti-
vas. A medida que a doenga evolui, individuos acometidos pelo Alzheimer enfrentam
dificuldades para realizar tarefas cotidianas, apresentam alteragcbes comportamentais
e, com o tempo, podem perder a capacidade de comunicacgao, afetando significativa-
mente sua qualidade de vida. A analise computacional da linguagem tem se mostrado
uma ferramenta promissora na area da saude, especialmente no contexto de doencas
neurodegenerativas. Fraser, Meltzer e Rudzicz (2015) exploraram a aplicacao dessa
abordagem no estudo da Doenca de Alzheimer (DA), demonstrando que caracteris-
ticas linguisticas presentes na fala narrativa podem servir como biomarcadores para
a doenca. Os resultados obtidos pelos autores sugerem que a andlise computacional
da linguagem pode complementar os métodos tradicionais de diagnéstico, oferecendo



Capitulo 2. Fundamentacgio tedrica 24

informacdes valiosas sobre a progressao da doenca e o impacto da DA nas fungdes
cognitivas.

A voz é considerada um biomarcador relevante para o diagndstico e monito-
ramento de doengas neuroldgicas, como a Doenca de Parkinson (DP), por ser um
indicador n&o invasivo e de baixo custo. Alteragcdes na producao da fala, como variagdes
no ritmo, fluéncia, intensidade e clareza vocal, podem refletir mudancas neurolégicas
e motoras associadas a progressao de disturbios cognitivos € motores. Além disso,
a voz é facilmente acessivel e pode ser analisada com o auxilio de tecnologias de
processamento de sinais, tornando-se uma ferramenta valiosa para a detecc¢ao precoce
e acompanhamento da evolugdo de doengas neurodegenerativas, sem a necessidade
de procedimentos invasivos ou caros.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Maquina (AM), ou Machine Learning em inglés, é uma area da
inteligéncia artificial (IA) que permite aos sistemas adquirir conhecimentos e melhorar
seu desempenho de forma autbnoma, sem intervencéao direta no cddigo por parte de
humanos. Os modelos gerados através de AM conseguem reconhecer padrées nos
dados aos quais sao expostos e, a partir disso, sdo capazes de melhorar o seu préprio
desempenho. Surgiu na década de 1960 como um subcampo da IA, com o propdsito de
identificar padrdes a partir de dados. No inicio, seu foco estava voltado exclusivamente
para aplicagbes computacionais, mas, a partir da década de 1990, suas possibilidades
se ampliaram significativamente, alcangando diversas areas (Izbicki; Santos, 2020).

Fagundes et al. (2024) afirmam que modelos de aprendizado de maquina
(AM) sdo usados em uma ampla gama de areas do conhecimento humano e tém
impactado fortemente as ciéncias da saude. O objetivo geral dos modelos de AM é
fazer projecdes sobre eventos futuros com base em dados histéricos, descobrir padrées,
relagcdes e percepgdes ocultos nos dados e fornecer informagdes e recomendagdes
para que humanos possam tomar decisdes mais informadas (Howard, 2019). O AM
faz uso de algoritmos complexos para criar modelos preditivos. Esses algoritmos
podem ser categorizados em diferentes tipos, como aprendizado supervisionado, ndo
supervisionado, semi-supervisionado e aprendizado por reforco, cada um com suas
particularidades e aplicacdes especificas.

No livro, escrito por Géron (2019), intitulado "Hands-on Machine Learning with
Scikit-Learn, Keras TensorFlow Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent
Systems", o Machine Learning € 6timo para:
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» Problemas cujas solugdes existentes exigem muitos ajustes ou longas listas de
regras: um unico algoritmo de Machine Learning pode, muitas vezes, simplificar o
cbdigo e ter um desempenho melhor do que a abordagem tradicional.

» Problemas complexos para os quais uma abordagem tradicional ndo oferece uma
boa solugéo: as melhores técnicas de Machine Learning podem, talvez, encontrar
uma solucéo.

» Ambientes dindmicos: um sistema de Machine Learning pode se adaptar a novos
dados.

» Obter insights sobre problemas complexos e grandes volumes de dados.

2.3.1 Meétodos de aprendizagem de maquina

* Aprendizado Supervisionado

Segundo Delahoz e Labrador (2014), algoritmos supervisionados utilizam dados
previamente rotulados e validados para treinar um modelo. Apés o treinamento, esse
modelo é capaz de identificar padrdes e fazer previsbes com base em um conjunto de
testes sem rétulos. O aprendizado supervisionado pode ser dividido em subsecdes de
regressao e classificagao.

Os objetivos do aprendizado supervisionado sdo compreender o relacionamento
entre os atributos e a classe, identificando as caracteristicas dos dados mais relevantes
para prever a classe ou o valor de uma variavel. Além disso, busca-se prever a classe
de novos exemplos, utilizando o modelo treinado para classificar novos dados, ou seja,
atribuindo a eles uma classe ou valor especifico.

» Regresséao: A regressao é uma tarefa de aprendizado supervisionado cujo objetivo
€ prever um valor continuo ou numérico com base nas variaveis de entrada,
gerando uma saida representada por uma variavel continua.

+ Classificacao: A classificacao € uma tarefa de aprendizado supervisionado cujo
objetivo é prever a classe ou o rétulo de uma entrada, resultando em uma saida
representada por uma variavel discreta.

« Aprendizado Nao-supervisionado: O aprendizado ndo supervisionado, conforme
descrito por Hinton, Sejnowski e Poggio (1999), ndo requer dados rotulados para
treinamento. O algoritmo recebe dados nao rotulados e, em seguida, 0 modelo
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identifica a estrutura oculta dos dados sem intervencdo humana, organizando-os
em clusters ou classes.

Os objetivos do aprendizado nao supervisionado sao identificar representacoes
Uteis dos exemplos, como entender a organizagédo dos dados e determinar as carac-
teristicas mais relevantes. Além disso, busca-se encontrar clusters, ou seja, agrupar
os dados em categorias de objetos semelhantes. O aprendizado nao supervisionado
também visa reduzir a dimensionalidade dos dados, descobrir as causas subjacentes
aos dados, identificar as variaveis responsaveis pelos dados observados e estimar a
distribuicao de probabilidade dos mesmos.

» Aprendizado de maquina por reforco

O aprendizado por reforco (Reinforcement Learning - RL) € um paradigma de
aprendizado voltado para o aprendizado de controle de um sistema com o objetivo
de maximizar uma medida de desempenho numérica que expressa um objetivo de
longo prazo. O que distingue o aprendizado por refor¢co do aprendizado supervisionado
€ que o aprendiz recebe apenas um feedback parcial sobre as previsdes realizadas
(Szepesvari, 2010). Os modelos de refor¢co aprendem os resultados corretos por meio
de recompensas e penalidades, aplicando métodos de tentativa e erro semelhantes
aos usados pelos seres humanos. O objetivo central do aprendizado por refor¢o (RL)
é fazer com que o agente aprenda a tomar uma sequéncia de a¢gées que maximize a
soma total das recompensas ao longo do tempo, que pode variar de ganhar um jogo a
realizar uma tarefa especifica. Ao contrario de outras abordagens de aprendizado de
maquina, que utilizam dados rotulados, o agente no RL aprende por meio da interacao
direta com o ambiente. Ele explora diferentes acdes, observa as consequéncias e
ajusta sua estratégia para obter melhores resultados. O RL é especialmente eficaz em
problemas que envolvem decisdes sequenciais, nas quais a escolha de uma agao em
um determinado estado impacta os estados futuros e as recompensas subsequentes.
Além disso, os agentes de RL tém a capacidade de se adaptar a ambientes dinamicos,
tornando-os resilientes a mudancas, incertezas e imprevistos ao longo do tempo (Geeks
for Geeks, 2024).

2.3.2 Algoritmos comuns de classificacao e de regressao

Os algoritmos de Machine Learning sao essenciais para permitir que sistemas
aprendam a partir de dados e tomem decisdes sem serem explicitamente programados.
Cada tipo de problema, seja ele de classificagcao, regressao ou agrupamento, exige a
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aplicacao de algoritmos especificos que melhor se adequam a tarefa e ao conjunto de
dados disponivel. Alguns algoritmos de classificagcao:

2.3.2.1 Arvores de decisdo

Uma arvore de decisao toma suas decisdes por meio de uma sequéncia de
testes estruturados. Cada né interno da arvore corresponde a um teste sobre o valor
de um dos atributos de entrada, A;, enquanto as ramificacbes desse nd representam
0s possiveis valores que o atributo pode assumir, A; = v;;. Por sua vez, cada no6 folha
especifica o valor final a ser retornado pela fungéo, ou seja, a decisao ou classificacao
resultante. A representacdo em forma de arvore de decisdo € intuitiva e de facil
compreensao para 0s seres humanos, tanto que muitos manuais praticos, como guias
de reparo automotivo, sdo organizados como extensas arvores de decisédo, abrangendo
centenas de paginas (Norvig; Russell, 2013).

A profundidade de uma arvore de decisdo esta diretamente relacionada a sua
complexidade, que é controlada pelos nds de decisdo. A medida que a arvore se torna
mais complexa, o modelo tende a apresentar maior precisdo no conjunto de dados
de treinamento. No entanto, arvores com complexidade moderada (influenciada pelo
tamanho do conjunto de dados) sao geralmente preferidas, pois oferecem um equilibrio
entre ajuste (fitting) e generalizacao, priorizando um melhor desempenho preditivo em
dados desconhecidos. Para alcangar esse equilibrio, técnicas como pré-processamento
ou poda (pruning) sao frequentemente aplicadas. O pré-processamento € utilizado
durante a constru¢ao da arvore para evitar que ela cresga excessivamente, enquanto
a poda é uma técnica pés-processamento que remove nds e ramos desnecessarios
apéds a criacao da arvore, simplificando sua estrutura e melhorando sua capacidade de
generalizagdo (Chen, 2024).

» Méaquinas de Vetores de Suporte (SVM)

A Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) € um
algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado amplamente reconhecido por
sua eficacia em tarefas de classificacdo e regressdo. Fundamentado na teoria de
otimizacdo convexa, o SVM busca identificar um hiperplano 6timo que maximize a
margem de separagao entre classes em um espaco de caracteristicas, mesmo em
cenarios de alta dimensionalidade. Essa abordagem permite ao algoritmo generalizar
bem para dados nao vistos, minimizando o risco de sobreajuste (overfitting). Além disso,
por meio do uso de func¢des de kernel, 0 SVM é capaz de mapear dados linearmente
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Figura 2 — Classificagdo em arvore
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inseparaveis para espacos de maior dimensionalidade, onde a separacao linear se
torna viavel, ampliando sua aplicabilidade a problemas complexos e nao lineares.

De acordo com Norvig e Russell (2013) os SVMs utilizam o conceito de kernel
para mapear os dados para um espaco de maior dimensao, permitindo que sejam sepa-
raveis linearmente mesmo quando ndo sdo linearmente separaveis no espaco original.
Esse truque de kernel possibilita uma separacéao eficiente de dados em problemas
complexos.

Os SVMs séo classificados como métodos nao paramétricos, pois armazenam
exemplos de treinamento, mas, na pratica, mantém apenas um subconjunto deles,
conhecidos como vetores de suporte, que sao criticos para a construcao do modelo.
Essa caracteristica proporciona aos SVMs a flexibilidade de representar fun¢des com-
plexas, ao mesmo tempo que sdo robustos ao sobreajuste. A proposta dos SVMs é
que determinados exemplos tém maior relevancia do que outros, e focar neles pode
resultar em uma melhor capacidade de generalizagdo do modelo.

» K-Vizinhos Mais Proximos(K-NN)

O método de k-Nearest Neighbours(kNN) é uma técnica de classificagdo nao
parameétrica conhecida por sua simplicidade e eficacia em varios cenarios (Guo et al.,
2003).

Segundo Wang (2002) para classificar um registro de dados e ¢, o algoritmo
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Figura 3 — Classificagcdo com Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)
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Fonte: Norvig e Russell (2013)

identifica os & vizinhos mais proximos a ele, formando uma “vizinhanga”. A classe de ¢ é
definida por uma “votacdo” determinada pelos vizinhos, 0s mais proximos em distancia
atribuem um peso a “votacao” maior que os vizinhos mais distantes. O valor de £ é
importantissimo para o desempenho que o método ira ter. Para definir o & ideal, uma
abordagem comum ¢€ testar o algoritmo com diferentes valores de £ e selecionar aquele
que oferece o melhor desempenho, como maior precisdo ou menor taxa de erro. Essa
estratégia ajuda a garantir que o modelo seja ajustado de forma adequada aos dados.

Figura 4 — Diagrama do K-NN
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Fonte: IBM (2024)

Em problemas de regresséo, o método kNN funciona de forma semelhante a
classificagdo, mas em vez de prever classes, ele estima valores continuos. Para isso, ele
calcula a média dos valores dos k vizinhos mais préximos para um determinado ponto.
A distancia euclidiana é a métrica mais comum utilizada para medir a proximidade entre
os dados. Ela calcula a distancia "em linha reta"entre dois pontos (IBM, 2024).

2.4 REGRESSAO LOGISTICA REGULARIZADA (RL-REG)

Hosmer e Lemeshow (1989) destacam que, ao iniciar uma analise utilizando
a regressao logistica, é essencial ter em mente que o propoésito desse método é
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semelhante ao de outras abordagens estatisticas de modelagem. O principal objetivo
€ construir um modelo que represente de forma precisa e eficiente a relagcao entre
uma variavel dependente, também chamada de resposta, e um conjunto de variaveis
independentes, frequentemente denominadas covariaveis. O modelo deve ser ao
mesmo tempo simples e adequado a realidade do problema estudado, garantindo uma
interpretagéo coerente dos resultados.

Conforme Hosmer e Lemeshow (1989), o modelo logistico é escolhido para
analisar varidveis com resposta binaria por dois motivos principais: sua flexibilidade e
simplicidade matematica, além da clareza e riqueza na interpretacao dos resultados
que ele oferece. Segundo Bittencourt (2003) , a Figura 5 representa a funcao logistica,
com seu formato caracteristico em "S", demonstrando a relacao linear entre a variavel
x e o logit g(x).

Figura 5 — Representacao da Funcéao Logistica e sua Transformacgao Logit

Funcao logistica Logit (funcao linear)
1,0

08 -

1)

06 -

logit(x)=g(x)

Fonte: Bittencourt (2003)

A funcéo logistica é definida como:

1

PV =1]X) =

(2.1)

2.4.1 Detalhamento da transformacao logistica

» Entrada: O Logito

A funcgdo logistica recebe como entrada um valor numérico, denominado logito
(2), que é calculado a partir de uma combinacgao linear das variaveis preditoras. Esse
valor pode variar de —oco a +o0o e é expresso pela seguinte equacgao:

z = By + Pz + Boxa + - - + Buy, (2.2)
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A funcao logistica aplica uma transformacéo nao linear ao logito (z) por meio da
seguinte formula:

f(z) = (2.3)

Essa equacéo € conhecida como funcao sigmoide devido ao seu formato em
"S". A fungéo possui as seguintes propriedades:

* Para z — +oo, f(2) = 1;

* Para z — —o0, f(2) — 0.

Essa transformagé&o "comprime"o valor de z no intervalo [0, 1], garantindo que a
saida seja interpretavel como uma probabilidade.

« Saida: Probabilidade estimada

O resultado da fungao logistica € um valor no intervalo [0, 1], que representa a
probabilidade P(y = 1 | ) de um evento ocorrer, dadas as caracteristicas de entrada .
Por exemplo:

» Se f(z) = 0.8, ha 80% de chance de o evento ocorrer;

* Se f(z) = 0.2, ha 20% de chance de o evento ocorrer.

Essa saida é particularmente util em problemas de classificacao binaria, onde
o objetivo é prever a probabilidade de uma observagao pertencer a uma das duas
classes (por exemplo, comprar ou ndo comprar um produto).

* Interpretacdo e Aplicacao

A funcgdo logistica é amplamente utilizada em modelos de regresséao logistica,
uma técnica estatistica para problemas de classificacéo binaria. A partir das probabilida-
des estimadas, é possivel definir um limiar de decisao (geralmente 0,5) para classificar
as observagdes:
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« Se f(z) > 0.5, a observacgdo é classificada na classe positiva (evento ocorre);

« Se f(z) < 0.5, a observagéo é classificada na classe negativa (evento ndo
ocorre).

2.4.2 Métricas de desempenho para classificacao

Para avaliar o desempenho do modelo de classificagcdo desenvolvido neste
trabalho, foram utilizadas as seguintes métricas: acuracia, matriz de confusao, Recall
e F-score. Essas métricas permitem analisar ndo apenas o desempenho global do
modelo, mas também sua capacidade de identificar corretamente os casos positivos e
negativos, o que é essencial no contexto de diagndstico médico.

» Matriz confusao

E uma tabela que resume os resultados das previsdes do modelo, comparando os
valores reais com os valores preditos. A matriz de confusao € estruturada com base
em quatro componentes principais:

Tabela 1 — Exemplo genérico de uma matriz confusao.

Classe Preditiva: Positiva | Classe Preditiva: Negativa
Classe Real: Positiva VP FN
Classe Real: Negativa FP VN

Fonte: Elaboracéo propria
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VP (Verdadeiros Positivos): Casos positivos corretamente classificados.

VN (Verdadeiros Negativos): Casos negativos corretamente classificados.

» FP (Falsos Positivos): Casos negativos classificados incorretamente como positi-
VOS.

FN (Falsos Negativos): Casos positivos classificados incorretamente como negati-
VOS.

Observa-se, na matriz de confusdo, a presenca de uma diagonal principal,
composta pelos valores corretamente classificados, representados pelos Verdadeiros
Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN). Além disso, é importante destacar que,
em contextos médicos, os Falsos Negativos (FN) — situacdes em que o modelo ndo
identifica corretamente um paciente que realmente possui a doenca — representam
um risco mais critico. Por esse motivo, muitas vezes é desejavel que o algoritmo atribua
maior peso a esses erros, buscando minimizar o numero de falsos negativos, uma vez
que a ndo identificacdo da doencga pode atrasar o inicio do tratamento adequado.

» Acurécia

A acuracia € uma métrica que mede a proporcao de previsdes corretas, tanto positivas
quanto negativas, em relacao ao total de amostras avaliadas. Em outras palavras, ela
indica a taxa de acerto geral do modelo, calculada pela divisdo do numero de previsdes
corretas pelo numero total de previsdes realizadas.

A férmula da acuracia € dada por:

Previsoes Corretas
Acuracia = — 2.4
curacia Total de Previsdes (2.4)

Em termos de matriz de confusao:

» VP 4 VN
Acuracia = 75N T FP £ FN (2:5)

» Recall

O Recall € uma métrica que mede a frequéncia com que um modelo de aprendi-
zado de maquina identifica corretamente as instancias positivas (verdadeiros positivos)
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entre todas as amostras positivas reais no conjunto de dados. O Recall pode ser
calculado dividindo o niumero de verdadeiros positivos pelo numero total de instancias
positivas. E uma métrica cuja escala varia de 0 a 1, podendo ser expressa em forma
percentual. Valores mais altos indicam melhor desempenho do modelo na identificagcao
correta das instancias positivas (Al, 2023).

Segundo (Al, 2023), o Recall responde a pergunta: um modelo de machine
learning consegue encontrar todas as instancias da classe positiva?

VP

* Precisao

A precisdo é uma métrica utilizada para verificar a exatidao das previsées po-
sitivas feitas por um modelo. Ela indica a fracdo dos casos que foram corretamente
classificados como positivos entre todos aqueles que o modelo identificou como positi-
vos, incluindo os erros. Essa medida é particularmente relevante em cenéarios em que
falsos positivos podem gerar consequéncias significativas (Scikit-learn, 2025).

VP

Precisdao = VP——}—FP

» F-Score

O F-score, também chamado de F1-score, € uma medida da precisdo de um
modelo em um conjunto de dados. Ele é utilizado para avaliar sistemas de classificacao
binaria, que categorizam exemplos como "positivo"ou "negativo". E uma maneira de
combinar a precisdo e o Recall do modelo, sendo definido como a média harmbnica
entre eles (DeepAl, 2023).

Precisao x Recall
F- =2 .
Score % Precisao + Recall (2.8)

A selecdo da métrica mais adequada depende diretamente do contexto e dos
objetivos especificos do problema que esta sendo analisado. Em cendrios nos quais
os falsos negativos geram impactos significativos — como no caso do diagnéstico de
doengas — o Recall tende a ser priorizado, uma vez que € fundamental identificar
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corretamente todas as instancias positivas, mesmo que isso ocasione um aumento no
namero de falsos positivos.

2.5 TECNOLOGIAS PARA ANALISE DE DADOS E DESENVOLVIMENTO DE APLI-
CACOES

Diversas ferramentas auxiliam no desenvolvimento de projetos de aprendizado
de maquina, sendo Python uma das mais populares nessa area (Silva, 2024). A
linguagem Python é amplamente utilizada devido a sua capacidade de criar scripts e
programas funcionais, além de oferecer diversas bibliotecas para resolver problemas
matematicos e computacionais (Guedes, 2022).

A evolugéo da linguagem Python foi impulsionada pelo desenvolvimento de
novas bibliotecas de suporte, permitindo a analise e manipulagéo eficiente de diversos
tipos de dados. Dentre as mais utilizadas pela comunidade cientifica, destacam-se
(McKinney, 2012):

« NumPy: possibilita a criagdo, manipulagao e visualizagdo de arrays, além da
execucao de operacées matematicas avancadas entre eles.

» Pandas: aproveita a alta performance do NumPy e oferece funcionalidades para
trabalhar com dados estruturados de forma eficiente.

» SciPy: relne pacotes voltados para a computacéo cientifica, incluindo ferramentas
para calculos de integrais, derivadas e processamento de sinais.

Além das bibliotecas mencionadas, também vale destacar o Streamlit, uma
ferramenta para a criagéo de aplicativos interativos em Python. Segundo (Awari, 2023),
o Streamlit permite a construcao de aplicacbes web baseadas em Python, onde cada
secao do aplicativo é definida por uma funcéao Python. Essas fungcdes sao executadas
dinamicamente conforme a interagdo do usuario, possibilitando atualizagbes rapidas e
em tempo real na interface da aplicacao.

Outra ferramenta utilizada para auxiliar no armazenamento de dados é o SQLite
que é sistema de gerenciamento de banco de dados relacional (SGBDR). Em compara-
c¢ao com SGBDRs tradicionais, como MySQL e PostgreSQL, o SQLite apresenta uma
arquitetura simplificada e um menor overhead. Sua auséncia de um servidor dedicado
e a capacidade de armazenar o banco de dados em um Unico arquivo facilitam a
implantacédo e o gerenciamento. O SQLite é ideal para aplicagdes que nao exigem
alta concorréncia ou recursos avangados de gerenciamento de usuarios, como apli-
cacdes embarcadas, dispositivos méveis e aplicacdes desktop de uso individual. Sua
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leveza, portabilidade e facilidade de uso o tornam uma boa alternativa para projetos
que buscam simplicidade e eficiéncia.

2.6 PADRAO DE ARQUITETURA: MVC

O modelo MVC (Model-View-Controller), € um padrdo de arquitetura de software
que surgiu no comeco da década de 80, mas se tornou muito popular na criagao de
aplicagdes WEB (Luciano; Alves, 2017).

A arquitetura Modelo-Visdo-Controlador (MVC) apresenta uma dinamica es-
truturada, na qual todas as requisi¢des realizadas pela aplicagdo sao inicialmente
encaminhadas a camada Controller. Esta, por sua vez, é responsavel por acionar a
camada Model, encarregada do processamento da l6gica da aplicagdao. Apos o pro-
cessamento, os dados séo repassados a camada View, que tem a funcao de exibir
o resultado ao usuario. O padrao MVC promove a separacao entre as camadas de
apresentacgao, logica de negdcio e controle do fluxo da aplicacdo, o que contribui signifi-
cativamente para a modularidade, reutilizacdo de componentes e maior facilidade na
manutencao do sistema (Luciano; Alves, 2017).

A camada Model é responsavel por representar e gerenciar os dados e as regras
de negécio da aplicacdo. Ela define as estruturas de dados, bem como os métodos e
operacdes associadas ao seu tratamento, como criagao, leitura, atualizacao e exclusao
de informacdes. Além disso, é a partir das acées do usuario, interpretadas pela camada
Controller, que o Model é atualizado, garantindo a consisténcia e integridade dos
dados. Essa separagédo permite uma maior modularidade e facilita a manutengéo e a
escalabilidade do sistema.

A camada View é responsavel pela apresentagao visual das informagdes ao
usuario, atuando como a interface grafica da aplicacao. Sua funcao principal consiste
em exibir os dados processados pela camada Model, organizando-os de forma com-
preensivel e esteticamente adequada, conforme os modelos previamente definidos.
Além disso, é na View que ocorre a interacao direta com o usuario, possibilitando a
realizacao de agbes por meio de elementos visuais como botdes, formularios, menus
e outros componentes graficos. Essa camada nao possui responsabilidade sobre a
l6gica de negdcio, limitando-se a representacao e captura de eventos da interface, que
sao posteriormente tratados pela camada Controller.

A camada Controller é responsavel por intermediar a comunicagédo entre a
camada View e a camada Model, sendo encarregada da implementagdo da légica
de controle da aplicacao. Sua principal funcao consiste em interpretar as agdes rea-
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lizadas pelo usuario na interface (View) e, a partir disso, executar os procedimentos
necessarios para processar essas solicitagdes, acionando os métodos apropriados
da camada Model. Dessa forma, o Controller atua como um mecanismo de coorde-
nacao, assegurando que as alteragcdes no estado da aplicagdo ocorram de maneira
estruturada, coerente e conforme as regras de negocio estabelecidas. Essa separacao
contribui para a modularidade do sistema, favorecendo a manutencao, a escalabilidade
e a reutilizacdo de componentes (Papst, 2021).

Figura 6 — Diagrama do padréo de arquitetura MVC (Model-View-Controller)
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Fonte: Papst (2021)
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3 METODOLOGIA

Nesta secao, sera apresentada a metodologia adotada para o desenvolvimento
deste trabalho, estruturada em duas etapas: a construg¢édo do classificador preditivo e a
arquitetura e implementacao da interface Parkin95. A primeira parte aborda o processo
de desenvolvimento do modelo de classificacao utilizado para auxiliar no diagnéstico da
Doenca de Parkinson. Em seguida, sdo descritas as ferramentas e etapas envolvidas
na criagédo da interface gréfica.

3.1 PROCESSO DE CONSTRUCAO DE UMA APLICACAO DE APRENDIZADO DE
MAQUINA

O processo de construcdo de uma aplicacado de Machine Learning envolve
varias etapas. Géron (2019) apresenta uma abordagem préatica que combina conceitos
tedricos com aplicacdes reais. Seguindo essa metodologia, o primeiro passo é definir
claramente o problema e entender os dados disponiveis. Para tal, € necessario identifi-
car se o problema envolve classificacao, regressao ou clusterizacao, além de analisar
a estrutura dos dados, verificando a presencga de valores faltantes, distribuicdo das
variaveis e possiveis anomalias. A visualizagcao dos dados também é essencial para
identificar padrdoes que possam influenciar o sistema.

Apéds essa andlise inicial, os dados precisam ser preparados para a aplicacao
no algoritmo. Esse processo inclui limpeza dos dados, tratando valores ausentes e
removendo outliers, além da transformacao dos dados, como normalizacao e codifica-
¢ao de varidveis categéricas. Também é fundamental dividir os dados em conjuntos de
treinamento, validacao e teste, garantindo que o modelo seja avaliado corretamente.

Com os dados devidamente ajustados, inicia-se a etapa de selecéo e treina-
mento do algoritmo. A escolha da técnica mais adequada é um passo crucial e, uma
vez definida, o treinamento é realizado utilizando o conjunto de dados apropriado. Para
aprimorar os resultados, sao feitos

A avaliacdo do desempenho é feita utilizando métricas apropriadas para cada
tipo de problema. No caso de problemas de classificacdo, sdo utilizadas métricas como
acurdcia, precisao, recall e F1-score. Além disso, a valida¢ao cruzada é uma técnica
importante para garantir que o modelo consiga generalizar bem para novos dados.

Apds percorridas essas etapas, a abordagem esta pronto para ser implantado
em producéo, um processo conhecido como deploy. Essa fase garante que o sistema
preditivo possa ser utilizado no mundo real, respondendo a novas entradas de dados e
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gerando previsdes. Por fim, para assegurar a eficacia continua do algoritmo, torna-se
fundamental realizar o monitoramento e a manutencéo de forma sistematica. Essas
atividades sao essenciais para garantir que o sistema permaneca funcional e adaptavel,
ajustando-se adequadamente as possiveis variagdes nos dados ao longo do tempo.

A Figura 7 resume de maneira visual e organizada todo o processo discutido
anteriormente, destacando os principais passos envolvidos no desenvolvimento de
um modelo de Machine Learning. Ela serve como um guia pratico para compreender
a sequéncia logica das etapas, desde a definicdo do problema até a implantacao e
monitoramento continuo.

Figura 7 — Fluxograma do processo de desenvolvimento de um modelo de Machine Learning,
desde a definicao do problema até a implantacao
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BASE DE TREINC

BASE DE TESTE

Fonte: Elaboragao propria.

3.1.1 Tratamento dos dados

Para o desenvolvimento de um sistema auxiliar na detecgéo de disturbios do
Parkinson por meio da analise vocal dos pacientes, a metodologia adotada envolveu a
selecao e o processamento das caracteristicas vocais mais relevantes, seguidos pela
fase de treinamento e avaliacdo do desempenho do modelo gerado.

De acordo com AMAZON (2018), durante a analise dos dados é fundamental
refletir sobre algumas questdes importantes:



Capitulo 3. Metodologia 40

» Os dados estao de acordo com as expectativas?
» Houve algum problema no processo de coleta dos dados?
» Quais classes apresentam maior frequéncia no conjunto de dados?

A quantidade de valores ausentes ou invalidos esta acima do esperado?

Nesse contexto, a partir das diretrizes mencionadas, foram analisados os dados
publicos disponibilizados no UCI Machine Learning Repository: Parkinson Speech
Dataset with Multiple Types of Sound Recordings Data Set, os quais foram devidamente
pré-processados para garantir a qualidade da andlise. Este dataset contém gravacgoes
de voz de 20 pacientes diagnosticados com Parkinson (6 mulheres e 14 homens) e 20
pessoas saudaveis (10 homens e 10 mulheres), que recorreram ao Departamento de
Neurologia da Faculdade de Medicina de Cerrahpasa, na Universidade de Istambul
(Kursun Olcay; Gurgen, 2013).

Apos a coleta do conjunto de dados de treinamento, que consiste em multiplos
tipos de gravagbes de som, e a realizagdo dos experimentos, em linha com os achados
obtidos, foi coletado um conjunto de teste independente de pacientes com Parkinson,
sob 0 mesmo processo de exame médico, nas mesmas condic¢oes.

Durante a investigacao dos sinais de voz, a equipe médica, todos 0s pacientes,
com Parkinson ou nao, foram submetidos a testes fonoaudiélogos, sendo necessario
pronunciar alguns vocabulos e frases curtas, dos quais, foram extraidas 26 caracteristi-
cas das amostras de voz deste novo conjunto de dados.

As amostras de voz no arquivo de dados de treinamento estao organizadas da
seguinte maneira:

1: vogal sustentada (aaa...)
 2:vogal sustentada (oo0o0...)
 3:vogal sustentada (uuu...)

* 4-13: nUmerosde 1 a 10

14-17: frases curtas

18-26: palavras
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De acordo com AMAZON (2018), também destaca que é uma boa pratica
analisar a correlacdo entre cada variavel e a variavel alvo. De modo geral, recomenda-
se ainclusdo das variaveis com alta correlacao, uma vez que tendem a apresentar maior
poder preditivo, enquanto variaveis com baixa correlagdo costumam ser descartadas
por, provavelmente, serem irrelevantes.

Com o intuito de seguir essa boa pratica e orientar a identificagcdo de disturbios
relacionados ao Parkinson, o processo inicial foi cuidadosamente estruturado com a
selecdo das caracteristicas vocais mais relevantes. A base de dados contempla 26
caracteristicas de voz. No entanto, para efeitos de alimentar o algoritmo proposto nesse
trabalho tomou-se as 10 caracteristicas mais relevantes em termos de correlagdo ao
diagnéstico de Parkinson.

As variaveis mais correlacionadas com o diagnéstico foram organizadas em
ordem decrescente de correlagdo, da mais relevante para a menos relevante. Séo elas,
nesta ordem: Jitter (local, absolute), Shimmer (apq11), Maximum pitch, Degree of voice
breaks, Fraction of locally unvoiced frames, Standard deviation, Jitter (rap), Jitter (ddp),
Jitter (ppg5) e Mean pitch.

Segundo Little et al. (2009), jitter: refere-se a variacao na frequéncia fundamental
(FO) da voz, ou seja, pequenas oscilacbes no tom de um ciclo vocal para o outro. Ja
o shimmer: refere-se a variagao na amplitude da voz, dada as pequenas mudancas
na intensidade do som de um ciclo vocal para o outro. Ambos os parametros sdo
indicativos de instabilidade na producéo vocal, uma caracteristica frequentemente
observada em individuos com DP, decorrente da rigidez muscular e das alteragdes no
controle motor fino da laringe.

Além disso, métricas como o Maximum pitch (frequéncia maxima atingida),
Standard deviation (desvio padrdao da frequéncia fundamental) e Degree of voice
breaks (grau de quebras vocais) reforgam a presenca de dificuldades no controle da
prosodia e da estabilidade vocal, aspectos frequentemente comprometidos em estagios
iniciais da Doenca de Parkinson. Tais alteracdes refletem oscilacées involuntarias na
emissao vocal, muitas vezes associadas a rigidez muscular e a bradicinesia laringea.
Outrossim, a variavel Fraction of locally unvoiced frames — que representa a proporcao
de segmentos da fala sem emissdo sonora — revela pausas anormais e interrupgdes
na fonagéo, aspectos que podem indicar falhas na coordenagao neuromuscular do trato
vocal. Esses padrdes sdo amplamente reconhecidos como biomarcadores acusticos
sensiveis para a detec¢ao precoce da doenca (Tsanas et al., 2010; Little et al., 2009).
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3.1.2 Fase de treinamento/teste

Na fase de treinamento, o algoritmo de RL-Reg foi capacitado com um conjunto
de dados de 40 pacientes, sendo eles, 80% para treinamento e 20% para teste, a
divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste foi realizada de forma aleatéria
por meio de um algoritmo em Python. O conjunto de treinamento incluiu 16 pacientes
saudaveis e 16 pacientes com Doenca de Parkinson (DP), enquanto o conjunto de
teste consistiu em 4 pacientes saudaveis e 4 pacientes com DP, considerando a analise
fonética dos vocabulos pronunciado por cada um deles. Durante esse processo, foram
geradas avaliagdes parciais de cada vocabulo, que foram submetidas a uma anélise
detalhada das métricas de desempenho do modelo, incluindo preciséo, recall, F1-score,
além da elaboracao de uma matriz de confusao. A avaliagao parcial de cada vocabulo
consistiu na classificagdo binaria dos pacientes, atribuindo a cada um o diagndéstico de
Parkinson (1) ou Nao-Parkinson (0).

Para efeitos de melhor entendimento da base de dados, os vocabulos foram
rotulados por uma letra do alfabeto. Coincidentemente, como havia 26 vocabulos
disponiveis cada um foi rotulado com uma letra. Por exemplo, a vogal sustentada
(aaa...) foi rotulada pela letra A, a vogal sustentada (ooo0. . .) foi rotulada pela letra B, e
assim sucessivamente.

3.1.3 Comité avaliativo

Apés a conclusao da fase de treinamento, foi instituido um critério no diagndstico
que foi posteriormente incorporado a um banco de dados genérico, a fim de aprimorar
nossa compreensao da estrutura que desejava-se construir e organizar. O banco de
dados genérico compreende as classificacdes parciais dos 26 vocabulos referentes
aos 40 pacientes.

Apoés a andlise inicial, cada paciente foi representado por uma matriz de 26x10,
onde as linhas correspondiam as amostras de voz e as colunas as variaveis mais
relevantes. A selecao das variaveis mais relevantes para o modelo é realizada por meio
de um critério de correlagéo. Essas matrizes foram processadas pela fungéo sigmoide,
resultando em um vetor binario (0s e 1s) para cada paciente.

Ao término de cada avaliagdo por vocabulo, ocorria uma soma dos valores zero
e um, onde a prevaléncia determinava o diagndstico definitivo do paciente. Nessa etapa,
foi realizada uma andlise detalhada dos padrdes de erro do modelo, identificando os
vocabulos com maior frequéncia de classifica¢des incorretas em relagéo ao diagndstico
esperado. Além disso, considerando a presenca de um conjunto de 26 letras, existia
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a possibilidade de uma situagcdo em que a classificagao resultasse em uma divisao
equitativa de 13/13, caracterizando um cenario de indeterminagéo.

Para abordar essa probabilidade, foi desenvolvida uma funcdo destinada a
minimizar tais indeterminacdes. Essa funcao opera excluindo a varidvel com a menor
correlacdo em relacao ao diagnéstico final, a partir do conjunto das 10 variaveis mais
fortemente correlacionadas com o diagnéstico. Em outros termos, a ultima coluna da
base de dados, identificada como a de menor correlagao, era eliminada. A Figura 8
ilustra a estrutura utilizada para a analise dos pacientes. Nesse esquema, cada linha
representa um paciente (0,1,2, ... 10), enquanto as colunas correspondem as variaveis
do modelo, representadas pelos vocabulos (A, B, C, ... Z). A coluna "ALVQO"indica
o diagnéstico real do paciente, enquanto a coluna "Resultado"exibe a classificacao
atribuida pelo algoritmo com base na contagem dos valores 0 e 1. Por exemplo, no caso
do paciente 0, cujo diagndstico real é Parkinson (1), o algoritmo também classificou
como Parkinson (1). Adicionalmente, a coluna "Acertou?"verifica se a predi¢cao do
algoritmo esta em conformidade com o diagndstico real.

Figura 8 — Resultado gerado no console ap6s a execucao do algoritmo e classificacao dos
pacientes com base no banco de dados genérico.
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Fonte: Autoria propria.

3.1.4 Teste e validacao

Como mencionado anteriormente, na fase inicial, abrangendo o treinamento
do algoritmo, as agbes foram conduzidas por meio do Octave. Posteriormente, para a
aplicacédo e execucéao dos resultados obtidos no treinamento, a abordagem se baseou
na linguagem Python com a utilizacdo da biblioteca Pandas e a biblioteca Numpy.
Nesse ponto, foi onde pbde ser visto a parte pratica apds o treinamento.

Durante esse processo, os dados individuais de cada um dos 40 pacientes
foram extraidos a partir de arquivos Excel. No dataset original, todos os pacientes
estavam agrupados em um unico conjunto de dados; portanto, nesta fase, os dados
foram separados por paciente. Em seguida, os parametros obtidos durante a fase
de treinamento foram importados do Octave, realizando as operagdes matriciais. Os
resultados dessas operacdes foram armazenados na variavel "resultados", servindo
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como base para a anadlise e avaliagao do modelo.

Apébs a segmentacao dos dados de cada paciente, e a exportagao dos dados
do Octave. A funcéo de ativacao sigmoide foi aplicada para calcular a probabilidade
de diagnostico, processo que foi otimizado com o uso da biblioteca SciPy. Os dados
processados foram entdo submetidos a uma regra de decisao: se o valor resultante
fosse superior a 0,5, o paciente era classificado como portador de Parkinson (1); caso
contrario, era considerado saudavel (0).

A Figura 9 mostra uma maneira mais clara de como foram os resultados da
funcéo sigmoide ao longo dos dados de um paciente. Este novo dataframe compreendia
duas colunas: "Sigmoide"e "Classificagdo". A fungéo de classificagdo atribuia "1"para
"Parkinson", caso contrario, "N&o-Parkinson"de acordo com a situacéo.

Figura 9 — Colunas com o resultado p6s sigmoide e sua classificagao

Sigmoide Classificac¢do
©.000000e+00 nao-Parkinson
0.00000Re+02 nado-Parkinson
©.000000e+0@ ndo-Parkinson
1.000000e+00 Parkinson
1.000000e+00 Parkinson

4.117883e-148 nao-Parkinson
1.000000e+00 Parkinson
1.000000e+00 Parkinson
0.000000e+08 ndo-Parkinson
1.000000e+00 Parkinson
0.00000Re+02 nado-Parkinson
1.956965e-239 nao-Parkinson

O~ O R W@

]
= @

12  1.000000e+00 Parkinson
13 1.000000e+00 Parkinson
14 1.000000e+00 Parkinson
15  1.000000e+00 Parkinson
16  1.000000e+00 Parkinson
17  1.000000e+00 Parkinson
18  1.000000e+00 Parkinson
19  1.000000e+00 Parkinson
20 1.000000e+00 Parkinson
21  0.002000e+08 nao-Parkinson
22 ©.000000e+00 ndo-Parkinson
23 1.000000e+00 Parkinson
24 1.000000e+00 Parkinson
25  1.8837@1le-62 nao-Parkinson

Fonte: Elaboragao propria.

Conforme anteriormente mencionado, quando ocorria uma equitativa classifica-
cao de 13/13, um cenario de indeterminacgao era identificado. Nesse contexto, a ultima
coluna, a menos correlacionada, era removida e, posteriormente, o calculo original
do cédigo era novamente iniciado. Subsequentemente, uma decisao era tomada pelo
algoritmo com base na contagem dos valores zero e um. O diagnédstico definitivo era,
entao, exibido no console como exibido na Figura 10.
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Figura 10 — Exemplo do que era exibido no console

quantidade de 1's: 16
quantidade de @s: 1@
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Paciente tem Parkinson

Fonte: Elaboragao propria.

3.2 A INTERFACE GRAFICA PARKIN95

Esta secao descreve a camada de interacdo com o usuario, intitulada Parkin95,
abordando as tecnologias utilizadas, o objetivo e o fluxo de interacdo. As funcionalida-
des serao abordados nos resultados e discussoes.

3.2.1 Funcao e objetivo da aplicacao

O ambiente visual desenvolvido, € um ponto principal neste trabalho, atuando
como ponte intuitiva e eficiente entre o usuario (profissional de saude) e o modelo
preditivo da Doenca de Parkinson. Sua funcionalidade abrange o cadastro simplificado
de pacientes, a execucéao direta de predigdes e a visualizagdo objetiva dos resultados.

A Parkin95 oferece uma interface gréfica intuitiva que permite a neurologistas
utilizarem, de forma acessivel, 0 modelo preditivo da Doenca de Parkinson desenvolvido
e treinado nas etapas anteriores deste trabalho, com base em Regressao Logistica
Regularizada. A aplicacao foi projetada para simplificar a entrada dos dados clinicos,
realizar a predicdo com o modelo previamente construido e exibir os resultados de
forma clara, contribuindo para a agilidade e precisdo na analise do risco diagnéstico.

A criacao do sistema de interface, visou tornar o modelo preditivo acessivel a
usudarios sem conhecimento técnico em programacao ou ciéncia de dados. Ao eliminar
a manipulagao direta de cddigo, a interface facilita o uso pratico em ambientes clinicos,
democratizando a inteligéncia artificial na saude para profissionais da medicina de
maneira segura, intuitiva e eficiente.

3.2.2 Tecnologias utilizadas

Para o desenvolvimento, utilizou-se a biblioteca streamlit por ser uma biblioteca
Python de cbdigo aberto voltada a criacao rapida de interfaces web interativas, es-
pecialmente adequada para projetos que envolvem ciéncia de dados e aprendizado
de maquina. Sua sintaxe simples e integracédo nativa com bibliotecas como Pandas,
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NumPy e Scikit-learn possibilitaram a construcdo de uma interface funcional sem a
necessidade de conhecimentos avangcados em desenvolvimento web. Além disso, 0
Streamlit permite a prototipagem &agil e a visualizagao clara dos resultados, o que se
alinha ao objetivo do projeto de oferecer uma ferramenta acessivel e de uso intuitivo
para profissionais da saude.

O SAQLite foi adotado como sistema de gerenciamento de banco de dados
(SGBD) por ser leve, autbnomo e de facil integracdo com aplicacées Python. Por
nao exigir um servidor dedicado, o SQLite se mostrou ideal para o escopo do projeto
Parkin95, que visa oferecer uma solucédo simples e portatil. A manipulacao eficiente
de dados em aplicagbes de pequeno a medio porte, como o armazenamento de
informacdes de usuarios e pacientes, € facilitada pela estrutura em arquivos do SGBD.
Essa escolha também simplificou a implementacéo, preservando a confiabilidade e a
seguranga no acesso aos dados.

A estruturagéo do projeto adotou o padréo arquitetural Model-View-Controller
(MVC), visando uma clara separacao de responsabilidades entre a I6gica de negdcios
(Model), a interface com o usuario (View) e o controle do fluxo de dados (Controller).
Essa abordagem promove uma melhor organizagao do cédigo, facilitando a manutencgéo,
0 desenvolvimento em equipe e a escalabilidade da aplicacdo (Buschmann et al., 1996).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secédo apresenta os resultados obtidos com base na metodologia aplicada,
estruturados em duas partes, de forma analoga a organizagao metodoldgica. A primeira
parte refere-se a etapa de treinamento e avaliagcdo do modelo preditivo, onde séo
apresentados os dados relacionados ao desempenho do algoritmo de Regressao
Logistica Regularizada, com foco em métricas como acuracia, precisao, recall e F1-
score. A segunda parte descreve os resultados relacionados a interface gréafica Parkin95,
desenvolvida com o objetivo de integrar os dados analisados e fornecer uma ferramenta
pratica de apoio ao diagnéstico.

4.1 RESULTADOS DO TREINAMENTO DO MODELO

Nesta subsecdo, sdo apresentados os resultados obtidos durante o processo
de treinamento do modelo preditivo, incluindo métricas de desempenho, validagao e
andlises relevantes que demonstram a eficacia da abordagem utilizada.

Durante a etapa de treinamento do modelo, utilizou-se o algoritmo de Regressao
Logistica Regularizada, o qual foi alimentado com um conjunto de dados composto
por registros vocais de 40 pacientes. O foco da andlise esteve nas caracteristicas
fonéticas dos vocabulos pronunciados por cada participante, permitindo que o modelo
identificasse padrdes associados a presencga ou auséncia da Doenca de Parkinson.
Cada vocéabulo pronunciado foi analisado individualmente, gerando avaliagdes parci-
ais que possibilitaram observar o desempenho do modelo em diferentes contextos
fonéticos. Essas avaliagdes foram posteriormente submetidas a analise de métricas
de desempenho amplamente utilizadas em aprendizado de maquina, como precisao,
recall e F1-score, a fim de quantificar a eficacia do modelo.

O objetivo dessa analise parcial era realizar uma classificagao binaria para
cada paciente com base nos dados vocais: atribuir 1 para casos identificados como
Parkinson e 0 para os que nao apresentavam sinais da doenga. Isso possibilitou um
diagndstico automatizado inicial a partir de informagdes fonéticas especificas. Como
resultado da etapa de treinamento, foram obtidas avaliagdes parciais correspondentes
a cada vocabulo, conforme ilustrado na Figura 11.
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Figura 11 — Avaliagbes parciais obtidas durante o treinamento do modelo para cada vocabulo
analisado.
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Apoés essa analise inicial, foi elaborado um grafico que destaca quais vocabulos
(letras) apresentaram maior taxa de erro na classificacdo dos pacientes. O objetivo foi
identificar quais sons vocais geravam mais incertezas ou confusdes para o0 modelo
durante a tarefa de diagnéstico. Para essa avaliacdo comparativa, a métrica utilizada
foi a preciséo, que indica a proporgao de pacientes corretamente identificados como
portadores da Doenca de Parkinson em relacdo ao total de diagndsticos positivos
realizados pelo modelo.
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Fonte: Elaboragéo Propria.

Ao observar os vocdbulos com menor preciséo, foi possivel inferir quais sinais
vocais estavam mais associados a erros de diagndstico, apontando para possiveis
limitacbes na representacdo fonética desses sons ou maior variabilidade entre os
pacientes. A Figura 12 foi elaborada para ilustrar de forma mais clara o comportamento
do erro de diagnéstico por vocabulo, destacando aquelas que apresentaram maior taxa
de erro.
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Figura 12 — Comportamento do erro de diagnéstico por vocabulo
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Fonte: Elaboragao propria.

Com base na analise anterior, os vocabulos que apresentaram maior correlacao
com erros de diagndstico — ou seja, aqueles que contribuiram significativamente para
classificagdes incorretas — foram identificados e posteriormente removidos do conjunto
de dados. Essa estratégia teve como objetivo avaliar se a exclusdo de sinais vocais
menos confiaveis poderia impactar positivamente o desempenho geral do modelo.

Apés a retirada desses vocabulos, o algoritmo de Regresséao Logistica Regu-
larizada foi novamente executado, desta vez com um conjunto de dados mais enxuto
e teoricamente mais robusto. A nova rodada de treinamento e avaliagao possibilitou
uma analise comparativa entre o desempenho anterior e o atual, destacando possiveis
melhorias na capacidade preditiva do modelo.

Os resultados dessa nova abordagem estéo representados por meio da matriz
de confuséo Tabela 2, que evidencia a relagao entre as classificagdes reais e previstas,
permitindo avaliar métricas como acuracia, precisao, recall e F1-score em um cenario
livre dos vocabulos mais propensos a erro.

Tabela 2 — Matriz de confusao resultante apds a remocao dos vocabulos mais associados a
erros de diagnostico..
Classe Preditiva: Positiva | Classe Preditiva: Negativa
Classe Real: Positiva 20 0
Classe Real: Negativa 2 18
Fonte: Elaboragao propria

Com base na matriz de confusao gerada ap6s a exclusao dos vocabulos mais
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propensos a erro, foi possivel calcular as principais métricas de desempenho do modelo.
A acurécia refletiu a proporcéao total de classificagdes corretas, considerando tanto
pacientes diagnosticados corretamente com Parkinson quanto aqueles corretamente
identificados como saudaveis.

A preciséo indicou a capacidade do modelo de acertar quando previu a presenca
da doenca, ou seja, a propor¢cdo de verdadeiros positivos em relagdo ao total de
diagndsticos positivos realizados. Ja o recall representou a proporcdo de pacientes
com Parkinson corretamente identificados entre todos os que realmente possuiam a
doenca.

Por fim, o F1-score, métrica harmdnica entre precisao e recall, forneceu uma
visdo equilibrada do desempenho do modelo. Esses resultados permitiram uma avalia-
cao mais precisa da eficacia do modelo apds a etapa de refinamento do conjunto de
dados.

Tabela 3 — Métricas de desempenho do modelo de Regressao Logistica Regularizada

Métrica Valor (%)
Acuracia 95,00
Precisao 90,90
Recall 100,00
Score-F1 95,23

Fonte: E laboragéo propria.

Os resultados indicaram que o algoritmo estudado, Regressao Logistica Regula-
rizada, apresentou-se como uma abordagem promissora para a detec¢do da Doencga
de Parkinson em estagios iniciais. A integracdo entre analise de dados e pratica clinica
revela um potencial significativo para aprimorar o diagnostico e o tratamento de doencas
neuroldgicas.

4.2 RESULTADOS DA INTERFACE PARKIN9S

Esta secdo descreve os principais resultados obtidos no processo de desenvol-
vimento e funcionamento da interface gréafica Parkin95, voltada ao apoio diagnéstico da
Doenca de Parkinson. A interface foi registrada como propriedade intelectual junto ao
Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI), sob o numero BR512025002207-7.
Sao abordados aspectos relacionados a usabilidade da aplicagao, a integragdo com
o modelo preditivo treinado e as funcionalidades implementadas com o objetivo de
fornecer suporte eficiente e acessivel a profissionais da &rea da saude. Destacam-se
sua usabilidade, a integracdo com o modelo preditivo treinado e as funcionalidades
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implementadas para auxiliar no diagnéstico da Doenca de Parkinson. Ao acessar a
aplicacao via web, o usuario € recebido pela Pagina Inicial, que apresenta brevemente
as informacgdes e o objetivo da Parkin95, contextualizando o propdsito da ferramenta
no apoio ao diagnostico da Doenca de Parkinson. A Figura 13 apresenta a tela inicial
do classificador, conforme desenvolvida no projeto.

Figura 13 — Tela inicial do Parkin95

NAVEGACAO >

PARKIN9S -
[j@Parkin% Predigso do
diagnostico da
doenca de
Parkinson

Informacdes

0 aplicativo foi desenvelvido para prever se os pacientes tém Parkinson com base em informagdes
especificas coletadas. Ele utiliza algoritmo de Regressdo Logistica Regularizada para analisar dados
fornecidos pelos usudrios, que sdo os tremores nos sinais de voz dos pacientes. Ao processar essas
informag@es, o aplicativo gera uma avaliacdo que indica a probabilidade de o usudrio ter a doenca de
Parkinson. O objetivo da ferramenta é auxiliar e melhorar a precisdo diagndstica na identificagdo
precoce da condigdo. Vale ressaltar que os resultades do aplicative ndo substituem uma avaliagao
médica profissional, sendo uma ferramenta complementar para a deteccdo precoce da doenca.

Fonte: Elaboragéo Propria.

No canto superior esquerdo, encontra-se a barra de navegacgéao, que permite o
acesso as funcionalidades da interface, os quais estdo representados na Figura 14.
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Figura 14 — Tela inicial com o sidebar
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0 aplicativo foi desenvolvido para prever se os pacientes tém Parkinson com base em informag@es

‘ Pagina Inicial| v
A especificas coletadas. Ele utiliza algoritmo de Regress3o Logistica Regularizada para analisar dados

fornecidos pelos usudrios, que s3o os tremores nos sinais de voz dos pacientes. Ao processar essas
informag8es, o aplicativo gera uma avaliacdo que indica a probabilidade de o usuério ter a doenca de
Parkinson. O objetivo da ferramenta é auxiliar e melhorar a precisdo diagnéstica na identificagdo
precoce da condicdo. Vale ressaltar que os resultados do aplicativo ndo substituem uma avaliagdo
médica profissional, sendo uma ferramenta complementar para a detecgdo precoce da doenca.

Pesquisa desenvolvida por Antonio Alisson, lvina Lorena 2023-2024

Fonte: Elaboragéo Propria.

A Figura 15 apresenta a barra lateral (sidebar) e as areas disponiveis para
navegacao e selecao pelo usuario.
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Figura 15 — Areas de navegacao

Menu

Selecione uma opgdo

‘ Pagina Inicial v

Pagina Inicial
Area de pacientes

Sobre

Fonte: Elaboragao propria.

Na lateral esquerda da tela, encontra-se o menu lateral (sidebar), onde o usuario
pode navegar até a secdo "Area de pacientes". Ao acesséa-la, é exibido um espaco
centralizado contendo um modelo de planilha disponivel para download, o qual serve
como guia para o preenchimento correto dos dados clinicos necessarios a andlise. Esse
arquivo orienta o usuario quanto aos vocabulos e métricas extraidas dos pacientes que
serdo cadastrados (Figura 16).

Logo abaixo, a interface apresenta duas secoes expansiveis (expanders):

A primeira, intitulada "Cadastro de Pacientes", contém os campos necessarios
para o registro de um novo paciente. Ao preencher e submeter essas informagdes, os
dados s@o automaticamente armazenados no banco de dados da aplicacao.

A segunda, chamada "Lista de Pacientes", exibe uma tabela com todos os
registros cadastrados. Ao lado de cada paciente, ha dois botdes de acédo: "Resul-
tado", responsavel por realizar a comunicagéo direta com o modelo preditivo treinado,
retornando a classificacdo diagnéstica para o paciente selecionado e "Excluir", que
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remove permanentemente o paciente da tabela, eliminando também seu diagndstico e
informacdes pessoais associadas.

Menu

Selecione uma opgao

Figura 16 — P4gina Area de pacientes

Adicionar as informacgoes dos
pacientes para previsao

Baixe o arquivo-modelo para inserir as informagdes dos pacientes
Arquivo-Modelo
« Cadastro de pacientes digjtados v

« Lista de Pacientes v

‘ Area de pacientes|

Pagina Inicial
Area de pacientes

Sobre

Fonte: Elaboragao propria.

A tela "Sobre"(Figura 17), acessivel através da barra de navegacao lateral, essa
secao também disponibiliza dados institucionais e pessoais da desenvolvedora, como
nome, curso, universidade e orientador, permitindo que o usuario conhega o contexto
académico em que o projeto foi desenvolvido.
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Figura 17 — Tela com informacdes institucionais e académicas dos responsaveis pelo projeto.

Sobre

[‘?@ Idealizadores do Projeto: ) : ("

Prof. Dr. Antonio Alisson Pessoa Guimaraes D
(IEDS/UNILAB)

Ivina Lorena Oliveira Moura /

e Desenvolvedora: ’{ i #p
Ivina Lorena Oliveira Moura |
Menu /
Selecione uma opgio Contato: ? (

" Snbre‘ v

Para sugerir alterac@es ou informar algum
problema com o simulador, envie uma mensagem

Home "
para o administrador

Area de pacientes ivinalorena@aluno.unilab.edu.br

Sobre

Fonte: Elaboragao propria.

4.2.1 Funcionalidades

O Parkin95 foi desenvolvido para ser simples e direto. As funcionalidades im-
plementadas visam atender as necessidades principais do processo de diagndstico,
garantindo praticidade na operagao. As funcionalidades:

» Cadastro e visualizacao de pacientes

A interface permite o cadastro de novos pacientes por meio da insercéo de
informacdes clinicas relevantes para a predicao, como medidas obtidas por meio
de analises de voz.

Na Figura 18, é apresentada a interface de cadastro de pacientes. Para regis-
trar um novo paciente, € necessario preencher os campos obrigatorios: nome,
idade, sexo e enviar 0 arquivo contendo os dados vocais correspondentes. Apds o
preenchimento, as informacdes sdo armazenadas no banco de dados. O gerencia-
mento dos dados e a execugdo das consultas (queries) foram realizados por meio
do sistema SQLite, com o apoio da ferramenta DB Browser for SQLite. Essas
informacgdes serdo exibidas na sec¢ao "Lista de Pacientes", uma aba dedicada a
apresentar todos os registros previamente cadastrados no banco de dados. Nessa
area, o usuario podera visualizar, consultar e gerenciar os dados dos pacientes
de forma organizada e eficiente.
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Figura 18 — Formulario para preenchimento dos dados do paciente

« Cadastro de pacientes digitados

Cadastrar Paciente

Nome do paciente

Idade

0 - +
Sexo

Feminino v
Carregar dados

Selecione o arquivo de dados do paciente

[).rag and drop file here Browse files

Limit 200MB per file » XLSX

Cadastrar

Preencha todos os campos

Fonte: Elaboragéo propria.

Na secdo "Lista de Pacientes", serdo exibidos os pacientes ja cadastrados (Figura
19), acompanhados de um botdo denominado 'Resultado’. Ao clicar nesse botéao,
o sistema processara os dados e apresentara a predicao do diagndstico para o
paciente selecionado (Figura 20).

Figura 19 — Area dos pacientes ja cadastrados

« Lista de Pacientes

ID Nome Idade Excluir Predicdo

L Paciente 12 "" Excluir Resultado

Fonte: Elaboragao propria.

» Predicao da Doenca de Parkinson

Com base nos dados inseridos, a aplicacao realiza a comunicagao direta com
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o modelo preditivo treinado anteriormente. A predicao é feita de forma automa-
tica e imediata, classificando se o paciente possui ou nao indicios compativeis
com a Doenca de Parkinson, segundo os padrbes aprendidos pelo algoritmo de
Regressao Logistica Regularizada.

Figura 20 — Resultado exibido na tela para o usuario

« Lista de Pacientes ~
ID Nome Idade Excluir Predicdo

i Paciente 12 i Excluir Resultado
Resultado:

O paciente Paciente 12 apresenta uma predisposicdo para a doenca de Parkinson.

Fonte: Elaboragéo propria.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

O desenvolvimento deste trabalho resultou em uma aplicacéao funcional, voltada
para o apoio ao diagnéstico da Doencga de Parkinson com base em caracteristicas
vocais dos pacientes. Com a utilizacdo da Regressao Logistica Regularizada como al-
goritmo preditivo, foi possivel alcancar métricas de desempenho consistentes, incluindo
alta acuracia, elevado recall e boa precisdo. Esses resultados evidenciam o potencial
do modelo na detecgao precoce da doenca, contribuindo para o aprimoramento de
ferramentas de suporte a decisao clinica.

Além disso, a construgcdo de uma interface grafica com o uso da biblioteca
Streamlit permitiu uma visualizagao clara dos resultados e facilitou a interacao por
parte dos usuarios finais, especialmente profissionais da area da saude. A organizacao
modular do sistema, aliada ao uso de banco de dados com SQLite, contribuiu para a
escalabilidade e manutencao do projeto.

Como aprimoramento futuro, propde-se a substituicdo do ambiente de desen-
volvimento atual (Streamlit) por um framework mais robusto e flexivel, como o Flask.
Essa migracao permitira um controle mais detalhado das rotas, integracao facilitada
com front-ends personalizados (HTML/CSS/JavaScript) e maior liberdade para imple-
mentar recursos mais complexos, como autenticacdo avangada, dashboards interativos
e integracdes com APls externas.

Outras possibilidades de expansao incluem:

 Implementacao de novos algoritmos de aprendizado de maquina para compara-
¢ao de desempenho.

» Validagdo do modelo com bases de dados mais amplas e diversificadas.

* Inclusédo de novos tipos de dados biomédicos (como sinais de movimento ou
imagens médicas) para enriquecer a base de analise.

» Implantacdo com autenticacdo segura para uso por profissionais da saude.
» Gravagdes de voz automatica.

« Comparagao com outros algoritmos de aprendizado de maquina: Implementar
e avaliar modelos alternativos, como Random Forest, XGBoost, SVM ou redes
neurais profundas, a fim de comparar seu desempenho com o modelo atual.



Capitulo 5. Conclusées e perspectivas futuras 59

» Anadlise comparativa com estudos relacionados: Investigar artigos cientificos que
utilizam a mesma base de dados e realizar uma comparacéo sistematica de
desempenho, considerando métricas como acuracia, sensibilidade, especificidade
e F1-score.

» Exploracao de diferentes técnicas de pré-processamento e selecao de atributos:
Avaliar o impacto de diferentes métodos de normalizagéo, imputacéo e reducéo
de dimensionalidade sobre os resultados do modelo.

Conclui-se, portanto, que os resultados alcancados até aqui representam um
avanco significativo na aplicagéo de técnicas de aprendizado de maquina voltadas a
saude, abrindo caminho para futuras melhorias e validagées clinicas.
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