X
&

UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA

CAMPUS QUIXADA
CURSO DE GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

JOAO VICTOR AQUINO CORREIA

UTILIZANDO APRENDIZADO DE MAQUINA PARA PREDICAO DE
DIAGNOSTICOS DA DOENCA DE ALZHEIMER

QUIXADA
2023



JOAO VICTOR AQUINO CORREIA

UTILIZANDO APRENDIZADO DE MAQUINA PARA PREDICAO DE DIAGNOSTICOS
DA DOENCA DE ALZHEIMER

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Graduagdo em Ciéncia da Computacio
do CAMPUS QUIXADA da Universidade
Federal do Ceard, como requisito parcial a
obtencdao do grau de bacharel em Ciéncia da
Computacdo.

Orientador: Prof. Dr. Regis Pires Maga-
lhaes.

QUIXADA
2023



Dados Internacionais de Catal ogagéo na Publicacéo
Universidade Federal do Ceara
Sistema de Bibliotecas
Gerada automaticamente pelo médulo Catal og, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

C848u  Correig, Jodo Victor Aquino.
Utilizando Aprendizado de M aguina para Predi¢do de Diagndsticos da Doenca de Alzheimer / Jodo Victor
Aquino Correia. —2023.
62f.:il. color.

Trabalho de Conclusdo de Curso (graduagao) — Universidade Federal do Ceard, , Quixada, 2023.
Orientacdo: Prof. Dr. Regis Pires Magal hdes.

1. Aprendizado de maquina. 2. Aprendizado Profundo. 3. Redes Neurais. 4. Doencga de Alzheimer. 5.
Deméncia. |. Titulo.
CDD




JOAO VICTOR AQUINO CORREIA

UTILIZANDO APRENDIZADO DE MAQUINA PARA PREDICAO DE DIAGNOSTICOS
DA DOENCA DE ALZHEIMER

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Graduagdo em Ciéncia da Computagcdo
do CAMPUS QUIXADA da Universidade
Federal do Ceard, como requisito parcial a
obtencao do grau de bacharel em Ciéncia da
Computacio.

Aprovada em: 14 de Julho de 2023.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Regis Pires Magalhdes (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Criston Pereira de Souza
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Profa. Dra. Livia Almada Cruz
Universidade Federal do Ceara (UFC)



A Deus, meu guia.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeco a Deus, pois sem Ele ndo teria sido possivel completar esta
etapa. Em segundo lugar, agradeco aos que sempre estiveram comigo, minha familia. Agradeco
a minha mae, Maria Kilma, por acreditar e apoiar nas minhas decisdes. Agradeco ao meu Pai,
Silvino, homem trabalhador e esfor¢ado.

Agradeco ao meu orientador, Prof. Dr. Regis Pires Magalhdes, um exemplo de
profissional e um professor de grande conhecimento. Agradeco por aceitar o convite e por toda
ajuda prestada. Agradeco por ndo desistir de mim nos momentos mais dificeis.

Agradeco ao Narcelio de Oliveira, Romes Filho, Rayrisson Vinicius, Vito Neto, José
Deyvidson e Carlos Ryan, amigos do ensino médio e companheiros de apartamento em Quixada,
ndo sei como suportei voces por todo esse tempo, estou brincando, vocé€s sao incrieis.

Agradeco a Alysson Aratjo, Jodo Almir, Diogo Sampaio, Alisson Véras, Andreina
Mendes, Tiago Rodrigues, Luis Fernando, Pedro Spinosa, amigos que conheci na faculdade,
vocés sdo demais. Agradeco a outras pessoas que ndo foram citadas, a turma de CC 2019.1, os
professores, em especial a Paulyne Matheus Jucd, excelente professora e uma pessoa de grande
coracao.

Preciso agradecer de forma especial para algumas pessoas. Elano Nunes, um grande
amigo, companheiro de trabalhos académicos, de piadas e de momentos memoraveis. Mariana
Oliveira, uma amiga que esteve comigo e com o Elano desde o inicio. Eduarda Eca, uma
magnifica amiga e 6tima namorada, agradeco pelo seu amor e por todos os momentos que
passamos juntos, vocé estd no meu coragdo. Por fim, agradeco as pessoas que fazem parte da
Universidade Federal do Ceard, os professores participantes da banca examinadora e outras

pessoas que contribuiram para a realizacao deste momento.



RESUMO

A doenga de Alzheimer € uma doenca neurodegenerativa gradual e irreversivel, de aparecimento
insidioso, que causa perda de memdria e uma variedade de problemas cognitivos. Atualmente, €
o tipo de deméncia mais comum no mundo, representando cerca de 60% a 80% dos casos. Nao ha
uma forma simples de detectar. O diagnéstico requer um exame médico completo. O diagndstico
precoce d4 ao paciente e a familia uma chance maior de retardar a progressao da doenca e ter mais
controle sobre os sintomas. Embora ndo haja cura ou uma maneira de interromper sua progressao
e o tratamento ainda seja uma questao de pesquisa em aberto, existem op¢des farmacoldgicas
e nao farmacoldgicas que podem ajudar a tratar os sintomas. A detec¢ao precoce por meio da
ressonancia magnética convencional facilitard intervencdes/tratamentos eficazes em tempo habil,
que ampliariam a expectativa e a qualidade de vida dos pacientes. Aprendizado de miquina é
uma area de pesquisa da ciéncia da computacio que envolve a indugdo de hipdteses ou fungdes,
a partir de experiéncias passadas, para resolver um determinado problema de natureza preditiva
ou descritiva. Com o avanco do desenvolvimento da tecnologia de aprendizado de mdquina,
ele pode ser usado como um rapido método auxiliar de diagndstico. O aprendizado profundo é
uma subdrea do aprendizado de maquina, pode ser pensado como uma forma automatizada de
andlise preditiva, que tem como €nfase sucessivas camadas com representacdes cada vez mais
significativas. Este trabalho propde auxiliar no diagndstico preciso da doenga de Alzheimer
utilizando o aprendizado de médquina e o aprendizado profundo. Este trabalho tem como principal
objetivo propor e avaliar uma solugdo para a deteccao de diagndsticos da doenca de Alzheimer
em imagens de ressonincia magnética, utilizando técnicas de aprendizagem de mdaquina e
aprendizado profundo. Desta forma, foram implementados ao todo 15 modelos de aprendizado

de maquina e 4 diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Aprendizado Profundo, Redes Neurais; Doenca de

Alzheimer.



ABSTRACT

Alzheimer’s disease is a gradual and irreversible neurodegenerative disease with an insidious
onset that causes memory loss and a variety of cognitive problems. Currently, it is the most
common type of dementia in the world, representing about 60% to 80% of cases. There is no
simple way to detect it. Diagnosis requires a complete medical examination. Early diagnosis
gives the patient and family a better chance of slowing the progression of the disease and having
more control over the symptoms. While there is no cure or way to stop its progression and
treatment is still an open research question, there are pharmacological and non-pharmacological
options that can help treat the symptoms. Early detection through conventional magnetic
resonance imaging will facilitate timely and effective interventions/treatments, which would
increase patients’ life expectancy and quality of life. Machine learning is an area of computer
science research that involves the induction of hypotheses or functions, from past experiences, to
solve a given problem of a predictive or descriptive nature. With the advancement of machine
learning technology development, it can be used as a quick auxiliary diagnostic method. Deep
learning is a sub-area of machine learning, it can be thought of as an automated form of predictive
analysis, which emphasizes successive layers with increasingly meaningful representations. This
work proposes to assist in the accurate diagnosis of Alzheimer’s disease using machine learning
and deep learning. The main objective of this work is to propose and evaluate a solution for
the detection of Alzheimer’s disease diagnoses in magnetic resonance images, using machine
learning and deep learning techniques. In this way, 15 machine learning models and 4 different

convolutional neural network architectures were implemented.

Keywords: Machine learning; Deep Learning, Neural Networks; Alzheimer’s disease.
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1 INTRODUCAO

A doenga de Alzheimer, identificada pela primeira vez pelo neuropatologista alemao
Alois Alzheimer em 1907, € uma doenca neurodegenerativa gradual e irreversivel, de apareci-
mento insidioso, que causa perda de memoria e uma variedade de problemas cognitivos (SMITH,
1999). E caracterizada por um declinio progressivo na memdria, raciocinio, compreensio, capa-
cidade de computacao matemadtica, linguagem, capacidade de aprendizado e julgamento, o que
acaba tornando a pessoa afetada incapaz de realizar tarefas didrias independentemente (BARROS
et al.,2009).

A progressdo da doencga ocasiona desde alteracOes cerebrais imperceptiveis para a
pessoa afetada até alteracdes cerebrais que causam problemas de memoria e, eventualmente,
incapacidade fisica. Existem trés fases: pré-clinica, que ocorre antes do aparecimento de
qualquer sintoma; comprometimento cognitivo leve, quando o paciente comeca a apresentar
comprometimento cognitivo, mas ndo impede que os pacientes realizem todas as atividades
didrias; deméncia de Alzheimer, também chamada de deméncia, que ocorre quando os sintomas
s@o graves o suficiente para impedir que os pacientes realizem as atividades didrias. A fase de
demeéncia € subdividida em deméncia leve, moderada e grave (GAUGLER et al., 2022).

Atualmente, a doenca de Alzheimer € o tipo de deméncia mais comum no mundo,
representando cerca de 60% a 80% dos casos (GAUGLER et al., 2022). Estima-se que em todo
o mundo, o Alzheimer afeta 35,6 milhdes de pacientes. Calcula-se que até 2050 o nimero de
pacientes que sofrem de alzheimer e outras deméncias aumente para 115,4 milhdes de casos
(CHEN; ZHONG, 2013). No Brasil estima-se que existam 1,2 milhdo de casos, a maioria deles
ainda sem diagnostico (ABRAZ, 2022).

Um em cada trés idosos morre com doenga de Alzheimer ou outra deméncia. Ela
mata mais do que o cincer de mama e o cincer de prdstata juntos. As mortes mais do que
dobraram entre 2000 e 2019. Aos 70 anos, os idosos que vivem com a doenca t€ém duas vezes
mais chances de morrer antes dos 80 anos do que aqueles que nao tém a doenca (GAUGLER
et al., 2022). Pessoas com 65 anos ou mais sobrevivem em média de quatro a oito anos apos o
diagndstico, mas algumas vivem até 20 anos (GAUGLER et al., 2022).

Nao ha uma forma simples de detectar a doenca. O diagndstico requer um exame
médico completo, o qual pode incluir: histérico médico familiar, exames de sangue, testes
cognitivos e imagiologia cerebral podem ser usados para determinar a causa dos sintomas

(ALZ, 2022). O diagndstico precoce dé ao paciente e a familia uma chance maior de retardar a
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progressdo da doenca e ter mais controle sobre os sintomas (ABRAZ, 2022). Embora ndo haja
cura ou uma maneira de interromper sua progressao e o tratamento ainda seja uma questao de
pesquisa em aberto, existem opc¢des farmacoldgicas e ndo farmacolégicas que podem ajudar a
tratar os sintomas. A detec¢@o precoce por meio da ressonancia magnética convencional facilitard
intervengdes e tratamentos eficazes em tempo habil, que ampliariam a expectativa e a qualidade
de vida dos pacientes (ALTAY et al., 2021).

O Aprendizado de maquina (AM) € uma area de pesquisa da ciéncia da computacao
que envolve a inducdo de hipéteses ou funcdes, a partir de experiéncias passadas, para resolver
um determinado problema de natureza preditiva ou descritiva (FACELI et al., 2011). O AM
tornou-se rapidamente o subcampo mais popular e bem-sucedido da inteligéncia artificial, uma
tendéncia impulsionada pela disponibilidade de hardware mais rapido e conjuntos de dados
maiores (CHOLLET, 2021). Com o avan¢o do desenvolvimento da tecnologia de aprendizado
de mdquina, as pessoas descobriram que ele pode ser usado como um rdpido método auxiliar de
diagnostico (WU et al., 2022).

O Aprendizado profundo (AP) é uma subdrea do aprendizado de maquina, que
emprega algoritmos para processar dados e imita o método de aprendizado que as pessoas
usam para aprender tipos especificos de conhecimento, € um sistema baseado em neurdnios
(CHOLLET, 2021). O AP pode ser pensado como uma forma automatizada de anélise preditiva,
que tem como €nfase sucessivas camadas com representacdes cada vez mais significativas
(CHOLLET, 2021). Ele é mais adequado para questdes desafiadoras, como reconhecimento de
imagem e voz ou processamento de linguagem natural, contanto que tenha dados suficientes,
capacidade de processamento e paciéncia (GERON, 2019).

Portanto, este trabalho visa auxiliar no diagndstico preciso da doenca de Alzheimer,
considerando o potencial uso do aprendizado de maquina e profundo para auxiliar na detec¢cdo
de eventos relacionados a sadde, na coleta de informacdes e na redugdo de riscos por meio de

diagnosticos.
1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho € treinar e avaliar modelos de aprendizado de

mdquina e aprendizado profundo para predicdo de diagndsticos da doenca de Alzheimer nas
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classes demente muito leve, demente leve, demente moderado e ndo demente, usando imagens

de ressonancia magnética.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Avaliar e comparar o desempenho dos modelos utilizando imagens na escala de
cinza e na escala RGB
e Avaliar e comparar o desempenho dos modelos utilizando técnicas de balancea-
mento de dados e ndo utilizando
e Avaliar e comparar o desempenho dos modelos usando diversas métricas de
classificagdo
e Comparar estratégias de aprendizado profundo com aprendizado de méaquina
para a classificagdo multiclasse das imagens de ressonancias magnéticas
Os proximos capitulos estdo organizados da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta
a fundamentacdo tedrica e os conceitos que alicercam as abordagens propostas neste trabalho. O
Capitulo 3 trata dos trabalhos relacionados, s@o descritos e comparados os projetos e pesquisas
que possuem aspectos similares aos especificados neste trabalho. o Capitulo 4 apresenta-se a
metodologia com a descricdo das atividades relacionadas ao desenvolvimento e validagdo dos
modelos de classificacdo propostos. O Capitulo 5 apresenta os experimentos e resultados. E por

fim, no Capitulo 6 é apresentada as conclusoes.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos que fundamentam o desenvolvimento
deste trabalho. Inicialmente, a Secdo 2.1 apresenta a descri¢do da doenca de Alzheimer e suas
caracteristicas neurobioldgicas, assim como alguns critérios de diagndsticos e tratamentos. A
Sec¢do 2.2 traz os conceitos e caracteristicas referentes ao aprendizado de maquina. Na Secao
2.4 sdo apresentados os conceitos de aprendizado profundo. Por fim, a Secdo 2.5 apresenta as

métricas adotadas para fins de avaliacdo dos algoritmos de classificagdo.

2.1 Doenca de Alzheimer

A doenca de Alzheimer € um tipo de doenca cerebral, causada por danos as células
nervosas (neurdnios). Individuos com sintomas leves normalmente podem continuar executando
suas atividades didrias, como, por exemplo: trabalhar, dirigir e participar de suas atividades
favoritas com a ajuda ocasional de amigos e familiares. No entanto, ela ¢ uma doenca progressiva,
o que significa que piora com o tempo. A rapidez com que progride e quais habilidades sdo
afetadas variam de pessoa para pessoa. Os medicamentos podem ajudar temporariamente os
neurdnios a se comunicarem mutuamente e, dessa forma, ajudar os sintomas por periodos
variados, mas nao curam a doenga (GAUGLER et al., 2022).

A doencga de Alzheimer é uma patologia incuravel, quase todas as suas vitimas sao
idosos. A doenga apresenta-se como deméncia, ou a perda de habilidades cognitivas, provocada
pela morte de células cerebrais. Quando diagnosticado precocemente, é possivel retardar a
progressao e exercer maior controle sobre os sintomas, garantindo uma melhor qualidade de vida
ao paciente e a familia (ABRAZ, 2022).

Os primeiros neurdnios danificados sdo aqueles nas regides cerebrais responsaveis
pela memoria, linguagem e pensamento. Como resultado, os primeiros sintomas tendem a ser
problemas de memoria, linguagem e pensamento. Embora esses sintomas possam ser novos
para a pessoa afetada, acredita-se que as alteracdes cerebrais que os levaram comecaram hé pelo
menos vinte anos antes. Com o passar do tempo, mais neurénios sdo danificados e mais areas do
cérebro sdo afetadas. E necessdria maior ajuda de familiares, amigos e cuidadores profissionais
para atividades didrias como vestir-se € usar o banheiro, bem como para manter o individuo
seguro. As pessoas podem experimentar mudangas de humor, comportamento ou personalidade

como resultado dos desafios mentais e de memoria que estdo enfrentando. Uma érea particular
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de preocupacgdo € a prevencao de quedas, que podem resultar em lesdes cranianas, fraturas e
hospitalizacdo. Eventualmente, o dano causado estende-se a dreas do cérebro que permitem
funcdes corporais bésicas, como caminhar e segurar. Os individuos ficam angustiados e precisam
de cuidados o dia inteiro. Em ultimo caso, a doenga € fatal. Segundo estudos, pessoas com
65 anos ou mais sobrevivem em média de quatro a oito anos apds serem diagnosticadas com

Alzheimer, enquanto outras chegam a viver por até vinte anos (GAUGLER et al., 2022).

2.1.1 Alteracoes Cerebrais

Embora a causa da doenca de Alzheimer seja desconhecida, algumas lesdes cerebrais
caracteristicas dessa doenga sdo conhecidas. As duas principais alteracdes que ocorrem sao
as placas senis decorrentes do depdsito anormal da proteina beta-amildide produzida e os
neurofibrilares emaranhados causados pela hiperfosforilacdo da proteina tau. Outra mudanga que
tem sido notada € a reducdo do ntimero de células nervosas e das conexdes entre elas (sinapses),
com redugdo progressiva do volume cerebral. Estudos recentes mostraram que essas alteragoes
cerebrais ja existiam antes do inicio dos sintomas degenerativos (ABRAZ, 2022).

A doenca de Alzheimer € uma doenga cerebral de progressao lenta que se desenvolve
muitos anos antes do inicio dos sintomas. Ela representa entre 60% e 80% dos casos de deméncia,
tornando-a a causa mais frequente. Estudos recentes de autdpsia revelam que mais da metade
das pessoas com doenga exibem alteracdes cerebrais causadas pela propria doenga de Alzheimer,
bem como altera¢Oes causadas por uma ou mais causas adicionais de deméncia, como doenca

cerebrovascular ou doenca de corpos de Lewy (GAUGLER et al., 2022).

2.1.2 Deméncia

Demeéncia € um termo geral para um conjunto especifico de sintomas. A deméncia é
caracterizada por dificuldades de memoria, linguagem, habilidades de resolugcdo de problemas
e outras habilidades mentais. Existem véarias causas para a deméncia. Essas causas refletem
mudancas especificas no cérebro. A causa mais frequente de deméncia sio as alteracdes cerebrais

relacionadas a doenca de Alzheimer (GAUGLER et al., 2022).
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2.1.3 Sintomas

Costumam ser sintomas precoce de Alzheimer: dificuldade em lembrar conversas,
nomes ou eventos recentes, apatia e depressdo. Os sintomas posteriores incluem comunica-
¢ao prejudicada, desorientacdo, confusdo, falta de julgamento, alteracdes comportamentais e,
finalmente, dificuldade para falar, engolir e andar (GAUGLER et al., 2022).

Os pacientes frequentemente experimentam perda de memoria recente com a repe-
ticdo das mesmas perguntas ou topicos. Esquecimento de eventos, de compromissos ou local
onde se guardava seus pertences. Dificuldade em reconhecer uma situacao de risco, cuidar das
proprias finangas e pertences pessoais, tomar decisdes e planejar atividades mais complexas.
Dificuldade de orientacao espacial e temporal. Incapacidade de reconhecer rostos ou objetos
familiares, possivelmente dificultando o reconhecimento de pessoas conhecidas (ABRAZ, 2022).

Além disso, os paciente tem dificuldade para manusear utensilios, vestir-se e realizar
atividades que exijam autocuidado. Dificuldade em encontrar e/ou compreender palavras,
cometendo erros ao falar e escrever. Mudangas no comportamento ou na personalidade incluem
tornar-se agitado, apatico, desinteressado, isolado, desinibido, inapropriado ou mesmo agressivo
(ABRAZ, 2022).

Outros sintomas incluem percepcdes exageradas da realidade, como quadros pa-
ranoicos ao achar que estd sendo roubado, perseguido ou enganado por alguém. Esquecer o
que aconteceu ou o que ficou combinado pode contribuir para esse quadro. Podem ocorrer
alucinacdes visuais ou auditivas, sendo mais frequentes da metade para o final do dia. Alteracdes
no apetite que podem levar a comer demais ou, inversamente, podem ocorrer uma diminui¢do do

apetite. Atividade noturna ou insonia com transi¢ao do dia para a noite (ABRAZ, 2022).

2.1.4 Fases

Existem trés fases da doenga de Alzheimer: pré-clinica, que ocorre antes do apa-
recimento de qualquer sintoma. Comprometimento cognitivo leve, quando o paciente comeca
a apresentar comprometimento cognitivo, mas ndo impede que os pacientes realizem todas as
atividades didrias. E deméncia, também chamada de deméncia de Alzheimer, que ocorre quando
os sintomas sdo graves o suficiente para impedir que os pacientes realizem as atividades da vida
didria. A fase de deméncia € subdividida em deméncia leve, moderada e grave (GAUGLER et

al., 2022). Abaixo sdo descritos cada fase de acordo com Gaugler et al. (2022).
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e Pré-clinica: nesta fase, as pessoas podem ver mudangas mensurdveis em seus
cérebros que representam os primeiros sintomas da doencga, mas ainda nao
experimentaram sintomas como perda de memoria

e Comprometimento cognitivo leve: nesta fase, os pacientes ja apresentam bio-
marcadores de alteracdes cerebrais relacionadas ao Alzheimer, além de sintomas
novos, como dificuldades de memoria, linguagem e pensamento. Esses pro-
blemas cognitivos podem ser perceptiveis para a pessoa afetada, sua familia e
amigos, mas nao para outras pessoas, € podem nao interferir em sua capacidade
de realizar atividades didrias. Quando o cérebro € incapaz de reparar os danos e
a morte de neurdnios causados pela doenga de Alzheimer, surgem problemas de
memoria, linguagem e habilidades de raciocinio

e Deméncia Leve: nesta fase, a maioria das pessoas consegue funcionar inde-
pendentemente em muitas dreas, mas € provavel precisar de ajuda em algumas
atividades para maximizar a independéncia e permanecer segura

e Deméncia Moderada: nesta fase, que tende a ser a mais longa, as pessoas
apresentam mais problemas de memoria e linguagem, sdo mais propensas a
ficarem confusas e t€ém mais dificuldade em realizar tarefas de vérias etapas,
como tomar banho e vestir-se. Eles podem ocasionalmente se tornar incontinentes
e apresentar mudancas de personalidade e comportamento, como ansiedade e
agitacdo. Eles também podem comecar a ter dificuldades em reconhecer entes
queridos

e Deméncia Grave: nesta fase, a capacidade das pessoas de se comunicarem
verbalmente umas com as outras € muito diminuida e € provavel precisarem de
cuidados 24 horas. Os individuos ficam acamados devido a danos nas regides
cerebrais envolvidas no movimento. Ficar acamado os torna vulneraveis a
complicagdes fisicas, incluindo codgulos sanguineos, infeccdes de pele e sepse,
que desencadeiam inflamag¢ao em todo o corpo que pode resultar em faléncia
de 6rgdos. Danos nas dreas do cérebro que controlam a degluticdo dificultam a

ingestdo de alimentos e bebidas
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2.1.5 Diagnéstico

Nao ha uma maneira simples de detectar a doenca de Alzheimer. O diagndstico
requer um exame médico completo, a qual pode incluir: histérico médico familiar, exames de
sangue, testes cognitivos e imagiologia cerebral podem ser usados para determinar a causa dos
sintomas (ALZ, 2022).

Na prética, o diagnéstico € clinico, ou seja, depende da avaliagdo feita por um médico,
que determinard as principais hipéteses para a origem do quadro com base na histéria do paciente
e nos resultados de exames. Para descartar a possibilidade de outras doengas, exames de sangue
e de imagem como tomografia ou, preferencialmente, ressonancia magnética da cabeca devem
ser realizados. Compde parte da bateria de exames complementares uma avaliacdo aprofundada
das funcdes cognitivas (ABRAZ, 2022).

Somente um exame microscépico do tecido cerebral do paciente apds a morte pode
fornecer um diagnodstico com certeza. Antes disso, esse exame nao € recomendado por apresentar
riscos para o paciente. A andlise dos biomarcadores beta-amiloide e proteina tau, que estio
sendo pesquisados para auxiliar no diagndstico preciso, € uma novidade na pesquisa cientifica
(ABRAZ, 2022).

As vantagens da ressonancia magnética incluem sua auséncia de radiacio, alta reso-
lucdo e baixa interferéncia, e seu uso em pacientes com doenca de Alzheimer pode efetivamente
identificar atrofia de varias estruturas cerebrais (WU et al., 2022). Neste estudo serdo utilizadas
imagens de ressonancia magnética para efetuar a classificacdo da doenca de Alzheimer nas
classes demente muito leve, demente leve, demente moderado e ndo demente.

Embora os médicos geralmente possam determinar se um paciente € portador de
demeéncia, muitas vezes pode ser dificil distinguir o tipo especifico. Os erros de diagndstico sdo
mais frequentes na fase precoce. E crucial obter um diagnéstico adequado durante os estégios
iniciais da doenca, pois isso aumenta a probabilidade um paciente ser elegivel para os tratamentos

disponiveis, com o potencial de melhorar sua qualidade de vida (ALZ, 2022).
2.1.6 Tratamento

Atualmente nao hé cura para a doenca de Alzheimer. Mesmo nos estdgios mais
graves da doenga, os avancos médicos permitem que os pacientes vivam mais € com melhor

qualidade de vida. A pesquisa avancou na compreensdo dos mecanismos que causam a doenca
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e no desenvolvimento de medicamentos para seu tratamento. Os objetivos do tratamento sdo
aliviar os sintomas, estabilizd-los ou, pelo menos, permitir uma progressao mais lenta da doenca
na maioria dos pacientes, permitindo que eles mantenham sua independéncia nas atividades
diarias por periodos mais longos. Os tratamentos recomendados podem ser divididos entre os
farmacoldgico e ndo farmacolégico (ABRAZ, 2022).

Além disso, existem tratamentos nao farmacolégicos. Eles ndo alteram a biologia
subjacente da doencga e sdo frequentemente usados para manter ou melhorar a fungdo cognitiva,
a qualidade de vida e a capacidade de realizar atividades didrias. Os tratamentos nao farmacol6-
gicos incluem terapia psicoldgica, terapias baseadas em musica e estimulacao cognitiva. Eles
podem ser usados para diminuir sintomas comportamentais como depressao, apatia, estimulagao,

distdrbios do sono, agitacdo e agressividade (GAUGLER ez al., 2022).

2.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Mdquina € uma area de pesquisa da ciéncia da computagao que
envolve a inducdo de hipdteses ou fungdes, a partir de experiéncias passadas, para resolver um
determinado problema de natureza preditiva ou descritiva (FACELI et al., 2011). De acordo com
Géron (2019) AM € a ciéncia (e a arte) da programagao de computadores para que eles possam
aprender com os dados.

Existem trés tipos principais de aprendizado de méquina: supervisionado, nio
supervisionado e por reforco. No aprendizado supervisionado, o objetivo é prever os resultados
com base em roétulos informados, classificacdo e regressao sdo tarefas tipicas deste aprendizado.
No aprendizado ndo supervisionado nao sdo fornecidos rétulos, o objetivo é agrupar com base na
similaridade e padrdes. J4 o aprendizado por refor¢o, o algoritmo ndo recebe a resposta correta,
mas recebe um sinal de refor¢o, de recompensa ou puni¢cdo. O algoritmo faz uma hipétese
baseada nos exemplos e determina se essa hipétese foi boa ou ruim (LUDERMIR, 2021).

O AM tornou-se rapidamente o subcampo mais popular e bem-sucedido da inteli-
géncia artificial, uma tendéncia impulsionada pela disponibilidade de hardware mais rapido e
conjuntos de dados maiores. Estd intimamente relacionado com a estatistica matematica, mas
difere da estatistica de varias maneiras importantes. Tende a lidar com conjuntos de dados
grandes e complexos, onde a andlise estatistica cldssica, como a andlise bayesiana, é impraticavel

(CHOLLET, 2021).
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2.2.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, os dados de treinamento fornecidos ao modelo
incluem os rétulos (as solugdes desejadas). A classificagdo € uma tarefa tipica do aprendizado
supervisionado. O filtro de spam € um bom exemplo disso: ele € treinado com muitos exemplos
de e-mails junto as classes (spam ou ndo spam) e deve aprender a classificar novos e-mails
(GERON, 2019).

Prever um alvo de valor numérico € outra tarefa tipica, como o preco de um carro a
partir de um conjunto de caracteristicas denominadas previsores. Esse tipo de tarefa é chamada
de regressdo. Para treinar o sistema, precisa-se fornecer muitos exemplos de carros, incluindo
seus previsores e seus rétulos (ou seja, seus precos) (GERON, 2019). Este trabalho utilizara dos
conceitos de aprendizado supervisionado e classificacdo, onde o objetivo € prever as multiplas

classes da doenga de Alzheimer.
2.2.2 C(Classificacdo

Existem dois tipos de classificac@o: classificacdo bindria, na qual os classificadores
podem distinguir entre duas classes, e classificacdo multiclasse, na qual podem distinguir entre
mais de duas classes. Alguns modelos, como os classificadores floresta aleatéria e Naive
bayes, conseguem lidar diretamente com multiplas classes. Enquanto classificadores, como
classificadores lineares e maquinas de vetores de suporte, sdo estritamente bindrios (GERON,

2019).
2.2.3 Arvore de Decisio

Arvore de decisdo é um modelo versitil de aprendizado de maquina que pode ser
executado em tarefas de classificacio e regressdo. E muito poderoso e capaz de moldar conjuntos
complexos de dados (GERON, 2019). Consiste em estruturas baseadas em forma de arvore, que
representam decisdes e possiveis resultados com base em condicdes e atributos. As drvores de
decisdo particionam o conjunto de dados em diferentes caminhos, utilizando atributos como
critérios de divisdo, até chegar a uma decisao ou resultado (TECH, 2023).

A estrutura da arvore de decisdo consiste em nds internos e folhas. Os nds internos
representam testes em um atributo especifico, enquanto as folhas representam as classes ou

valores de saida resultantes da drvore. Neste modelo varios pontos de decisdo sao criados. Estes
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pontos sdo os nds da arvore e em cada um deles o resultado da decisdo serd seguir por um

caminho, ou por outro. Os caminhos existentes sdo 0s ramos.
2.2.4 Arvores Extremamente Aleatorias

Arvores extremamente aleatérias é um poderoso modelo de aprendizado de maquina
baseado nas arvores de decisao. Uma variacdo das arvores de decisdo, com uma aleatoriedade
ainda mais forte. E basicamente um modelo floresta aleatéria, porém mais aleatério ainda. Cada
arvore construida no modelo ird escolher aleatoriamente qual limiar de atributo serd usado em

cada divisdo (BRAINS, 2023).
2.2.5 Floresta Aleatoria

A agregacao de previsdes de um conjunto de previsores, como classificadores ou
regressores, muitas vezes obterd melhores previsdes do que com o melhor previsor individual.
Um conjunto de previsores é chamado de ensemble, assim, esta técnica é chamada Ensemble
Learning, e um algoritmo de Ensemble Learning é chamado de Ensemble method. Floresta
aleatdria € um ensemble, ou seja, um conjunto de arvores de decisdo (aleatdrias), que tem como
0 propdsito minimizar o sobreajuste de cada modelo individual de drvore gerado para os dados
de entrada. Apesar da sua simplicidade, ¢ um dos mais poderosos algoritmos de aprendizado de
mdquina disponivel atualmente (GERON, 2019).

O modelo floresta aleatéria € considerado um dos melhores, se ndo o melhor, algo-
ritmo para lidar com dados ndo perceptivos atualmente. Em tarefas de classificacao, a saida
do algoritmo ¢ a classe selecionada pela maioria das drvores. Ja para tarefas de regressao € a

previsdo média das drvores individuais.
2.2.6 KNN

K-vizinhos mais proximos (KNN) é um dos modelos de classificagdo mais funda-
mentais e simples. Quando estimativas paramétricas confidveis de densidade de probabilidade
sdo desconhecidas ou dificeis de determinar, a analise discriminante deve ser realizada. Isso
levou ao desenvolvimento da classificacdo K-vizinho mais préximo. Em 1951, Fix e Hodges
introduziram um método ndo paramétrico para classificar padroes que desde entdo foi conhecido

como KNN. O classificador KNN é comumente baseado na distancia euclidiana entre uma
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amostra de teste e as amostras de treinamento especificadas (PETERSON, 2009).

Portanto, o KNN tenta categorizar cada amostra de uma colecdo de dados deter-
minando a que distancia ela estd dos vizinhos mais proximos. Uma amostra sera classificada
nesta categoria se os vizinhos mais préximos forem predominantemente membros dessa classe.
Quando o k é pequeno, a classificac@o se torna mais sensivel as regides proximas, talvez levando
ao problema de sobreajuste. A classificacao torna-se mais robusta e menos suscetivel a ruido

quando o k € grande, mas se o k for muito grande, pode haver um problema com subajuste.
2.2.7 SGD

Stochastic gradient descent | Gradiente descendente estocdstico (SGD) € um modelo
de aprendizado de maquina que trabalha muito bem com conjuntos de dados muito grandes. Isso
se deve, em parte, ao fato de o SGD lidar independentemente com instancias de treinamento,
uma de cada vez, o que também torna o adequado para o aprendizado online. O gradiente
descendente pega gradualmente os parametros, ou seja, ele ajusta iterativamente os parametros
para minimizar a funcio custo no conjunto de treinamento (GERON, 2019).

O gradiente descendente ¢ um modelo de otimizagdo muito genérico capaz de
encontrar 6timas solu¢des para uma ampla gama de problemas. o SGD escolhe uma instincia
aleatdria no conjunto de treinamento em cada etapa e calcula os gradientes, baseado apenas nesta
Unica instancia. Isso torna o modelo muito mais rapido, pois tem poucos dados para manipular
em cada iteracdo. Também permite treinar em grandes conjuntos de treinamento, uma vez que

apenas uma instincia precisa estar na memoéria a cada iteracio (GERON, 2019).
2.2.8 Regressdo Logistica

A regressdo logistica € um classificador bindrio, que € normalmente empregada para
estimar a probabilidade de uma instancia pertencer a uma determinada classe. Se a probabilidade
estimada for maior que 50%, entdo o modelo prevé que a instancia pertence a essa classe, classe
positiva, rotulada como 1, ou entdo prevé que ndo, classe negativa, rotulada 0. Um modelo de
regressao logistica calcula uma soma ponderada das caracteristicas de entrada e gera a logistica
desse resultado. A logistica é uma funcio sigmoide que mostra um nimero entre 0 e 1 (GERON,

2019).
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2.2.9 Naive Bayes

Naive bayes ¢ um modelo de aprendizado de maquina simples e eficiente baseado no
teorema de Bayes com uma forte suposi¢do de que os atributos sao condicionalmente indepen-
dentes dada a classe, ou seja, utiliza a probabilidade condicional para realizar a classificacdo de
dados. E amplamente aplicado na prética, devido a sua eficiéncia computacional e muitos outros

recursos desejaveis (WEBB et al., 2010).
2.2.10 SVM

Uma Madgquina de vetores de suporte (SVM) é um modelo de aprendizado de maquina
muito poderoso e versitil, capaz de realizar classificagdes lineares ou ndo lineares, de regressao
e até mesmo detecgio de dados que se diferenciam drasticamente de todos os outros. E um dos
modelos mais populares em aprendizado de maquina. As SVM sdo particularmente adequadas
para a classificaciio de conjuntos de dados complexos (GERON, 2019).

O algoritmo de classificacdo SVM é o mais conhecido do grupo de algoritmos
conhecidos como métodos do kernel. No inicio da década de 1990, no Bell Labs, Vladimir
Vapnik e Corinna Cortes desenvolveram a atual férmula. AS SVM visam resolver problemas de
classificacdo por encontrar bons limites de decisao entre dois conjuntos de pontos pertencentes a
duas categorias diferentes. Um limite de decisdao pode ser pensado como uma linha ou superficie
que separa seus dados de treinamento em dois espagos correspondentes a duas categorias. Para
classificar novos pontos de dados, s6 precisa verificar em que lado do limite de decisdo eles caem
(CHOLLET, 2021).

Basicamente, uma SVM encontra uma linha de separa¢do, usualmente conhecida
como hiperplano, entre dados pertencentes a duas classes escolhidas arbitrariamente. Esta linha
visa maximizar a distancia entre os pontos que estdo mais préximos de cada uma das classes.
O principal objetivo da SVM ¢€ identificar o hiperplano ideal com as maiores margens para os
pontos de dados. O modelo SVM € frequentemente usado em estudos para classificacdo de dados

em diferentes grupos de doenca de Alzheimer, ele serd usado neste trabalho.
2.2.11 GradientBoosting

O modelo GradientBoosting é uma técnica de AM utilizada para problemas de

classificacdo e regressdo. E uma técnica boosting, incluida no grupo de classificadores ensemble.



27

Esses classificadores sio métodos que usam uma combinacgdo de resultados de preditores fracos,
para produzir um melhor modelo preditivo. Quando os modelos de preditores fracos sdo
utilizados individualmente possuem uma acuricia abaixo do esperado (SILVA, 2023).

Na técnica de boosting, cada classificador fraco € treinado com um conjunto de dados,
sequencialmente e de uma maneira adaptativa, onde um modelo base depende dos anteriores, e
no final sdo combinados de uma maneira deterministica. O modelo GradientBoosting produz um
modelo de previsdo na forma de um conjunto de modelos de previsdo fracos, geralmente drvores
de decisio. E construido um modelo em etapas, como outros métodos de reforco, e os generaliza,

permitindo a otimizag¢ao de uma fun¢do de perda diferencidvel arbitraria (SILVA, 2023).
2.2.12 XGBoost

XGBoost ¢ um dos modelos de AM mais utilizados pelos cientistas de dados, com
resultados superiores, principalmente em problemas de previsao envolvendo dados estruturados
ou tabulares. Devido as suas caracteristicas, consegue lidar eficientemente e com robustez com
uma grande variedade de tipos diferentes de dados. XGBoost vem de extreme gradient boosting,
e representa uma categoria de modelos baseada em arvores de decisao com Gradient boosting
(MELO, 2023). O XGBoost é uma implementagdo de cédigo aberto, conhecida e eficiente, do
modelo baseado em drvores com aumento de gradiente (SAGEMAKER, 2023).

2.2.13 HistGradientBoosting

O modelo HistGradientBoosting é uma implementacdo alternativa do modelo Gradi-
entBoosting baseada em histograma. Esse estimador pode lidar com dados faltantes, ausentes,

pois tem suporte integrado para valores ausentes (LUVSANDORIJ, 2023).
2.2.14 Anadlise Discriminante Linear

A andlise discriminante linear ¢ um modelo de aprendizagem de mdquina, que
possui um limite de decisdo linear. O modelo ajusta uma densidade gaussiana para cada classe,
assumindo que todas as classes compartilham a mesma matriz de covariancia (SKLEARN, 2023).
A andlise discriminante linear € uma ferramenta usada para classificacdo, redu¢ao de dimensao
e visualizacdo de dados. A meta em se aplicar técnicas de reducdo de dimensdes € remover

aquelas caracteristicas redundantes e dependentes ao transformar caracteristicas de um espaco
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dimensional maior para um espaco dimensional menor (LAMFO, 2023).
2.2.15 Ridge

Ridge é um modelo de aprendizado de maquina baseado no método de regressao
Ridge que converte os dados do rétulo em [-1, 1] e resolve o problema com o método de regressao
(DATATECHNOTES, 2023). No aprendizado de maquina, a classificacdo de Ridge € uma técnica
usada para analisar modelos discriminantes lineares. E uma forma de regularizacio que penaliza

os coeficientes do modelo para evitar o sobreajuste (KUMAR, 2023).

2.3 Balanceamento

Oversampling e undersampling sdo técnicas usadas na aprendizagem de miquina
para lidar com desequilibrios (desbalanceamento) na distribui¢ao das classes em conjuntos de
dados. Desequilibrio de classes € quando ha uma disparidade significativa entre o nimero de
exemplos pertencentes a classe majoritdria e a classe minoritaria.

Oversampling consiste basicamente em aumentar a quantidade de exemplos da
classe minoritéria, seja por replicagdo de instancias existentes ou criando sinteticamente novas
instancias. Ja undersampling envolve a reducdo da quantidade de exemplos da classe majoritaria,
seja pela aplicacao da selecdo aleatoria ou através da remog¢ao de exemplos proximos a instancias

da classe minoritaria (NETO, 2023).
2.3.1 SMOTE

A Técnica de sobreamostragem minoritaria sintética (SMOTE) € uma técnica de
oversampling utilizada para lidar com problemas de desequilibrio das classes em conjuntos de
dados. Para resolver este problema, a SMOTE aumenta o nimero de casos no conjunto de dados
de um modo equilibrado. Criando novas instancias das classes minoritdrias existentes, sem
mudar o nimero de classes majoritarias (LIKEBUPT, 2023).

As novas instancias criadas pela SMOTE, ndo sdo apenas copias de casos minoritarios
existentes, sdo utilizados exemplos do espaco de atributo para cada classe de destino e seus
vizinhos mais préximos. Em seguida, sdo gerados novos exemplos que combinam atributos do
caso de destino com recursos de seus vizinhos. Essa abordagem aumenta os atributos disponiveis

para cada classe e torna os exemplos mais gerais (LIKEBUPT, 2023).
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2.4 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo € uma subdrea do aprendizado de mdquina, que emprega
algoritmos para processar dados e imita 0 método de aprendizado que as pessoas usam para
aprender tipos especificos de conhecimento, ¢ um sistema baseado em neur6nios. Pode ser
pensado como uma forma automatizada de andlise preditiva, que tem como €nfase sucessivas
camadas com representacdes cada vez mais significativas. Esse sistema em que neurdnios sao
organizados em camadas, com conexdes entre neurdnios de outras camadas consecutivas, foi
chamado de rede neural artificial (CHOLLET, 2021). As redes neurais sdao adaptdaveis, fortes e
escaléveis, tornando-os perfeitas para lidar com tarefas de aprendizagem de méquina dificeis,
como categorizar bilhdes de imagens, conduzir servigos de reconhecimento de voz, recomendar
os melhores videos para centenas de milhdes de usudrios diariamente (GERON, 2019).

O AP moderno geralmente envolve dezenas ou mesmo centenas de camadas su-
cessivas de representacdes e todas sdo aprendidas automaticamente da exposi¢do a dados de
treinamento. Enquanto isso, outras abordagens para o aprendizado de mdaquina tendem a
concentrar-se no aprendizado de apenas uma ou duas camadas de representacdes dos dados
(CHOLLET, 2021). Ele € mais adequado para questdes desafiadoras, como reconhecimento de
imagem e voz ou processamento de linguagem natural, contanto que tenha dados suficientes,
capacidade de processamento e paciéncia (GERON, 2019). Ele serd utilizado neste trabalho,

visando melhores resultados.
2.4.1 Redes Neurais

Na aprendizagem profunda, essas representacdoes em camadas sao quase sempre
aprendidas por modelos chamados redes neurais, estruturadas em camadas literais empilhadas
umas sobre as outras. O termo rede neural € uma referéncia a neurobiologia, mas embora alguns
dos conceitos centrais do AP tenham sido desenvolvidos em parte, inspirando-se na compreensao
do cérebro, os modelos de aprendizado profundo ndo sdo modelos do cérebro. Nao hé evidéncias
de que o cérebro implemente algo como os mecanismos de aprendizado usados nos modelos
de aprendizado profundo (CHOLLET, 2021). A Figura 1 demonstra a representacdo de uma
rede neural simples e uma rede neural profunda. As redes neurais sdo compostas por camada de
entrada (primeira camada), camadas ocultas e camada de saida (dltima camada) (ACADEMY,

2022).
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Figura 1 — Rede neural simples e rede neural profunda

Rede Neural Simples Rede Neural Profunda

. Camada de O Camada . Camada de
Entrada Oculta Saida

Fonte: elaborado pelo autor (2023), imagem de Academy (2022).

2.4.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais tém como inspira¢@o o estudo do cortex visual do
cérebro e sdo utilizadas no reconhecimento de imagens desde 1980. Nos ultimos anos, gragas ao
aumento do poder computacional, a quantidade de dados de treinamento disponivel, as redes
neurais convolucionais conseguiram alcancar um desempenho sobre-humano em algumas tarefas
visuais complexas. Elas fornecem servicos de pesquisa de imagens, carros autobnomos, sistemas
automadticos de classificacdo de video e muito mais. Além disso, elas ndo estdo restritas a
percepcao visual: sendo também bem-sucedidas em outras tarefas, como reconhecimento de voz
ou processamento de linguagem natural (GERON, 2019).

Uma Convolutional neural network / Rede neural convolucional (CNN) é um algo-
ritmo de aprendizado de médquina que pode captar uma imagem de entrada, atribuir importancia
(pesos) a varios aspectos / objetos da imagem e conseguir diferenciar um do outro. O pré-
processamento exigido em uma rede neural convolucional € muito menor em comparacao com
outros algoritmos de classificacdo. Enquanto nos métodos primitivos os filtros sdo feitos a mao,
com treinamento suficiente, elas conseguem aprender esses filtros / caracteristicas. A arquitetura
de uma CNN ¢ andloga aquela do padrao de conectividade de neurénios no cérebro humano. Os
neurdnios individuais respondem a estimulos apenas em uma regido restrita do campo visual
conhecida como campo receptivo. Uma colegdo desses campos se sobrepde para cobrir toda a
area visual (ACADEMY, 2022).

As redes neurais convolucionais sio frequentemente usadas em estudos que utilizam

aprendizagem profunda para efetuar classificagdo da doenca de alzheimer, elas serdo usadas
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neste trabalho.

2.4.3 Early Stopping

Ao treinar redes neurais, o nimero de épocas de treinamento € muito importante,
pois se forem usadas poucas €pocas, o0 modelo podera ter problemas de subajuste, ou seja,
nao aprenderd tudo o que poderia com os dados de treinamento. E se forem usadas muitas
épocas, podera ter o problema oposto, sobreajuste, ou seja, o modelo aprenderd demais. A Early
Stopping, também conhecido como parada antecipada ou parada precoce, € uma técnica utilizada
no treinamento de modelos para evitar o sobreajuste e determinar o momento ideal para parar
o treinamento do modelo (ACADEMY, 2022). A Early Stopping interromperd o treinamento

assim que as métricas de validag¢do pararem de melhorar (CHOLLET, 2021).

2.5 Meétricas de Avaliacao

Esta secdo descreve as métricas que serao utilizadas para avaliar os modelos pro-
postos neste trabalho. Com a finalidade de estimar corretamente o desempenho dos modelos,
serdo utilizadas a acurécia, precisdo, revocagao e fl-score. O nimero de Verdadeiros positivos
(VP), Verdadeiros negativos (VN), Falsos positivos (FP) e Falsos negativos (FN) influéncia nas
métricas citadas. Essas métricas estdo definidas abaixo.

e VP: é o nimero de verdadeiros positivos, ou seja, ocorre quando o modelo prevé
corretamente a classe positiva. Por exemplo, quando o paciente estd com a DA e
o modelo previu corretamente que ele estd com a DA.

e VN: € o numero de verdadeiros negativos, ou seja, ocorre quando o modelo prevé
corretamente a classe negativa. Exemplo: o paciente ndo estava com DA, e o
modelo previu corretamente que ele nao esta.

e FP: é o0 numero de falsos positivos, ou seja, ocorre quando o modelo preveé
incorretamente a classe positiva. Por exemplo, o paciente ndo estd com DA, mas
o modelo disse que ele esta.

e FN: ¢ o numero de falsos negativos, ou seja, ocorre quando o modelo prevé
incorretamente a classe negativa. Exemplo: quando o paciente estd com DA e o

modelo previu incorretamente que ele ndo estd.
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2.5.1 Acurdcia

A métrica acurdcia demonstra a porcentagem de classificacdes corretas feitas sobre a
quantidade total de classificacdes, definida pela equacio 2.1. E considerada uma das métricas
mais simples e importantes. Ela avalia simplesmente o percentual de acertos, ou seja, ela pode

ser obtida pela razao entre a quantidade de acertos e o total de entradas.

VP+VN
Acurdcia = + 2.1
VP+VN+FP+FN

2.5.2 Precisdo

A precisdo € uma métrica determinada pela razdo entre a quantidade de verdadeiros
positivos e a soma de verdadeiros positivos com falsos positivos, definida pela equacao 2.2,

indica a porcentagem dos resultados do modelo preditos corretamente.

VP
PrecisGo = ——— 2.2)
VP+FP

2.5.3 Revocacgdo

A revocacdo é uma métrica determinada pela razdo entre a quantidade de verdadeiros
positivos e a soma dos verdadeiros positivos com falsos negativos, definida pela equacgdo 2.3,
indica a porcentagem do total de previsdes positivas corretas de todas as positivas que um modelo

poderia ter feito.

VP
Revocacdo = ———— (2.3)
VP+FN

2.5.4 FlI-score

A métrica f1-score € determinada pela média harmdnica entre a precisdo e a revoca-
¢ao, definida pela equagdo 2.4. Enquanto a média regular trata igualmente todos os valores, a
média harmonica d4 muito mais peso aos valores mais baixos. Como resultado, o classificador
s6 obterd uma pontuacdo f1-score alta se a revocacdo e a precisdo forem altas. E uma medida
da precisao de um teste onde o valor mais alto possivel é 1. Isso indica precisdo e recuperagcao

perfeitas.
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2xVP
Fl-score = * 2.4)
2«VP+FP+FN
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados os trabalhos que serviram como base de referéncia

para o desenvolvimento desta pesquisa.

3.1 Model Based on Deep Feature Extraction for Diagnosis of Alzheimer’s Disease

Em Silva et al. (2019), os pesquisadores propuseram um modelo para diagndstico
binario da doencga de Alzheimer, baseado na extracdo de profundas caracteristicas para a classi-
ficagdo por ressonancia magnética. O objetivo principal do trabalho € classificar corretamente
os pacientes que contém doenca de Alzheimer e que ndo contéem. O modelo consiste no uso de
caracteristicas geradas por uma CNN. Primeiramente, a rede neural foi pré-treinada para obter
os melhores atributos. Depois os algoritmos de aprendizado de mdquina supervisionados foram
utilizados para a tarefa de classificacao.

A base de dados utilizada pelos autores foi a Minimal interval resonance imaging in
Alzheimer’s disease (MIRIAD) para a realizacio do estudo. Ela consiste em imagens de resso-
nancia magnética de 69 pessoas. E esta dividida em duas classes: a primeira com 23 pacientes
sauddveis e a segunda com 46 pacientes com a doenga de Alzheimer. Foram selecionadas trinta
fatias da regido superior do cérebro para o aprendizado. A arquitetura convolucional foi projetada
em trés camadas convolucionais para extrair os melhores atributos da regido selecionada. Em
seguida, os atributos selecionados foram salvos em um vetor para o aprendizado e deteccado de
padrdes.

Os dados foram particionados com o método de validagdo cruzada com k igual a
10, ou seja, foram efetuadas dez subdivisdes (iguais). Depois foram treinados com os modelos
floresta aleatéria, SVM e KNN com diferentes parametros para avaliagdo. Os modelos foram
avaliados com a métrica acuricia, tiveram como resultados 88,32%, 96,07% e 87,45%, para os
algoritmos citados, respectivamente. Em uma andlise comparativa realizada com outros trabalhos
da literatura, ficou comprovado a eficiéncia e confiabilidade do modelo proposto.

O presente trabalho compartilha do mesmo objetivo de Silva et al. (2019), pois de
maneira semelhante propdem predizer corretamente, utilizando modelos de aprendizagem de
maquina e aprendizagem profunda, eventos no dominio da doenca de Alzheimer. A diferenca
deste trabalho para o dos autores serd em relag@o a base de dados utilizada, o tipo de classificacdo:

enquanto os autores efetuam uma classifica¢do binaria, este trabalho realizard uma classificagao
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multiclasse, e na quantidade de algoritmos avaliados. Além dos algoritmos de AM utilizados
por Silva et al. (2019), o presente trabalho propde testar outros algoritmos de AM e outras

arquiteturas de redes neurais convolucionais, visando buscar melhores resultados.

3.2 Preclinical Stage Alzheimer’s Disease Detection Using Magnetic Resonance Image

Scans

Em Altay et al. (2021), os pesquisadores refor¢cam a preocupagao com a doenca de
Alzheimer e a importancia da detec¢ao precoce, visando facilitar intervencdes e tratamentos
eficazes e em tempo hdbil. Para resolver este problema desafiador, foram propostos dois
mecanismos de aten¢do, um modelo de Recurrent visual attention / Atengao visual recorrente
(RVA) e um modelo Transformer. Os dois modelos foram comparados com um modelo de linha
de base, baseado em redes neurais convolucionais. Essa abordagem foi avaliada para diferenciar
individuos em duas classes. A primeira classe com individuos rotulados com Alzheimer pré-
clinico. E a segunda classe com individuos rotulados como outros. A classe outros inclui
individuos sauddveis ou pacientes que sofrem de outros problemas de deméncia ndo relacionados
com a doenca de Alzheimer.

A base de dados Oasis-3 foi utilizado pelos autores para a realizacio do estudo. Ela
consiste em imagens de ressonancia magnética e tomografia por emissao de positrons. Com 1.098
individuos coletados em vdrios estudos ao longo de 15 anos. Existem 605 adultos cognitivamente
normais e 493 individuos em diferentes estagios de declinio cognitivo. O conjunto de dados
contém mais de 2.000 sessdes de ressonancia magnética. Esses dados incluem a idade, altura,
peso e classificacdo de deméncia clinica.

Os modelos foram avaliados com as métricas f1-score, matriz de confusdo, precisdo,
acuricia e taxa de falsos positivos. O modelo CNN obteve 83% de fl-score e 88,34% de
acurécia. o modelo RVA obteve 87% de f1-score e 90,65% de acurdcia. J4 o modelo Transformer
desenvolvido atingiu 90% de f1-score e 91,18% de acuracia na detec¢do pré-clinica.

Este trabalho diferencia-se do trabalho dos autores em relagdo: ao tipo de classifica-
cdo, os autores efetuam uma classificacao binaria visando prever o estagio pré-clinico da doenga
de Alzheimer, esta pesquisa realizard uma classificagdo focada nas classes demente muito leve,

demente leve, demente moderado e ndo demente.
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3.3 DEMNET: A Deep Learning Model for Early Diagnosis of Alzheimer Diseases and

Dementia From MR Images

Em Murugan et al. (2021), os pesquisadores propuseram um modelo que utiliza
uma CNN para extrair as caracteristicas discriminativas. A SMOTE foi utilizada para resolver
o problema de desequilibrio das classes da base de dados. Visando classificar os estdgios da
doenca de Alzheimer com maior precisdo, foi desenvolvido um modelo do zero. Os modelos
foram avaliados e treinandos para detectar os estdgios do Alzheimer a partir de imagens de
ressonancias magnéticas.

A base de dados utilizada pelos autores para o desenvolvimento do modelo foi a
Alzheimer’s Dataset (4 class of Images), que estd disponivel gratuitamente na plataforma Kaggle.
Ela consiste em 6.400 imagens de ressondncias magnéticas de quatro classes, sdo elas: demente
muito leve, demente leve, demente moderado e nao demente. O conjunto de dados tem um
tamanho de imagem de 176 por 208 pixels.

O modelo desenvolvido pelos autores, DEMNET, obteve 95,23% na métrica acuricia
e 97% na métrica drea sob a curva, no conjunto de dados Alzheimer’s Dataset (4 class of Images).
A base de dados da Iniciativa de neuroimagem da doenca de Alzheimer (ADNI) foi utilizada
para prever as classes da doenga de Alzheimer, a fim de avaliar a eficicia do modelo proposto. O
modelo obteve 84,83% de acuracia e de 95,62% area sob a curva.

O presente trabalho é similar ao do trabalho de Murugan et al. (2021), pois também
classificard a doenga de Alzheimer nas mesmas classes e utilizard a SMOTE para tratar o
desbalanceamento da base de dados. A diferenca deste trabalho para o dos pesquisadores serd
em relacdo a base de dados utilizada. Além disso, o presente trabalho propde utilizar outros

modelos de AM para a realizacio da classificacdo multiclasse.

3.4 Understanding Convolutional Neural Network’s Behavior for Alzheimer’s Disease on

MRI

Em Islam et al. (2022), os pesquisadores propuseram uma nova arquitetura baseada
em CNN para classificar a Doenca de Alzheimer. O modelo consiste no uso de 5 camadas de
convolug@o com 5 niveis de pool maximo. Depois disso, os autores tentaram simplificar a matriz
multidimensional e, no final, usaram uma tnica camada densa para categorizar a doenga de

Alzheimer em seus quatro subtipos distintos.
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A base de dados utilizada pelos autores para o desenvolvimento do modelo foi a
Alzheimer MRI Preprocessed, que estd disponivel gratuitamente na plataforma Kaggle. Ela
consiste em 6.400 imagens de ressonincia magnética do cérebro humano. Ela estd divida em
quatro classes, sdo elas: demente muito leve, demente leve, demente moderado e ndo demente.
O conjunto de dados tem um tamanho de imagem de 128 por 128 pixels.

Os dados foram particionados em 90% das imagens usadas para treinamento e
10% usadas para teste. Além disso, 20% das imagens desses 90% dos conjuntos de dados de
treinamento foram selecionadas para validacdo. Os conjuntos de dados de treinamento foram
embaralhados para produzir imprevisibilidade e evitar problemas de superajuste. As métricas
de avalia¢do utilizadas foram: acuricia, revocacao, f1-score e matriz de confusdo. Finalmente,
foi usada uma camada densa com a funcao de ativacdo softmax para classificar as imagens. O
modelo proposto foi avaliado e alcangou uma acuricia de 97%.

O presente trabalho utilizard a mesma base de dados utilizada por Islam ez al. (2022).
A diferenca deste trabalho para o dos pesquisadores serd nas arquiteturas das redes neurais
convolucionais e o presente trabalho propde utilizar a SMOTE, visando tratar o desbalanceamento

dos dados.

3.5 Analise Comparativa

O Quadro 1 apresenta uma andlise comparativa do presente trabalho e os trabalhos
relacionados. Foram analisadas 4 caracteristicas, sao elas: base de dados, modelos, métricas e

tipo de classificagao.

Quadro 1 —Quadro comparativo entre os trabalhos relacionados e o trabalho proposto

Trabalhos Silva et al. (2019) Altay et al. (2021) Murugan et al. (2021) Islam et al. (2022) Este trabalho
Alzheimer’s Dataset

Alzheimer MRI

Base de Dados MIRIAD OASIS-3 (4 class of Images) Alzheimer MRI Preprocessed
Preprocessed
e ADNI
Arvore de Decisao,
Arvores Extremamente Aleatdrias,
Floresta Aleatéria, KNN, SGD,
) CNN. RVA Regressio Logistica,
Modelos KNN, SVM e Floresta Aleatéria o DEMNET CNN Naive Bayes, SVM, XGBoost,
e Transformer

GradientBoosting, AdaBoost,
HistGradientBoosting, Andlise
Discriminante Linear, Dummy,

Ridge e CNN
- . Acuricia, Precisio, Acuridcia, Precisao, - - - .
. Acuriécia, Sensibilidade, . . _ - A Acurdcia, Revocagdo, Acurécia, Precisdo,
Metricas e P Fl-score, Matriz de Confusdo | Revocagdo, Fl-score, Area sob a curva . - -
Especificidade e Area sob a curva . . Fl-score e Matriz de Confusio Revocagdo e Fl-score
e taxa de falsos positivos e coeficiente de Kappa de Cohen
Tipo de Classificacdo Bindria Bindria Multiclasse Multiclasse Multiclasse

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Todos os trabalhos utilizaram bases de dados no dominio da satide e especificamente

da doenca de Alzheimer. As bases de dados contém imagens de ressonancia magnética. Todos
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realizaram aprendizagem supervisionada para classificar Alzheimer em diferentes estagios da
doenga. Os dois primeiros realizaram classificagdo bindria e os demais trabalhos, assim como
o presente, realizaram classificacdo multiclasse. Todos os trabalhos utilizaram redes neurais
convolucionais, uns para classificacdo, incluindo este trabalho, e outros para extragao de atributos.
O presente trabalho e o trabalho de Silva et al. (2019) utilizaram modelos de AM para a predi¢do
de Alzheimer. E por fim, todos os trabalhos utilizaram a métrica acurdcia em conjunto com

outras métricas.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A fim de alcancar os objetivos propostos neste trabalho, neste capitulo sao apresen-
tados um conjunto de etapas a serem seguidas. Conforme descrito nas proximas se¢oes € no

fluxograma, que pode ser visto na Figura 2.

Figura 2 — Fluxo de procedimentos metodologicos

1. Coleta do Conjunto
de Dados

2. Pré-processamento e
Analise de Dados

\

3. Particionamento dos
Dados em Conjunto de
Treino, Teste e
Validagao

6. Avaliacao dos
Modelos

\

4. Selecao dos Modelos
de Aprendizado
Maquina e
Aprendizado Profundo

5. Treinamento e
Otimizagao dos

Hiperparametros

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

4.1 Coleta do Conjunto de Dados

O primeiro passo do procedimento metodoldgico consiste na triagem e obtencao de
uma base de dados no dominio da satide e especificamente da doenca de Alzheimer, estruturada
para um estudo de aprendizagem supervisionada, visando realizar a classificagcdo multiclasse
das amostras. Neste ponto, serd realizada a busca de uma base dados de acesso gratuito, que
contenha imagens de ressonancia magnéticas do cérebro humano, rotuladas para a doenca de

Alzheimer.

4.2 Pré-processamento e analise de Dados

O segundo passo do procedimento metodoldgico consiste no pré-processamento
dos dados e anélise de dados. Serd efetuada um conjunto de tarefas que envolvem preparacao,
organizagdo e estruturagdo dos dados. Neste ponto, os dados serdo tratados com o proposito

de eliminar o ruido, que normalmente sdo os valores nulos, atipicos, fora de dominio, ausentes
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e inconsistentes. Para escolher o melhor subconjunto de atributos, serd feita uma selecdo
de atributos. Os atributos que serdo mais uteis e significativos para resolver o problema sao
determinados nesta etapa.

Além disso, a engenharia de atributos poderd ser aplicada, os dados originais poderdo
ser alterados para formatos mais adequados. Nesta fase também serd realizada a andlise e
visualizacdo dos dados. Além disso, serd efetuada a apresentacdo de informagdes em imagens
ou tabelas. Para as imagens de ressondncia magnética serd aplicado o redimensionamento e

normalizagdo. J4 para os rétulos serdo convertidos de valores categéricos para valores numéricos.

4.3 Particionamento dos Dados em Conjunto de Treino, Teste e Validacao

O terceiro passo do procedimento metodoldgico consiste no particionamento dos
dados. Nesta etapa serd efetuada a divisdo dos dados em conjuntos de treino, testes e validagdo.
O conjunto de treino serd utilizado para treinar os modelos, o conjunto de validacdo serd utilizado
para validar os modelos e o conjunto de teste sera utilizado para efetuar previsdes, visando
comprovar os modelos. Os dados serdo particionados em 70% para o conjunto de treino, 20%

para o conjunto de teste e 10% para o conjunto de validagao.

4.4 Selecao dos Modelos de Aprendizado Maquina e Aprendizado Profundo

O quarto passo do procedimento metodoldgico consiste na escolha dos modelos que
serdo utilizados na implementagdo. Sera efetuado um estudo exaustivo sobre os modelos de AM
e AP para escolher os melhores modelos, visando alcancar os melhores resultados. A principio
os modelos de AM: KNN, SVM, floresta aleatéria serdo utilizados, estes modelos sdo os mais
utilizados na classificagdo de Alzheimer em outros trabalhos académicos e na plataforma kaggle.
De AP sera utilizado o modelo CNN, outro modelo bastante utilizado na classificagdo da doenga
de Alzheimer e para a classificacdo de imagens. Para o modelo CNN sera proposto diversas

arquiteturas, visando alcancar bons resultados.

4.5 Treinamento e Otimizacao dos Hiperparametros

O quinto passo do procedimento metodoldgico consiste no treinamento e otimiza¢ao
dos hiperparametros dos dados. Gragas as etapas anteriores, os dados estdo prontos para serem

treinados. E nessa fase que os modelos selecionados na Secao 4.4 serdo aplicados aos conjuntos
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de treinamento, teste e validacdo gerados na Secdo 4.3. Ainda nesta fase, serd realizado a
selecdo dos melhores hiperparametros para cada modelo utilizando a técnica GridSearch, com a

finalidade de encontrar uma 6tima combinacio de valores que permita um melhor desempenho.

4.6 Avaliacao dos Modelos

O sexto passo do procedimento metodolégico consiste na avaliagdo dos modelos.
Nesta etapa serdo aplicadas as métricas de classificagdo descritas na Secdo 2.5 da fundamentagao
tedrica. Serd realizada uma analisar quantitativamente dos resultados dos modelos, a fim de
realizar comparacdes. As métricas de avaliagc@o incluirdo acuricia, precisdo, revocagao e fl-score.

Por fim, serd efetuada a interpretacdo e andlise dos resultados obtidos. Este é
o momento em que serd feita as conclusdes sobre os resultados obtidos. Uma andlise das
conclusdes desta pesquisa serd efetuada e comparada com o objetivo da pesquisa e os resultados

esperados.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da execu¢dao dos
procedimentos metodolégicos. As ferramentas utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho
foram: a linguagem de programacao Python, as bibliotecas sklearn para o preprocessamento
das imagens e aplicacdo dos modelos de aprendizado de maquina, imblearn para a aplicacdo da
SMOTE e tensorflow para a aplicag@o das redes neurais e preprocessamento. Os experimentos
foram realizados em um notebook com processador Intel® Core i7-1165G7 e memoéria RAM

com o total de 16 GB.

5.1 Coleta do Conjunto de Dados

Na etapa de coleta do conjunto de dados, prevista na Se¢do 4.1 dos procedimentos
metodoldgicos, primeiro foi efetuada uma triagem das bases de dados estruturadas no dominio
da saude e especificamente da doenca de Alzheimer para execucao deste estudo. As pesquisas
foram feitas em trés locais. Sdo eles:

e ADNI tem em vista desenvolver biomarcadores da doenca de Alzheimer, avancar
na compreensao da fisiopatologia, melhorar os métodos de diagndstico para a
deteccao precoce. Outros objetivos incluem examinar a taxa de progressao para a
doenga de Alzheimer, bem como criar um banco de dados considerdvel de dados
e imagens clinicas

e kaggle é uma plataforma e uma comunidade para aprendizado de ciéncia de dados.
Por contar com muitos membros ativos, € considerada a maior comunidade nesta
area. Além de destacar-se por apresentar competi¢des premiadas,

e Open access series of imaging studies (OASIS) é um projeto que visa tornar
conjuntos de dados de neuroimagem do cérebro disponivel gratuitamente para a
comunidade cientifica, com o intuito de facilitar futuras descobertas em neuroci-
éncia bdsica e clinica

Foi solicitado o acesso as bases dados da ADNI e OASIS. ADNI concedeu o acesso
a diversas bases de dados, OASIS nao respondeu. A base definida para o estudo foi a Alzheimer
MRI Preprocessed, que estéa disponivel na plataforma Kaggle. Os fatores determinantes para essa
escolha foram: trata-se de uma base livre, sdo dados coletados de varios repositdrios publicos,

alta quantidade de imagens (redimensionadas e de qualidade), foi utilizada em outros trabalhos e
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por outros pesquisadores na plataforma Kaggle.

O conjunto de dados contém 6.400 imagens de ressondncia magnética do cérebro
e estd dividida em quatro classes: 2240 imagens da classe demente muito leve, 896 da classe
demente leve, 64 da classe demente moderado e 3200 da classe ndo demente. Todas as imagens

sao redimensionadas em 128 por 128 pixels.

5.2 Pré-processamento e Analise de Dados

Na etapa de pré-processamento e andlise de dados, prevista na Secao 4.2 dos proce-
dimentos metodoldgicos, foram realizados os seguintes procedimentos:
e Conversao da escala de cores das imagens
e Aplicacio da SMOTE
e Normalizacao
e Codificacao de variaveis numéricas em variaveis categoricas
Todos esses procedimentos tiveram como objetivo melhorar a qualidade dos dados e

o desempenho dos modelos de predicao.

5.2.1 Carregamento dos Dados

As imagens da base de dados obtida foram carregadas. Depois foi efetuado o
redimensionamento das imagens para garantir que todas as imagens estivessem dimensionadas
em 128 por 128 pixels. Em seguida, as imagens foram convertidas em vetores e salvas em
uma lista de imagens, assim como seus rétulos. Por fim, as listas de imagens e rétulos foram
convertidas em vetores e salvas nas varidveis X e y, respectivamente.

Para avaliar o desempenho dos modelos em mais de uma escala de coloracao, as
imagens foram carregadas novamente e convertidas da escala de cinza para a escala RGB. Todos

0s passos anteriores foram realizados novamente para as imagens na escala RGB.

5.2.2 Particionamento dos Dados em Conjunto de Treino, Teste e Validagdo

Na etapa de particionamento dos dados em conjunto de treino, teste e validacao,
prevista na Secdo 4.3 dos procedimentos metodoldgicos, os dados foram particionados em 70%
para o conjunto de treino, 20% para o conjunto de teste e 10% para o conjunto de validagdo.

Visando tratar o desbalanceamento do conjunto de dados, foi aplicada a SMOTE no conjunto de
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treino. O Quadro 2 demonstra a distribui¢ao das classes nos conjuntos de dados.

Quadro 2 —Distribui¢do das classes nos conjuntos de dados

Classes Treino | Treino (SMOTE) | Teste | Validacao
Demente Muito Leve 1568 2240 448 224
Demente Leve 627 2240 179 90
Demente Moderado 45 2240 13 6
Nao Demente 2240 2240 640 320
Total 4480 8960 1280 640

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

5.2.3 Normalizacdo e Codificagcdo de Varidaveis Categoricas

A técnica de normalizacdo Min-Max scaling foi aplicada nas imagens, com objetivo
de ajustar a escala de valores de pixels para a faixa entre 0 e 1. Também foi aplicada a conversao
dos rétulos de valores categéricos para valores numéricos.

Para o treinamento dos modelos de aprendizado de méquina, as imagens foram
transformadas em vetores de atributos com auxilio da funcdo flatten, a qual € comumente
utilizada para transformar vetores multidimensionais em vetores unidimensionais. Ja para
os modelos de aprendizado profundo, os rétulos numéricos foram convertidos para vetores

codificados.

5.2.4 Anadlise de Dados

A base dados consiste em imagens de ressondncias magnéticas e seus respectivos
rétulos. Todas as imagens estdo no formato JPG e redimensionadas em 128 por 128 pixels. A
limpeza para eliminar ruidos nio foi necessdria, pois ndo existem valores nulos, atipicos, fora de
dominio, ausentes e inconsistentes. As figuras 3, 4, 5 e 6 sdo imagens de ressonancia magnética

que foram plotadas para a visualizagdo.

5.3 Selecao dos Modelos de Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

Na etapa de selecao dos modelos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo,
prevista na Se¢do 4.4 dos procedimentos metodoldgicos, foram selecionados 15 modelos de
aprendizagem de méquina e 4 arquiteturas de aprendizagem profunda. De AM foram sele-
cionados os modelos: arvore de decisdo, arvores extremamente aleatorias, floresta aleatdria,

KNN, SGD, regressao logistica, Naive bayes (multinomial e gaussiano), SVM (RBF, linear, poly,
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Figura 3 — Imagem de ressonancia magnética da classe demente muito
leve
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Fonte: elaborado pelo autor (2023), imagens da base dados Alzheimer MRI Preproces-
sed Dataset.

Figura 4 — Imagem de ressonancia magnética da classe demente leve
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Fonte: elaborado pelo autor (2023), imagens da base dados Alzheimer MRI Preproces-
sed Dataset.

sigmoid), XGBoost, GradientBoosting, adaBoost, HistGradientBoosting, anélise discriminante

linear, dummy, ridge. De AP foi selecionado o modelo rede neural convolucional.
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Figura 5 — Imagem de ressonancia magnética da classe demente mode-
rado
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Fonte: elaborado pelo autor (2023), imagens da base dados Alzheimer MRI Preproces-
sed Dataset.

Figura 6 — Imagem de ressonancia magnética da classe ndo demente
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Fonte: elaborado pelo autor (2023), imagens da base dados Alzheimer MRI Preproces-
sed Dataset.
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5.4 Treinamento e Otimizacao dos Hiperparametros

Na etapa de treinamento e otimizagao dos hiperparametros, prevista na Secao 4.5
dos procedimentos metodoldgicos, os modelos de aprendizado de maquina selecionados foram
treinados com o conjunto de treinamento e realizadas as previsdes com o conjunto de teste. Ja
os modelos de aprendizado profundo foram treinados com o conjunto de treinamento € com o
conjunto de validag@o.

Todos os modelos de AP foram compilados com o otimizador adam, com perda
como categorical_crossentropy e utilizando as métricas acurdcia, precisdo, revocagao e f1-score.
No treinamento foi configurado 30 épocas e a técnica Early Stopping foi usada, para evitar o

sobreajuste e melhorar o desempenho geral dos modelos.

5.4.1 Arquitetura das Redes Neurais

As Figuras 7, 8, 9, 10 apresentam as quatro arquiteturas das redes neurais proposta
para este trabalho. Pode-se observar que a entrada da primeira camada das quatro arquiteturas
apresenta (None, 128, 128, 1) a qual € a especificacdo das dimensdes das imagens, 128 por
128 pixels, o 1 € a coloracdo, que esta na escala de cinza. Para as imagens na coloracdo RGB,
a primeira camada apresenta uma sutil diferenca, ela apresenta (None, 128, 128, 3), 03 é da
coloracao RGB.

A arquitetura 01, Figura 7, apresenta trés camadas de convolugdo com 25, 64 e 64
filtros, respectivamente, com funcdo de ativagdo reLU. Duas camadas de pooling com janelas de
tamanho (2, 2). Uma camada (flatten) e duas camadas densas, a primeira com 64 neuronios e
func¢do de ativacdo reLU e a dltima, a camada de saida, com 4 neurdnios e funcao de ativacao
softmax.

A arquitetura 02, Figura 8, apresenta trés camadas de convolug¢io com 32, 64 e 64
filtros, respectivamente, com fun¢ao de ativagc@o reLU. Duas camadas de pooling com janelas de
tamanho (2, 2). Uma camada (flatten) e duas camadas densas, a primeira com 64 neurdnios e
funcdo de ativagdo reLU e a ultima, a camada de saida, com 4 neurdnios e func¢do de ativagao
softmax.

A arquitetura 03, Figura 9, apresenta trés camadas de convolugdo com 64, 32 e 32
filtros, respectivamente, com fung¢do de ativacio reLU. Duas camadas de pooling com janelas

de tamanho (2, 2). Uma camada (flatten) e tr€s camadas densas, as duas primeiras com 100 e
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50 neur6nios, respectivamente e funcdo de ativagdo reLU e a dltima, a camada de saida, com 4
neuronios e fun¢ao de ativacdo softmax.

A arquitetura 04, Figura 10, apresenta trés camadas de convolu¢do com 32, 64 e 128
filtros, respectivamente, com funcdo de ativagdo reLU. trés camadas de pooling com janelas de
tamanho (2, 2). Uma camada (flatten) e duas camadas densas, a primeira com 512 neurdnios e
funcdo de ativacao reLU e a ultima, a camada de saida, com 4 neurdnios e funcdo de ativacao
softmax. Entre as camadas densas existe uma camada de dropout com taxa de 0.5, ou seja,
durante o treino, metade dos neurdnios dessa camada serdo aleatoriamente desativados, visando
evitar o sobreajuste.

Para todas as quatro arquiteturas, a tltima camada é a camada de saida, a qual é uma
camada densa, com 4 neurdnios, correspondentes as classes a serem preditas. Nesta camada é
utilizada uma func¢do de ativacdo softmax, utilizada para normalizar as saidas em uma distribui¢ao

de probabilidade sobre as classes.

5.5 Avaliacao dos Modelos

Na etapa de avaliacao dos modelos, prevista na Sec¢ao 4.6 dos procedimentos meto-
dolégicos, os modelos foram avaliados com base nas métricas: acurécia, precisao, revocagao e
f1-score. Para efeito comparativo, os modelos foram executados primeiro para as imagens na

escala de cinza e uma segunda vez para as imagens na escala RGB.

5.5.1 Cenadrios de Experimentagdo

Definidas as estratégias de treinamento, os cendrios de experimentacao foram criados
para o treinamento e avaliacdo dos modelos. Os objetivos especificos de cada experimento sdo
detalhados abaixo.

e Experimento 1: Avaliar o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina
com hiperparametros padrao

e Experimento 2: Avaliar o desempenho dos modelos utilizando a validacao
cruzada

e Experimento 3: Avaliar o impacto do balanceamento

e Experimento 4: Avaliar o desempenho dos modelos utilizando ajuste de hiperpa-

rametros
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Figura 7 — Arquitetura rede neural convulacional
01

convld 24 mput | mput: | [(None, 128, 128, 1)]

InputLayer output: | [(None, 128, 128, 1)]

conv2d 24 | mput: | (None, 128,125, 1)

Conv2D | output: | (None, 126, 126, 25)

Y

max_pooling2d 16 | mput: | (None, 126, 126, 25)

MaxPooling2D output: | (None, 63, 63, 25)

:

convld 25 [ mput: | (None, 63, 63, 25)

ConviD | output: | (None, 61, 61, 64)

l

max_pooling2d 17 | mput: | (None, 61, 61, 64)
MaxPooling2D output: | (None, 30, 30, 64)

;

conv2Zd 26 | mput: | (None, 30, 30, 64)
Conv2D | output: | (None, 28, 28, 64)

flatten 8 | input: | (None, 28, 28, 64)
Flatten | output: (None, 50176)

Y

denze 16 | mput: | (None, 50176)

Dense | output: (None, 64)

;

dense 17 | nput: | (None, 64)

Dense output: | (None, 4)

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

e Experimento 5: Avaliar o desempenho dos modelos de aprendizado profundo

5.5.1.1 Experimento 1

Este experimento teve como objetivo avaliar o desempenho dos modelos de aprendi-

zado de mdquina utilizado os hiperparametros padrao. A tabela 1 detalha os resultados deste
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Figura 8 — Arquitetura rede neural convulacional
02

convld 27 put | mput: | [(None, 128, 128, 1)]

InputLayer output: | [(None, 128, 128, 1)]

conv2d 27 | mput: | (None, 128,125, 1)

ConviD | output: | (None, 126, 126, 32)

Y

max_pooling2d 18 | mput: | (None, 126, 126, 32)

MaxPooling2D output: | (None, 63, 63, 32)

:

convld 28 [ mput: | (None, 63, 63, 32)

ConviD | output: | (None, 61, 61, 64)

l

max_pooling2d 19 | mput: | (None, 61, 61, 64)
MaxPooling2D output: | (None, 30, 30, 64)

;

conv2d 29 | mput: | (None, 30, 30, 64)
Conv2D | output: | (None, 28, 28, 64)

flatten 9 | input: | (None, 28, 28, 64)
Flatten | output: (None, 50176)

Y
denze 18 | mput: | (None, 50176)

Dense | output: (None, 64)

;

densge 19 | nput: | (None, 64)

Dense output: | (None, 4)

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

experimento. Os resultados destacados em negrito indicam os maiores valores para cada métrica.

Para o experimento 1, o modelo SVM com kernel linear alcangou 97,03%, em todas
as métricas, os melhores resultados em comparacdo aos outros modelos. Em segundo lugar ficou
o modelo Ridge, que se saiu melhor com as imagens na escala de cinza do que na escala RGB.

Depois em terceiro lugar ficou o HistGradientBoosting que obteve resultados iguais para as
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Modelo Modo Acuracia Precisdo Revocacdo Fl-score

Arvore de Decisio Escala de cinza  70,00% 69,69% 70,00% 69,79%
RGB 68,44% 68,21% 68,44% 68,30%

Arvores Extremamente Aleatérias Escala de cinza 64.45% 64,73% 64,45% 64,57%
RGB 67,42% 67,37% 67,42% 67,38%

Floresta Aleatéria Escala de cinza  88,98% 89,53% 88,98% 88,63%
RGB 89,38% 89,93% 89,38% 88,85%

K-vizinhos mais préximos Escala de cinza  95,55% 95,57% 95,55% 95,53%
RGB 95,55% 95,57% 95,55% 95,53%

SGD Escala de cinza  92,19% 92,30% 92,19% 92,14%

RGB 92,89% 93,03% 92,89% 92,86%

Regressio Logistica Escala de cinza  88,12% 88,17% 88,12% 88,07%
RGB 88,28% 88,33% 88,28% 88,24%

Naive Bayes Multinomial Escala de cinza  48,83% 49,98% 48,83% 48,55%
RGB 48,67% 50,09% 48,67% 48,50%

Naive Bayes Gaussiano Escala de cinza  52,34% 55,27% 52,34% 52,69%
RGB 52,34% 55,31% 52,34% 52,70%

Escala de cinza  74,53% 75,03% 74,53% 72,36%

SVC (RBF) RGB 74,53% 75,03% 74,53% 72,36%

. Escala de cinza  97,03% 97,03 % 97,03 % 97,03 %

SVC (Linear) RGB 97,03%  97,03%  97,03%  97,03%

SVC (poly) Escalade cinza  91,02% 91,19% 91,02% 90,91%

RGB 91,02% 91,19% 91,02% 90,91%

SVC (sigmoid) Escala de cinza  35,63% 35,35% 35,63% 35,48%
RGB 35,63% 35,35% 35,63% 35,48%

XGB Escalade cinza  95,78% 95,86% 95,78% 95,73%

RGB 95,78% 95,86% 95,78 95,73%

GradientBoosting Escala de cinza 87,58% 87.91% 87,58% 87,28%
RGB 87,58% 87,94% 87,58% 87,32%

AdaBoost Escalade cinza  57,89% 56,12% 57,89% 55,94%

RGB 57,89% 56,12% 57,89% 55,94%

HistGradientBoosting Escala de cinza  96,64% 96,71% 96,64% 96,59%
RGB 96,64% 96,71% 96,64% 96,59%

Anilise Discriminante Linear Escala de cinza  83,52% 83,68% 83,52% 83,56%
RGB 83,52% 83,68% 83,52% 83,56%

Dummy Escala de cinza  50,00% 25,00% 50,00% 33,33%

RGB 50,00% 25,00% 50,00% 33,33%

Ridge Escala de cinza  96,95% 96,95% 96,95% 96,94%

RGB 96,88% 96,87% 96,88% 96,86%

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

imagens nas duas escalas.

5.5.1.2 Experimento 2

Este experimento teve como objetivo avaliar o desempenho dos modelos de aprendi-
zado de maquina utilizando a validacao cruzada com k igual a 5, ou seja, significa que foram

efetuadas cinco subdivisoes iguais. A tabela 2 detalha os resultados deste experimento. Os
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resultados destacados em negrito indicam os maiores valores para cada métrica.

Tabela 2 — Experimento 2, avaliacdo dos modelos utilizando a validacio cruzada

Modelo Acuracia Precisao Revocacio F1-score

Arvore de Decisao 53,98% 53,83% 53,98% 53,88%
Arvores Extremamente Aleatérias  51,88% 51,99% 51,88% 51,87%
Floresta Aleatoria 68,52% 69,73% 68,52% 65,70%
K-vizinhos mais proximos 64,53% 64,36% 64,53% 62,70%
SGD 69,53% 70,10% 69,53% 69,69%

Regressao Logistica 75,23% 75,18% 75,23% 74,95%
Naive Bayes Multinomial 52,50% 48,79% 52,50% 48,79%
Naive Bayes Gaussiano 47,89% 49,95% 47,89% 46,45%
SVC (RBF) 59,38% 49,66% 59,38% 53,86%

SVC (Linear) 76,80% 76,73% 76,80% 76,69%

SVC (poly) 70,47 % 71,23% 70,47% 69,49%

SVC (sigmoid) 37,34% 27,94% 37,34% 30,91%

XGB 95,78% 95,86% 95,78% 95,73%
GradientBoosting 87,58% 87,91% 87,58% 87,28%
AdaBoost 57,89% 56,12% 57,89% 55,94%
HistGradientBoosting 96,64 % 96,71% 96,74% 96,59%
Analise Discriminante Linear 83,52% 83,68% 83,52% 83,56%
Dummy 50,00% 25,00% 50,00% 33,33%

Ridge 96,95 % 96,95 % 96,95 % 96,94 %

Para este experimento, O modelo Ridge alcangou 96,95% em todas as métricas, os
melhores resultados em comparacao aos outros modelos. Depois tiveram bons resultados, os
modelos HistGradientBoosting, XGBoost e GradientBoosting.

O trabalho de Silva et al. (2019) obteve como resultados 88,32% para o modelo
floresta aleatéria, 96,07% para o modelo SVM e 87,45% para o modelo KNN na métrica acurécia.
Para os mesmo modelos este trabalho obteve como resultados 64,52%, 64,53% e 70,47%, para
os modelos citados, respectivamente. Vale ressaltar que Silva et al. (2019) utilizou k igual a
10 e que os modelos deste experimento estava com hiperparametros padrdo. O modelo floresta
aleatéria no experimento 4, resultados na Tabela 4, onde o k era igual a 2, obteve 91,56% de

acurdcia, resultado superior aos 88,32% de Silva et al. (2019).
5.5.1.3 Experimento 3

Este experimento teve como objetivo avaliar o impacto do balanceamento no de-

sempenho dos modelos de aprendizado de maquina, a técnica de balanceamento SMOTE foi
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utilizada. A tabela 3 detalha os resultados deste experimento. Os resultados destacados em

negrito indicam os maiores valores para cada métrica.

Tabela 3 — Experimento 3, avaliacdo dos modelos utilizando a SMOTE e com hiperparametros

padrao

Modelo Modo Acuracia Precisio Revocacio Fl-score

Arvore de Decisio Escala de cinza 68,13% 68,82% 68,13% 68,38%
RGB 68,13% 68,42% 68,13% 68,23%

Arvores Extremamente Aleatdrias Escala de cinza 64,77% 65.91% 64,77% 65,16%
RGB 63,20% 64,57% 63,20% 63,71%

Floresta Aleatoria Escalade cinza  93,13% 93,21% 93,13% 93,11%
RGB 93,67% 93,69% 93,67% 93,66%

K-vizinhos mais préximos Escalade cinza  92,73% 94.12% 92.73% 92.97%
RGB 92,73% 94,12% 92,73% 92,97%

SGD Escalade cinza  90,55% 91,20% 90,55% 90,44%

RGB 91,87% 91,88% 91,87% 91,86%

Regressio Logistica Escala de cinza  88,12% 88,14% 88,12% 88,13%
RGB 86,02% 86,06% 86,02% 86,02%

Naive Bayes Multinomial Escala de cinza  47,58% 51,42% 47,58% 47,91%
RGB 47,58% 51,42% 47,58% 47,91%

Naive Bayes Gaussiano Escala de cinza  53,98% 55,41% 53,98% 53,97%
RGB 53,98% 55,41% 53,98% 53,97%

Escala de cinza 82,03% 82,71% 82,03% 82,13%

SVC (RBF) RGB 82,03% 82,71% 82,03% 82,13%

SVC (Linear) Escalade cinza  97,03% 97,03% 97,03% 97,03%

RGB 97,03% 97,03% 97,03% 97,03%

SVC (poly) Escalade cinza  93,20% 93,21% 93,20% 93,20%

RGB 93,20% 93,21% 93,20% 93,20%

SVC (sigmoid) Escala de cinza  22,73% 31,94% 22.73% 20,74%
RGB 22,73% 31,94% 22.,73% 20,74%

XGB Escalade cinza  97,03% 97,08% 97,03% 97,02%

RGB 97,03% 97,08% 97,03% 97,02%

GradientBoosting Escala de cinza 84.61% 84.61% 84,61% 84,61%
RGB 84,61% 84,61% 84,61% 84,61%

AdaBoost Escalade cinza  50,55% 53,17% 50,55% 50,82%

RGB 50,55% 53,17% 50,55% 50,82%

HistGradientBoosting Escala de cinza 97,66 % 97,69 % 97,66 % 97,64 %
RGB 97,66 % 97,69 % 97,66 % 97,64 %

Anilise Discriminante Linear Escala de cinza  81,80% 82,08% 81,80% 81,88%
RGB 81,80% 82,08% 81,80% 81,88%

Dummy Escala de cinza 13,98% 1,96% 13,98% 3,43%

RGB 13,98% 1,96% 13,98% 3,43%

Ridge Escala de cinza  97,03% 97,03% 97,03% 97,02%

RGB 96,88% 96,87% 96,88% 96,86%

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Para este experimento, o modelo HistGradientBoosting alcangou 97,66% nas mé-
tricas acurécia, precisdo e revocacao e 97,64% na métrica f1-score, os melhores resultados em

comparagdo aos outros modelos. Depois tiveram bons resultados: Ridge, XGBoost, SVM com
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kernel linear e poly. Os modelos floresta aleatdria e o HistGradientBoosting obtiveram melhores

resultados neste experimento em comparagao com os resultados do experimento 1.

5.5.1.4 Experimento 4

Este experimento teve como objetivo avaliar o desempenho dos modelos de aprendi-
zado de maquina utilizado a otimizacdo de hiperparametros com a técnica GridSearch. A tabela
4 detalha os resultados deste experimento. As tabelas 5, 6, 7 e 8 detalham os hiperparametros
utilizados pelos modelos. Os resultados destacados em negrito indicam os maiores valores para

cada métrica.

Tabela 4 — Experimento 4, avaliacdo dos modelos utilizando a técnica gridSearch

Modelo Hiperparametro Acuracia Precisio Revocacao F1-score
Arvore de decisio Nﬁo 70,00% 69,69% 70,00% 69,79%
Sim 70,55% 70,48% 70,55% 70,46%

Arvores extras Nﬁo 64,45% 64,73% 64,45% 64,57%
Sim 65,39% 65,25% 65,39% 65,31%

Floresta Aleatoria Nao 88,98% 89,53% 88,98% 88,63%
Sim 91,56% 92,05% 91,56% 91,38%

AdaBoost Nao 57,89% 56,12% 57,89% 55,94%
Sim 55,94% 55,44% 55,94% 55,50%

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Para este experimento, todos os modelos testados com os ajustes de hiperparametros
alcancaram melhores resultados em comparagao aos modelos com hiperparametros padrao. Nao
foi possivel efetuar os testes para todos os modelos, devido ao poder computacional limitado.

Tabela 5 —Hiperparametros do modelo arvore de decisdo
Arvore de Decisao

Hiperparametros Avaliados Melhores
max_depth None, 5, 10, 15 15
min_samples_split 2,5, 10 2
min_samples_leaf 1,2,3,4 1
criterion gini, entropy, log_loss  entropy

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

5.5.1.5 Experimento 5

Este experimento visou avaliar o desempenho dos modelos de aprendizado profundo.

A Tabela 9 detalha a perda de cada modelo e os resultados das métricas. Os resultados destacados
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Tabela 6 — Hiperparametros do modelo arvores extras
Arvores Extras

Hiperparametros Avaliados Melhores
min_samples_leaf 1,2,3,4 1
criterion gini, entropy, log_loss  entropy
max_features auto, sqrt, log2 auto

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Tabela 7 — Hiperparametros do modelo floresta aleatdria
Floresta Aleatdria

Hiperparametros Avaliados Melhores
n_estimators 100, 150, 200, 250, 300 250
min_samples_leaf 1,2,3,4,5 1
criterion gini, entropy, log_loss gini
max_features auto, sqrt, log2 auto

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Tabela 8 — Hiperparametros do modelo adaBoost

AdaBoost
Hiperparametros Avaliados Melhores
n_estimators 100, 200, 300, 400, 500 400
learning_rate 1,2,3,4,5 1

Fonte: elaborado pelo autor (2023).
em negrito indicam os maiores valores para cada métrica e o menor valor de perda.

Tabela 9 — Experimento 5, avaliacdo dos modelos de aprendizado profundo

Modelo Modo Acuriacia Precisio Revocacdo Fl-score Perda
Escala de cinza 97,66% 97,66 97,66% 97,96% 7,81%

Modelo 01 Escala de cinza (SMOTE)  97,81% 97,81 97.81% 97,98%  7,28%
RGB 98,05 % 98,28 98,05 % 98,29%  8,55%

RGB (SMOTE) 96,95% 97,03% 96,95% 97,64%  9,81%

Escala de cinza 97,89% 97,89% 97,89% 98,13%  9,65%

Modelo 02 Escala de cinza (SMOTE)  96,88% 96,88% 96,88% 97,18%  13,43%
RGB 98,05 % 98,05% 97,97% 98,05%  9,11%

RGB (SMOTE) 97,97% 97,97% 97,97% 98,19%  10,54%

Escala de cinza 96,95% 97,03% 96,95% 97,36%  10,73%

Modelo 03 Escala de cinza (SMOTE) 96,88% 97,02 96,72% 97.,20% 10,54%
RGB 97,11% 97,11% 97,11% 97,22%  13,19%

RGB (SMOTE) 96,25% 96,24% 96,09% 96,73%  15,15%

Escala de cinza 97.73% 97,73% 97,58% 98.,02% 9,74%

Modelo 04 Escala de cinza (SMOTE)  97,50% 97,50% 97,50% 97,53%  8,03%
RGB 96,88% 96,95% 96,88% 97,08%  9,97%

RGB (SMOTE) 96,56% 96,63% 96,41% 97,07%  10,57%

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

O modelo 01 utilizando as imagens na escala RGB obteve 98,05% na métrica acurécia,
98,28% na métrica precisdo, 98,05% na métrica revocagdo e 98,29% na métrica f1-score, foi o
modelo que alcangou os melhores resultados em comparagdo com os outros trés modelos deste

experimento. O modelo O1 utilizando as imagens na escala de cinza e a SMOTE obteve a menor
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perda. O modelo 02 utilizando as imagens na escala RGB também obteve 98,05% na métrica
acurdcia, porém obteve resultados inferiores nas outras métricas em comparaciao ao modelo O1.

O trabalho de Islam et al. (2022), que utilizou a mesma base dados que este trabalho
e também avaliou uma CNN, obteve 97% na métrica acuracia. Os modelos 01, 02 e 04 obtiveram
resultados superiores a 97% na métrica acurdcia, resultados melhores em comparagdo com o

trabalho de Islam ef al. (2022).

5.6 Interpretacio e Analise dos Resultados

Os modelos de aprendizado profundo obtiveram os melhores resultados em compa-
racdo aos modelos de aprendizado de maquina. J4 o modelo 01 foi o modelo que alcangou os
melhores resultados em comparagdo com os outros trés modelos de AP testados e em compa-
racdo a todos os modelos de AM testados. Portanto, com base nos experimentos, o modelo 01
€ o melhor modelo para a realizagdo do objetivo principal deste trabalho, ou seja, ¢ o modelo
que melhor realiza a predicdo de diagndsticos da doenga de Alzheimer nas classes demente
muito leve, demente leve, demente moderado e ndo demente, usando imagens de ressonancia
magnética.

Por fim, conclui-se que os resultados obtidos nesta pesquisa atenderam as expecta-
tivas dos resultados esperados. E que todos os objetivos propostos, foram realizados. Alguns
experimentos foram dificultados devido ao hardware utilizado nesta pesquisa, todavia medidas
para contornar este problema foram realizadas, como, por exemplo, a diminui¢do de hiperpara-

metros testados no experimento 4 e a técnica Early Stopping no experimento 5.



Figura 9 — Arquitetura rede neural convulacional
03

convZd 33 mput | mput: | [(None, 128, 128, 1)]

InputLayer output: | [(None, 125, 128, 1)]

conv2d_33 | mput: | (None, 128, 125, 1)

Conv2D | output: | (None, 126, 126, 64)

A J
max_pooling2d_23 | nput: | (None, 126, 126, 64)

MaxPooling2D output: | (None, 63, 63, 64)

:

convld 34 [ input: | (None, 63, 63, 64)

Conv2D | output: | (None, 61, 61, 32)

l

max_pooling2d 24 | nput: | (None, 61, 61, 32)
MaxPooling2D output: | (None, 30, 30, 32)

;

conv2d 35 [ imput: | (None, 30, 30, 32)

Conv2D | output: | (None, 29, 29, 32)

l

max_pooling2d 25 | mput: | (None, 29, 29, 32)

MaxPooling?2D output: | (None, 14, 14, 32)

l

flatten 11 | mput: | (None, 14, 14, 32)
Flatten | output: (Nomne, 6272

;

dense 23 | mput: | (None, 6272)

Dense output: | (None, 100)

l

denze 24 | iput: | (None, 100)

Denze | output: | (None, 50)

l

denge 25 | mput: | (None, 50)

Dense output: | (None, 4)

Fonte: elaborado pelo autor (2023).



Figura 10 — Arquitetura rede neural convulacio-
nal 04

convld 36 _mput | mput: | [(None, 128, 128, 1)]
InputLayer output: | [(None, 125, 128, 1)]

conv2d_36 | mput: | (None, 128, 128§, 1)
Conv2D | output: | (None, 126, 124, 32)

Y

max_pooling2d 26 | mput: | (None, 126, 126, 32)

MaxPooling2D output: | (None, 63, 63, 32)

:

convld 37 [ input: | (None, 63, 63, 32)
Conv2D | output: | (None, 61, 61, 64)

l

max_pooling2d 27 | nput: | (None, 61, 61, 64)
MaxPooling2D output: | (None, 30, 30, 64)

:

conv2d 38 | mput: | (None, 30, 30, 64)
Conv2D output: | (None, 28, 28, 128)

l

max_pooling2d 28 | input: | (None, 28, 28, 128)

MaxPooling2D output: | (None, 14, 14, 128)

A
flatten_12 | mput: | (None, 14, 14, 128)

Flatten | output: (Nomne, 25088)

Y

denze 26 | mput: | (None, 250858)

Denze | output: | (None, 512)

l

dropout | mput: | (None, 512)

Dropout | output: | (None, 512)

l

denze 27 | mput: | (None, 512)

Denze | output: | (None, 4)

Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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6 CONCLUSOES

A doenca de Alzheimer € o tipo mais comum de deméncia no mundo, representando
cerca de 60% a 80% dos casos (GAUGLER et al., 2022). E uma das principais causa de morte
entre os idosos. Mata mais do que o cancer de mama e o cancer de prostata juntos (GAUGLER
et al., 2022). Este trabalho teve como principal objetivo propor e avaliar uma solucdo para
a deteccdo de diagndsticos da doenca de Alzheimer em imagens de ressonancia magnética,
utilizando técnicas de aprendizagem de méquina e aprendizado profundo. Desta forma, foram
implementados ao todo 15 modelos de aprendizado de maquina e 4 diferentes arquiteturas de
redes neurais convolucionais.

Em relagdo as principais dificuldades encontradas na execucdo deste trabalho, pode
se destacar a dificuldade em conseguir a base dados e a capacidade do hardware utilizado para
os experimentos. Os experimentos foram dificultados pela baixa capacidade do hardware. Os
experimentos poderiam ter levando em consideragdes mais hiperparametros para cada modelo.

Pode-se destacar como pontos positivos deste trabalho: a aplicacdo de diversas
técnicas de aprendizagem de maquina e aprendizagem profunda, a contribui¢do com a comuni-
dade cientifica na classificacdo da doencga de Alzheimer, a aplicacdo dos modelos em diferentes
escalas de cores e o tratamento do desbalanceamento da base de dados utilizando a SMOTE.
Vale ressaltar que todas as implementagdes realizadas neste trabalho podem ser encontradas em
um repositério publico no GitHub.

Para trabalhos futuros, pretende-se explorar outras bases de dados mais robustas
(com mais atributos), visando avaliar e melhorar o desempenho dos modelos aplicados. Pode-
se também ser aplicada outras estratégias de balanceamento, considerando o problema de
desbalanceamento. Além disso, pode-se estudar a otimiza¢do de mais hiperpardmetros para
os modelos e aplicar outras arquiteturas de redes neurais. Outros pontos para serem estudados
seria classificar a doenca em todas as suas fases e recorrer as técnicas de transferéncia de

conhecimento.


https://github.com/jvac99/Monografia_Joao_Victor_A_Correia
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