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Abstract— Parkinson's disease is an age-related neurodegenerative disease. About 1% of individuals over the age of 65 develop
the disease. Recent research on incipient Parkinson's disease detection has indicated subtle changes in voice, hyposmia and sleep
disorders as the first indicators of the disease. This work considers analyses of speech amplitudes in certain frequencies and com-
putational intelligence algorithms for incipient detection of non-motor patterns of the Parkinson's disease. The large number of
data and variables involved and the uncertainty about exact values make expert analyses difficult and imprecise. Clustering algo-
rithms, viz. Fuzzy C-Means and Gustafson-Kessel, were implemented to analyse attributes extracted from a database provided by
the University of Oxford. The algorithms have presented results regarding the inference of the severity of the Parkinson's disease
for each individual considering the UPDRS (Unified Parkinson's Disease Rating Scale). Particularly, the Gustafson-Kessel algo-
rithm has provided the best results in terms of correct classifications according to severity levels.
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Resumo— A doenga de Parkinson é uma doenca neurodegenerativa relacionada a idade. Cerca de 1% dos individuos com idade
superior a 65 anos desenvolvem a doenca. Pesquisas recentes em detecgdo incipiente da doenca de Parkinson tém apontado como
os primeiros indicadores da doenca alteragdes sutis na voz, hiposmia e distirbios do sono. Este trabalho leva em consideragdo
analises de amplitudes da fala em certas frequéncias e algoritmos de inteligéncia computacional para deteccdo incipiente de padrdes
ndo-motores da doenca de Parkinson. O grande nimero de dados e varidveis envolvidas, e a incerteza sobre valores exatos, causam
dificuldades e impreciséo a analise especialista. Algoritmos de agrupamento, viz. Fuzzy C-Means e Gustafson-Kessel, foram im-
plementados para analise das caracteristicas extraidas de uma base de dados disponibilizada pela Universidade de Oxford. Os
algoritmos apresentam resultados a respeito da severidade da doenca de Parkinson para cada um dos individuos considerando a
escala UPDRS (Escala Unificada de Avaliagdo da Doenca de Parkinson). Em particular, o algoritmo Gustafson-Kessel tem apre-
sentado melhores resultados em termos de classificacOes corretas de acordo com niveis de severidade.
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1 Introducéo

A Doenca de Parkinson (PD) é uma doenga
causada pela degeneracdo e morte de neurdnios pro-
dutores de dopamina. Neur6nios dopaminérgicos re-
gulam a transmisséo de comandos conscientes prove-
nientes do cortex para os musculos. A doenca envolve
ainda a disfuncdo de outras estruturas produtoras de
serotonina, noradrenalina e acetilcolina (Cooper,
2008; Jankovic, 2008). Parkinson €, portanto, uma do-
enca degenerativa do sistema nervoso central. Geral-
mente, a PD prevalece em pessoas com mais de 60
anos e é mais comum em homens do que em mulheres.
Ela acomete cerca de 1% dos individuos acima de 65
anos de idade, embora possa se manifestar em idades
entre 35 e 85 anos (Rustempasic & Can, 2013).

Os primeiros sinais da doenca séo pouco per-
ceptiveis. Uma sensacdo de fraqueza ou rigidez em um
membro, ou um fino tremor de uma das méos quando
em repouso pode ser um primeiro sinal da PD
(Committee, 2002). Quando a doenca se agrava, 0s in-
dividuos portadores podem apresentar tremores, rigi-
dez muscular, dificuldade de caminhar e equilibrar,
instabilidade postural, entre outras dificuldades moto-
ras. Estas dificuldades motoras sdo atualmente as prin-
cipais caracteristicas levadas em consideracéo para o

diagnéstico clinico (Cooper et al., 2008; Jankovic,
2008). Os sintomas anteriores, i.e. ndo-motores, da PD
incluem a deterioragéo da fluéncia da fala (voz mono-
tbnica ou gagueira), insonia, disfuncdo olfatoria, dis-
tlrbio comportamental do sono REM (Rapid Eye Mo-
vement), entre outros (Olanow et al. 2011).

Embora ndo exista atualmente cura para a
PD, existem tratamentos, como medicacédo e cirurgia
para gerenciar seus sintomas. A detec¢do incipiente e
monitoramento da PD podem: atrasar seu progresso;
sugerir medicacdo individualizada; estimular o desen-
volvimento de novos tratamentos; e melhorar a quali-
dade de vida dos pacientes.

Pesquisas recentes em detecc¢do incipiente da
PD tém apontado como os primeiros indicadores da
doenga alteracGes sutis na voz, hiposmia e distdrbios
do sono (Olanow et al., 2011; Cooper et al., 2008; Jan-
kovic, 2008; Rustempasic & Can, 2013; Tsanas et al.,
2010; Tsanas et al., 2012; Leite et al., 2013). Estes sur-
gem anos antes dos sintomas motores. Portanto, um
dos métodos para o diagndéstico da doenca é detectar e
analisar sinais de voz usando ferramentas acusticas
que registram as mudancas na pressdo nos labios ou
dentro do trato vocal. H& muitos dados e variaveis en-
volvidas no problema de deteccdo incipiente da do-
enca de Parkinson baseado em padrdes ndo-motores.
Além disso, a incerteza sobre valores exatos de certas
medices causa dificuldades a analise especialista.



Max Little, do Media Labs - Massachusetts
Institute of Technology (MIT), desenvolveu em 2009
um software para detectar diferencas nos padrdes de
voz afim de classificar individuos saudaveis e indivi-
duos portadores da PD. Em (Litlle, 2009) obteve-se
um desempenho de classificacdo correto de 91,4%
usando o0 método de analise de regressdéo LASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator).
Além disso, a proposta de (Gil & Johnson, 2009) for-
neceu uma precisao de aproximadamente 90% no di-
agndstico de PD usando ambos, uma Rede Neural Ar-
tificial do tipo feed-forward (RNA) e Maquina de Ve-
tor Suporte (SVM). Um classificador Neuro-Fuzzy
Adaptativo (ANFIS) com hedges linguisticos pro-
posto em (Caglar, 2010) gerou resultados de reconhe-
cimento da PD com acurécia de 94,7% de desempenho
para dados de teste.

No presente trabalho, algoritmos de agrupa-
mento fuzzy, viz. Fuzzy C-Means e Gustafson-Kessel,
foram implementados para reconhecimento de pa-
drdes em uma base de dados de sinais de voz disponi-
bilizada pela Parkinson’s Voice Initiative em
www.parkinsonsvoice.org, ver (Tsanas et al., 2010;
Tsanas et al., 2012). A base de dados considera 42 in-
dividuos em estégio inicial de desenvolvimento da do-
enca e aproximadamente 6 mil amostras de dados de
fonacdes sustentadas da vogal ‘A’. As varidveis en-
volvidas dizem respeito ao espectro do sinal no domi-
nio da frequéncia. Os algoritmos de agrupamento séo
avaliados neste trabalho com respeito ao tempo de
processamento e inferéncias corretas da severidade da
PD na escala UPDRS (Escala Unificada de Avaliacdo
da Doenca de Parkinson) — uma escala internacional-
mente aceita. Quanto maior o grau UPDRS, mais gra-
ves sdo as deficiéncias do paciente (Leite et al., 2013;
Little et al., 2009).

2 Métodos de Agrupamento Fuzzy e Validagdo

Em campos que lidam com deteccdo de ano-
malias e diagndstico, procura-se encontrar uma estru-
tura representativa nos dados obtidos a partir de ob-
servacgdes de um processo ou fendmeno fisico. Ao en-
contrar a estrutura, os dados sdo classificados de
acordo com similaridades entre os valores dos atribu-
tos. Os parametros e a estrutura do modelo de classi-
ficacdo sdo definidos por um algoritmo de agrupa-
mento ndo-supervisionado.

O processo de agrupamento decompde uma
colecdo de amostras em subgrupos ou clusters com
base em uma medida de similaridade ou distancia. O
objetivo é dividir o conjunto de dados de tal forma que
0s elementos pertencentes ao mesmo cluster sejam se-
melhantes entre si, e 0s elementos pertencentes a dife-
rentes clusters sejam diferentes. Em agrupamento fu-
zzy, amostras de dados podem pertencer a mais de um
cluster com um grau de pertinéncia diferente relacio-
nado aos diferentes clusters. Neste trabalho, foi utili-
zado os algoritmos Fuzzy C-Means e Gustafson-Kes-
sel para realizar o agrupamento dos dados de PD dis-

ponibilizados pela iniciativa da Universidade de Ox-
ford intitulada Parkinson’s Voice Initiative. Os clus-
ters resultantes sdo rotulados com diferentes niveis de
severidade da doenca.

2.1 Algoritmo Fuzzy C-Means

O algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means
(FCM) ¢, talvez, o algoritmo mais conhecido e usado
na construcdo dos termos antecedentes de modelos de
regras fuzzy (Bezdek, 1981; Rustempasic & Can,
2013). As distancias entre amostras e centros de gru-
pos séo calculadas pelo algoritmo e usadas para atua-
lizar centros e fungdes de pertinéncia, podendo uma
amostra pertencer simultaneamente a diferentes gru-
pos. Considera-se espacos Euclidianos para o calculo
das distancias. Logo, os clusters resultantes sao essen-
cialmente esféricos.

Visto que algoritmo de agrupamento FCM é
amplamente conhecido na literatura, abaixo apresen-
tamos seu pseudocodigo de forma breve.

Procedimento Fuzzy C-Means

1. Considere um conjunto de n amostras de da-
dos a serem agrupadas, x;, i = 1, ..., n;

2. Assuma um namero de clusters (classes), c,
sendo2 < ¢ < n;

3. Escolha o fator de fuzzicidade m > 1. Em
geral, m = 2 é o valor padréo;

4. Inicialize a matriz de particdo U de dimenséo
n X ¢ com valores aleatorios tal que u;, €
[0,1] e Yuy = 1;

5. Calcule o centro dos clusters v; usando

n .m
Vi = Lke=1 Uik Xki (1)

UTooyn
k=1 %ik

paraj =1,...,c;
6. Calcule a distancia de uma amostra para to-
dos os clusters a partir de

dy = d(x,— v) = \/Z?Ll(xkj -v? (2

i=1,..,ceamostrask =1, ..., n.
7. Atualize a matriz de particdo U de acordo
com as distancias d;,. Se d;;; > 0, entdo

()]

+1 d?

ulT™ =1/ 35, s @3)
%

8. Repetir os passos de 5 a 7 até que um critério
de parada de treinamento seja alcancado.
Adota-se como critério a variacdo minima da
matriz de particéo, i.e. AU < §, sendo § um
limiar de tolerancia ou convergéncia.



2.2 Algoritmo Gustafson-Kessel

O algoritmo de agrupamento Gustafson-Kes-
sel (GK) € uma extenséo do algoritmo FCM no sentido
que ele inclui um mecanismo de adaptacdo de matriz
de covariancia capaz de induzir clusters elipsoidais,
ndo-necessariamente alinhados aos eixos dos atributos
e contendo diferentes distribuicBes espaciais para di-
ferentes clusters (Babuska et al. 2002; Mota et al.,
2017).

O aprendizado em GK segue passos seme-
Ihantes aos passos do procedimento FCM, exceto pelo
fato de que a distancia entre a k-ésima amostra de da-
dos e o i-ésimo centro de cluster é calculada baseada
em uma matriz adaptativa independente, A;. A métrica
de distancia em questdo é conhecida como distancia
de Mahalanobis. Ela é dada por

Diia, = (e — v) Ayt — ) 4

Dado um conjunto de dados X, escolhe-se o
namero de clusters c, a constante de fuzzicidade m >
1, e o critério de parada ou convergéncia dos centros
de clusters. Adotou-se novamente o valor padréo para
m, i.e.m = 2. Paraamostras [ = 1, 2, ...,

_\m
O _ S
vi - N (I-1) (5)
Zk=1(uki )m

i=1,...,c.
A matriz de covariancia associada a um clu-
ster é obtida a partir de

AD = p det(F)iF 6
i - pl et( l)n L ( )
onde
m
F = Bt oDy
‘ leg=1(u§¢li_1))m
i=1,...,c

Por fim, atualiza-se a matriz de particdo U de
acordo com (3) usando (4) e (6).

O critério de parada para 0 GK ¢ a variagao
minima da matriz de parti¢do, ou seja, AU < &, sendo
& um limiar de toleréncia ou convergéncia.

2.3 Validacao dos Modelos Classificadores

Medidas de validacdo sdo geralmente usadas
para determinar a quantidade ideal de clusters existen-
tes em uma base de dados (Babuska et al., 2002; Pal
& Bezdek, 1995; Mota et al., 2017). Neste trabalho
adotou-se duas medidas de validacdo usuais, con-
forme descrito a seguir.

1. Critério de validag&o de Xie-Beni: 0 niUmero
ideal de clusters é determinado segundo o va-
lor minimo para o critério de Xie e Beni (XB)
(Xie & Beni, 1991):

XB = Tio SR uiy lIxi—vill 8)

N minyg,; |lxg—vll

O numerador da Eq. (8) refere-se a minimi-
zacdo da distancia Euclidiana entre as amos-
tras e os centros de clusters, ||.|| € a norma
2. O denominador refere-se & maximizacéao
da distancia entre centros de clusters. Peque-
nos valores de XB séo esperados para clus-
ters compactos e bem separados. Os valores
de XB dependem da constante de fuzzici-
dade; m = 2 é o padréo adotado.

2. Coeficiente de Particdo: o critério Coefici-
ente de Particdo (PC) é definido segundo

PC=~ S SN u (9)

O valor de PC mede a quantidade de sobre-
posicdo entre clusters (Bezdek, 1981; Mota
et al., 2017). Os valores variam em [1/c, 1].
Quanto mais préximo do valor 1 for o coefi-
ciente PC, mais “nitido” sera o cluster. Um
valor proximo de 1/c indica que ndo ha ten-
déncia da existéncia de qualquer agrupa-
mento na base de dados ou que o algoritmo
em questdo ndo conseguiu revela-los. O nd-
mero ideal de clusters gera o maior valor do
coeficiente PC.

3 Metodologia

3.1 Sobre a Base de Dados

O conjunto de dados considerado foi criado
pela Parkinson’s Voice Initiative em colaboragdo com
10 centros médicos nos Estados Unidos e a Intel Cor-
poration, que desenvolveram um dispositivo de tele
monitoramento para registrar sinais de fala de indivi-
duos em estégio incipiente de PD, vide (Tsanas et al.,
2010; Tsanas et al., 2012) para detalhes. Os atributos
das amostras de dados séo listados na Tabela 1.

Os dados foram produzidos a partir de 5875
gravagdes de voz, fonagdes sustentadas da vogal ‘A’,
durante um periodo de 3 segundos. Quarenta e duas
pessoas portadoras da PD em estagio inicial participa-
ram das gravacfes. Existem aproximadamente duzen-
tas gravacgdes por paciente. O teste foi realizado du-
rante o periodo de 6 meses. Foi usado um dispositivo
de tele monitoramento para gravagdes remotas da pro-
gressdo dos sintomas. As gravacdes foram obtidas em
ambiente doméstico, ndo ideal, para evitar idas conti-
nuas a centros médicos. Um total de 16 atributos de
entrada de modelos classificadores foi considerado,
conforme mostrado na Tabela 1. A saida dos modelos
classificadores é o UPDRS total, sendo o UPDRS mo-
tor desconsiderado neste trabalho. Além disso, os 4
primeiros atributos da Tabela 1, ‘subject’, ‘gender’,
‘age’ e ‘test_time’ foram desconsiderados para fim de



adaptacdo de parametros dos modelos classificadores
das gravagdes de voz.

Tabela 1: Descrigdo dos Atributos da Base de Dados

Nome de Atributo

Descricdo

Subject Valor inteiro que identifica
cada individuo
Age Idade do individuo
Gender Género — ‘0’ - Masculino, ‘1° -
Feminino
Test_time Tempo desde o recrutamento

para o julgamento

Motor_UPDRS

Pontuagdo da UPDRS motora
linearmente interpolada

Total_UPDRS

Pontuac&o total da UPDRS li-
nearmente interpolada

Jitter(%), Jitter(Abs), Jit-
ter:RAP, Jitter:PPQ5, Jit-

ter.DDP

Sdo 5 caracteristicas de medi-
das de variacéo da frequéncia
fundamental

Shimmer, Shimmer(dB),

Shimmer:APQ3, Shim-
mer:APQ5, Shim-
mer:APQ11, Shim-

Séo 6 caracteristicas de medi-

das de variagdo da amplitude

da fonacéo sustentada em cer-
tas frequéncias

mer:DDA
NHR, HNR Sé&o duas medidas de propor¢édo
de ruido para componentes to-
nais da voz
RPDE Medida da complexidade dina-
mica ndo linear
DFA Expoente de escala fractal do
sinal de fala
EPI Medida néo linear da variacéo

da frequéncia fundamental

Segundo (Tsanas et al., 2010; Little et al.,
2009; Tsanas et al., 2012), entre os atributos apresen-
tados na Tabela 1, uma pessoa portadora de PD apre-
senta valores baixos para HNR. Ja para os demais atri-
butos, i.e. Jitter(%), Jitter(Abs), Jitter:RAP, Jit-
ter:PPQ5, Jitter:DDP, Shimmer, Shimmer(dB), Shim-
mer:APQ3, Shimmer:APQ5, Shimmer:APQ11, Shim-
mer:DDA, NH, RPDE, DFA, EPI, valores mais altos
representam um estagio mais avancado da PD.

3.2. Consideragdes Experimentais

Os algoritmos de agrupamento fuzzy, FCM e
GK, foram usados para encontrar similaridades entre
as amostras de dados. O nimero de clusters no con-
junto de dados é um parametro crucial. No caso dos
algoritmos em questéo, o nimero de clusters deve ser
fornecido como pardmetro inicial. Diferentes quanti-
dades de clusters foram avaliadas e as medidas de va-
lidacdo XB e PC apontaram a quantidade de clusters
existentes na base de dados segundo o formato geo-
métrico permitido por suas medidas de distancia. Em
outras palavras, FCM produz esferas no espaco de 16
dimensBes dos atributos (distancia Euclidiana) en-
quanto GK produz elipsoides (distancia de Mahalano-
bis). As melhores particGes sdo indicadas pelo menor
valor de XB e pelo maior valor de PC.

Uma parcela de 60% das amostras da base de
dados foi utilizada para realizar o treinamento (ajuste
de parametros) dos modelos classificadores. Os 40%

dos dados restantes foram Uteis para fim de teste e va-
lidacdo dos modelos. Os dados obtidos foram norma-
lizados em [0,1] para considerar os atributos na
mesma proporcdo. A normalizacdo do i-ésimo ele-
mento do k-ésimo vetor de dados é dada por:

- Xi(k) ~IIn Xi(j)
i) = maxmg-minrg G0
v I TR )
ondej = 1,....k —1,exjy, €[0,1].

Os dados de saida, relativos ao UPDRS total
dos individuos, foram divididos em niveis de severi-
dade da PD, linguisticos, de acordo com a quantidade
de clusters do modelo classificador em quest&o.

Os resultados obtidos no agrupamento foram
comparados com os valores de UPDRS originais para
encontrar a acuracia dos algoritmos. O tempo de pro-
cessamento para as diferentes configuracGes de clas-
sificadores também foi computado.

A acurdcia dos classificadores é calculada como
segue. Inicialmente, erros, E, e acertos, A, das classes
estimadas séo definidos nulos. Se a classe estimada
para a amostra x; ¢ errada, i.e., se C, — C, # 0, entdo
E =E + 1. Ao contréario, A = A + 1. Logo,

Acc (\%) = % 100% (11)

onde N = A + E é o nimero total de amostras em ava-
liacdo. Para acuracia do treinamento dos modelos,
N = 3525 (60%); e para acuracia de teste N = 2350
(40%).

4 Resultados

Primeiro, os indices de validacdo XB e PC
foram utilizados para avaliar a quantidade ideal de clu-
sters a serem utilizados no processo de agrupamento
para cada algoritmo. Variou-se o nimero de clusters
entre 2 e 10. Valores minimos de XB e maximo de PC
sugerem a melhor particdo dos dados. As Tabelas 2 e
3 apresentam os valores obtidos pelos algoritmos
FCM e GK, respectivamente.

Tabela 2: Validagéo do classificador FCM segundo os indices Xie-
Beni e Coeficiente de Particdo

Clusters XB PC Tempo(s)
2 67.1796 0.8212 0.8625
3 26.8884 0.7658 0.4193
4 32.5769 0.7210 0.5581
5 54.5680 0.7014 0.7501
6 16.5568 0.6851 0.6531
7 21.4429 0.61224 0.6124
8 25.8061 0.6363 0.9509
9 19.3115 0.6240 0.9911
10 19.3679 0.6088 1.0337




Tabela 3: Validacéo do classificador GK segundo os indices Xie-
Beni e Coeficiente de Particdo

Clusters XB PC Tempo(s)
2 58.3132 0.8882 1.1490
3 35.4573 07319 0.7835
4 33.4759 0.6691 0.7460
5 39.6960 0.6281 0.9473
6 35.5639 0.6154 1.1802
7 21.6335 0.5703 2.4046
8 20.6347 0.5748 1.6224
9 15.2495 0.5277 1.4212
10 37.1441 0.5151 1.9378

Em geral, verifica-se que conforme o nimero
de clusters aumenta, os valores de XB e PC tendem a
reduzir. Porém, ndo se trata de uma reducdo mond-
tona; percebe-se minimos locais de XB. Os valores em
negrito nas Tabela 2 e 3 indicam a melhor particdo
FCM e GK, respectivamente, segundo um indice de
validacéo. De acordo com o indice XB, o classificador
FCM usando 6 clusters é mais compacto e seus clus-
ters mais separados entre si. J4 o classificador GK
usando 9 clusters é indicado como o mais interessante
segundo XB. De acordo com o indice PC, o numero
ideal de clusters para os dois modelos classificadores
é 2. Conclui-se a partir da andlise de PC que ndo ha
uma tendéncia clara de formacgéo de clusters ja que 0s
dados se encontram bastante sobrepostos em uma re-
gido do espacgo. Dessa forma, baseado apenas na ana-
lise de PC, a abordagem fuzzy para o problema parece
interessante no sentido da indicacdo da pertinéncia de
uma amostra em diferentes clusters e da adogéo de ro-
tulos linguisticos, mais abstratos que os dados. A par-
ticho fuzzy evita fronteiras abruptas entre classes
como aquelas geradas por abordagens de agrupamento
crisp, e.g. algoritmo K-Means. De uma maneira geral,
as indicagdes de modelos classificadores fornecidas
pelo indice XB, isto €, FCM com 6 clusters e GK com
9 clusters, foram admitidas. A velocidade de proces-
samento foi alta em todos os cenarios. Os clusters con-
vergiram em menos de 3 segundos para todas as con-
figuracdes, ou seja a matriz de particdo U convergiu.

As Figuras 1 e 2 exemplificam as fronteiras
de decisdo suaves fornecidas a partir do uso de clus-
ters fuzzy com diferentes geometrias. O processo de
agrupamento FCM e GK foi realizado no espaco ori-
ginal dos dados, i.e., no espaco contendo 16 dimen-
sOes/atributos. Logo, as figuras mostram apenas 0s
atributos mais discriminativos de classes de severi-
dade da PD, i.e. X(q), Jitter(Abs); e X(5), DFA. Estes

atributos foram considerados os mais discriminativos
no sentido de que sdo, em média, menos correlaciona-
dos com os demais atributos de entrada, e, a0 mesmo
tempo, mais correlacionados com o grau UPDRS se-
gundo a correlagdo de Pearson. Esta analise é Util so-
mente para fins de visualizagdo grafica dos clusters
FCM e GK resultantes.

Ademais, com relacéo as Figuras 1 e 2, sabe-
se que quanto mais proximo do ponto (0,0) esta um
cluster ou uma amostra, menor é a severidade da PD.

Ao contrario, quanto mais proximo do ponto (1,1),
mais avancado é o estagio da PD de um individuo.
Nota-se nas figuras que a maior parte dos dados se en-
contra mais proxima da posicéo (0,0). Portanto, cons-
tata-se, de fato, que a maior parte dos individuos ana-
lisados se encontram em estagio inicial de desenvolvi-
mento da doenca. Nota-se também que os clusters GK
na Figura 2 sdo mais alongados para capturar a orien-
tacdo dos dados quando comparados com os clusters
FCM vistos na Figura 1.
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Figura 1: Fronteira de deciséo fuzzy para 6 clusters FCM. Os pontos
vermelhos sdo centros de clusters, e 0s azuis sdo amostras

X (2)

05 06 07 08 09 1
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Figura 2: Fronteira de decisdo fuzzy para 9 clusters GK. Os pontos
vermelhos sdo centros de clusters, e 0s azuis sdo amostras

Ainda sobre as Figuras 1 e 2, nota-se uma
ordenacdo dos centros de clusters aproximadamente
ao longo de uma curva espiral ou quadrética partindo
da origem em direcdo a valores mais préximos a coor-
denada (1,1). Esta ordenacdo sugere uma rotulacdo
para os clusters e, por conseguinte, a mesma rotulacéo
para as amostras com maior pertinéncia em um clus-
ter. Para o modelo GK, os 9 clusters foram rotulados
segundo a severidade da PD por: ‘Minima’, ‘Muito
baixa’, ‘Baixa’, ‘Abaixo da média’, ‘Média’, ‘Acima
da média’, ‘Alta’, ‘Muito alta’, e ‘Maxima’. Ja para o
modelo FCM, os 6 clusters receberam as mesmas ro-



tulagdes, porém, exclusas as classes ‘Minima’, ‘Mé-
dia’ e ‘Maxima’. A Tabela 4 sumariza a rotulagdo dos
clusters FCM e GK adotadas neste trabalho.

Tabela 4: Niveis de severidade classificados pelos algoritmos

FCM e GK
Valor Modelo Modelo
linguistico FCM GK
1 Minima - X
2 Muito baixa X X
3 Baixa X X
4 Abaixo da X X
Seve- média
ridade 5 Média - X
6 Acima da X X
média
7 Alta X X
8 Muito alta X X
9 Maxima - X
UPDRS 6 rétulos 9 rétulos

Finalmente, as acuréacias dos modelos foram
avaliadas para amostras de treino e teste segundo a Eq.
(11). Em treinamento, o0 modelo FCM obteve 87,33%
em classificagdes corretas, enquanto GK obteve
89,41%. Em teste, os modelos FCM e GK obtiveram
83,89% e 85,44% de classificacdes pertinentes. Isto
demonstra que ambos os algoritmos puderam capturar
informacdes a partir dos dados e generalizar a aproxi-
macdo do grau UPDRS em Parkinson para amostras
de dados nunca vistas antes. Uma ligeira vantagem foi
apontada ao modelo GK visto a maior flexibilidade
geométrica de seus clusters.

Ressalta-se que os desempenhos dos méto-
dos FCM e GK obtidos a partir da configuracdo expe-
rimental empregada neste trabalho so préximos aos
desempenhos obtidos em (Litlle, 2009), de 91,4%
usando LASSO; (Gil & Johnson, 2009), de 90%
usando RNA e SVM; e (Caglar, 2010), de 94,7% a
partir de uma rede ANFIS com hedges linguisticos.
Né&o obstante, é importante notar que as condicfes das
analises experimentais e formas de calculo da acurécia
em todos estes trabalhos ndo sdo exatamente as mes-
mas. Ademais, muito pode ser trabalhado em termos
de pré-processamento de dados, filtragem, regulacéo
e proje¢do dos dados originais em diferentes espagos
para possiveis melhorias dos métodos FCM e GK es-
tudados. Como vantagem dos métodos de agrupa-
mento fuzzy tem-se a atribuicdo de rétulos linguisti-
camente interpretaveis as amostras e a indicacdo da
pertinéncia da amostra a diferentes classes.

5 Conclusado e Trabalhos Futuros

O presente trabalho teve como objetivo a
classificacdo de padrdes incipientes, ndo-motores, da
doenca de Parkinson e a indicagdo de sua severidade

na escala UPDRS. Utilizou-se 16 atributos relaciona-
dos a amplitudes e frequéncias de sinais de voz, em
particular de fonagdes sustentadas da vogal ‘A’. Fo-
ram desenvolvidos modelos classificadores a partir
dos algoritmos de agrupamento Fuzzy C-Means e
Gustafson-Kessel. Os indices de validagdo Xie-Beni e
Coeficiente de Particdo foram empregados para vali-
dacdo dos modelos. A base de dados foi disponibili-
zada pela Parkinson’s Voice Initiative.

O modelo GK apresentou melhores resulta-
dos em termos de classificagdes corretas do grau de
severidade da PD para dados de teste (85,4%). Ja o
modelo FCM também apresentou um desempenho
aceitavel, porém inferior (83,9%). As acuracias de
classificagdo foram obtidas a partir do uso de 9 e 6
clusters para GK e FCM, respectivamente, levando
em consideracdo a validagdo de Xie e Beni. Os clus-
ters foram rotulados linguisticamente de acordo com
sua ordenacdo no espag¢o dos atributos mais discrimi-
nativos de classes. A abordagem fuzzy permitiu a ve-
rificacdo do grau de pertinéncia de cada amostra em
cada um dos clusters, sendo esta a principal vantagem
da abordagem frente a abordagens crisp, que provém
fronteiras de separacdo abruptas, e abordagens néo-
modulares, como modelos de redes neurais feed-for-
ward.

Em trabalhos futuros serdo analisados um
nUmero maior de atributos; atributos ndo somente ex-
traidos de fonagdes sustentadas, mas também da ana-
lise de imagens do cérebro. Potenciais correlagdes en-
tre o espectro de frequéncias da fala e imagens cere-
brais serdo levantadas como tentativa de melhorar o
desempenho de modelos classificadores. Além disso,
métodos de pré-processamento de dados, como méto-
dos de projecdo em eixos ndo-ortogonais seréo estu-
dados com o propésito de aumentar a discrepancia es-
pacial entre amostras de classes diferentes. Visto 0 au-
mento significativo da quantidade de dados, serdo in-
vestigadas e desenvolvidas versdes incrementais de
algoritmos de agrupamento fuzzy, proprias para lidar
com fluxos de dados online.
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