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Abstract. This paper aims to present a comparison of machine learning models
using two dimensionality reduction approaches in data pre-processing, one pri-
vate and one non-private. The problem is to classify patients as having Parkin-
son’s disease or not. Models were compared based on their ability to diagnose
the disease based on a collection of vocal data. The results obtained indicate
that the Gaussian and textit Random Forest process models were the best ap-
proaches without and with differential privacy restriction, respectively.

Resumo. Este artigo visa apresentar uma comparacdo de modelos de aprendi-
zagem de mdquina utilizando duas abordagens de redugdo de dimensionalidade
no pré-processamento dos dados, uma privada e outra ndo privada. O problema
consiste em classificar pacientes como portadores ou ndo da doenca de Parkin-
son. Modelos foram comparados a partir de suas capacidades em diagnosticar
a doenga a partir de uma coleta de dados vocais. Os resultados obtidos indi-
cam que os modelos de processo Gaussiano e Random Forest foram as melhores
abordagens sem e com restricdo de privacidade diferencial, respectivamente.

1. Introducao

A doencga de Parkinson € um distirbio neurologico causado pela degeneracdo de uma
pequena parte do cérebro, afetando o controle de movimentos de individuos. Segundo
[Dias and Limongi 2003], alteracdes na qualidade da voz podem ser detectadas no estagio
inicial da doenga. Por este motivo, algumas pesquisas visam diagnosticar esse distirbio a
partir da detec¢do de deficiéncias vocais [Sakar and Kursun 2010].

Com a finalidade de auxiliar no avanco dos estudos para a realizacdo do di-
agnostico da doenca de Parkinson, os pacientes devem abrir mao de seus dados de satde
para que o processo possa ser realizado com éxito. No entanto, a divulgacao de dados de
saude deve ser feita garantindo a privacidade dos pacientes cujos registros serdo publica-
dos. Esse procedimento deve ser feito sem inutilizar os dados aplicados nas analises.

Neste contexto, visto a importancia da privacidade dos individuos cujos dados de
saude foram publicados, o presente artigo possui o objetivo de elaborar uma metodologia
capaz de detectar se um individuo possui a doenca de Parkinson, além de comparar os
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resultados dos modelos de aprendizagem de maquina quando aplicados aos dados que
protegem a privacidade dos pacientes e dados originais dos mesmos.

Na Sec¢do 2 abordamos os trabalhos relacionados, em seguida, descrevemos a me-
todologia adotada para a avaliacdo dos modelos na Secdo 3. Avaliamos os experimen-
tos computacionais na Secdo 4 e, por fim, concluiremos e apontaremos direcdes para
investigacoOes futuras na Secao 5.

2. Trabalhos Relacionados

Pesquisas sobre deteccao de doenca de Parkinson através da andlise de coletas vocais
estdo amplamente disponiveis na literatura. No entanto, a garantia de privacidade dos
pacientes cujos padrdes sdo envolvidos na anélise ainda encontra-se em estdgio inicial.

[Ramani and Sivagami 2011] realizou uma andlise comparativa entre regressao
logistica, miquinas de vetores de suporte (Support Vector Machine, SVM), Random Fo-
rest, entre outros, sem abordar a privacidade dos individuos do conjunto de dados. O
modelo que obteve melhores resultados foi o Random Forest, com a menor taxa de erro
comparando-se aos demais modelos abordados, treinados com os atributos de maiores
relevancias para o modelo. O conjunto de dados utilizado foi disponibilizado pela Uni-
versidade de Oxford e contém 195 registros vocais e 23 atributos, de 31 pessoas.

Com o mesmo conjunto de dados, [Das 2010] compara regressao logistica, arvore
de decisdo e redes neurais artificiais, mas sem trazer uma abordagem que garanta a priva-
cidade dos usudrios. Os resultados obtidos a partir de uma sele¢do de atributos apresen-
taram boa acurécia, especialmente com os modelos neurais.

Em [Sakar et al. 2019] € criado um novo conjunto de dados, o mesmo usado no
presente trabalho, que realiza trés coletas a cada um dos pacientes. Um total de 755 atribu-
tos foram gerados a partir das coletas. O trabalho realiza um comparativo entre regressao
logistica, SVM, Random Forest e outros modelos a partir de subconjuntos dos atributos,
desconsiderando a privacidade dos pacientes. O modelo Random Forest obteve os me-
lhores resultados. A comparacao via acuricia, F'/-Score e o coeficiente de correlagdo de
Matthews indicou que o uso dos atributos basicos apresenta melhores resultados para os
modelos e que dentre eles 0 SVM ¢€ aquele que tem melhor comportamento.

Neste trabalho, aderimos préticas dos trabalhos citados, com o diferencial da
utiliza¢do da redugdo de dimensionalidade que garante a privacidade dos dados, além
de compararmos os experimentos na base de dados com e sem privacidade.

3. Metodologia

O problema considerado trata-se de uma classificacio bindria, em que um paciente pode
ser rotulado como portador ou ndo portador da doenga de Parkinson. O conjunto de
dados utilizado foi extrafdo da plataforma Kaggle', e consiste em coletas de 252 pacientes,
onde 188 possuem doenca de Parkinson, 107 homens e 81 mulheres com idades entre 33
e 87 anos. Os 64 individuos sauddveis, 23 homens e 41 mulheres, possuem faixa etdria
entre 41 e 82 anos. Cada paciente possui trés registros referentes ao seu quadro.

Os atributos originais do conjunto de dados foram obtidos através de algoritmos
de processamento de sinais de voz aplicados as gravagdes de fala dos pacientes. Também

'https://www.kaggle.com/dipayanbiswas/parkinsons-disease-speech-signal-features
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foram incluidos na base o identificador, género, idade, e outras informacdes do paciente
relevantes para o problema. Ao todo, somam-se 756 atributos [Sakar et al. 2019].

Os procedimentos de pré-processamento dos dados, reducao de dimensionalidade,
treinamento e avaliacdo dos modelos serdo descritos nas secoes abaixo. Os codigos em

Python usados nos experimentos estdo disponiveis?.

3.1. Privacidade Diferencial e Mecanismo Gaussiano

A privacidade diferencial é um conceito formalizado pela matemética Cynthia Dwork
[Dwork et al. 2014] para garantir a privacidade de individuos em um conjunto de dados
usados para a extracao de padroes.

Definicao 1 (Privacidade Diferencial). Sejam os conjuntos de dados vizinhos D; e D,
quaisquer, que sdo aqueles que diferem em apenas um registro. Seja o conjunto S contido
na variagdo de resultados de //. Um mecanismo M é dito (¢, d)-diferencialmente privado
se a seguinte condic¢do for satisfeita:

Pr[M(D;) € S] < exp(g) x Pr[M(D,) € S]+ 9, (1)

em que € € um limite para a perda de privacidade de uma consulta e 4 uma relaxagao da
condicdo.

Este trabalho considera o uso do mecanismo Gaussiano [Dwork et al. 2006], que
adiciona ruido Gaussiano com média 0 e variancia o2 na saida de uma consulta, visando
torné-la privada.

Definicao 2 (Sensibilidade /5). Para uma consulta f : D — R, a sensibilidade [; da
funcdo f € definida como:

Aof = max || f(D1) — f(D2)l]2, ()

em que || - ||o denota a norma Euclidiana.
Definicao 3 (Mecanismo Gaussiano). Dada uma funcio f : D — R sobre um conjunto de

2
dados D,se 0 = Ay f Ln(") e N (0, 0%) for aamostra independente de uma distribui¢io
Gaussiana, o mecanismo M prové (e, 0)-privacidade diferencial quando segue:

M(D) = f(D) + N(0,0?). (3)

3.2. Pré-processamento e Reducao de Dimensionalidade

A elevada dimensionalidade dos dados pode prejudicar o treinamento dos modelos de
aprendizagem, fendmeno conhecido como “maldi¢ao da dimensionalidade”. Visando re-
duzir a dimensao original (superior a 750), uma abordagem privada, cuja privacidade é
garantida, e outra ndo privada foram aplicadas em uma etapa de pré-processamento.

Na abordagem nao privada, a técnica de Analise de Componentes Principais (Prin-
cipal Component Analysis, PCA) foi usada para reduzir a dimensao dos dados. A projecdo
foi obtida a partir da selecao dos 100 autovetores, que representam aproximadamente 88%
da variancia explicada dos dados, relacionados aos seus 100 maiores autovalores calcula-
dos a partir da decomposicao de valores singulares da matriz de covariancia dos dados.

’https://github.com/EdvarFilho/Detectando-Doenca-Parkinson
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No cendrio privado, considerou-se o algoritmo Mod_SULQ, proposto em
[Chaudhuri et al. 2012], que consiste em gerar uma matriz simétrica a partir dos dados
originais por meio de uma transformacdo matricial e adicionar a esta matriz recém gerada
uma matriz ruido Gaussiano com desvio padriao obtido a partir de uma combinagdo da
quantidade de registros e atributos do conjunto de dados e dos parametros de privacidade
€ e 0 que foram configurados com o valor 1 para obter os autovalores e autovalores.

3.3. Aprendizagem Supervisionada e Avaliacao

Apbs o pré-processamento, os dados foram separados em conjuntos de treino e teste,
sendo 25% dos dados para teste. Nessa etapa, todas as coletas de um mesmo paciente sao
exclusivamente do conjunto de treinamento ou do conjunto de teste, evitando vazamento
de informagao entre os conjuntos.

Os modelos de aprendizagem supervisionada utilizados foram: Regressao
Logistica (RL), Andlise do Discriminante Gaussiano (AGD), K-Nearest Neighbors
(KNN), Arvore de Decisdo (AD), Random Forest (RF), Maquina de Vetores de Suporte
(SVM) e Processo Gaussiano (PG). Os hiperparametros dos modelos, quando necessario,
foram selecionados automaticamente via grid search, pois ha modelos que ndo possuem
hiperparametros.

As métricas utilizadas para avaliar os modelos sdo: acurdcia (A), precisio (Pr),
revocacao (R), F1-Score (F1), curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e drea sob
a curva ROC (AUC). Além disso, matrizes de confusdo foram usadas para detalhar o
desempenho de cada modelo.

4. Experimentos

ApOs a etapa de selecdo de hiperparametros, os valores selecionados foram usados para
avaliar os modelos nos dados separados para teste. Os valores escolhidos estdo apresen-
tados na Tabela 1.

Tabela 1. Selecao dos hiperparametros para os modelos avaliados nas aborda-
gens nao privada (ANP) e privada (AP).

Modelos | Hiperparametros Valores . Valores .Valores
testados selecionados - ANP | selecionados - AP
RL « 0.1,0.1, 1 1 1
Epocas 100, 1000 100 1000
AD Prof. Maxima 1,...,50 1 5
Ind. Pureza Entropia e Gini Entropia Gini
SVM Kernel Polinomial e Gaussiano Polinomial Polinomial
C 273, ..., 22 2-3 22
grau 3,4,5 3 3
RF Estimadores 100, ..., 150 146 137
Prof. Méaxima 1,...,50 9 8
Ind. Pureza Entropia e Gini Gini Gini
KNN k 3,5,7,9,11 9 5
PG Kernel Gaussiano, Materno, QR Materno
QR, Periodico

Os resultados finais obtidos para as abordagens sem e com privacidade estao apre-
sentados nas Tabela 2, respectivamente. Pode-se perceber que, com relacdo as métricas
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avaliadas, os modelos em ambas abordagens possuem resultados semelhantes, onde a
variagdo dos resultados, independente do modelo, ocorre devido a adi¢do do ruido do
mecanismo Gaussiano.

Tratando-se da abordagem sem privacidade, a aplicacdo do modelo de pro-
cesso Gaussiano obteve resultados positivos, apresentando a melhor acuricia, precisao,
revocacao e FI-Score. Na abordagem privada, o melhor modelo foi o Random Forest,
com acurécia, precisdo, revocagio e FI-Score superiores. E interessante perceber que na
abordagem sem privacidade garantida, logo apds o processo Gaussiano, o modelo Ran-
dom Forest € o que obtém o segundo melhor resultado. Analogamente, na abordagem com
privacidade, o segundo melhor modelo, apés o Random Forest, é o processo Gaussiano.

Tabela 2. Métricas obtidas nos experimentos computacionais.

Abordagem Nao Privada Abordagem Privada
Modelo | A Pr R F1 AUC | A Pr R F1  AUC
RL 068 0.76 0.68 0.70 0.79 | 0.67 0.75 0.67 0.69 0.76
AGD | 076 073 0.76 0.71 0.64 | 0.75 0.71 0.75 0.67 0.62
AD 076 0.73 076 074 062 | 075 073 0.75 0.74 0.70
SVM | 080 0.78 080 0.78 0.71 | 0.79 0.79 0.79 0.75 0.70
RF 0.80 0.80 0.80 076 0.75 | 0.81 0.81 081 0.79 0.1
KNN | 079 0.78 079 076 063 | 079 0.77 0.79 0.75 0.62
PG 081 082 081 078 0.83|079 078 0.79 075 0.81

Ao comparar ambas as abordagens, é possivel observar que na maioria das
métricas adotadas os valores sdao similares. As divergéncias sao justificadas pela adi¢do
do ruido Gaussiano na redu¢@o de dimensionalidade diferencialmente privada e pelos di-
ferentes resultados na etapa de selecdo dos hiperparametros. Nos dois cendrios o modelo
de Regressdo Logistica obteve o pior desempenho, indicando que os dados ndo sdo line-
armente separaveis.

As matrizes de confusdo estao apresentadas na Tabela 3, apresentando os valores
de verdadeiros positivos (VP), pacientes com doenca de Parkinson testados corretamente,
assim como os verdadeiros negativos (VN) sdo pacientes sauddveis corretamente detec-
tados, valores de falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN), que consistem respecti-
vamente, em pacientes saudaveis testados com doencga de Parkinson e pacientes com a
doenca apontados como saudaveis pelo modelo. Note que o ultimo caso constitui o pior
cendrio para o problema em questao.

Tabela 3. Matrizes de confusao obtidas nas abordagens sem e com privacidade.

Abordagem Nao Privada | Abordagem Privada
Modelo | VP VN FP FEN | VP VN FP FN
RL 93 35 13 48 93 34 14 48

AGD | 136 8 40 5 133 4 44 3
AD 126 17 31 15 121 20 28 20

SVM | 133 18 30 8 137 13 35 4
RF 138 13 35 3 137 17 31 4
KNN | 136 14 34 5 135 14 34 6
PG 138 16 32 3 137 12 26 4
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5. Conclusao

Com a utilizac@o de coletas para diagnosticos de doenca de Parkinson, comparamos mo-
delos de aprendizagem em abordagens privada e nao privada, esta que ativa a privacidade
diferencial durante a reducdo de dimensionalidade; e comparamos os resultados dos mo-
delos com a finalidade de prevermos se um paciente possui a doenga a0 mesmo tempo
que a privacidade dele nao é afetada e analisamos se a capacidade dos modelos mudam
quando temos dados privados. Com essa andlise € possivel notar que podemos utilizar os
dados que garantem a privacidade dos pacientes de modo que ndo tenhamos resultados
discrepantes, comparando-os com a aplicacao sobre os dados originais.

Os resultados experimentais realizados indicam que o melhor modelo obtido para
a abordagem sem privacidade garantida é o processo Gaussiano com fun¢dao Racional
Quadratica como func¢do de kernel. Ja para a abordagem com privacidade diferencial
garantida, o melhor modelo foi o Random Forest, com 137 estimadores. De maneira
importante, os resultado reportados apontam que a tarefa em questdo pode ser realizada
mesmo na presenga do mecanismo de privacidade diferencial considerado.

Trabalhos futuros envolvem avaliar outros algoritmos de aprendizagem, como re-
des neurais artificias; aplicar o método Leave-One-Subject-Out na etapa de avaliagdo;
verificar o desempenho dos classificadores com diferentes niveis de privacidade; e aplicar
técnicas de de reducdo de dimensionalidade diferencialmente privada alternativas, como
proposto em [Chaudhuri et al. 2012].
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