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Este trabalho é dedicado as pessoas que,

sofrem do mal de Parkinson.
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RESUMO

Doencga de Parkinson (DP) é uma enfermidade neurolégica progressiva que se desenvolve grad-
ualmente e provoca sintomas motores, como tremores, lentidao nos movimentos (bradicinesia) e
desequilibrio postural. A DP afeta milhdes de pessoas em todo o mundo, especialmente a popu-
lagao idosa. Os dados da Organizacao Mundial de Satide (OMS) mostram que aproximadamente
1% da populagdo mundial com idade superior a 65 anos tem a doenca. O diagndstico da DP é
dificil e o erro de diagndstico € comum, principalmente nos estdgios iniciais. A micrografia é
uma técnica comumente empregada no diagnostico da doenca de Parkinson e consiste essen-
cialmente em realizar exames manuscritos. Neste contexto, a Aprendizagem de Médquina (AM)
surge como uma ferramenta poderosa para aplicar técnicas de classificacdo de dados que podem
identificar padrdes e auxiliar na detec¢do da DP. Este estudo utiliza dois modelos de Machine
Learning, sendo eles, Support Vector Machine (SVM) e Random Forest Classifier (RFC), com o
objetivo de classificar exames manuscritos e contribuir para melhorar a precisao e a eficicia no
diagndstico da DP. Os resultados evidenciam que ambos os modelos obtiveram um desempenho
promissor, com altas taxas de acurdcia, atingindo 86% para o RFC e 82% para o SVM. Esses
resultados sugerem que a aplicacdo da Aprendizagem de Mdaquina na classificagdo de exames

manuscritos pode ser uma ferramenta valiosa no diagnoéstico da DP.

Palavras-chaves: Doenca de Parkinson; Machine Learning; Micrografia; Exames em Espirais.



ABSTRACT

Parkinson’s disease (PD) is a progressive neurological disease that develops gradually and
causes motor symptoms, such as tremors, slow movement (bradykinesia) and postural imbal-
ance. PD affects millions of people worldwide, especially the elderly population. Data from the
World Health Organization (WHO) shows that approximately 1% of the world’s population over
the age of 65 has the disease. Diagnosing PD is difficult and misdiagnosis is common, especially
in the early stages. Micrography is a technique commonly used in the diagnosis of Parkinson’s
disease and essentially consists of performing handwritten examinations. In this context, Ma-
chine Learning (ML) emerges as a powerful tool to apply data classification techniques that can
identify patterns and assist in the detection of PD. This study uses two Machine Learning mod-
els, namely Support Vector Machine (SVM) and Random Forest Classifier (RFC), with the aim
of classifying handwritten exams and contributing to improving the accuracy and effectiveness
in diagnosing PD. The results show that both models achieved promising performance, with
high accuracy rates, reaching 86% for the RFC and 82% for the SVM. These results suggest
that the application of Machine Learning to classify handwritten exams can be a valuable tool

in diagnosing PD.

Key-words: Parkinson’s disease; Machine Learning; Micrography; Spiral Exams.
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1 INTRODUCAO

O parkinsonismo € definido como uma vasta categoria de doengas que apresentam
diminui¢cdo da neurotransmissdao dopaminérgica nos ganglios da base, estando estas classifi-
cadas em: parkinsonismo primadrio, secunddrio, plus e heredodegenerativas (SOUZA et al.,
2001). Sendo a Doenca de Parkinson (DP) a correspondente ao parkinsonismo primério de-

scrita neste trabalho.

Estudos apontam que a prevaléncia aumenta com a idade, tendo estimativa de 5 a 26
casos a cada 100 mil pessoas por ano, sendo de aproximadamente 1% entre os individuos de 65
a 69 anos e, variando de 3% a 14,3% entre os idosos acima de 85 anos (WILLIS et al., 2010).

De acordo com a The Parkinson’s Foundation (Parkinson’s Foundation, 2018), mais
de 10 milhdes de pessoas em todo o mundo estdo vivendo com DP. No Brasil, uma a cada
quinhentas pessoas desenvolve o quadro da doenca, estimando-se um total de 200 mil pessoas

acometidas pelo mal de Parkinson.

Como o envelhecimento populacional estd aumentando, as previsdes € que a ocorréncia
da doencga cres¢a em praticamente todas as maiores nagdes do mundo. Estudos indicam que até
2030, em paises como a Indonésia o nimero de pessoas com a DP venha a dobrar (DORSEY et
al., 2007).

A doenga de Parkinson é o segundo distirbio neurodegenerativo relacionado a idade
mais comum apds a doenga de Alzheimer (BAGNOLI, 2021). A Doenga ou Mal de Parkinson
€ uma desordem neuroldgica degenerativa progressiva de areas especificas do sistema nervoso
central (cérebro e medula espinhal) que acomete principalmente o sistema motor. O individuo
portador desta patologia apresenta uma alteracdo da postura, um déficit progressivo de equi-
librio e coordenagdo, tremor, rigidez, uma marcha alterada, bradicinesia, e em estados mais

avancados pode apresentar déficits de atencdo e aprendizagem, entre outros (ZUCCO, 2009).

Como mencionado, a doenca de Parkinson é uma doenca neurodegenerativa, ou seja,
acomete células nervosas e provoca sua morte. Mais especificamente, acomete células da sub-
stdncia negra, que fazem parte do sistema dopaminérgico dos nucleos da base, sistema que

transmite sinais que controlam os movimentos do corpo (PEREIRA, 2000).

Sua etiologia € tida como idiopdtica, mas estudos acreditam que a doenga de Parkinson
pode ser decorrente de um conjunto de fatores, sejam eles genéticos, toxinas ambientais, es-
tresse oxidativo, anormalidades mitocondriais e/ou altera¢des do envelhecimento (PINHEIRO
et al., 2006; PEREIRA; GARRETT, 2010). Como ainda o diagndstico depende dos sintomas
para detectar tal doenca, geralmente, no momento da avaliacio médica, o paciente ja perdeu
cerca de 70% dos neur6nios dopaminérgicos (PEREIRA, 2017).
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A DP ndo tem cura, mas varios tratamentos sdo conhecidos por aliviar os sintomas
(MATHUR; PATHAK; BANDIL, 2019). Atualmente, seu tratamento € baseado na reposicao
de dopamina, embora abordagens alternativas, como a estimulacao cerebral profunda (DBS),
sejam adequadas para a doenga em estdgio avangado. Os tratamentos atualmente disponiveis
oferecem um bom controle dos sintomas motores, mas nao impedem a progressao da neurode-
generacgdo, a evolucdo da doenca e o aumento da incapacidade (BALESTRINO; SCHAPIRA,
2020).

Atualmente, o diagndstico da DP € puramente clinico, ndo hd nenhum exame, teste
quantitativo ou biomarcador capaz de indicar o diagndstico da doenga. Em geral, a DP é avaliada
por meio de escalas subjetivas, a mais utilizada é a Escala Unificada de Classificacao da DP
(Unified Parkinson’s Disease Rating Scale — UPDRS), a qual é dividida em quatro partes de
forma a servir como guia na avaliacio motora e nao motora do paciente. O tratamento da DP
¢ majoritariamente sintomdtico e visa manter e melhorar a independéncia funcional e reduzir o
desconforto dos pacientes (ANDRADE et al., 2017).

Portanto, sistemas criados com o intuito de facilitar parte do diagndstico e avaliacdo
médica tanto remotamente quanto localmente, indicando possiveis aspectos da doenca e a mel-
hora ou piora dos sintomas, trazem beneficios considerdveis para qualidade de vida desses pa-
cientes idosos acometidos pela DP (SILVA, 2012; FONSECA, 2009).

Com o auxilio da Aprendizagem de Mdquina (Machine Learning - ML) € possivel uti-
lizar técnicas de classificacdo de dados com o intuito de detectar padrdes e auxiliar na res-
olucdo de problemas complexos do mundo real. Nos dltimos anos o diagnéstico da Doenca de
Parkinson vem avancando gracas aos investimentos realizados em pesquisas € a evolucao dos
aparatos computacionais. Através da computacgao, pesquisadores estdo ampliando seus conhec-
imentos sobre a doenca, influenciados por informagdes cada vez mais precisas, que vao desde
o monitoramento de gestos, distirbios vocais a identificacio de alteragdes genéticas (SOUZA;
MEDEIROS; OLIVEIRA, 2016).

No contexto da DP, trabalhos voltados a auxiliar o seu diagndstico tem apresentado cada
vez mais resultados positivos. Spadoto (SPADOTO et al., 2010; SPADOTO et al., 2011) pro-
puseram uma aplicac¢do baseada em técnicas evolutivas buscando maximizar a precisdo e taxa
de acerto no diagnoéstico dessa enfermidade por meio do classificador Floresta de Caminhos
Otimos (Optimum-Path Forest - OPF) (PAPA; FALCa0O; SUZUKI, 2009; PAPA et al., 2012).
(SOLEIMANIANGHAREHCHOPOGH; MOHAMMADI, 2013) utilizaram redes neurais ar-
tificiais (Artificial Neural Networks - ANNs) com perceptron multicamadas (Multi-Layer Per-
ceptron - MLP) para diagnosticar os efeitos causados pelo mal de Parkinson. Ja Pan et al. (PAN
et al., 2012) analisaram o desempenho de maquinas de vetores de suporte (Support Vector Ma-
chines - SVMs), ANN-MLP e redes neurais de funcdo de base radial para comparar o inicio do
tremor em pacientes com mal de Parkinson. Estudos realizados por Watters et al. (WATTERS;

PATEL, 1999) por meio de ANNs evidenciaram a degradacao das vias dopaminérgicas do cére-
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bro, indicando que o sistema semantico é o que sofre o maior prejuizo, ocasionando, assim,
respostas mais lentas com uma quantidade maior de erros em tarefas de avaliacdo semantica em

um paciente com mal de Parkinson.

A micrografia é outra abordagem amplamente utilizada para o diagnéstico de um pa-
ciente com doenga de Parkinson, que é basicamente um exame de escrita (EICHHORN et al.,
1996). Tal técnica é considerada uma medida objetiva para caracteriza¢do da doencga, uma vez
que um paciente com DP possivelmente apresenta a redu¢do do tamanho da caligrafia e o tremor
das maos, que atualmente sao apontados como os principais sintomas da doenga de Parkinson.
Hoje em dia, esse procedimento é frequentemente realizado por meio do preenchimento de
formularios (PEREIRA et al., 2016).

A andlise desses formularios € ainda amplamente utilizada por médicos e pesquisadores
para um diagndstico precoce do mal de Parkinson. Muito embora essa metodologia seja bas-
tante eficaz, a mesma € dependente da interpretacdo de cada profissional, bem como o grande
numero de exames a serem analisados podem levar a diagndsticos cada vez menos precisos,

principalmente, devido a fadiga causada pelo excesso de trabalho (PEREIRA, 2017).

Existe um grande nimero de exames de escrita que podem nos fornecer informacgdes
valiosas sobre o desenvolvimento da doenca de Parkinson, pois é mais barato e mais fécil
adquirir esse tipo de exame. Além disso, a maioria dos hospitais e clinicas tem exames de
escrita apenas a mao, o que significa que eles precisam ser digitalizados antes da extracao de
informacdes. Normalmente, os pacientes sao solicitados a desenhar espirais e meandros, que

sdo entdo comparados com os templates (PEREIRA et al., 2016)

Nesse cendrio, o presente trabalho tem como propoésito realizar a classificacdo de ex-
ames manuscritos para o auxilio no diagndstico da Doenca de Parkinson, utilizando técnicas
de extracdo de padrdes de sinais motores finos. A abordagem central envolve a aplicacdo de
métodos de aprendizado de maquina para identificar padrdes e variacdes nas caracteristicas dos

sinais, culminando em uma deteccao mais eficaz e precisa da doenga.

1.1 MOTIVACAO

A principal motivagdo deste trabalho de pesquisa € direcionada para o aprimoramento do
diagnostico da Doenca de Parkinson. Especificamente, busca-se alcangar esse objetivo por meio
da extracdo de padrdes de exames manuscritos em espirais digitalizados. Além disso, almeja-se
a classificacdo eficaz desses dados, com o propdsito de aprimorar a avaliacdo médica associada
a essa condi¢do neurodegenerativa. O intuito fundamental € contribuir para um diagndstico mais

preciso e eficiente, beneficiando assim os pacientes e a pratica clinica.
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1.2 OBJETIVO

Realizar uma avaliagdo automdtica por meio da utilizacdo de técnicas de reconheci-
mento de padrdes e processamento de imagens, visando extrair informacdes através de for-

muldrios utilizados para o diagnéstico do mal de Parkinson.

Este trabalho tem como objetivo principal a aplicagdo de técnicas de aprendizado de
maéquina na classificacdo de exames manuscritos, com o proposito de contribuir para o diagnds-
tico eficaz da Doencga de Parkinson. Para isso, busca-se utilizar modelos de Machine Learning,
incluindo Support Vector Machine (SVM) e Random Forest Classifier (RFC), a fim de identi-

ficar padrdes nos sinais motores finos presentes nos exames manuscritos em espirais.

1.2.1 Objetivo especifico

* Propor um metédo de avaliacdo automatizada da Doenga de Parkinson, utilizando téc-
nicas de extracdo de caracteristicas de sinais motores finos em exames manuscritos de

espirais com o auxilio de modelos de Machine Learning;
* Apresentar técnicas de extracdo de caracteristicas;

* Apresentar técnicas de otimizagdo automatica de hiperparametros.

1.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Rosenblum et al. (ROSENBLUM et al., 2013) sugeriram que os exames de escrita po-
dem ser usados para distinguir pacientes com DP de individuos saudaveis. Os autores empre-
garam a seguinte metodologia para apoiar sua suposi¢cdo: 20 pacientes com DP e 20 individuos
de controle foram solicitados a escrever seus nomes e enderecos em um pedago de papel anex-
ado a uma mesa digital. Além disso, para cada toque, a pressdo média e a velocidade foram
medidas para computar informagdes espaciais e temporais. Os autores apresentaram taxas de
reconhecimento muito boas, com 97,5% dos participantes classificados corretamente (100%
dos controles e 95% dos pacientes com DP). Mais tarde, Drotér et al. (DROTAR et al., 2014)
afirmou que o movimento durante a escrita de um texto consiste ndo apenas nos movimentos da
mao na superficie, mas também nas trajetdrias no ar realizadas quando a m@o se move no ar de
um golpe para o proximo. Os autores demonstraram que a avaliagdao dos movimentos da mao no
ar durante a caligrafia da frase tem um impacto maior do que a avaliacdo pura dos movimentos

na superficie, levando a acurdcias de classificacdo de 84% e 78%, respectivamente.

Isenkul et al. (ISENKUL; SAKAR; KURSUN, 2014) propuseram um novo teste de
caligrafia chamado dynamic spiral test (DST) para analisar o desempenho motor de pacientes
com doenca de Parkinson. Os autores coletaram as amostras de caligrafia com a ajuda de um

tablet grafico e um software especialmente desenvolvido. Dois testes, dynamic spiral test (DST)
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e standard spiral test (SST) de 40 individuos, incluindo 25 pacientes com Parkinson, foram

conduzidos, sendo analisadas a velocidade e aceleragdo.

Drotar et al. (DROTAR et al., 2016) mostraram como as caracteristicas cinematicas e
de pressdo extraidas das amostras de caligrafia podem ser usadas para classificar pacientes com
Parkinson. Os autores também apresentaram o conjunto de dados PaHaW neste artigo. Amostras
de caligrafia foram coletadas de 75 individuos com 37 pacientes com Parkinson, realizando 8
tarefas diferentes. Caracteristicas cinemadticas e de pressdo foram extraidas das amostras e seis
funcdes basicas foram calculadas. Todos os recursos foram entdo normalizados para média zero
e desvio padrio da unidade. Pelo teste Mann-Whitney U, apenas as 20 principais caracteristicas
foram selecionadas antes da classificacdo. Trés classificadores AdaBoost, SVM e K-NN foram

usados para classificacdo e a maior precisdo de 81,3% foi obtida pelo classificador SVM.

Pereira et al. (PEREIRA et al., 2015) apresentaram alguns resultados em direcdo ao
diagndstico automatizado da DP através de técnicas baseada em visdo computacional em um
dataset composto por dezenas de amostras. Este dataset continha exames de escrita com ima-
gens em espiral, sendo tais exames posteriormente digitalizados. Logo apds, 9 caracteristicas
numéricas foram extraidas tanto do traco escrito, quanto do template espiral, ao medir as difer-
encas estatisticas entre eles. Os autores visavam descrever e comparar as distin¢cdes entre as
duas imagens. Por fim, foi realizado experimentos usando trés classificadores de padrdes su-
pervisionados, nomeados Naive Bayes, Optimum-Path Forest e Support Vector Machines com
kernel RBF. Ao qual alcancaram, na sua melhor taxa de reconhecimento, uma acurédcia em torno

de 79%, o que é considerado bastante razodvel.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho segue a seguinte estrutura: no Capitulo 2, abordamos a Revisdo de Liter-
atura, onde sdo apresentados os principais conceitos e estudos relacionados aos topicos abor-
dados nesta pesquisa. O Capitulo 3 detalha a secdo de Materiais ¢ Métodos, fornecendo in-
formacdes sobre os recursos utilizados no estudo e a metodologia empregada na pesquisa. No
Capitulo 4, foi concentrado na Arquitetura utilizada neste trabalho, explicando as etapas per-
corridas, os modelos de Machine Learning escolhidos, bem como os parametros e métricas de
validagdo envolvidos. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as Conclusdes obtidas com base nos re-
sultados, discutindo as contribui¢des do estudo, suas limitagdes e apontando possiveis dire¢des

para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo introduz considera¢des fundamentais relacionadas aos topicos centrais
desta pesquisa. Através desta revisdo, nossa intencdo é construir uma base sélida de conhec-
imento, abordando tanto os principais aspectos relacionados a Doenca de Parkinson quanto os

conceitos essenciais ligados a drea de Machine Learning.

2.1 DOENCA DE PARKINSON (DP)

O médico inglés James Parkinson caracterizou pela primeira vez a doenca de Parkinson
em sua monografia de 1817 “An Essay on the Shaking Paralisy” (PARKINSON, 1817). Ele no-
tou a natureza progressiva da doenga e a grande incapacidade em que ela incorreu e a chamou
de paralisia agitante. Charcot (CHARCOT, 1877), posteriormente expds a doenca, acrescen-
tando bradicinesia e rigidez a constelacdo de sintomas, e renomeou a doenga como doenca de

Parkinson.

A DP estd associada a um risco aumentado de mortalidade por todas as causas e uma
reducdo na expectativa de vida ISHIHARA et al., 2007; XU et al., 2014) e incapacidade grave.
A doenca de Parkinson é uma doenga progressiva e incapacitante com fardos emocionais,
econdmicos e sociais tanto para os pacientes quanto para os cuidadores; portanto, pode ser
util encaminha-los para associacdes sem fins lucrativos que oferecem suporte a pacientes com
DP e seus familiares, fornecendo informagdes e iniciativas uteis (BALESTRINO; SCHAPIRA,
2020).

2.1.1 Fisiopatologia

A doenca de Parkinson € caracterizada pela morte de neurdnios dopaminérgicos na
substancia negra. A marca patoldgica da doenca de Parkinson € o corpo de Lewy, uma in-
clusdo neuronal que consiste principalmente em agregacdes de proteina o-sinucleina. O mod-
elo mais amplamente citado para explicar a progressao neuropatolégica da doenga de Parkinson
¢ a hipétese de Braak (BRAAK et al., 2003). Para Armstrong et al. (ARMSTRONG; OKUN,
2020), esse modelo sugere que a doenca de Parkinson comecga (estdgios 1 e 2) na medula e no
bulbo olfatério. Essa patologia precoce estd associada a sintomas que ocorrem antes do inicio
do distirbio do movimento, como o distirbio do comportamento do sono do movimento rapido
dos olhos (no qual os individuos perdem a paralisia do sono normal do movimento rdpido dos
olhos e representam fisicamente seus sonhos durante o sono) e diminui¢do do olfato. Nos esta-
gios 3 e 4, a patologia progride para a parte compacta da substincia negra e outras estruturas
do mesencéfalo e do prosencéfalo basal. A patologia nessas dreas estd associada aos sintomas

motores cldssicos da doenca de Parkinson. A doenca de Parkinson é tipicamente diagnosticada
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nesta fase. Na doencga de Parkinson avancada, a patologia progride para os cortices cerebrais

com inicio de comprometimento cognitivo e alucinagdes (BRAAK et al., 2003).

A Forga-Tarefa para Distirbios do Movimento reconheceu trés estdgios no inicio da
doenca de Parkinson (OBESO et al., 2017; BERG et al., 2013; STERN; LANG; POEWE,
2012): (1) a fase pré-clinica, na qual a neurodegeneracdo comega, mas 0s pacientes nao ap-
resentam sintomas clinicos; (2) a fase prodromica, na qual os sintomas estdo presentes, mas sao
insuficientes para fazer o diagndstico da doenca de Parkinson; e (3) a fase clinica, na qual os

sintomas parkinsonianos sao manifestos e reconheciveis.

2.1.2 Diagndstico

A doenca de Parkinson continua sendo um diagndstico clinico. Os sintomas assimétri-
cos de tremor de repouso, bradicinesia e rigidez com resposta favordvel a terapia dopaminérgica
sugerem seu diagnéstico. As caracteristicas exclusivas podem abranger disautonomia grave,
alucinacdes precoces, deméncia precedendo os sintomas motores e instabilidade postural e con-
gelamento nos primeiros 3 anos ap0ds o diagnostico (GELB; OLIVER; GILMAN, 1999).

Para Berg et al. (BERG et al., 2015), o diagndstico da doenga de Parkinson baseia-se
principalmente no histérico e no exame fisico. O histérico deve avaliar os sintomas motores e
ndo motores. O histérico familiar de um parente de primeiro grau com doenca de Parkinson

aumenta a probabilidade de um diagndstico de doenga de Parkinson.

Ja Newman et al. e Schrag et al. (NEWMAN et al., 2009; SCHRAG; BEN-SHLOMO;
QUINN, 2002), abordam que o diagndstico da doenca de Parkinson € dificil e o erro de diag-
nostico é comum, principalmente nos estdgios iniciais. Um médico que raramente diagnostica a
doenca de Parkinson deve considerar o encaminhamento de um paciente com suspeita de té-la
a um médico que tenha mais experiéncia com a doencga para confirmar o diagndstico (NET-
WORK, 2010; BRITAIN, 2006). Nenhuma regra de decisao clinica tem utilidade comprovada
no diagnostico da doenga precoce (NETWORK, 2010), embora os critérios do Parkinson’s UK
Brain Bank melhorem a precisao do diagndstico em pacientes com doenga avangada (BRITAIN,
2006). Dada a incerteza inerente do diagndstico da doenga precoce e a crescente precisao di-
agnostica com a progressao da doenca, os médicos que cuidam de pacientes com doenca de

Parkinson devem reavaliar periodicamente o diagnéstico (NETWORK, 2010).

2.1.3 Tratamento

Os tratamentos atualmente disponiveis sdo sintomaticos € ndo param a neurodegen-
eracdo. Embora nos estdgios iniciais da doenca a terapia farmacoldgica proporcione um bom
controle dos sintomas, nos estigios avangados da doenga alguns sintomas resistentes a levodopa
(como quedas e congelamento, disartria, disfagia e engasgos, deméncia, alucinagdes, sonoléncia
diurna e incontinéncia urindria) surgem, causando o aumento da incapacidade na DP avancada
(BALESTRINO; SCHAPIRA, 2020). Além disso, as complica¢des associadas ao tratamento
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farmacol6gico aumentam as dificuldades no manejo dos estdgios avancados da DP. A maioria
dos pacientes perde a autonomia na fase avancada da doencga; os principais motivos de inter-
nacdo em asilos e mortalidade sdo os sintomas de resisténcia a levodopa (AARSLAND et al.,
2000; GOETZ; STEBBINS, 1993)

2.2 MACHINE LEARNING

De acordo com Arthur Samuel (SAMUEL, 1959), Machine Learning € definido como o
campo de estudo que dd aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente

programados.

Machine Learning (ML) é usado para ensinar as méaquinas a lidar com os dados com
mais eficiéncia. As vezes, depois de visualizar os dados, ndo podemos interpretar as infor-
macodes extraidas dos dados. Nesse caso, aplicamos aprendizado de maquina (MAHESH, 2020).
Técnicas baseadas em aprendizado de mdquina foram aplicadas com sucesso em diversos cam-
pos, desde reconhecimento de padrdes, visdo computacional, engenharia espacial, finangas, en-

tretenimento e biologia computacional até aplicagdes biomédicas e médicas (MAHESH, 2020).

Machine Learning possui trés tipos de algoritmos classificadores, sendo eles: apren-
dizado supervisionado, ndo supervisionado e por refor¢o. O aprendizado supervisionado € us-
ado quando os dados e seu rétulo sao conhecidos. Por outro lado, ndo supervisionado € usado
para prever dados quando os rétulos de classe sdo desconhecidos, por exemplo, agrupamento
K-Means. O aprendizado por refor¢co € muito popular na teoria dos jogos, onde o agente ex-
ecuta as acdes possiveis e recebe recompensas ou penalidades, que atuam como condi¢ao de
aprendizado para os agentes (Department of Computer Science and Engineering, The Maharaja

Sayajirao University of Baroda, India et al., 2019).

2.2.1 Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) € um algoritmo de aprendizado de maquina que tem
sido usado principalmente para problemas de classificacio (SVEC; POPOLO; TITZE, 2003;
LARSEN et al., 2000).

O SVM ¢ um sistema de aprendizado de nova geracdo baseado em avancos recentes
na teoria de aprendizado estatistico. E um algoritmo para dados lineares e ndo lineares. Ele
transforma os dados originais em uma dimensdo superior, de onde pode encontrar um hiper-
plano para separagdo dos dados usando tuplas de treinamento essenciais chamadas vetores de
suporte. Uma Support Vector Machine € um classificador discriminativo formalmente definido
por um hiperplano separador. Em outras palavras, dado treinamento rotulado, a mdquina de ve-
tores de suporte constréi um hiperplano ou um conjunto de hiperplanos em um espaco alto ou
de dimensao infinita, que pode ser usado para classificacdo, regressao ou outras tarefas. Intuiti-

vamente, uma boa separagdo € alcancada pelo hiperplano que possui maior distancia até o ponto
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de dados de treinamento mais proximo de qualquer classe denominada margem funcional, pois
em geral quanto maior a margem menor o erro de generalizacio do classificador (BIND et al.,
2015).

2.2.2  Random forest classifier (RFC)

O Random forest classifier (RFC) € uma das técnicas de aprendizado de conjunto mais
bem-sucedidas, que se mostraram técnicas muito populares e poderosas no reconhecimento de
padrdes e aprendizado de maquina para classificagdo de alta dimensao e problemas distorcidos
(BREIMAN, 2001).

RFC é um conjunto de arvores de decisdo onde se constréi uma floresta (MAJHI;
KASHYAP, 2022). Depois que a floresta € formada, as instancias de teste sdo percoladas em
cada drvore e as arvores fazem suas respectivas previsoes de classe. A taxa de erro de uma flo-
resta aleatéria depende da forca de cada arvore e da correlacdo entre quaisquer duas arvores.
Ele pode ser usado para classificar a importancia das varidveis em um problema de regressao

ou classificacdo de maneira natural (BIND et al., 2015).

2.2.3 Histogram of Oriented Gradients (HOG)

Um dos métodos de extracdo de caracteristicas simples e eficazes € o descritor de car-
acteristicas HOG. E um descritor de caracteristicas rdpido e eficiente, que também foi demon-
strado que os recursos do HOG sao descritores bem-sucedidos para detec¢do. Principalmente,
se usado para deteccdo de objetos em processamento de imagem e visdo computacional. Usando
HOG, a forma e a aparéncia da imagem podem ser descritas. Ele divide a imagem em pequenas
células e calcula as dire¢des das bordas. Para melhorar a precisdo, os histogramas podem ser
normalizados (GREESHMA; SREEKUMAR, 2019).

Em 2005, o descritor HOG foi proposto pela primeira vez por Dalal e Triggs (DALAL;
TRIGGS, 2005). Teve um resultado quase perfeito na deteccdo de pedestres com fundo com-
plexo. O descritor HOG tem os principais beneficios sobre outros descritores. Como pode op-
erar em células locais, € invariante a transformacdes geométricas e fotométricas, exceto para
orientacdo de objetos. Recentemente, o descritor HOG com classificador SVM é comumente
usado em vdrias aplicagdes para detecgdo e reconhecimento de objetos robustos (SURASAK et
al., 2018).

HOG € um descritor de caracteristicas inicialmente proposto para deteccio de pedestres
(DALAL; TRIGGS, 2005). Ele conta o numero de ocorréncias de orientacdo de gradiente em
uma janela de deteccdo. As principais etapas para calcular os recursos do HOG podem ser
resumidas da seguinte forma (ZHOU et al., 2020). 1) Célculo do gradiente: Nesta etapa, os gra-
dientes espaciais nas dire¢des horizontal e vertical sdo computados. Esses dois gradientes sao
entdo usados para calcular as magnitudes e os angulos do gradiente; 2) Binning de orientacao:

Nesta etapa, a imagem € dividida em pequenas regides conectadas chamadas células. A magni-
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tude do gradiente de cada pixel em uma célula é votada em diferentes caixas de orientacdao de
acordo com o angulo do gradiente; 3) Descri¢do da caracteristica: Nesta etapa, as células adja-
centes sdo agrupadas em blocos. Cada bloco € normalizado por sua norma L2. Os histogramas

de blocos normalizados em uma janela de deteccdo sao concatenados para formar um descritor.

2.2.4  Hyper-parameter Optimization (HPO)

O ajuste de hiperparametros é considerado um componente chave na construcao de um
modelo de ML eficaz, especialmente para modelos de ML baseados em arvores e redes neurais
profundas, que possuem muitos hiperparametros (HUTTER; KOTTHOFF; VANSCHOREN,
2019). O ajuste de hiperparametros € o processo de identificacdo do conjunto de valores de
hiperparametros que se espera que produza o melhor modelo de predi¢ao de todos os conjuntos

de valores de hiperparametros que estao sendo examinados (JIANG; XU, 2022).

O processo de ajuste de hiperparametros € diferente entre os diferentes algoritmos de
ML devido aos seus diferentes tipos de hiperparametros, incluindo hiperparametros categdricos,
discretos e continuos (DECASTRO-GARCIA et al., 2019). A obtenc¢do de uma configuracao
adequada para os hiperparametros de um algoritmo de ML requer conhecimento especifico, in-
tuicdo e, muitas vezes, tentativa e erro (MANTOVANI et al., 2015). Esses fatores tém inspirado
0 aumento da pesquisa em técnicas de otimizacdo automdtica de hiperparametros; a chamada
Otimizag¢do de Hiperparametros (HPO) (OLOF, 2018).

Algumas razdes importantes para aplicar técnicas HPO a modelos de ML sdo as seguintes
(HUTTER; KOTTHOFF; VANSCHOREN, 2019):

1. Reduz o esfor¢co humano necessdrio, uma vez que muitos desenvolvedores de ML gas-
tam um tempo consideravel ajustando os hiperpardmetros, especialmente para grandes
conjuntos de dados ou algoritmos de ML complexos com um grande nimero de hiper-

parametros.

2. Melhora o desempenho dos modelos de ML. Muitos hiperparametros de ML t€m difer-
entes ideais para obter o melhor desempenho em diferentes conjuntos de dados ou prob-

lemas.

3. Torna os modelos e pesquisas mais reproduziveis. Somente quando o mesmo nivel de
processo de ajuste de hiperparametros é implementado € que diferentes algoritmos de
ML podem ser comparados de forma justa; portanto, usar o mesmo método HPO em
diferentes algoritmos de ML também ajuda a determinar o modelo de ML mais adequado

para um problema especifico.

Os métodos tedricos de decisdo, uma das técnicas de otimizagdo utilizadas no HPO,
baseiam-se no conceito de definir um espaco de busca de hiperpardmetros e, em seguida, detec-

tar as combinagdes de hiperparametros no espaco de busca, selecionando, em ultima anélise, a
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combinacdo de hiperparametros de melhor desempenho (YANG; SHAMI, 2020). Grid search
(GS) (BERGSTRA et al., 2011) ¢ uma abordagem tedrica de decisdo que busca exaustiva-
mente a configuragdo ideal em um dominio fixo de hiperparametros. O Random Search (RS)
(BERGSTRA; YOSHUA, 2012) € outro método tedrico de decisdo que seleciona aleatoria-
mente combinacdes de hiperparametros no espago de pesquisa, dados tempo de execucdo e
recursos limitados. Em GS e RS, cada configuracao de hiperparametro € tratada de forma inde-

pendente.
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3 MATERIAS E METODOS

Este capitulo oferece uma visao detalhada dos recursos e abordagens que embasaram o
desenvolvimento deste trabalho. Além disso, apresenta a metodologia empregada para alcangar
0s objetivos propostos. Nas secdes subsequentes, abordaremos as etapas cruciais da pesquisa,

que desempenham um papel essencial na compreensao dos resultados obtidos.

3.1 NATUREZA DA PESQUISA

Nao existe uma unica forma de realizar uma pesquisa cientifica. As metodologias po-
dem possuir as mais variadas formas ou até mesmo o uso de mais de uma delas. Para Gerhardt
e Silveira (GERHARDT et al., 2009)), elas podem ser classificadas quanto a sua abordage-
mem qualitativa e quantitativa; quanto a sua natureza em pesquisa basica ou aplicada; quanto a
seus objetivos em pesquisa exploratdria, descritiva ou explicativa; quanto a seus procedimentos
sendo experimental; bibliogréfica, documental, de campo, EX-POST-FACTO, levantamento,
SURVEY e estudo de caso.

O presente trabalho adotou uma abordagem metodoldgica exploratéria para auxiliar no
diagnostico da Doencga de Parkinson por meio de exames manuscritos em espirais, 0S quais

foram aplicados em modelos de Machine Learning.

Para Sampieri et al. (SAMPIERI; COLLADO; LUCIO, 1991) os estudos exploratérios
servem para aumentar o grau de familiaridade com fendmenos relativamente desconhecidos,
obter informacdes sobre a possibilidade de levar adiante uma investigacao mais completa sobre
um contexto particular da vida real e estabelecer prioridades para investigacdes posteriores, en-
tre outras utilizagdes. Porém, os estudos exploratérios em poucas ocasides constituem um fim
em si mesmos. “Eles se caracterizam por serem mais flexiveis em sua metodologia em com-
paracdo com os estudos descritivos ou explicativos, e sdo mais amplos e dispersos que estes
dois tltimos tipos (por exemplo, buscam observar tantas manifestacdes do fendmeno estudado
quanto for possivel)” (SAMPIERI; COLLADO; LUCIO, 1991). Para Malhotra (MALHOTRA,
2001), a pesquisa exploratéria “é um tipo de pesquisa que tem como principal objetivo o fornec-

imento de critérios sobre a situagdo-problema enfrentada pelo pesquisador e sua compreensao”.

Neste estudo de objetivo exploratdrio, optamos por uma abordagem predominantemente
quantitativa na pesquisa. Conforme definido por Malhotra (MALHOTRA, 2001), a pesquisa
quantitativa busca quantificar os dados e aplicar andlises estatisticas. Isso nos permitiu extrair
caracteristicas especificas dos exames manuscritos relacionadas a identificacdo da Doenga de
Parkinson, através de modelos de ML e analisar métricas de desempenho dos resultados gerados
por esses modelos de aprendizagem de méaquina. A escolha por essa abordagem quantitativa

foi motivada pela necessidade de uma andlise mensuravel dos dados, visando uma avalia¢do
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rigorosa do desempenho dos modelos e a obtencdo de resultados quantificdveis.

Para complementar a pesquisa exploratdria, buscou-se embasar teoricamente o estudo
por meio de uma pesquisa bibliografica abrangente sobre a doenca de Parkinson e suas relacdes
com 0s exames manuscritos. A revisao bibliografica proporcionou uma compreensdo ampla de
pesquisas anteriores, identificando lacunas na andlise da doenga de Parkinson e fornecendo uma
base solida para a investigacao exploratéria. Os estudos e artigos cientificos revisados fornece-
ram informagdes cruciais sobre as caracteristicas clinicas da doencga, métodos de diagndstico
existentes e avancos em tecnologias de Machine Learning aplicadas a exames médicos. Essa
revisdo de literatura contribuiu para o embasamento tedérico do trabalho e permitiu contextu-
alizar as motivagdes por trds do estudo, bem como estabelecer conexdes entre os resultados

obtidos e as descobertas cientificas prévias.

3.2 MATERIAIS

Esta secdo descreverd os principais recursos utilizados durante a constru¢do deste tra-
balho.

3.2.1 Hardware

Realizou-se o processamento dos modelos de Machine Learning utilizando-se de um

notebook com as seguintes especificagdes:

Host: Inspiron 7580

OS: Manjaro Linux x86_64

Memory: 3947MiB / 15712MiB

CPU: Intel 17-8565U (8) @ 4.600GHz

GPU: NVIDIA GeForce MX150

3.2.2  Software

Os programas, bibliotecas e linguagem de programacao utilizados sao descritos a seguir.

3.2.2.1 Docker

A virtualizagdo de sistemas operacionais e aplicativos, também conhecida como con-
téiner (por exemplo, Docker (MERKEL; others, 2014)) e LXC (HELSLEY, 2009)), tornou-se
popular desde 2013 com o lancamento do projeto de codigo aberto Docker (docker.com) e com
o crescente interesse dos provedores de nuvem (DUA; RAJA; KAKADIA, 2014; BERNSTEIN,
2014) e Provedores de Servigos de Internet (ISP) (NATARAJAN et al., 2016).
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Docker € uma plataforma de cédigo aberto que executa aplicativos e torna o processo
mais facil de desenvolver e distribuir. O Docker foi projetado para simplificar a criagdo, implan-
tacdo e execugdo de aplicativos usando contéineres. A conteinerizacao permite que o usudrio ex-
ecute aplicativos em um ambiente virtual, empacotando todos os elementos necessarios, como
arquivos, bibliotecas e outros componentes essenciais juntos. Esses containers continuam ro-
dando de forma isolada sobre o kernel do sistema operacional (BOETTIGER, 2015).

Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizado a imagem jupyter/tensorflow-notebook:python-
3.10.

3.2.2.2  Jupyter Notebook

O Jupyter Notebook € o sistema mais amplamente utilizado para programacao intera-
tiva (SHEN, 2014). Ele foi projetado para tornar a andlise de dados mais ficil de documentar,
compartilhar e reproduzir. O sistema foi lancado em 2013, e hoje existem mais de 1 milhdo de
notebooks no GitHub (RULE; TABARD; HOLLAN, 2018). O Jupyter Notebook originou-se
do IPython (PEREZ; GRANGER, 2007) e, além do Python, oferece suporte a uma variedade

de linguagens de programacao, como Julia, R, Javascript e C.

O Jupyter Notebook ¢ uma ferramenta baseada em navegador de cddigo aberto que
funciona como um notebook de laboratério virtual para oferecer suporte a fluxos de trabalho,
c6digo, dados e visualizacdes detalhando o processo de pesquisa. E legivel por maquina e por
humanos, o que facilita a interoperabilidade e a comunicacdo académica. Esses notebooks po-
dem residir em repositdrios on-line e fornecer conexodes para objetos de pesquisa, como conjun-
tos de dados, cédigos, documentos de métodos, fluxos de trabalho e publicacdes que residem
em outro lugar (RANDLES et al., 2017).

3.2.2.3 Google Colab

O Google criou o Google Colaboratory, amplamente conhecido como Google Colab,
que € uma estrutura on-line onde se pode escrever, executar codigos de Deep Learning e Ma-
chine Learning. Nesta estrutura, diferentes versdes do python e diferentes ambientes runtime
estdo disponiveis. Além disso, ele pode baixar datasets enormes diretamente dos servidores
para o Google Drive em alta velocidade. Voc€ pode montar sua unidade com o Google Colab e

ele pode buscar o arquivo necessario ap0ds sua autenticagdo (KANANI; PADOLE, 2019).
O Google Colab (WELCOME..., ) fornece GPU para pesquisa para usudrios que nao

tém recursos suficientes ou ndo podem pagar por um. O servico Google Colab fornece 12,72
GB de RAM e 358,27 GB de espaco em disco rigido em um runtime. Cada runtime dura 12

horas, apds as quais o tempo € desconectado e o usudrio deve estabelecer uma nova conexao.
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3.2.2.4 Python

Python € uma linguagem de programacdo interpretada mantida pela Python Founda-
tion e por um comunidade de colaboradores. A linguagem funciona em praticamente todos as
plataformas e sistemas existentes e é largamente usada em areas como inteligéncia artificial,
banco de dados, biotecnologia e data science (MENEZES, 2022).

Usou-se a versao 3.10 da linguagem j4 integrada na imagem docker do Jupyter.

3.2.2.5 Scikit-Learn

Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) € uma biblioteca de aprendizado de maquina
de propésito geral escrita em Python. Ele fornece implementagdes eficientes de algoritmos de
ultima geracdo, acessiveis a ndo especialistas em aprendizado de méquina e reutilizdveis em
disciplinas cientificas e campos de aplicagdo. Ele também aproveita a interatividade e a modu-

laridade do Python para fornecer prototipagem rapida e fécil.

O Scikit-learn expde uma ampla variedade de algoritmos de aprendizado de maquina,
supervisionados e ndo supervisionados, usando uma interface consistente e orientada a tarefas,
permitindo assim uma facil comparagdo de métodos para um determinado aplicativo. Como
ele depende do ecossistema cientifico do Python, ele pode ser facilmente integrado a aplica-
tivos fora da faixa tradicional de andlise de dados estatisticos. E importante ressaltar que 0s
algoritmos, implementados em uma linguagem de alto nivel, podem ser usados como blocos de
construcdo para abordagens especificas para um caso de uso, por exemplo, em imagens médicas
(MICHEL et al., 2012).

3.2.2.6 NumPy

O NumPy estd disponivel gratuitamente em http://numpy.scipy.org e é oferecido sob
uma licenca muito generosa. Ele surgiu de um moédulo original chamado Numeric (e as vezes
também chamado de numpy) escrito em 1995 (OLIPHANT, 2007).

NumPy é o pacote fundamental para computagio cientifica em Python. E uma biblioteca
Python que fornece um objeto array multidimensional, varios objetos derivados (como arrays
e matrizes mascarados) e uma variedade de rotinas para operagdes rapidas em arrays (NumPy
Developers, ). Ele lida com persisténcia de matriz eficiente (entrada e saida) e fornece operagcdes
basicas, como produto escalar. A maioria das bibliotecas cientificas do Python, incluindo o
scikit-learn, usa matrizes NumPy como tipo de dados de entrada e saida (ABRAHAM et al.,
2014)

3.2.2.7 Pandas

A biblioteca pandas, em desenvolvimento desde 2008, destina-se a preencher a lacuna

na riqueza de ferramentas de andlise de dados disponiveis entre o Python e as numerosas


http://numpy.scipy.org
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plataformas de computacgdo estatistica e linguagens de banco de dados de dominio especifico
(MCKINNEY, 2011).

Este pacote fornece estruturas de dados complexas e fungdes especificamente projetadas
para tornar o trabalho nelas fécil, rapido e eficaz. Este pacote € o nicleo da andlise de dados em
Python. O conceito fundamental deste pacote é o DataFrame, uma estrutura de dados tabular

bidimensional com rétulos de linha e coluna (NELLI, 2018).

O Pandas aplica as propriedades de alto desempenho da biblioteca NumPy a manip-
ulacdo de dados em planilhas ou em bancos de dados relacionais (bancos de dados SQL). De
fato, usando indexacao sofisticada, serd facil realizar muitas operagcdes nesse tipo de estrutura de

dados, como remodelagem, fatiamento, agregacdes e selecao de subconjuntos (NELLI, 2018).
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4 ARQUITETURA

Neste capitulo, € explorado a arquitetura central empregada no estudo. Através dele, é
possivel compreender todos 0os componentes que compdem essa arquitetura e de como eles se

interconectam para alcancar os resultados discutidos no capitulo seguinte.
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Figura 1 — Arquitetura

4.1 PROCESSAR DADOS

4.1.1 Coletar Dados

Para este trabalho, utilizou-se o dataset disponibilizado no paper de Zham et al. (ZHAM
et al., 2017), que pode ser encontrado no Kaggle por meio do link: https://www.kaggle.com/
datasets/kmader/parkinsons-drawings. Esse dataset € composto por imagens de exames manuscritos

em espirais (spiral) e ondas (waves).


https://www.kaggle.com/datasets/kmader/parkinsons-drawings
https://www.kaggle.com/datasets/kmader/parkinsons-drawings
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O agrupamento de imagens spiral estd dividido em dois subgrupos distintos: os conjun-
tos festing e training. O grupo festing é composto por 15 imagens para cada classe, sendo elas
Healthy (sauddveis) e Parkinson. Ja o grupo training também possui duas classes, Healthy e

Parkinson, e conta com 36 imagens para cada uma dessas classes.

Cabe ressaltar que, para a elaboragdo deste trabalho, concentrou-se apenas no agrupa-
mento de imagens spiral. As imagens contidas nesse agrupamento foram utilizadas para treinar
os modelos de Machine Learning com o objetivo de realizar a classificagdo entre individuos

sauddveis e aqueles com a doenca de Parkinson.

4.1.2 Pré-processar Dados

Antes de aplicar os modelos de Machine Learning, foram realizados procedimentos
de pré-processamento nos dados. Isso incluiu o particionamento do dataset, a padronizacdo
das imagens, normalizacdo dos valores dos pixels e a adequagdo das dimensdes para garantir a
consisténcia nos dados utilizados. A partir desses dados preparados, foram aplicados os modelos
de SVM e Random Forest, permitindo assim a avaliacdo e compara¢do do desempenho de cada

abordagem na classifica¢do dos exames manuscritos em spiral.

4.1.2.1 Particao

Como mencionado, o Dataset utilizado neste trabalho foi importado do Kaggle. No en-
tanto, esse dataset apresentava uma estrutura na qual as quantidades de dados para treinamento
e teste estavam separadas de forma fixa, o que exigia uma interven¢do manual para modificar
essas propor¢oes. Diante da necessidade de avaliar o desempenho do modelo com diferentes
propor¢des de treinamento e teste, optou-se por simplificar a estrutura do dataset. Utilizando a
biblioteca Pandas, procedeu-se com a juncao das imagens, eliminando as subdivisdes anteriores.
Como resultado, o dataset passou a conter apenas os grupos Healthy e Parkinson, proporcio-
nando maior flexibilidade na definicao das propor¢des de treinamento e teste, sem a necessidade

de interven¢ao manual.

A fim de dividir os dados em conjuntos de treinamento e teste, utilizou-se o método
train_test_split. Essa fun¢ao divide o dataset em duas partes, atribuindo a primeira ao conjunto
de treinamento e a segunda ao conjunto de teste. Definiu-se um fest_size de 0.21, indicando que

21% dos dados foram alocados para o conjunto de teste € 79% para o conjunto de treinamento.

Além disso, foi empregado o parametro random_state para controlar a aleatoriedade da
divisdo dos dados. Ao definir um valor especifico para o random_state, no caso, random_state
= 10, garantiu-se que a divisao seja consistente e replicavel em diferentes execugdes do codigo.
Isso significa que, ao utilizar o mesmo valor para o random_state, a divisao dos dados sera
sempre a mesma, o que possibilita a reprodutibilidade dos resultados e facilita a comparagao

entre diferentes modelos ou experimentos.
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4.1.2.2 Escala

Para garantir consisténcia e preparar as imagens para a andlise, todas as imagens de
exames manuscritos em espirais foram redimensionadas para a mesma dimensao de 256x256
pixels. Esse redimensionamento ajuda a criar um padrao uniforme para as imagens, facilitando

0 processamento subsequente.

Além disso, as imagens originais foram convertidas para a escala de cinza. Essa con-
versdao atendeu a dois propdsitos: primeiro, reduziu a complexidade das imagens, mantendo
apenas informagdes de intensidade luminosa, o que € crucial para capturar texturas e detalhes;
segundo, a conversao para a escala de cinza foi um pré-requisito para a aplica¢do da técnica
Histogram of Oriented Gradients (HOG). O HOG ¢ sensivel a variacdes de intensidade nas
imagens e, portanto, a conversao para a escala de cinza era necessdria para utilizar essa técnica

eficazmente.

Essas etapas de pré-processamento sdo fundamentais para garantir que todas as ima-
gens estejam em um formato padronizado, adequado para a andlise posterior nos modelos de

Machine Learning.

4.1.2.3 HOG Feature

Para melhorar a extracdo de informagdes relevantes das imagens, uma técnica ampla-
mente utilizada no pré-processamento de imagens foi empregada, especialmente em problemas

de visdo computacional e reconhecimento de padrdes.

Conforme explicado na documentagdo do Scikit-image, acessivel através do link: https:
/Iscikit-image.org/docs/stable/auto_examples/features_detection/plot_hog.html, o processo do
HOG € composto por diversas etapas, sendo que cada uma delas contribui para a criagdo de um
vetor de caracteristicas destinado a representacdo das imagens. Estas etapas seguem a sequéncia

a seguir:

1. Equalizagdo de Normalizacdo de Imagem Global: Essa etapa opcional utiliza a com-
pressdo gama (lei de poténcia) para reduzir os efeitos de iluminacdo nas imagens. A
intensidade da textura da imagem € normalmente proporcional a iluminagao da superficie
local, e a compressdo gama ajuda a reduzir os efeitos de sombreamento e variacdes de

iluminacdo.

2. Célculo de Gradientes de Imagem de Primeira Ordem: Esta etapa captura informacdes
de contorno, silhueta e texturas, resistindo melhor as variagdes de iluminacdo. Os gra-
dientes sdo calculados a partir do canal de cor localmente dominante para proporcionar

invariancia de cor.

3. Produzir uma codificagdo que seja sensivel ao contetdo local da imagem: Aqui, A janela

da imagem ¢ dividida em pequenas regides espaciais, denominadas “células”. Para cada


https://scikit-image.org/docs/stable/auto_examples/features_detection/plot_hog.html
https://scikit-image.org/docs/stable/auto_examples/features_detection/plot_hog.html
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célula, acumulamos um histograma 1-D local de orienta¢des de gradiente ou borda sobre
todos os pixels na célula. Este histograma 1-D combinado de nivel de célula forma a rep-
resentacdo bdsica de “histograma de orientacao”. Cada histograma de orientacdo divide
o intervalo do angulo do gradiente em um nimero fixo de compartimentos predetermina-
dos. As magnitudes de gradiente dos pixels na célula sdo usadas para votar no histograma

de orientacao.

4. Calculo da normalizac¢do: A normalizacao apresenta melhor invariancia para iluminagao,
sombreamento e contraste de borda. Esse processo € realizado por meio da acumulagdo
de uma medida de energia do histograma local em grupos de células chamados de blo-
cos. Normalmente, cada célula individual é compartilhada entre varios blocos, mas suas
normaliza¢des dependem do bloco e, portanto, sao diferentes. A célula, portanto, aparece
vérias vezes no vetor de saida final com diferentes normalizagdes. Embora possa pare-
cer redundante, essa abordagem melhora o desempenho. Os descritores resultantes dessa

normaliza¢do sdo chamados de Histograma de Gradiente Orientado (HOG).

5. Combinagao de Descritores HOG: Todos os blocos de uma densa grade sobreposta sao
coletados para formar um vetor de caracteristicas combinadas. Este vetor de caracteristi-
cas € utilizado no classificador de janela, que € um componente essencial para a detec¢ao

de objetos.

Esses vetores de caracteristicas foram entdo utilizados como entrada para os modelos
SVM e RFC, permitindo que esses modelos aprendam padrdes e relacionamentos relevantes

entre os grupos Healthy e Parkinson com base nas caracteristicas identificadas pelo HOG.

4.1.2.4 Viés

O dataset utilizado neste trabalho apresenta uma caracteristica positiva, sendo classifi-
cado como balanceado, pois € composto por um total de 102 imagens, distribuidas de forma
equilibrada entre os grupos Healthy (saudédvel) e Parkinson. Essa distribuicao igualitaria é de
extrema importancia no treinamento de modelos de Machine Learning, pois previne que o mod-
elo desenvolva viés e favoreca uma classe em detrimento da outra. Em datasets desbalanceados,
onde uma das classes possui um nimero muito maior ou menor de amostras do que a outra, o
modelo pode aprender a ser mais preciso para a classe majoritiria € menos preciso para a classe
minoritdria.

Essa abordagem proporciona uma maior confiabilidade nas previsdes do modelo, uma
vez que ele ndo serd influenciado pelo desequilibrio na quantidade de amostras de cada classe.
Além disso, a balanceamento contribui significativamente para a interpretabilidade do mod-
elo, pois sua performance ndo € distorcida pelas diferencas na propor¢do de amostras entre as

classes.
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Entretanto, € importante considerar outro fator que pode introduzir enviesamento no
dataset: o fato de o modelo também ser utilizado por pessoas de idade avangada, as quais podem
apresentar tremor nas maos sem necessariamente ter a doenca de Parkinson. Essa circunstancia
pode influenciar as caracteristicas das imagens em espiral no dataset, uma vez que tremores

relacionados a idade podem ser erroneamente associados ao diagndstico de Parkinson.

A presenca de tremor relacionado a idade nas amostras pode levar o modelo a aprender
caracteristicas que ndo sdo exclusivas da Doenca de Parkinson, mas sim comuns em pessoas
mais velhas. Isso pode resultar em previsdes enviesadas, onde o modelo tende a classificar

erroneamente amostras de pessoas idosas como pertencentes ao grupo Parkinson.

4.1.3 Engenharia de Caracteristicas

Uma vez que os dados tenham sido selecionados, torna-se necessdario extrair caracteris-
ticas adequadas para o objetivo em questdo, o que é conhecido como engenharia de caracteris-
ticas. A engenharia de caracteristicas representa o processo de coletar caracteristicas a partir
de dados brutos e aplicar transformacdes, possibilitando, posteriormente, aplicacao de algorit-
mos de aprendizado de maquina. Esse processo desempenha um papel de extrema importancia
em qualquer modelo de aprendizado de maquina, pois, em algumas situagdes, pode até mesmo

proporcionar um melhor desempenho ao modelo utilizado.

4.1.3.1 Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas desempenha um papel fundamental no treinamento de
modelos de Machine Learning, especialmente ao lidar com dados complexos. Os modelos de
Machine Learning dependem de caracteristicas significativas para aprender padrdes e relaciona-
mentos relevantes nos dados. A extragdo cuidadosa dessas caracteristicas permite que os mode-
los sejam alimentados com informagdes relevantes e discriminativas, facilitando a diferenciacao

entre os grupos Healthy e Parkinson nos exames em espiral.

Uma vez extraidas as caracteristicas, cada modelo de Machine Learning utiliza abor-
dagens diferentes para incorporar essas informagdes. O modelo SVM, por exemplo, mapeia as
caracteristicas para um espago de alta dimensionalidade. O SVM busca encontrar um hiperplano
de separacdo 6timo entre as classes nesse novo espaco. Foi aplicado um kernel apropriado, como
o kernel radial basis function (RBF), que permite capturar relacionamentos nao lineares entre
as caracteristicas extraidas. Essa abordagem permite que o modelo SVM aprenda a distinguir

padrdes complexos nos exames em espiral.

No modelo Random Forest Classifier, a diversidade das arvores € aproveitada para ex-
trair informacdes relevantes dos exames em espiral. Embora cada drvore de decisdo individual
ndo realize explicitamente a extracdo de caracteristicas, o Random Forest Classifier treina cada

arvore com um subconjunto aleatdrio das caracteristicas previamente extraidas dos exames em
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espiral. Ao considerar varias darvores de decisdo independentes, o RFC é capaz de capturar a

variabilidade das caracteristicas extraidas e explorar diferentes combinagdes delas.

4.2 DESENVOLVER MODELO

4.2.1 Treinar, Sintonizar, Avaliar
4.2.1.1 Selecdo do Algoritmo

A selecdo cuidadosa dos algoritmos € fundamental para garantir que o modelo seja

capaz de aprender padrdes complexos presentes nos dados e realizar uma classificagcdo precisa.

Nesse contexto, consideramos dois algoritmos principais: Support Vector Machine (SVM)
e Random Forest Classifier (RFC). Cada um desses algoritmos possui caracteristicas distintas

que podem se alinhar com os requisitos da tarefa.

A escolha dos algoritmos foi baseada nas caracteristicas dos dados e, principalmente,
na capacidade de cada algoritmo em lidar com a tarefa de classificacdo dos dados. Ao optar
por uma abordagem diversificada, buscamos explorar as for¢as e fraquezas de cada algoritmo,
determinando assim qual deles apresentaria o melhor desempenho para a tarefa em questao, que

€ a classificac@o dos exames manuscritos em espirais entre as classes Healthy e Parkinson.

4.2.1.2 Treinamento do Modelo

O processo de treinamento consiste em fornecer ao algoritmo um conjunto de dados pre-
viamente rotulados. O algoritmo utiliza esses exemplos rotulados para ajustar seus parametros

internos, buscando minimizar a diferencga entre as previsoes feitas e os rétulos reais.

E importante destacar que a busca do melhor resultado é uma etapa iterativa e repetida.
Os modelos sdo alimentados com os dados de treinamento vdrias vezes, ajustando-se grad-
ualmente para se tornarem mais eficazes na detec¢do da doenca de Parkinson. A eficicia do
treinamento € monitorada por meio de métricas de desempenho, que avaliam a capacidade do

modelo de fazer previsdes precisas para novas entradas de dados.

4.2.1.3 Ajuste de Hiperparametros

Um aspecto critico durante o desenvolvimento dos modelos € o ajuste nos hiperparamet-
ros, uma etapa que visa encontrar a combinac¢ao ideal de parametros que otimize o desempenho
do modelo. Os hiperparametros sao valores configuraveis que afetam diretamente o processo de

treinamento e a capacidade de generalizacdo dos modelos.

Nesse contexto, empregamos a técnica de Hyper-parameter Otimization (HPO), que
envolve a busca sistematica e automdtica das melhores combinagdes de hiperparametros para

os modelos de Machine Learning.
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O conjunto de hiperparametros que resulta no melhor desempenho € selecionado como
a configuracao final do modelo. Essa abordagem de sintonia de hiperparametros assegura que
os modelos estejam bem ajustados, maximizando sua capacidade de fazer previsdes precisas e

confiaveis.

4.2.1.4 Meétricas de Validagao

Para avaliar a capacidade e o desempenho dos modelos, € crucial empregar métricas de
validacdo que proporcionem informacdes quantitativas sobre sua eficicia na tarefa de detec¢do
da Doenca de Parkinson. A busca por uma acurécia acima de 80% € um indicador importante

para garantir a confiabilidade dos resultados.

Nesse contexto, utilizamos diversas métricas de avaliacdo para medir a performance
dos modelos. A acuricia é uma métrica fundamental que representa a propor¢cao de previsdes

corretas em relac@o ao total de previsoes feitas.

Além da acuricia, também selecionamos outras métricas para validar estatisticamente
os modelos, tais como: precision (ou taxa de verdadeiros positivos), que mede a proporcado de
exemplos classificados como Parkinson que realmente pertencem a essa classe; recall (ou sensi-
bilidade), que avalia a proporcao de exemplos verdadeiramente pertencentes a classe Parkinson
que foram corretamente identificados pelo modelo; e F1-score, uma métrica que combina o pre-
cision e o recall, oferecendo uma medida abrangente do desempenho do modelo, equilibrando

a importancia de ambas as métricas.

Ao avaliar as métricas em conjunto, buscamos garantir que o modelo tenha uma perfor-
mance satisfatdria, evitando viés em direc¢do a classe majoritdria e atingindo o objetivo de uma

acuracia acima de 80%.

4.3 RESULTADOS

Nesta se¢do, apresentamos os resultados obtidos durante a avaliagdo dos modelos de
aprendizado de méaquina para a detec¢do da Doenga de Parkinson a partir de exames manuscritos
em espirais. Cada modelo foi submetido a um processo de treinamento e validacdo rigoroso,

utilizando diferentes conjuntos de dados e técnicas de ajuste de hiperparametros.

4.3.1 Support Vector Machine

Como mencionado nas se¢Oes anteriores, para alcancar as métricas de validacao, foi
conduzido ajustes nos hiperparametros do modelo SVM por meio da aplicagdo de técnicas de
Otimizagdo de Hiperparametros (HPO). A busca pelos parametros ideais foi conduzida ao ex-
plorar o espaco de valores definido no primeiro output de c6digo abaixo. Apds a conclusdo
bem-sucedida da fase de otimiza¢ao, o modelo SVM foi treinado usando os parametros finais,

0s quais estdo apresentados no segundo output de codigo. Essa abordagem permitiu um apri-
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moramento na capacidade do SVM em discernir com maior precisdo 0s exames manuscritos

comprometidos pela Doenga de Parkinson dos exames saudaveis.

{RandomizedSearchCV(cv=5, estimator=SVC(), n_iter=100, n_jobs=-1,
param_distributions={’C’>: [0.1, 1, 10, 100, 1000],

>gamma’: [1, 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001],

‘kernel’: [’rbf’, ’linear’]},

random_state=10, return_train_score=True, scoring=’accuracy’,

verbose=1)}

{’kernel’: ’rbf’, ’gamma’: 0.1, °C’: 10}

4.3.2 Random Forest Classifier

Da mesma forma que abordado para o modelo SVM, a avaliacdo do desempenho do
Random Forest Classifier também passou por um processo de otimizacdo de hiperparametros
(HPO). Esse procedimento visou encontrar a combinagdo mais eficaz considerando o espago de

valores definido no primeiro output de c6digo definido abaixo:

{’n_estimators’: [200, 400, 600, 800, 1000, 1200, 1400, 1600, 1800, 2000],
‘max_features’: [’sqrt’],
’max_depth’: [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, None],
’min_samples_split’: array([ 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11]),
‘min_samples_leaf’: array([1, 2, 3, 4]),

>bootstrap’: [True, Falsel}

{’n_estimators’: 200,
’min_samples_split’: 10,
’min_samples_leaf’: 2,
’max_features’: ’sqrt’,
’max_depth’: 60,
’bootstrap’: False}

4.3.3 Comparagdo dos Resultados

Os resultados do treinamento dos modelos revelaram que o classificador Random Forest
se destacou em termos de desempenho. Ele demonstrou uma notével capacidade em distinguir
os padrdes relevantes para a identificacdo da doenga de Parkinson nos exames de espirais. Esse
destaque € evidenciado pela sua acurdcia, que atingiu o valor de 86%, como mostrado no grafico

abaixo:
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Figura 2 — Acuricia dos modelos utilizados

Além da acurdcia, utilizamos outras métricas de valida¢ao para uma compreensao mais

abrangente do desempenho dos modelos. Estas métricas incluem: Precision, Recall e F1-Score.

As Figura 3 apresentam o desempenho dessas métricas de validacao para cada um dos

classificadores testados na predi¢do da doenca de Parkinson.

PRECISION | RECALL | F1-SCORE
SUM Healthy 73% 100% 85%
Parkinson 100% 64% 78%
RFC Healthy 79% 100% 88%
Parkinson 100% 73% 84%

Figura 3 — Métricas de validagao

Em resumo, o gréfico e a tabela fornecem uma visdo das diferencas no desempenho dos
classificadores, destacando os valores do Random Forest Classifier como as melhores métricas

encontradas.
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5 CONCLUSAO

A condugao deste estudo permitiu explorar de forma abrangente a aplicacdo de técnicas
de aprendizado de méquina na quantificagdo do sinal do Tremor Parkinsoniano por meio de
exames manuscritos em espirais. Ao longo deste trabalho, foram abordados diversos aspectos,
desde a revisdo bibliografica sobre a doenga até a arquitetura empregada nos modelos, assim

como a avaliagdo dos classificadores selecionados.

Foi possivel vislumbrar a complexidade da doenca de Parkinson, a problematica do seu
diagndstico e da sua avaliagcdo subjetiva. Ficou evidente os ganhos que podem ser proporciona-
dos pela utilizacdo de ferramentas que permitem classificar os exames, especialmente para a

populacao idosa afetada pela doenca de Parkinson.

Ao explorar a arquitetura dos modelos, observamos que a combinacio de técnicas de
pré-processamento, como a padronizacdo das imagens para uma escala uniforme, e a aplicacao
do Histograma de Gradiente Orientado (HOG) permitiu a extracdo eficaz de caracteristicas
relevantes dos exames manuscritos. Essas caracteristicas, por sua vez, se mostraram cruciais

para o desempenho dos classificadores.

Os resultados dos experimentos de validacdo e teste revelaram que o classificador Ran-
dom Forest obteve a melhor performance entre os trés algoritmos, alcangando uma acuricia de
86%. Esse resultado € promissor, pois indica que o modelo foi capaz de aprender padrdes e
relagdes relevantes nos exames manuscritos em espirais, contribuindo para uma identificacao

mais precisa de indicios da doenga de Parkinson.

No entanto, € importante ressaltar que este estudo ndo estd isento de limitagdes. A quan-
tidade limitada de dados disponiveis para treinamento pode influenciar a generalizacao dos
modelos. Além disso, considerando a natureza da doenga de Parkinson, a utiliza¢do de outros
tipos de dados e caracteristicas poderia enriquecer ainda mais a andlise. Desta forma, é funda-
mental destacar que este estudo ndo se destina a ser um método definitivo de diagndstico da
doenca de Parkinson, mas sim uma ferramenta para uma compreensao mais aprofundada da

doenca.

Em suma, este estudo representa um passo importante na aplicacdo de técnicas de Ma-
chine Learning no auxilio da deteccdo da doencga de Parkinson a partir de exames manuscritos
em espirais. Este trabalho abre caminho para investiga¢gdes futuras, visando a possibilidade de
desenvolver um mecanismo de quantificacdo do sinal motor da DP. Tal avanco permitiria uma
avaliacdo mais precisa e objetiva do progresso da doenga, contribuindo assim para uma melhoria

significativa na qualidade de vida dos pacientes afetados.
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5.1 TRABALHOS FUTUROS

Diante dos bons resultados, o auxilio na deteccdo da doenga de Parkinson por meio de
exames manuscritos em espirais revela-se uma abordagem promissora. No entanto, € importante
destacar que este estudo ndo se encerra aqui. Ha espago para expandir e refinar ainda mais essas

técnicas. Abaixo sdo listados trabalhos que sdo vislumbrados como futuros:

* Ampliagdo do Conjunto de Dados: Até o momento, o treinamento dos modelos foi real-
izado com um conjunto de dados composto por 102 imagens. Para garantir a consisténcia
do desempenho dos modelos, € essencial considerar a inclusdao de um nimero de imagens

significativemente maior e mais diversificado em futuras iteragdes deste estudo.

» Utilizacdo de Data Augmentation: Uma estratégia a ser explorada é a implementacao de
técnicas de Data Augmentation. Isso envolve a criagdao de novas imagens a partir das exis-
tentes, aplicando operacdes como rotagdo, espelhamento e ajustes de brilho e contraste. A
aplicacao dessas técnicas pode aumentar consideravelmente o tamanho e a diversidade do
conjunto de dados de treinamento. Como resultado, aprimora a capacidade dos modelos

de aprendizado de maquina em lidar com uma ampla gama de variacdes nas imagens.

* Treinamento dos Algoritmos com Formulérios de Exames nos Padroes "Waves’ e "Me-
ander’: Cada modelo de Machine Learning serd treinado separadamente utilizando con-
juntos de dados especificos para os padroes "Waves’ e 'Meander’. Essa estratégia pos-
sibilitard uma avaliacdo mais abrangente do desempenho de cada modelo ao lidar com

diferentes tipos de exames.
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