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RESUMO

Com o advento da Quarta Revolução Industrial, as tecnologias da Indústria 4.0 têm acelerado
o processo de transformação digital dos sistemas nacionais de saúde, tanto públicos quanto
complementares, incorporando a Inteligência Artificial, a Internet das Coisas, a Robótica e a
Biotecnologia à prática clínica, terapêutica e de gestão de recursos em saúde. Com a pan-
demia de Covid-19, também se intensificou o uso de técnicas avançadas de diagnóstico por
imagem. Apesar da sofisticação do diagnóstico por imagem por conta da possibilidade de gerar
laudos rápidos e precisos, esses exames exigem um alto conhecimento especialista. Contudo,
a dependência do conhecimento especialista humano pode acarretar em diagnósticos tardios
e, por conseguinte, maus prognósticos. Esse problema é especialmente mais grave quando se
consideram imagens volumétricas: estruturas associadas a determinadas doenças com bons
prognósticos quando detectadas precocemente podem ser ignoradas até mesmo por especi-
alistas com grande experiência, por razões diversas, incluindo aí a fadiga humana, dada a
complexidade envolvida na análise humana de volumes. Devido ao potencial dos impactos à
saúde pública e à economia de forma geral, a Doença de Alzheimer, DA, tornou-se um dos
maiores desafios à ciência na última década. Contudo, grande parte dos estudos que propõem
métodos de suporte ao diagnóstico da doença apresentam dificuldades para sua adoção na
prática clínica. Este trabalho tem como objetivo geral construir uma metodologia para se-
lecionar planos de visualização e cortes ou fatias em imagens biomédicas volumétricas, de
forma que se otimize o diagnóstico por meio da transformação de um problema tridimensi-
onal em bidimensional. A seleção da fatia e dos planos de visualização é feita com o auxílio
de um algoritmo evolucionário guiado por um classificador. Como estudo de caso, foi esco-
lhido o problema do apoio ao diagnóstico da doença de Alzheimer. Utilizando volumes MRI
da base ADNI-1, este estudo apresenta um modelo baseado em computação evolucionária e
aprendizado de máquina capaz de identificar e utilizar o conjunto de fatias 2D mais adequado
para maximizar cada uma das métrica relacionadas ao diagnóstico da doença de Alzheimer.
Por meio de uma seleção ótima de fatias os melhores resultados para especificidade, sensibi-
lidade e acurácia obtidos em cada classe foram respectivamente: normal (94,58%, 81,08%,
86.64%), déficit cognitivo leve (94,83%, 89,32%, 89,89%) e Alzheimer (92,99%, 92,06%,
90,61%) para mulheres, e normal (91,93%, 93,42%, 91.30%), déficit cognitivo leve (98,17%,
80,53%, 86,29%) e Alzheimer (95,86%, 90,91%, 94,31%) para homens. Assim, este trabalho
apresenta um modelo para apoiar o diagnóstico de doença de Alzheimer e déficit cognitivo



leve, apresentando bom desempenho de classificação, considerando também as informações
de gênero para produzir melhorias significativas no diagnóstico da doença de Alzheimer.

Palavras-chaves: seleção automática de fatias; imagens de ressonância magnética; compu-
tação evolucionária; computação bioinspirada; doença de alzheimer.



ABSTRACT

With the advent of the Fourth Industrial Revolution, Industry 4.0 technologies have accelerated
the process of digital transformation of national health systems, both public and complemen-
tary, incorporating Artificial Intelligence, the Internet of Things, Robotics and Biotechnology
into clinical practice, therapy and management of health resources. With the Covid-19 pan-
demic, the use of advanced imaging diagnostic techniques has also intensified. Despite the
sophistication of diagnostic imaging due to the possibility of generating fast and accurate re-
ports, these exams require high specialist knowledge. However, dependence on human expert
knowledge can lead to late diagnoses and, therefore, poor prognosis. This problem is especially
more serious when considering volumetric images: structures associated with certain diseases
with good prognoses when detected early can be ignored even by specialists with great ex-
perience, for various reasons, including human fatigue, given the complexity involved in the
analysis. volume human. Due to the potential impacts on public health and the economy
in general, Alzheimer’s Disease, AD, has become one of the greatest challenges to science
in the last decade. However, most of the studies that propose methods to support the di-
agnosis of the disease present difficulties in their adoption in clinical practice. The general
objective of this work is to build a methodology to select visualization planes and cuts or
slices in volumetric biomedical images, in a way that optimizes the diagnosis by transform-
ing a three-dimensional problem into a two-dimensional one. The selection of slice and view
planes is done with the aid of an evolutionary algorithm guided by a classifier. As a case study,
the problem of support for the diagnosis of Alzheimer’s disease was chosen. Using MRI vol-
umes from the ADNI-1 base, this study presents a model based on evolutionary computation
and machine learning capable of identifying and using the most suitable set of 2D slices to
maximize each of the metrics related to the diagnosis of Alzheimer’s disease. Through an
optimal selection of slices, the best results for specificity, sensitivity and accuracy obtained in
each class were respectively: normal (94.58%, 81.08%, 86.64%), mild cognitive impairment
(94.83 %, 89.32%, 89.89%) and Alzheimer’s (92.99%, 92.06%, 90.61%) for women, and nor-
mal (91.93%, 93, 42%, 91.30%), mild cognitive impairment (98.17%, 80.53%, 86.29%) and
Alzheimer’s (95.86%, 90.91%, 94.31%) for men. Thus, this work presents a model to support
the diagnosis of Alzheimer’s disease and mild cognitive impairment, presenting good classifi-
cation performance, also considering gender information to produce significant improvements
in the diagnosis of Alzheimer’s disease.



Keywords: automatic slice selection; magnetic resonance images; evolutionary computing;
bioinspired computing; alzheimer’s disease.
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1 INTRODUÇÃO

Este capítulo apresenta a introdução à Tese de Doutorado, sendo apresentados
o contexto, a justificativa e a motivação para a realização da pesquisa relatada,
bem como o objetivo geral e os objetivos específicos ou metas.

1.1 MOTIVAÇÃO E JUSTIFICATIVA

A Transformação Digital da Saúde consiste na mudança de paradigma tanto nos serviços
de promoção da saúde e nas práticas curativas e terapêuticas quanto na gestão desses serviços
e recursos associados em direção ao uso mais intensivo das Tecnologias da Informação e da
Comunicação, com a transformação de práticas de diagnóstico, terapia e gestão de recursos de
saúde e a consequente criação de novas práticas (BALTAXE et al., 2019; ADLER-MILSTEIN, 2021;
TSENG et al., 2018; DZAU; BALATBAT, 2019). Com o advento da Quarta Revolução Industrial,
as tecnologias da Indústria 4.0 têm acelerado o processo de transformação digital dos siste-
mas nacionais de saúde, tanto públicos quanto complementares, incorporando a Inteligência
Artificial, a Internet das Coisas, a Robótica e a Biotecnologia à prática clínica, terapêutica e
de gestão de recursos em saúde (JAYARAMAN et al., 2020; CHUTE; FRENCH, 2019).

A pandemia de Covid-19, iniciada na China em dezembro de 2019, acelerou o processo de
transformação digital da saúde no mundo, fazendo com que surgissem diversas aplicações nos
campos da telessaúde, da telemedicina, e da inteligência artificial, em especial no apoio ao
diagnóstico. Para dar suporte legal a essas diversas tecnologias, países que estavam atrasados
na regulamentação da telemedicina e da saúde regulamentaram o seu uso e já estudam formas
de incluir as ferramentas de inteligência artificial (STEIN; NASLUND; BANTJES, 2022; PETRACCA

et al., 2020).
Com a pandemia de Covid-19, também se intensificou o uso de técnicas avançadas de

diagnóstico por imagem, como a tomografia computadorizada por raios-x, utilizada para diag-
nosticar a Covid-19 e acompanhar o progresso do tratamento da doença (GOMES et al., 2020b;
LOW et al., 2021). Diversos grupos de pesquisa, grandes empresas e healthtechs em todo o
mundo buscaram construir ferramentas para apoio ao diagnóstico por imagem, agregando va-
lor aos sistemas de armazenamento de imagens clínicas existentes por meio da introdução de
módulos inteligentes (GOMES et al., 2020b; LOW et al., 2021; SANTANA et al., 2018; RODRIGUES
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et al., 2019; SANTANA et al., 2020; SILVA et al., 2021; SANTANA et al., 2021).
Contudo, apesar da sofisticação do diagnóstico por imagem por conta da possibilidade

de gerar laudos rápidos e precisos, esses exames exigem um alto conhecimento especialista.
No entanto, o contexto de pandemia mostrou que, em situações emergenciais, por exemplo,
a dependência do conhecimento especialista humano pode acarretar em diagnósticos tardios
e, por conseguinte, maus prognósticos. Esse problema é especialmente mais grave quando se
consideram imagens volumétricas: estruturas associadas a determinadas doenças com bons
prognósticos quando detectadas precocemente podem ser ignoradas até mesmo por especi-
alistas com grande experiência, por razões diversas, incluindo aí a fadiga humana, dada a
complexidade envolvida na análise humana de volumes (BOGNER, 2018; RAZZAK; NAZ; ZAIB,
2018; LEE et al., 2018).

Uma possível solução para este problema pode passar pela transformação do problema de
análise 3D em um problema 2D, mas como selecionar as melhores fatias ou cortes em um
volume de imagens, e como escolher os melhores planos de visualização, de forma a otimizar
o processo de classificação e, por conseguinte, o processo de diagnóstico? Esta é a pergunta
de pesquisa deste trabalho.

A hipótese de pesquisa desta tese consiste na seguinte: algoritmos evolucionários podem
ser utilizados na seleção de planos de visualização e de fatias ou cortes que otimizem o apoio
ao diagnóstico de doenças a partir de imagens biomédicas volumétricas, transformando um
problema de análise tridimensional em um problema bidimensional e otimizando as métricas
de qualidade de classificação.

A demência, frente ao aumento da longevidade populacional, tornou-se a ameaça mais
temida pela sociedade, representando um problema de saúde pública urgente e prioritário. Até
por volta de 1968, a Doença de Alzheimer (DA) era considerada uma forma rara de demência
pré-senil, diferentemente da demência senil já era considerada bastante comum (CASELLI et

al., 2006). A partir de trabalhos publicados na época, foi possível identificar correlações entre
a demência senil e os traços neuropatológicos marcantes da DA, apontando semelhanças
nas condições clínicas entre as duas patologias (BLESSED; TOMLINSON; ROTH, 1968). Por
isso, em 1976, decidiu-se unir os dois conceitos em um só, com o termo demência senil do
tipo Alzheimer. A DA então passou de uma posição considerada rara para o outro extremo,
na qual se estabeleceu praticamente em uma epidemia hoje, tomando para si quase todos
os diagnósticos que se enquadram em uma condição progressiva de degeneração do tecido
cerebral (HODGES, 2006). O conceito de DA evoluiu e continua evoluindo constantemente,
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pois novas descobertas no campo da neurociência são frequentes, direcionando e modificando
a perspectiva do diagnóstico e dos processos terapêuticos. No início do século XXI, e com
o aumento da esperança de vida, tem havido um interesse crescente em diagnosticar a DA
com a maior precisão possível, uma vez que a incidência de demências, e a DA em particular,
tem vindo a aumentar progressivamente, causando não só doenças individuais e problemas de
saúde familiar, mas também sociais e econômicos.

A doença de Alzheimer faz parte do pequeno grupo de doenças cujo diagnóstico preciso
é confirmado através do estudo histopatológico post-mortem obtido por biópsias ou necrop-
sia cerebral (HAMDAN, 2008). No entanto, o diagnóstico baseado em evidências científicas
realmente cria a oportunidade para que medidas terapêuticas adequadas, sejam com medi-
camentos ou não, sejam aplicadas antecipadamente. Além disso, permite que familiares e
pacientes programem seu tempo de forma mais eficiente, não apenas para que se preparem
para lidar com a situação que se aproxima, mas para que busquem os recursos que serão
necessários. Neste caso, destacamos o uso de Imagens de Ressonância Magnética (RM), mais
indicadas para visualizar alterações anatômicas na estrutura cerebral.

A RM é adquirida por método não invasivo, sem uso de radiação, o que tem grande vanta-
gem em relação a outros exames de imagem com tecnologia mais simples, como a radiografia,
por exemplo, devido ao seu contraste, embora persista como uma técnica consideravelmente
cara. A qualidade da imagem de ressonância magnética permite a diferenciação do tecido e a
identificação estrutural para ajudar a localizar patologias. Sua tecnologia baseia-se na magne-
tização natural dos átomos do corpo, principalmente do hidrogênio. Este exame gera imagens
volumétricas, nos três planos do corpo (axial, coronal e sagital). Assim é possível investi-
gar áreas específicas ligadas ao traço patológico neurodegenerativo particularmente ligado à
doença de Alzheimer.

Os crescentes impactos da doença, especialmente em países mais desenvolvidos, onde a
média de idade da população é mais alta, incentivou o estabelecimento de iniciativas globais
para o desenvolvimento de biomarcadores como ADNI, Alzheimer’s Disease Neuroimaging
Initiative (RAMÍREZ et al., 2018; ALAM; KWON; INITIATIVE, 2017; JR et al., 2008; PETERSEN et

al., 2010; MUELLER et al., 2005), e AIBL, Australian Imaging, Biomarker & Lifestyle Flagship
Study of Aging (CARDOSO et al., 2017; ELLIS et al., 2014; ROWE et al., 2010; ELLIS et al., 2009).
Esses trabalhos forneceram uma grande quantidade de dados longitudinais, de natureza clínica
e demográfica, que poderiam ser utilizados por estudos baseados em aprendizado de máquina
para desenvolver modelos multiclasse de diagnóstico precoce mais precisos.
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O aprendizado de máquina é usado principalmente para tarefas de reconhecimento de pa-
drões. Esses padrões devem estar localizados em um determinado conjunto de dados, seja em
imagens, textos ou dados numéricos por exemplo. Um algoritmo para ser considerado como
aprendizado deve ser capaz de: (1) quando exposto a um determinado conjunto de dados,
detectar e aprender padrões, e (2) quando exposto a novos dados, e já com o conhecimento
obtido anteriormente do conjunto onde os padrões foram identificados, classificar novas infor-
mações. Em resumo, os algoritmos realizam o processo de treinamento nos bancos de dados
para identificar padrões e são capazes de aprender com eles, então reconhecer esses mesmos
padrões em uma nova coleta de dados (GOMES et al., 2020c; SILVA et al., 2020b; GOMES et

al., 2020a; LIMA; SILVA-FILHO; SANTOS, 2016a; COMMOWICK et al., 2018; CORDEIRO; SANTOS;

SILVA-FILHO, 2016; SANTANA et al., 2018; GOMES et al., 2020b).
Dada a importância desse tema e seguindo a tendência de pesquisas que seguem a linha

da inteligência artificial (SANTOS et al., 2009b; SANTOS et al., 2009a; SANTOS et al., 2009c;
SANTOS et al., 2008; ISLAM; ZHANG, 2017; SILVA et al., 2020b), neste trabalho é proposta
a análise automatizada de volumes de ressonância magnética da cabeça usando algoritmos
de aprendizado de máquina pela seleção automática das fatias de MR relevantes capazes de
otimizar os resultados da classificação usando a pesquisa evolutiva. Os modelos de classificação
foram definidos de acordo com o sexo, uma vez que as demências em geral, especialmente
a doença de Alzheimer, tendem a afetar indivíduos do sexo masculino e feminino de forma
diferente, com efeitos mais graves sobre as mulheres (LAWS; IRVINE; GALE, 2016; HENDERSON;

BUCKWALTER, 1994; OTT et al., 1996; EIKELBOOM et al., 2022; MARTINKOVA et al., 2021).
Desta forma, a hipótese de pesquisa deste trabalho será validada considerando o apoio ao

diagnóstico da doença de Alzheimer por meio de neuroimagens volumétricas de ressonância
magnética ponderadas em T1 como estudo de caso.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo geral construir uma metodologia para selecionar planos de
visualização e cortes ou fatias em imagens biomédicas volumétricas, de forma que se otimize
o diagnóstico por meio da transformação de um problema tridimensional em bidimensional. A
seleção da fatia e dos planos de visualização é feita com o auxílio de um algoritmo evolucionário
guiado por um classificador. Como estudo de caso, foi escolhido o problema do apoio ao
diagnóstico da doença de Alzheimer a partir de volumes de imagens do cérebro adquiridas
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com ressonância magnética ponderada em T1. As imagens foram cedidas pelo Projeto ADNI.
Como objetivos específicos, têm-se:

1. Construir uma metodologia para representar volumes de neuroimagens volumétricas de
ressonância magnética na forma de matrizes de atributos, sendo um vetor de atributos
por fatia;

2. Construir uma arquitetura para seleção automática de fatias em neuroimagens volumé-
tricas de ressonância magnética por computação evolucionária;

3. Construir uma arquitetura para seleção automática de planos de visualização e de fatias
para apoio ao diagnóstico da doença de Alzheimer;

4. Investigar as melhores abordagens de classificação em função do sexo dos participantes.

1.3 ORGANIZAÇÃO DA TESE

Esta Tese está organizada da forma que segue:
No Capítulo 2 é apresentada a fundamentação teórica, sendo apresentada a definição da

doença de Alzheimer, para fundamentação do estudo de caso desta tese, e uma breve revisão
de princípios, definições e métodos de aprendizado de máquina.

No Capítulo 3 é apresentado o estado da arte das técnicas e metodologias para apoio
ao diagnóstico da doença de Alzheimer por meio de aprendizado de máquina, bem como as
bases de dados, com foco especial nas bases de imagens de ressonãncia magnética, tal como
a abordagem do estudo de caso desta pesquisa.

A proposta deste trabalho é apresentada no Capítulo 4 por meio de descrições metodoló-
gicas detalhadas e diagramas de blocos. Também são apresentadas as limitações do estudo e
as bases de dados utilizadas.

Os resultados experimentais são apresentados no Capítulo 5, para definição das melhores
fatias e dos melhores planos de visualização de neuroimagens volumétricas de ressonância
magnética ponderadas em T1 que otimizam o apoio ao diagnóstico da doença de Alzheimer.

Por fim, as dificuldades apresentadas até o momento, as conclusões parciais, contribuições
e trabalhos futuros são apresentados no Capítulo 6.



25

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo é apresentada a fundamentação teórica da doença de Alzheimer, o
estudo de caso deste trabalho, e de princípios de aprendizado de máquina.

2.1 A DOENÇA DE ALZHEIMER

Ao longo dos últimos anos, diversos estudos dedicaram-se a identificar biomarcadores (indi-
cadores mensuráveis da severidade ou do estado de uma doença) relacionados como os estágios
da doença de Alzheimer (YOUNG et al., 2014). Além disso, tais marcadores têm sido utilizados,
além de outros propósitos, para também estudar outros fatores importantes a respeito do
espectro da doença para compreender quais regiões são primeiro afetadas pela neurodegene-
ração (SCHMITZ et al., 2016). O modelo mais amplamente aceito é conhecido como Hipótese
Beta-Amilóide e descrito na próxima seção.

2.1.1 Modelagem da progressão da doença

Na Doença de Alzheimer, células que processam, armazenam e recuperação informação
degeneram e morrem e as causas relacionadas com esse processo destrutivo ainda são desco-
nhecidas. Porém, uma das teorias mais aceitas, conhecida como Hipótese da Beta-Amilóide,
sugere como principal causa uma proteína chamada beta-amilóide a qual acumula-se no cé-
rebro destruindo a comunicação entre as células e eventualmente levando-as à morte. Esta
proteína é um pequeno pedaço de outra maior: a proteína precursora amilóide (amyloid pre-

cursor protein, APP). Em sua forma completa, a APP estende-se do interior até o exterior
da célula nervosa, passando através da membrana de gordura que a envolve. Quando a APP
está ativada para realizar sua função normal, ela é cortada por outras proteínas em pedaços
menores que permanecem dentro e fora das células. Existem diversas formas que a APP pode
ser dividida e, sob algumas circunstâncias, uma das partes produzidas é a beta-amilóide. Con-
tudo, a beta-amilóide é um composto quimicamente mais pegajoso que os demais fragmentos
resultantes da divisão da APP. Assim, ela acaba acumulando-se em etapas formando placas
beta-amilóide e emaranhados neurofibrilares compostos de fibras tau-amilóide (HARDY, 2006;
ASSOCIATION, 2017).
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Jack-Jr et al. (2010) propuseram um modelo de progressão da doença que é empirica-
mente suportado por evidências apresentadas em diversos trabalhos (OKONKWO et al., 2010;
MARSHALL et al., 2011; TOSUN et al., 2010; SHAW et al., 2011; SCHUFF et al., 2009). Este modelo,
apresentado na Figura 1, é baseado em uma série de eventos patológicos que levam a prejuízos
cognitivos e, depois, à demência.

Figura 1 – Modelo da progressão da Doença de Alzheimer

Fonte: Jack-Jr et al. (2010)

Com isso, a progressão da doença é definida em três estágios principais que são identificados
da seguinte forma:

• Cognitivamente Normal (CN): apresenta acúmulo anormal de fibrilas de beta-amilóide,
evidenciado pela redução nos níveis de solubilidade da beta-amilóide 42 no líquido cefa-
lorraquidiano (Cerebrospinal Fliud, CSF) com aumento de retenção do indicador C-PiB
no córtex evidenciado na Tomografia por Emissão de Pósitrons (PET);

• Prejuízo Cognitivo Moderado ou Leve (MCI): depois de um tempo, os danos neurais
começam a ocorrer. Ocorre um aumento no nível da proteína tau no CSF. A disfunção
sináptica começa a ocorrer, resultando na redução da fluoro-deoxiglicose observada pelo
imageamento por PET (FDG-PET);

• Demência: A degeneração neural prossegue e a atrofia em certas áreas do cérebro, típicas
de AD, são detectadas por meio de imageamento por ressonância magnética (MRI).
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Portanto, o MCI é definido como o estágio no qual o paciente possui uma deficiência
cognitiva maior que o esperado para sua idade, mas sem afetar suas tarefas diárias, e que ocorre
antes do estado conhecido por “Demência por Doença de Alzheimer”, no qual a habilidade
em executar tarefas diárias do cotidiano é, de fato, afetada. Segundo Zhang et al. (2014),
o MCI é uma condição mais complexa e bastante heterogênea. Os autores, em sua revisão,
afirmam que existem diversas definições para o MCI (PETERSEN et al., 1999; PETERSEN, 2004;
WINBLAD et al., 2004; MATTHEWS et al., 2008). Por fim, existem quatro desfechos possíveis
para o MCI: (i) progressão para a demência AD, (ii) progressão para outro tipo de demência,
(iii) manutenção estável do MCI (ou stable-MCI, s-MCI) ou (iv) recuperação da capacidade
cognitiva.

Além da teoria da beta-amilóide, existem outros estudos que sugerem a utilização de
outros biomarcadores para identificar as fases da doença. Em sua revisão, Weiner et al. (2013)
citam duas instituições norte americanas (Instituto Nacional do Envelhecimento e a Associação
Alzheimer) como responsáveis por desenvolver um critério para identificar casos, a partir de
biomarcadores, onde o prejuízo cognitivo moderado (MCI) deve-se à doença de Alzheimer. Este
trabalho define um protocolo o qual determina a probabilidade da ocorrência da patologia e
classifica pacientes de acordo com essa probabilidade.

2.1.2 Biomarcadores adquiridos por Imagens

Devidos aos avanços na aquisição, qualidade e processamento de imagens neurais dos
últimos anos, estudos que fazem uso de biomarcadores baseados em imageamento têm de-
monstrado melhorias na precisão da detecção da AD (HANYU et al., 2010) (GRAY et al., 2012)
(CHEN et al., 2013). O Imageamento por Ressonância Magnética, MRI, e a Tomografia por
Emissão de Pósitrons são as técnicas de imageamento mais utilizadas para determinar a pro-
gressão da doença. Enquanto imagens PET são mais adequadas a identificar os estágios iniciais
da doença, MRI são amplamente utilizadas na detecção da degeneração mais acentuada a qual
se faz presente nos estágios mais avançados do AD. A seguir, são descritos os principais tipo
de imagens cerebrais utilizadas no diagnóstico da AD e os biomarcadores associados a elas.

Devido à sua natureza não-invasiva e sua capacidade de fornecer imagens de boa resolução
espacial e contraste, o imageamento por ressonância magnética (MRI) têm sido amplamente
utilizada para esse fim. Assim, diversos estudos têm usado biomarcadores baseados em imagens
de Ressonância Magnética Estrutural (Structured Magnetic Resonance Imaging, s-MRI) para
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classificação da AD devido à sua capacidade de descrever atrofia cerebral e alterações no
tamanho de tecidos nervosos (LAMA et al., 2017).

De forma similar, o Imageamento por Ressonância Magnética funcional (Functional Mag-

netic Resonance Imaging, f-MRI) pode ser utilizado para detectar a respostas hemodinâmicas
relevantes à atividade neural e à conectividade funcional e estrutural (LAMA et al., 2017). As-
sim, o f-MRI pode ser usado para descrever desordens em todo cérebro a nível de conectividade
fazendo dele um biomarcador relevante, junto com o s-MRI para detecção da etapas onde a
degeneração cerebral está mais avançada.

2.2 APRENDIZADO DE MÁQUINA

O termo Aprendizado da Máquina ou Machine Learning (ML) é amplamente definido como
o conjunto de métodos computacionais que usam experiência prévia ou dados de exemplo para,
de forma indutiva, produzir predições ou descrições mais precisas (DIETTERICH, 2009). Uma
definição amplamente citada, porém mais formal, estabelece os algoritmos estudados na área
do ML como programas de computador cuja performance, medida por P, é melhorada através
da experiência E com respeito a algum conjunto de tarefas T (MITCHELL, 1997).

Em termos práticos, o uso de ML baseia-se na construção de um modelo definido sobre
alguns parâmetros, onde o aprendizado é realizado por meio da execução de um algoritmo que
otimiza estes parâmetros usando dados de treinamento ou experiência passada. Este modelo
pode ser ou preditivo, para fazer predições no futuro, ou descritivo para obter-se conhecimento
sobre os dados, ou ambos (ALPAYDIN, 2010).

Assim, o principal objetivo do ML é adaptar modelos (de predição ou descrição) aos dados.
Isto permite que o ML se torne uma ferramenta valiosa ao processo científico pois este, para
realizar predições ou descrições, frequentemente constrói teorias a partir do conhecimento
que é extraído de dados que são coletados da observação de experimentos. Segundo Alpaydin
(2016), este processo de coleção de dados e construção de teorias/modelos continua até que
sejam produzidos modelos e teorias suficientemente explicáveis. Porém, como este tipo de
análise de dados é difícil de ser realizada manualmente, uma vez que existem poucas pessoas
capazes de fazê-lo e, adicionalmente, o volume disponível de dados atualmente é enorme,
torna-se desejável o desenvolvimento de modelos capazes de automatizar tal tarefa e esta é
uma preocupação da disciplina de aprendizado de máquina.

O aprendizado de máquina é utilizado em variadas tarefas computacionais onde criar e
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programar algoritmos explícitos é impraticável. Exemplos de aplicações incluem filtragem de
spam (DRUCKER; WU; VAPNIK, 1999), processamento de linguagem natural, reconhecimento
ótico de caracteres (Optical Characters Recognition, OCR), motores de busca, bioinformá-
tica, diagnósticos médicos (LIMA; SILVA-FILHO; SANTOS, 2016b), reconhecimento de fala e de
escrita, visão computacional, jogos digitais (GALWAY; CHARLES; BLACK, 2008)(LUCAS, 2008)
e locomoção de robôs. Para treinar um sistema inteligente de tal forma que seja capaz de
resolver os problemas relacionados com domínio de cada uma dessas aplicações são utilizados
diferentes tipos de aprendizado conforme a seguir.

2.2.1 Tipos de Aprendizado

Para que sistemas se tornem inteligentes, é necessário que estes sejam capazes de aprender.
Na área de inteligência artificial existem modelos que aprendem por dedução, ou seja, partindo-
se de afirmativas lógicas que são combinadas segundo regras estabelecidas para produzir novas
afirmativas, e também modelos que aprendem de maneira indutiva, ou seja, através de um
conjunto particular de exemplos. O aprendizado indutivo pode ser divido em três principais
tipos de aprendizado caracterizados pelo tipo de sinal ou resposta (feedback) obtido ao longo
do seu treinamento. São eles: aprendizado supervisionado, aprendizado não-supervisionado e
aprendizado por reforço os quais são detalhados a seguir.

2.2.1.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, o sistema ou agente inteligente tem acesso a conhecimento
a priori (prévio) estruturado como exemplos que relacionam o estado do ambiente às ações
associadas a este estado. Dessa forma, estes exemplos correspondem a pares de entradas 𝑋

(estado do ambiente) e saídas 𝑌 (ações) e a tarefa é aprender o mapeamento da entrada para a
saída. Por exemplo, em estatística, regressão é a tarefa de estimar um valor de saída (contínuo)
dado um valor específico de entrada (também contínuo) onde é dado um conjunto de pares
entrada/saída conhecidos. Em ML, a regressão é um problema de aprendizado supervisionado.

O aprendizado supervisionado também é aplicado em problemas de classificação os quais
podem ser vistos como um caso especial de regressão onde a variável de saída Y é um código
(valor existente em um conjunto finito de valores) que representa uma classe. Se o número
classes é igual a 2, o problema de classificação é denominado binário. Caso o número de classes
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seja maior que 2, então o problema de classificação é multiclasses.
Cada exemplo ou caso é representado por um vetor de características 𝑋𝑖 com 𝑖 ∈ (1, 2, ..., 𝑁)

(também chamado de vetor de atributos). Cada atributo ou variável 𝑥𝑗 com 𝑗 ∈ (1, 2, ..., 𝑀),
representa um determinado aspecto ou característica (feature) do exemplo. De forma geral,
existem dois tipos de atributos: numéricos e nominais (também chamado de categóricos). Os
atributos numéricos podem ser contínuos, quando representados por números reais ou discretos
quando representados por números inteiros. Os atributos nominais correspondem a elementos
pertencentes a um conjunto finito de valores não-ordenáveis.

Assim, a definição formal da tarefa de um aprendizado supervisionado é:

Dado um conjunto de treinamento de 𝑁 pares de exemplo entrada-saída

Ψ = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), . . . , (𝑥𝑁 , 𝑦𝑁)},

onde cada 𝑦𝑖 foi gerado por uma função desconhecida 𝑦 = 𝑓(𝑥), descobrir uma
função ℎ que aproxime a verdadeira função 𝑓 .

A função ℎ é uma hipótese e o aprendizado é uma busca através do espaço de possíveis
hipóteses por uma que consiga realizar de forma satisfatória esse mapeamento entre entrada
e saída, mesmo com novos exemplos que estão fora do conjunto de treinamento. A Figura 2
apresenta o processo de treinamento aplicado para obtenção do modelo ou hipótese o qual é
construído a partir de processo indutivo de aprendizagem. supervisionada.

Figura 2 – Modelo Discriminante construído a partir de aprendizagem supervisionada.

Fonte: Adaptado de Alpaydin (2010)

Em outros casos, a função 𝑓 é estocástica, ou seja, não é estritamente uma função de
𝑥, então a hipótese que deve ser aprendida é uma distribuição de probabilidade condicional,
𝑃 (𝑌 |𝑥). Para medir a precisão de uma hipótese, é utilizado um conjunto de teste formado
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por exemplos distintos daqueles existentes no conjunto de treinamento. Uma hipótese é con-
siderada de adequada capacidade de generalização quando ela é capaz de predizer o valor
de 𝑦 para novos exemplos. No caso onde o algoritmo de treinamento induz uma hipótese que
apresente uma baixa taxa de acerto mesmo no subconjunto de treinamento, diz-se que ocorre
uma condição de sub-ajustamento ou underfitting dos dados com o modelo encontrado. Essa
situação pode ocorrer, por exemplo, quando a quantidade de dados de treinamento é insufici-
ente ou os exemplos de treino disponíveis são pouco representativos ou ainda quando o modelo
obtido é muito simples. Por outro lado, quando ocorre do modelo se especializar nos dados
utilizados em seu treinamento mas apresentando uma baixa taxa de acerto quando confron-
tado com os dados de teste (novos dados), tem-se a ocorrência de um superajustamento ou
overfitting. Assim, encontrar uma hipótese complexa que se adapte de forma exata a todos os
exemplos de treinamento ou encontrar uma hipótese mais simples que possua boa capacidade
de generalização, de forma geral, são objetivos conflitantes (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Por fim, na área de ML existe uma preocupação com alguns tipos de problemas que podem
estar presente nos dados como dados incorretos (com o rótulo da classe errado), incompletos
(faltando valores de alguns atributos) ou contendo ruídos (atributos com erros em seus valores).
É importante que os algoritmos de treinamento sejam capazes de minimizar o impacto causado
pela utilização de dados com tais problemas.

2.2.1.2 Aprendizado Não Supervisionado

No aprendizado supervisionado, o objetivo é aprender um mapeamento entre a entrada e
uma saída cujos valores corretos são conhecidos. Porém, no aprendizado não supervisionado
não existem informações prévias sobre a saída e o agente dispõe apenas dos dados de entrada.
Dessa forma, o objetivo é encontrar padrões de regularidade na entrada. Ou seja, o aprendizado
não-supervisionado é aplicado quando deseja-se aprender mais sobre os dados.

A tarefa de aprendizado não-supervisionado mais comum é o agrupamento ou clustering

no qual o objetivo é descobrir agrupamentos potencialmente úteis de exemplos de entrada.

2.2.1.3 Aprendizado por Reforço

Em aprendizado por reforço, o agente inteligente é um tomador de decisões sobre quais
ações ele deve tomar, em um dado ambiente, para resolver um determinado problema de forma
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que uma recompensa ou penalidade é recebida de acordo com o resultado de suas escolhas.
Após diversas tentativas, o agente deve aprender a melhor política a qual é sequência de ações
que maximizam a recompensa total.

Em qualquer momento, o ambiente está em um certo estado pertencente a um conjunto dos
possíveis estados. Dado o estado atual, o agente possui um conjunto de ações possíveis. Uma
vez que uma ação é escolhida e tomada, o estado é modificado. Neste processo, é comum o
recebimento de pequenas recompensas (ou penalidades) à medida que as ações intermediárias
são tomadas. Este processo é ilustrado na Figura 3. Segundo Manning, Raghavan e Schütze
(2008), alcançar o objetivo final requer a execução de uma série de ações e uma recompensa
rara será recebida geralmente apenas quando a sequência completa é realizada. Por fim, a
melhor sequência aprendida corresponde à sequência de ações que possui a maior recompensa
acumulativa.

Figura 3 – Interação entre agente e ambiente.

Fonte: Adaptado de Alpaydin (2010)

2.3 MÁQUINAS DE VETOR DE SUPORTE

Máquina de Vetor de Suporte é um método de ML para classificação binária baseado em
espaço vetorial no qual o objetivo é encontrar uma fronteira de decisão entre as duas classes de
tal maneira que seja máxima a sua distância para qualquer ponto no conjunto de treinamento.
Esta distância entre a superfície de decisão e os pontos de dados mais próximos é chamada
de margem do classificador (MANNING; RAGHAVAN; SCHüTZE, 2008)(p.319).

O método de máquina de vetores de suporte foi inicialmente desenvolvido por Boser, Guyon
e Vapnik (1992) em 1992. Este método posteriormente ficou conhecido como SVM de Margem
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Rígida Hard Margin SVM pois era capaz de trabalhar apenas com dados completamente
linearmente separáveis e sem erros (outliers ou ruídos). Quando ocorriam erros, ou a margem
era reduzida, ou o método falhava em construir uma hipótese de capacidade de generalização
adequada. Um modelo gerado por SVM de margem rígida é exibido na Figura 4.

Figura 4 – Um Modelo construído por SVM de Margem Rígida

Fonte: Manning, Raghavan e Schütze (2008)

Devido às limitações do SVM de Margem Rígida, foi proposta uma nova versão em (COR-

TES; VAPNIK, 1995) chamada SVM de Margem Flexível. A seguir, serão apresentadas em mais
detalhes a versão original do método como também sua versão aprimorada.

2.3.1 SVMs de Margem Rígida

Para classificação binária, nos casos onde os conjunto de treinamentos são separáveis
linearmente, podem ser construídas muitos separadores lineares como é apresentado na Figura
5. Porém, intuitivamente é possível afirmar que uma fronteira de decisão tomada exatamente
no meio do espaço compreendido entre os dados das duas classes parece uma melhor opção
do que outras que sejam muito próximas dos exemplos de uma ou de ambas as classes. Esta
é a ideia central do SVM: buscar a fronteira de separação cuja distância para qualquer um
dos pontos de dados que seja maximizada. Isto necessariamente significa que a fronteira de
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decisão é especificada totalmente por um subconjunto, usualmente pequeno, de pontos de
dados que definem a posição dessa função discriminante. Estes pontos são conhecidos como
vetores de suporte. A Figura 4 apresenta a margem de separação e os vetores de suporte.
Os outros pontos de dados não fazer parte da determinação da superfície de decisão.

Figura 5 – Infinitos separadores lineares separam duas classes linearmente separáveis

Fonte: Manning, Raghavan e Schütze (2008)

A definição formal do SVM pode ser feita por um termo de interceptação b, e um vetor
normal ao hiperplano de decisão, 𝑤⃗, o qual seja perpendicular ao hiperplano. Este vetor 𝑤⃗

é conhecido como vetor peso. Seja o conjunto de treinamento T que contem 𝑛 instâncias
de dados x𝑖 ∈ 𝑋 e seus respectivos rótulos y𝑖 ∈ 𝑌 , onde 𝑋 constitui o espaço de dados e
𝑌 = −1, +1, o hiperplano discriminante é definido na equação 2.1.

𝑓(𝑥) = w · x + 𝑏 = 0 (2.1)

O hiperplano definido acima que separa o espaço vetorial dos dados em duas regiões:
𝑤⃗ · 𝑥⃗+𝑏 ≥ 0 e 𝑤⃗ · 𝑥⃗+𝑏 ≤ 0 de modo que uma função sinal pode ser utilizada para a realização
das classificações ilustrado na Equação 2.2.

𝑔(𝑥) = 𝑠𝑔𝑛(𝑓(𝑥)) =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
+1 se w · x + 𝑏 ≥ 0,

−1 se w · x + 𝑏 ≤ 0.

(2.2)

Sejam x1 um ponto no hiperplano 𝐻1 : w · x1 + 𝑏 = +1 e x2 um ponto no hiperplano
𝐻2 : w · x2 + 𝑏 = −1, como ilustrado na Figura 6.
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Figura 6 – Cálculo da distância entre hiperplanos

Fonte: Lorena e Carvalho (2007)

A projeção de (x1 − x2) sobre o vetor de pesos w corresponde à distância d entre os
hiperplanos 𝐻1 e 𝐻2 e pode ser calculada a partir da diferença entre 𝐻1(x1)−𝐻2(x2) conforme
a Equação 2.4:

w · x1 + 𝑏 = +1

− w · x2 + 𝑏 = −1
(2.3)

w · (x1 − x2) = 2 (2.4)

Multiplicando ambos os lados da igualdade da Equação 2.4 por 1
||w|| , é obtido o valor da

distância entre os hiperplanos (lado esquerdo da Equação 2.5) a qual corresponde ao dobro
do valor da margem.

w · (x1 − x2)
||w||

= 2
||w||

. (2.5)

O valor obtido, 2
||w|| , quando tomado seu máximo, é chamado de margem geométrica, 𝜌, do

classificador, o que é equivalente a afirmar que 𝜌 corresponde à largura máxima da faixa que
pode ser desenhada separando os vetores de suporte das duas classes (MANNING; RAGHAVAN;

SCHüTZE, 2008)(p.323). Assim, para maximizar a margem geométrica 𝜌 é preciso encontrar
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w e 𝑏 tal que:

• 𝜌/||w|| é máximo e

• Para todo (x𝑖, 𝑦𝑖) ∈ 𝑇, 𝑦𝑖(w𝑇 x𝑖 + 𝑏) ≥ 1

Como a distância de um dado x𝑖 até o discriminante é

|w · x𝑖 + 𝑏|
||w||

(2.6)

a qual, quando 𝑦𝑖 ∈ {−1, +1}, pode ser escrita como

𝑦𝑖(w · x𝑖 + 𝑏)
||w||

(2.7)

e esta distância deve ser no mínimo o valor de 𝜌

𝑦𝑖(w · x𝑖 + 𝑏)
||w||

≥ 𝜌, ∀𝑖 (2.8)

e, fixando 𝜌 como
𝜌 = 1

||w||
, (2.9)

permanece a restrição ∀(x𝑖, 𝑦𝑖) ∈ 𝑇, 𝑦𝑖(w𝑇 x𝑖 + 𝑏) ≥ 1 mas a expressão a ser maximizada
torna-se

2
||w||2

(2.10)

a qual é equivalente a minimizar 1
2 ||w||2, o que define o problema de otimização como:

arg min
w

1
2 ||w||2 (2.11)

Isto corresponde à formulação padrão do SVM como um problema de minimização: Encontrar
w e 𝑏 tal que:

• 1
2 ||w||2 é minimizada e

• para todo (x𝑖, 𝑦𝑖) ∈ 𝑇, 𝑦𝑖(w · x𝑖 + 𝑏) ≥ 1

O problema de otimização obtido é quadrático sujeito a restrições lineares. Como a função
objetivo é convexa e os pontos que satisfazem a restrição formam um conjunto convexo,
este problema possui um único mínimo local (HAYKIN, 2008)(p.273). Problemas desse tipo
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podem ser solucionados com a introdução de uma função Lagrangiana cuja solução envolve
a construção de um problema dual onde um multiplicador de Lagrange 𝛼𝑖 é associado a cada
restrição 𝑦𝑖(w𝑇 x𝑖 + 𝑏) ≥ 1 no problema primal para que elas sejam incluídas na função
objetivo (MANNING; RAGHAVAN; SCHüTZE, 2008). Dessa forma, o problema dual corresponde
a encontrar 𝛼𝑖, . . . 𝛼𝑁 tal que:

𝐿(𝛼, w, 𝑏) = 1
2 ||w||2 −

𝑛∑︁
𝑖=1

𝛼𝑖(𝑦𝑖(w · x𝑖 + 𝑏) − 1)

= 1
2 ||w||2 −

𝑛∑︁
𝑖=1

𝛼𝑖(𝑦𝑖(w · x𝑖 + 𝑏) +
𝑛∑︁

𝑖=1
𝛼𝑖 (2.12)

A função Lagrangiana deve ser minimizada, o que implica em minimizar w e 𝑏 e maximizar
as variáveis 𝛼𝑖. Tem-se, então, um ponto de sela no qual os gradientes de 𝐿(Equação 2.12)
com respeito a w e 𝑏 são zero e também que 𝛼𝑖 ≥ 0 conforme abaixo:

𝜕𝐿

𝜕w
= 0 ⇒ w =

∑︁
𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖x𝑖 (2.13)

𝜕𝐿

𝜕𝑏
= 0 ⇒

∑︁
𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0 (2.14)

Inserindo-se as Equações 2.13 e 2.14 na Equação 2.12 a solução é:

arg max
𝛼

∑︁
𝑗

−1
2

𝑛∑︁
𝑖,𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗(x𝑖 · x𝑗) (2.15)

Com as restrições:

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
∑︀

𝑖 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0

𝛼𝑖 ≥ 0, ∀𝑖 = 1, . . . , 𝑛

(2.16)

Uma vez que o vetor 𝛼𝑖 seja encontrado, é possível determinar w através da equação
2.13. Porém, existem três importantes propriedades da Equação 2.15 que tornam vantajoso
utilizar a representação dual. Primeira, a expressão é convexa. Em segundo, os dados entram
na expressão apenas na forma de produtos internos de pares de exemplos. Por fim, com o vetor
𝛼 determinado, percebe-se que a maioria dos 𝛼𝑖 são zero, mas aqueles cujo valor é diferente
de zero indicam que o correspondente x𝑖 é um vetor de suporte.

De acordo com Manning, Raghavan e Schütze (2008), a segunda propriedade é também
verdade para a equação do discriminante que, uma vez que o 𝛼 é encontrado, corresponde a:

ℎ(x) = sign [
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖(x𝑖 · x) + 𝑏) (2.17)

Os vetores de suporte são os exemplos x𝑖 que satisfazem 𝑦𝑖(w · x𝑖 + 𝑏) = 1 e estão
localizados sobre a margem. Este fato pode ser utilizado para calcular 𝑏 a partir qualquer vetor
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suporte usando
𝑏 = 𝑦𝑖 − w · x𝑖. (2.18)

Por estabilidade numérica, isto deve ser feito para todos os vetores suportes, tomando um
valor médio de 𝑏. A função discriminante resultante é, assim, chamada de Máquina de Vetor
de Suporte (LORENA; CARVALHO, 2007).

2.3.2 SVMs de Margem Flexível

No mundo real é comum encontrar conjuntos de dados que não sejam linearmente sepa-
ráveis devido a presença de ruído e também de dados discrepantes ou outliers. Assim, nestes
casos não é possível obter um hiperplano capaz de separar as classes de forma que não haja
erros de classificação. A estratégia, então, é tentar encontrar pelo hiperplano que produzirá
o menor erro possível. Para isso, as SVMs de Margem Rígida são estendidas para um novo
método que seja capaz de lidar com conjuntos de treinamento mais gerais onde existam al-
guns dados que possam violar a restrição 𝑦𝑖(w𝑇 x𝑖 + 𝑏) ≥ 1. Este método se chama SVM
de Margem Flexível ou Suave e é obtido através da introdução de variáveis de folga (slack

variables), 𝜉𝑖 ≥ 0, que são responsáveis por armazenar, para cada dado de exemplo x𝑖, um
valor correspondente ao desvio da margem cometido no respectivo exemplo de dado. Assim,
um valor não-zero para 𝜉𝑖 permite que o dado x𝑖 não atenda a restrição de margem a um
custo proporcional ao valor de 𝜉𝑖.

A formulação do SVM de Margem Suave produz uma versão relaxada das restrições im-
postas ao problema de otimização primal conforme a seguir:

𝑦𝑖(w · x𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖 (2.19)

𝜉𝑖 ≥ 0, ∀𝑖 = 1, . . . , 𝑛 (2.20)

Esta suavização das margens do classificador linear permite que alguns pontos de exemplo
permaneçam entre os hiperplanos 𝐻1 e 𝐻2 que definem as margens (ver Figura 7). Assim,
se 𝜉𝑖 = 0, então não há problemas com o dado de exemplo x𝑖. Se 0 < 𝜉𝑖 < 1, então x𝑖 é
corretamente classificado, embora esteja localizado dentro da margem. Porém, se 𝜉𝑖 ≥ 1, então
x𝑖 é classificado erroneamente. O valor ∑︀

𝑖 𝜉 é definido como soft error (erro de suavização) o
qual é adicionado à Equação 2.11 como um termo de penalidade, definindo um novo problema
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Figura 7 – Classificação com restrições relaxadas

Fonte: Alpaydin (2010)

de otimização:
arg min

w

1
2 ||w||2 + 𝐶

∑︁
𝑖

𝜉𝑖 (2.21)

a qual está sujeita às penalidades definidas nas Equações 2.19 e 2.20.
O parâmetro 𝐶 é um termo de regularização que provê uma forma de controlar o overfitting.

Com ele, a escolha do hiperplano ótimo é ajustada para produzir margens mais largas e melhor
posicionadas permitindo, assim, uma boa capacidade de generalização do modelo, contudo sem
que também ocorram muitos erros na classificação de prováveis outliers durante o treinamento.
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Adicionando as restrições, o Lagrangiano da Equação 2.12 se torna:

𝐿 = 1
2 ||w||2 + 𝐶

∑︁
𝑖

𝜉𝑖 −
∑︁

𝑖

𝛼𝑖[𝑦𝑖(w · x𝑖 + 𝑏) − 1 + 𝜉𝑖] −
∑︁

𝑖

𝜇𝑖𝜉𝑖

= 1
2 ||w||2 + 𝐶

∑︁
𝑖

𝜉𝑖 −
∑︁

𝑖

[𝛼𝑖𝑦𝑖(w · x𝑖) + 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑏 − 𝛼𝑖 + 𝛼𝑖𝜉𝑖] −
∑︁

𝑖

𝜇𝑖𝜉𝑖

= 1
2 ||w||2 + 𝐶

∑︁
𝑖

𝜉𝑖 −
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖(w · x𝑖) −
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖𝑏 +
∑︁

𝑖

𝛼𝑖 −
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝜉𝑖 −
∑︁

𝑖

𝜇𝑖𝜉𝑖

= 1
2 ||w||2 + 𝐶

∑︁
𝑖

𝜉𝑖 −
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖(w · x𝑖) − 𝑏
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖 +
∑︁

𝑖

𝛼𝑖 −
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝜉𝑖 −
∑︁

𝑖

𝜇𝑖𝜉𝑖

= 1
2(w · w) + (𝐶 − 𝛼𝑖 − 𝜇𝑖)

∑︁
𝑖

𝜉𝑖 −
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖(w · x𝑖) − 𝑏
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖 +
∑︁

𝑖

𝛼𝑖 (2.22)

onde 𝜇𝑖 são os novos parâmetros Lagrangianos incluídos para garantir a positividade de 𝜉𝑖.
Tomando-se as derivadas parciais com respeito aos parâmetros e igualando-as a zero, tem-se:

𝜕𝐿

𝜕w
= 0 ⇒ w =

∑︁
𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖x𝑖 (2.23)

𝜕𝐿

𝜕𝑏
= 0 ⇒

∑︁
𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0 (2.24)

𝜕𝐿

𝜕𝜉𝑖

= 0 ⇒ 𝐶 − 𝛼𝑖 − 𝜇𝑖 (2.25)

e, por fim, inserindo as Equações 2.23, 2.24 e 2.25 na Equação 2.22, o problema de otimização
obtido é:

arg max
𝛼𝑖

𝐿 = 1
2(w ·

∑︁
𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖)x𝑗 −
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖(w · x𝑖) +
∑︁

𝑖

𝛼𝑖

= 1
2(

∑︁
𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖(w · x𝑗) −
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝑦𝑖(w · x𝑖) +
∑︁

𝑖

𝛼𝑖

=
∑︁

𝑖

𝛼𝑖 − 1
2

∑︁
𝑖

∑︁
𝑗

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗(x𝑖 · x𝑗) (2.26)

que é a mesma formulação apresentada para as SVMs de Margem Rígida, mas com a restrição
dos 𝛼𝑖 limitados pelo valor de 𝐶:⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩

∑︀
𝑖 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0

0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶, ∀𝑖 = 1, . . . , 𝑛.

(2.27)

Seja 𝛼* a solução do problema dual e w*, 𝑏* e 𝜉𝑖* as soluções do problema primal, o vetor
w*, continua sendo calculado a partir da Equação 2.13. As variáveis 𝜉𝑖 podem ser calculadas
pela Equação 2.28:

𝜉*
𝑖 = max

{︃
0; 1 − 𝑦𝑖

𝑛∑︁
𝑗=1

𝑦𝑗𝛼
*
𝑗x𝑗 · x𝑖 + 𝑏*

}︃
(2.28)
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A variável 𝑏* é novamente calculada utilizando-se 𝛼*, ou seja, levando em conta apenas
os valores de 𝑦𝑖(w · x𝑖 + 𝑏*) − 1 + 𝜉𝑖) dos vetores de suporte (quando 𝛼𝑖 = 0) e tomando-se
o valor médio de 𝑏* conforme a Equação 2.29:

𝛼*
𝑖 [(𝑦𝑖w · x𝑖 + 𝑏*) − 1 + 𝜉𝑖] = 0 (2.29)

obedecendo à restrição
(𝐶 − 𝛼*)𝜉*

𝑖 = 0. (2.30)

2.4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes convolucionais, também conhecidas como Redes Neurais Convolucionais, ou CNNs
(Convolutional Neural Networks) são um tipo especializado de rede neural para processar
dados que têm uma topologia tipo grade ou matricial como dados de uma dimensão tomados
ao longo do tempo ou imagens. As CNNs possuem esse nome por utilizarem a operação
matemática chamada convolução, que é um tipo especializado de operação linear, no lugar
de uma multiplicação de matrizes ao menos em alguma camada (GOODFELLOW; BENGIO;

COURVILLE, 2016).

2.4.1 A Operação de Convolução

A operação convolução pode ser entendida como um tipo de valor médio de uma função
de entrada que é ponderado através de uma segunda função, conhecida como função kernel.
Dessa forma, a operação de convolução pode ser definida formalmente conforme a seguir:

Seja 𝑥 uma função de entrada (ou input) tomada sobre valores contínuos de um argumento
𝑡 e seja 𝑤 uma função peso cujo valor é tomado sobre a diferença entre 𝑡 e um segundo
argumento, 𝑎, então a convolução 𝑠 (ou output) da função de entrada 𝑥 ponderada pela
função kernel 𝑤 é definida como:

𝑠(𝑡) = (𝑥 * 𝑤)(𝑡) =
∫︁ +∞

−∞
𝑥(𝑎)𝑤(𝑡 − 𝑎)𝑑𝑎. (2.31)

Caso 𝑥 e 𝑤 sejam definidas apenas sobre valores inteiros do argumento 𝑡, então a operação
é chamada convolução discreta e é definida como:

𝑠(𝑡) = (𝑥 * 𝑤)(𝑡) =
∞∑︁

𝑎=−∞
𝑥(𝑎)𝑤(𝑡 − 𝑎). (2.32)
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Em aprendizado de máquina, a entrada é usualmente um vetor de dados multidimensional
e o kernel é geralmente um vetor multidimensional de parâmetros que são adaptados pelo
algoritmo de treinamento, onde estes dois vetores multidimensionais são chamados de tensores.

Nos casos onde a entrada corresponde à uma imagem 2D, a convolução ocorre sobre
dois eixos e normalmente o kernel será também bidimensional. Dessa forma, a convolução 𝑆

aplicada a uma imagem 𝐼 utilizando um kernel 𝐾 é definida como:

𝑆(𝑖, 𝑗) = (𝐼 * 𝐾)(𝑖, 𝑗) =
∑︁
𝑚

∑︁
𝑛

𝐼(𝑚, 𝑛)𝐾(𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛). (2.33)

onde os valores máximos de 𝑚 e 𝑛 correspondem à largura e a altura da imagem 𝐼.
Porém, é comum fazer uso da propriedade de comutatividade da operação de convolução para
obter-se uma convolução equivalente, porém com uma menor variação no intervalo de valores
válidos 𝑚 e 𝑛. Assim, é equivalente a Equação 2.33 ser reescrita produzindo a Equação 2.34:

𝑆(𝑖, 𝑗) = (𝐼 * 𝐽)(𝑖, 𝑗) = (𝐾 * 𝐼)(𝑖, 𝑗) =
∑︁
𝑚

∑︁
𝑛

𝐼(𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛)𝐾(𝑚, 𝑛). (2.34)

Contudo, na Equação 2.34, apesar da comutatividade ser útil para escrever provas, ela não é
usualmente uma propriedade importante para uma implementação de redes neurais artificiais.
Assim, muitas bibiliotecas de redes neurais artificiais implementam um função relacionada
chamada de correlação-cruzada a qual é a mesma convolução mas sem inverter o Kernel.
Dessa forma, em ML é comum a utilização de uma função alternativa (relacionada com a
operação de convolução) chamada correlação cruzada onde não ocorre a inversão do kernel,
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A correlação cruzada é definida pela Equação
2.35:

𝑆(𝑖, 𝑗) = (𝐼 * 𝐽)(𝑖, 𝑗) = (𝐾 * 𝐼)(𝑖, 𝑗) =
∑︁
𝑚

∑︁
𝑛

𝐼(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛)𝐾(𝑚, 𝑛). (2.35)

Apesar da mudança, na área de ML é comum implementar a correlação cruzada e chamá-la
de convolução. Dessa forma, ao adotar-se essa nomeclatura, é importante especificar-se sobre
a inversão ou não do kernel quando for relevante. Na Figura 8, é apresentado um exemplo de
convolução (sem inversão do kernel) aplicada a um tensor de duas dimensões. Neste exemplo,
a saída foi restrita a posições onde o kernel repousa inteiramente dentro da imagem. As setas
e caixas indicam como o elemento superior mais à esquerda do tensor de saída é construído
aplicando-se o kernel à região superior-esquerda correspondente ao tensor de entrada
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Figura 8 – Exemplo de convolução sem inversão de kernel

.
Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016)

2.4.2 Características das redes neurais convolucionais

Modelos de aprendizado de máquina baseados em CNNs, quando comparados àqueles base-
ados em Redes Neurais tradicionais, se beneficiam de alguns importantes aspectos resultantes
da utilização da operação de convolução, conforme a seguir:

Interações esparsas

Em redes neurais tradicionais, em uma dada camada, cada unidade de saída interage com
cada uma das unidades de entrada. Isso ocorre devido à multiplicação de matriz efetuada
entre o vetor de entrada e o vetor de parâmetros onde cada parâmetro descreve a interação
entre uma dada unidade de entrada e uma dada unidade de saída. Porém, a utilização de um
kernel menor que a entrada permite que as CNNs possuam interações esparsas, uma vez
que a convolução produz uma unidade de saída utilizando apenas um pequeno subconjunto
de elementos da entrada. No exemplo da Figura 8, um kernel 2x2 é aplicado a uma entrada
bidimensional 3x4 produzindo uma saída 2x3 onde cada unidade da saída interage com apenas
quatro unidades da entrada. Este subconjunto de unidades de entrada que influenciam o valor
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de um elemento de saída específico é chamado de Campo Receptivo deste elemento de
saída.

Compartilhamento de parâmetros

O compartilhamento de parâmetros se refere ao uso de um mesmo parâmetro por mais
de uma função em um modelo. Em redes neurais tradicionais, cada elemento da matriz de
parâmetros é utilizado apenas um vez no cálculo da saída a partir da multiplicação entre a
matriz dos dados de entrada e a matriz de parâmetros. Em redes convolucionais, cada elemento
da matriz de parâmetros, kernel, é utilizado no cálculo de cada um dos elementos de saída
(ver exemplo apresentado na Figura 8).

Representações equivariantes

Uma função 𝑓 é dita equivariante a outra função 𝑔 quando 𝑓(𝑔(𝑥)) = 𝑔(𝑓(𝑥)) ou seja,
equivariante significa que se uma entrada sofre uma dada modificação, a saída é modificada da
mesma maneira. Assim, a operação de convolução é considerada equivariante a uma operação
de translação, pois a saída produzida pela função kernel para um dado subconjunto de unidades
da entrada é a mesma, independente da posição desse subconjunto dentro da entrada. Esta
propriedade pode ser útil se o interesse sobre uma dada característica é definido sobre sua
presença na entrada, e não a respeito de sua localização. Contudo, a operação de convolução
não é naturalmente invariante a outras transformações tais como mudanças na escala ou
rotação de uma imagem. Outros mecanismos são necessários para manipular estes tipos de
transformações (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.4.3 Arquitetura de uma rede convolucional

Uma CNN é normalmente composta de diversas camadas convolucionais que extraem
características dos dados recebidos na entrada e as entregam a uma camada totalmente co-
nectada (FC, Full Connected) a qual é responsável por realizar a classificação ou predição.

A estrutura típica de uma camada convolucional, apresentada na Figura 9, consiste tipica-
mente de três estágios. No primeiro estágio, são realizadas diversas convoluções em paralelo
para produzir um conjunto de ativações lineares. No segundo estágio, cada ativação linear é
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processada por uma função de ativação não-linear. Este estágio é também chamado de estágio
detector. No terceiro estágio, uma função de combinação, ou pooling, é utilizada para modi-
ficar a saída da camada. A função de pooling substitui o valor da saída de uma rede em uma
certa localização, por uma estatística resumida das saídas vizinhas. A Figura 10 apresenta um
exemplo de função de pooling chamada maxpooling a qual reporta a saída máxima dentro de
uma vizinhança retangular. Por fim, a camada FC é tipicamente definida como uma rede neural
tradicional a qual é treinada usando os atributos extraídos pelas camadas convolucionais.

Figura 9 – Estágios que compõem uma camada típica de uma rede neural convolucional

Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016)
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Figura 10 – Função Maxpooling

Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016)

2.5 CONSIDERAÇÕES

Este capítulo destacou os principais conceitos e teorias necessários à compreensão da
proposta realizada neste trabalho. Foram apresentados conceitos relacionados com os métodos
computacionais utilizados na proposta e também as questões que envolvem a Doença de
Alzheimer e sua classificação a partir de soluções apoiadas computacionalmente.

No próximo capítulo (3), é apresentada uma breve revisão narrativa de trabalhos de clas-
sificação de pacientes com Alzheimer baseado em neuroimageamento. São comentados os
aspectos metodológicos envolvendo cada estudo e também os resultados obtidos por cada
proposta. Além disso, também são realizadas observações sobre a capacidade de generalização
e reprodutibilidade dos estudos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capítulo são apresentados os trabalhos que foram considerados mais relaci-
onados a esta pesquisa de doutorado, dentre as publicações mais recentes.

3.1 ESTADO DA ARTE

Ben-Ahmed et al. (2014) propõem um esquema onde Fusão Tardia (late fusion) é utilizada
para combinar duas modalidades diferentes de dados provenientes de volumes MRI: assinatura
visual da atrofia do hipocampo e o volume do CSF o qual preenche o espaço causado por tal
atrofia. No processo de extração de atributos, as imagens são inicialmente normalizadas em
dimensão e orientação segundo o modelo MNI. Para a extração do volume relativo ao hipo-
campo, é utilizado o atlas AAL para marcar quais pontos (voxels do volume total serão usados
para reconstruir uma nova imagem volumétrica da região de interesse. No final do processo,
o método Circular Harmonic Functions, CHF ) é aplicado nestas imagens volumétricas para
extrair atributos que são submetidos a uma classificação binária por meio de um classificador
SVM com kernel RBF (Radial Basis Function). A extração dos atributos de CSF é baseada na
contagem de voxels de baixa intensidade (escuros) existentes na região do hipocampo que são
identificados a partir de um limiar de intensidade pré-definido. A classificação dos dados prove-
nientes do volume CSF é realizada por um classificador Bayesiano. As saídas probabilísticas de
ambos classificadores são tomadas e, juntas, formam vetores de atributos de segunda ordem,
com dimensão igual a 2, que são utilizados para treinar um terceiro classificador, também
SVM. Os experimentos foram realizados utilizando imagens MRI estruturais da base ADNI
de 1.5T e ponderadas em T1 de 218 indivíduos sendo, dos quais, 35 pacientes AD, 72 con-
troles (NC) e 111 indivíduos com MCI. Também foram realizados experimentos utilizando-se
imagens MRI ponderadas em 3T de 21 indivíduos controles e 16 pacientes diagnosticados
com AD provenientes de uma base de dados francesa chamada Bordeaux dataset. Os autores
não mencionam se foi utilizado algum método de balanceamento das classes minoritárias (nos
experimentos com ambas as bases). O estudo também não cita a aplicação de algum método
para contornar possíveis problemas relacionados a utilização de um baixo número de elementos
e uma grande quantidade de atributos no treinamento do classificador Bayesiano assim como
no primeiro SVM utilizado. Sobre a base de dados francesa, os autores não informam se foi
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realizada alguma subamostragem ou se a base era, de fato, composta de apenas 37 indivíduos.
O estudo obteve 87% (ADNI) e 85% (Bourdeaux) de acurácia na classificação binária AD vs
NC, e 78,22% (ADNI) e 72.23% para MCI vs NC e MCI vs AD, respectivamente. O estudo
observou um aumento médio de 9% na acurácia após utilizar a fusão tardia.

Uma arquitetura baseada em redes profundas CNN, Convolution Neural Network, é utili-
zada por Farooq et al. (2017) para realizar a classificação multi-classe dos estágios do Alzhei-
mer. Neste estudo, são extraídos 355 volumes MRI da base ADNI, no formato Nifti, prove-
nientes de 33 pacientes com AD, 22 pacientes diagnosticados como LMCI, 49 com MCI e
45 indivíduos controle saudáveis (NC). Estes volumes são transformados em fatias 2D para
compor o conjunto de imagens que será usado nos experimentos. São propostos três modelos
onde ambos utilizam rede convolucionais. A acurácia obtida pelos três modelos foi: 98.88%
para a abordagem com GoogLeNet, 98,01% com ResNet de 18 camadas e 98,14% para ResNet
com 152 camadas. Contudo, o trabalho tem difícil reprodutividade pois não há informações
sobre a quantidade de fatias utilizadas nem quais fatias exatamente foram selecionadas para
os experimentos. O estudo também possui um problema metodológico com o balanceamento
das classes onde novos elementos são sinteticamente criados a partir de cópias produzidas
pelo espelhamento horizontal das imagens originais. Esta metodologia pode não ser adequada
visto que, dependendo do kernel utilizado, a operação de convolução torna-se invariável a giro
(flip) horizontal (GONZALEZ; WOODS, 2008). Além disso, dado que o cérebro humano possui
um relevante nível de simetria entre os hemisférios, dependendo da orientação das imagens
originais, a produção de novas imagens por flip horinzontal das existentes pode gerar novas
imagens de alto nível de semelhança. Portanto, o flip horizontal pode produzir dentro do con-
junto de teste diversas cópias de imagens utilizadas no treinamento. Assim, visto que não há
informações específicas sobre os kernels utilizados, os modelos propostos no estudo podem
não ter validade alguma pois os mesmos dados são utilizados no treinamento também são
utilizados durante o teste.

Gorji e Haddadnia (2015) utilizaram duas redes para realizar a classificação binária en-
tre as fases do Alzheimer: uma rede LVQ, Learning Vector Quantization, e uma rede PRNN,
Pattern Recognition Neural Network. Ambas são treinadas por 3 diferentes métodos: Leven-

berg–Marquardt (LM) back-propagation, Resiliente Back Propagation (RB), e Scaled Conju-

gate Gradient (SCG). Os melhores resultados foram obtidos pela rede PRNN treinada pelo
algoritmo SCG. Na classificação binária entre AD e NC, o modelo proposto obteve 97,27%,
entre as classes AD e MCI obteve 94,88% e entre MCI e NC conseguiu 95,55% de acurácia.
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A extração de atributos é realizada manualmente por meio de Pseudo Momentos de Zernick
(BHATIA; WOLF, 1954). Foram utilizados dados de imagens MRI da base ADNI1 de um con-
junto de 500 indivíduos composto de 180 pacientes AD, 172 MCI e 188 indivíduos saudáveis
(NC). O estudo dividiu, através de sorteio aleatório, os dados de exemplo da seguinte forma:
50% para treinamento, 25% para validação e 25% para teste. Não foi utlizada validação cru-
zada. Durante o treinamento, a técnica Early Stop foi utilizada para evitar overfit. Os autores,
contudo, não descrevem de forma clara a metodologia utilizada para a aquisição, a partir dos
volumes Nifti, das imagens 2D necessárias ao método de extração de atributos utilizado. Dessa
forma, estes problemas dificultam a replicação desse estudo.

O objetivo do estudo realizado por Salvatore, Cerasa e Castiglioni (2018) foi treinar um
classificador para distinguir pacientes que precisam de tratamento (AD + MCI Progressivo)
daqueles que não precisam (NC + MCI Estável). Para isso, foi utilizada uma abordagem
multimodalidade onde foram utilizados dados provenientes de imagens como também dados
neuropsicológicos. Os experimentos foram realizados utilizando dados da base ADNI de 200
indivíduos, dos quais 50 foram diagnosticados com AD, outros 50 como MCI progressivo, 50
MCI estáveis e 50 Controles normais (NC). As imagens utilizadas já foram adquiridas com a
correção Grandwarp e a correção de não-uniformidade B1. Adicionalmente, os autores optaram
por realizar nas imagens outros procedimentos como recorte, re-orientação e remoção do crânio
para, depois, segmentá-las de acordo com os tecidos de massa cinzenta (GM) e de massa branca
(WM) e suavizá-las em seguida. O conjunto de atributos foi construído a partir de atributos
extraídos e ranqueados por PCA (Principal Component Analysis) e FDR, e atributos extraídos
através de Partial Least Squares, PLS. A seleção e otimização dos atributos foi realizada por
um método wrapper (empacotamento de alguns atributos) validado por uma abordagem de
validação cruzada aninhada (Neasted Cross Validation). A classificação foi realizada através de
um classificador SVM com um kernel linear implementado pelos autores. Por fim, fazendo uso
apenas dos dados de imagem, a acurácia máxima obtida foi de 72% na classificação binária
entre o grupo que não precisa de tratamento (formado por MCI estável e NC) e o outro
grupo de pacientes que precisam de tratamento (formado por MCI progressivo e AD). Nos
experimentos que fizeram uso de dados de imagem e de dados neuropsicológicos, o melhor
resultado obtido foi de 85% de acurácia. Mesmo utilizando dados observados em diferentes
momentos (6, 18 e 24 meses) antes da confirmação do diagnóstico, o modelo proposto obteve
resultados semelhantes. Contudo, o estudo não apresenta detalhes sobre a subamostragem
realizada na base ADNI que permitiu selecionar exatamente 50 indivíduos de cada classe de
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forma que não ficou claro se as propriedades estatísticas foram preservadas nesse processo ou
se ocorreu algum viés de seleção.

Asim et al. (2018) propuseram uma abordagem multimodalidades na qual são utilizados
dados de imagens MRI e FDG-PET (fluoro-deoxi-glicose PET) para realizar a classificação
binária entre AD e MCI, entre MCI e NC e entre AD e NC. São utilizados dados de 300 indi-
víduos distribuídos entre os três grupos (AD, MCI e NC), com cada um contendo exatamente
100 indivíduos que foram tomados aleatoriamente da base ADNI (o estudo não menciona
se as propriedades estatísticas foram mantidas após este processo de subamostragem). Fo-
ram realizados pré-processamento de suavização e normalização espacial (MRI E FDG-PET)
e segmentação (apenas MRI) além de correções de intensidade (N3). As imagens MRI fo-
ram utilizadas para aquisição de informações estruturais para avaliar a densidade de massa
cinzenta, de massa branca e de líquido cefalorraquidiano (CSF), enquanto as imagens PET
foram utilizadas para avaliar o metabolismo cerebral. A extração de atributos das imagens é
baseada em atlas, ou seja, leva em conta as região anatômicas em análise seguindo um mapa
pré-determinado. O método PCA (Principal Component Analysis) é aplicado para reduzir a
dimensionalidade do vetor de atributos construído, selecionado os atributos mais promissores.
O classificador utilizado de melhor desempenho foi o SVM com kernel de função de base
radial (RBF), cujos parâmetros foram otimizados através de grid search. O treinamento foi
validado através de validação cruzada LOO (leave-one-out). O modelo proposto obteve 94%
de acurácia na classificação entre AD e NC, 76,5% entre MCI e NC e 75,5% entre MCI e AD.

Promteangtrong et al. (2015) apresentam uma revisão sistemática das potenciais aplica-
ções clínicas das técnicas tradicionais e novas de ressonância magnética (RM) na avaliação
de pacientes com doença de Alzheimer (DA), incluindo ressonância magnética estrutural, res-
sonância magnética funcional, imagem por tensão de difusão e imagem por transferência de
magnetização. De acordo com Tondelli et al. (2012), a análise de sMRI é capaz de detectar
DA até 10 anos antes do diagnóstico clínico. As duas características patológicas mais preva-
lentes associadas à demência são atrofia cortical, incluindo atrofia do lobo temporal medial e
alterações vasculares. A ressonância magnética estrutural (sMRI) é importante para o diag-
nóstico diferencial da DA devido à sua capacidade de visualizar padrões específicos de atrofia
no cérebro. A atrofia do hipocampo, um biomarcador comum de ressonância magnética, tem
sido considerada um critério-chave para o diagnóstico de DA.

Tosun et al. (2013) tentaram identificar uma assinatura de neuroimagem preditiva de ami-
loidose cerebral como uma ferramenta de triagem para identificar indivíduos com comprome-
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timento cognitivo leve (MCI) que são mais propensos a ter altos níveis de amiloidose cerebral
ou a não amiloide. De acordo com Tosun et al. (2013), as variações anatômicas da forma pre-
ditiva de amiloidose cerebral em MCI abraçaram um padrão espacial característico conhecido
por alta vulnerabilidade à patologia da doença de Alzheimer, incluindo o lobo temporal medial,
córtices de associação temporal-parietal, cingulado posterior, precuneus, hipocampo, terminais
da amígdala, caudado e fórnice/estria. O desempenho na predição de positividade para beta-
amilóide (A𝛽+) usando sMRI e dados genéticos (ApoE) foi significativamente superior ao usar
apenas um dos biomarcadores.

Promteangtrong et al. (2015) também destacam que a atrofia geral do lobo temporal
médio está comumente associada a outros tipos de demências e não apenas à DA. Levando
em conta essa questão, outras pesquisas começaram a tentar identificar regiões específicas
do lobo temporal médio cujas alterações estruturais são mais adequadas para a detecção de
DA (HYMAN et al., 1984; GÓMEZ-ISLA et al., 1996; BOBINSKI et al., 1999; ARENDT et al., 2015;
MIKKONEN et al., 1999; GIANNAKOPOULOS et al., 2003; ŠIMIĆ et al., 2000; LI et al., 2021). Vários
estudos apontam para descobertas patológicas, principalmente perda neuronal, relacionadas à
DA (HYMAN et al., 1984; GÓMEZ-ISLA et al., 1996; BOBINSKI et al., 1999; ARENDT et al., 2015;
MIKKONEN et al., 1999; GIANNAKOPOULOS et al., 2003; ŠIMIĆ et al., 2000; LI et al., 2021). Essas
perdas parecem estar localizadas mais predominantemente no córtex entorrinal (HYMAN et al.,
1984; GÓMEZ-ISLA et al., 1996; BOBINSKI et al., 1999; ARENDT et al., 2015; MIKKONEN et al.,
1999; GIANNAKOPOULOS et al., 2003; ŠIMIĆ et al., 2000; LI et al., 2021). Khan et al. (2014)
usaram uma variante de ressonância magnética funcional de alta resolução (fMRI) que pode
mapear defeitos metabólicos em pacientes e modelos de camundongos para abordar questões
básicas sobre a fisiopatologia do córtex entorrinal. O córtex entorrinal é dividido em regiões
funcionalmente distintas, o córtex entorrinal medial (MEC) e o córtex entorrinal lateral (LEC).
Os autores exploraram os recursos de alta resolução da variante de fMRI para perguntar se
algum deles foi afetado em pacientes com doença de Alzheimer pré-clínica. O córtex entorrinal
tem sido implicado nos estágios iniciais da doença de Alzheimer. É caracterizada por alterações
na proteína tau e nos fragmentos clivados da proteína precursora de amilóide (APP). Khan
et al. (2014) usou uma variante de ressonância magnética funcional de alta resolução (fMRI)
que pode mapear defeitos metabólicos em pacientes e modelos de camundongos para abordar
questões básicas sobre a fisiopatologia do córtex entorrinal. Empiricamente, o córtex entorrinal
parece ser bem visualizado a partir de imagens do plano sagital (KHAN et al., 2014; HYMAN et

al., 1984; GÓMEZ-ISLA et al., 1996; BOBINSKI et al., 1999; ARENDT et al., 2015; MIKKONEN et al.,
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1999; GIANNAKOPOULOS et al., 2003; ŠIMIĆ et al., 2000; LI et al., 2021).
Fang et al. (2017) extraíram dados de 25 regiões corticais em cada hemisfério, pois o

objetivo era avaliar se realizar a seleção de recursos e o processo de treinamento para os
hemisférios esquerdo e direito do cérebro separadamente traria melhorias significativas.

Uma rede hierárquica usando regiões promissoras já conhecidas de todo o cérebro e um
esquema de classificação foram construídos por Liu et al. (2016) para identificar regiões mais
adequadas. Ramírez et al. (2018) aplicaram o método baseado em um teste ANOVA para
remover características não informativas para classificação.

Li, Cheng e Liu (2017) propõem um método de classificação baseado na combinação de
redes convolucionais 3D multimodelo para aprender os vários recursos de imagens cerebrais de
RM. Os autores construíram uma rede neural convolucional 3D profunda para transformar a
imagem de RM em recursos de alto nível mais compactos. Eles também usaram autoencoders
convolucionais 3D multiescala para extrair outros recursos de imagem. Esses recursos foram
combinados com as camadas superiores totalmente conectadas para classificação de imagens
no diagnóstico de DA. Nesse processo, os autores evitam a segmentação cerebral. Para avaliar
sua proposta, os autores usaram imagens cerebrais de RM ponderadas em T1 de 428 indi-
víduos, incluindo 199 pacientes com DA e 229 controles normais (NC) do banco de dados
da Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI1). Eles alcançaram uma precisão de
88,31% para classificação AD e uma AUC (área sob a curva ROC) de 92,73%.

Basaia et al. (2019) propuseram um algoritmo de aprendizado profundo que prevê o di-
agnóstico individual da doença de Alzheimer (DA) e comprometimento cognitivo leve que se
converterá em DA (c-MCI) com base em uma única ressonância magnética estrutural do cé-
rebro em corte transversal. Redes neurais convolucionais (CNNs) foram aplicadas em imagens
3D ponderadas em T1 de ADNI e indivíduos recrutados em instituto próprio (407 controles
saudáveis [HC], 418 AD, 280 c-MCI, 533 MCI estável [s-MCI]). O desempenho da CNN foi
testado na distinção de AD, c-MCI e s-MCI. Os autores conseguiram alcançar altos níveis de
precisão em todas as classificações, com as maiores taxas alcançadas nos testes de classifi-
cação AD vs HC usando apenas o conjunto de dados ADNI (99%) e o conjunto de dados
ADNI + não-ADNI combinado (98%). CNNs discriminaram c-MCI de pacientes s-MCI com
uma precisão de até 75% e nenhuma diferença entre imagens ADNI e não-ADNI. Os autores
afirmam que sua proposta tem potencial para acelerar a adoção da RM estrutural na prática
clínica do neurodiagnóstico.

Long et al. (2017) propuseram um método de aprendizado de máquina para discriminar



53

pacientes com DA ou comprometimento cognitivo leve (MCI) de idosos saudáveis e prever a
conversão da DA em pacientes com MCI por meio da computação e análise das diferenças
morfológicas regionais do cérebro entre os grupos. Eles mediram a distância entre cada par de
sujeitos a partir de um registro difeomorfo simétrico, seguido por um algoritmo de incorporação
e uma abordagem de aprendizado para classificação. O método proposto obteve acurácia
de 96,5% na diferenciação de DA leve de idosos saudáveis tendo como região de interesse
(ROI) toda a substância cinzenta cerebral ou lobo temporal, 91,74% na diferenciação de MCI
progressivo de idosos saudáveis e 88,99% na classificação MCI progressivo versus MCI estável
com amígdala ou hipocampo como ROI.

Farooq et al. (2017) propuseram um classificador de 4 vias para classificar Alzheimer (DA),
comprometimento cognitivo leve (MCI), comprometimento cognitivo leve tardio (LMCI) e
pessoas saudáveis. Eles usaram o conjunto de dados ADNI em um sistema baseado em unidade
de processamento gráfico de alto desempenho. Eles realizaram a classificação multiclasse da
doença. A técnica proposta resulta em uma precisão de previsão de 98,8%.

Korolev et al. (2017) propuseram modelos de aprendizado profundo baseados em VoxCNN
e ResNet para extração de recursos de imagens de ressonância magnética para diagnóstico de
DA. Eles usaram o conjunto de dados ADNI de varreduras cerebrais de ressonância magnética
estrutural 3D. A precisão média da amostra para o diagnóstico de DA varia de 62-79% para
VoxCNN e de 59-80% para ResNet.

Maqsood et al. (2019) propuseram uma técnica baseada no aprendizado de transferência
para classificar imagens de MRI ajustando uma rede convolucional AlexNet pré-treinada. A
arquitetura é treinada e testada sobre as imagens segmentadas pré-processadas (Matéria Cin-
zenta, Substância Branca e Líquido Espinhal Cerebral) e não segmentadas para classificação
binária e multiclasse. O desempenho foi avaliado sobre o conjunto de dados Open Access
Series of Imaging Studies (OASIS). Os autores alcançaram a melhor acurácia geral de 92,85%
para classificação multiclasse sobre imagens de RM sem segmentação prévia.

3.2 CONSIDERAÇÕES

Neste Capítulo foi apresentado o estado da arte dos métodos para apoio ao diagnóstico da
doença de Alzheimer e de demências por meio da análise de imagens de ressonância magnética.
No Capítulo 4 é apresentada a proposta de pesquisa deste trabalho. O Capítulo 5 apresenta
uma quadro comparativo entre os resultados dos estudos comentados acima e os resultados
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obtidos pelo trabalho descrito nesta Tese.
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4 PROPOSTA, MATERIAIS E MÉTODOS

Neste capítulo é apresentada a metodologia proposta para a pesquisa, para seleção
automática de fatias e planos de visualização de volumes de imagens biomédicas,
tendo como estudo de caso o apoio ao diagnóstico da doença de Alzheimer e de
déficit cognitivo leve a partir de neuroimagens de ressonância magnética.

4.1 REPRESENTAÇÃO DE IMAGENS

A escolha pela Ressonância Magnética (RM) foi realizada pela maior atenção dada a ela e
por suas características não invasivas, assim como a possibilidade de analisar a atrofia cortical
e do lobo temporal médio e também o alargamento dos ventrículos.

Um exame de imageamento por ressonância magnética produz um volume ou imagem vo-
lumétrica. Este volume é estruturado na forma de um agrupamento tridimensional de diversos
voxels, os quais equivalem aos pixels de imagens bidimensionais. O acesso aos dados de uma
imagem volumétrica pode ser realizado através da leitura de todos os voxels pertencentes a um
plano que corte o volume e que seja paralelo a quaisquer um dos três planos do corpo humano
(axial, sagital e coronal). Assim, a imagem volumétrica pode ser também interpretada como
um empilhamento, sob um mesmo eixo, de diversas (tipicamente até 255) fatias ou imagens
bidimensionais.

Com o objetivo de acelerar os experimentos, uma nova base de dados foi construída a
partir de atributos das fatias bidimensionais que compoem cada uma das imagens volumétricas
utilizadas. Dessa forma, seja 𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝑀}, um conjunto de 𝑀 volumes MRI, uma nova
base de dados 𝑇 é construída de forma que, para cada volume 𝑣𝑚, com 𝑚 ∈ {1, 2, ..., 𝑀}, é
produzida uma tabela 𝑡𝑚 ∈ 𝑇 , onde cada 𝑗-ésima linha é um vetor de atributos 𝑢𝑗 composto
de descritores de forma, cor e textura, extraídos da 𝑗-ésima fatia de 𝑣. Devido ao seu uso
amplamente consolidado na literatura, foram utilizados como descritores de forma os 25 Pseudo
Momentos de Zernike e, como descritores de textura e cor as 13 primeiras estatísticas de
Haralick (calculadas para cada uma das quatro direções 2D). Assim, na construção do conjunto
𝑇 são extraídos ao todo (13 · 4) + 25 = 77 atributos para cada fatia de cada volume. Assim,
seja 𝑙𝑚 o somatório do total de fatias existentes em cada um dos três planos do corpo humano,
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a dimensão de cada 𝑡𝑚 ∈ 𝑇 é:
dim 𝑡𝑚 = 𝑙𝑚.77 (4.1)

4.2 MODELAGEM DA OTIMIZAÇÃO

Neste trabalho foi utilizada uma modelagem baseada em computação evolucionária onde a
busca pelo melhor conjunto de fatias é modelada como um problema de otimização numérica.
Neste tipo de modelagem, tipicamente é gerada uma população inicial composta de soluções
candidatas que sofrem pequenas variações incrementais ao longo do tempo com o objetivo
de produzir soluções mais adequadas ou aptas à resolução do problema. Dessa forma, este
processo evolucionário exigea definição de uma estrutura ou representação para as soluções
candidatas de acordo com o problema. Adicionalmente, também é necessário definir uma
função objetivo responsável por avaliar numericamente uma dada solução candidata.

4.3 MODELAGEM DOS CANDIDATOS À SOLUÇÃO

Neste trabalho, um candidado a solução corresponde a um conjunto específico de fatias

𝑠 = (𝑝, 𝑖, 𝑛), 𝑠 ∈ 𝑆 (4.2)

onde

• 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ] é o número de fatias consecutivas existentes em 𝑠,

• 𝑖 ∈ {0, 1, ..., (𝑖𝑝 − 𝑛)} é a posição da primeira fatia,

• 𝑝 ∈ {0, 1, 2} é plano do corpo humano onde estão localizadas as 𝑛 fatias,

• 𝑖𝑝 é o maior valor possível para a posição de uma fatias localizada no 𝑝-ésimo plano,
considerando todos volumes da base,

• 𝑆 é o conjunto de todos os candidatos à solução, também conhecido como População
do algoritmo evolucionário

• 𝑁 é o número máximo consecutivos de fatias definidas por um candidato a solução. Por
restrições de tempo de processamento, neste trabalho ficou estabelecido 𝑁 = 20.
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4.4 FUNÇÃO OBJETIVO

A avaliação do uso de um determinado conjunto de fatias requer a definição da função de
transformação

𝑔(𝑇, 𝑠) = 𝑊, (4.3)

cujo objetivo é produzir uma base intermediária 𝑊 , derivada de 𝑇 = {𝑡1, 𝑡2, ..., 𝑡𝑀}, onde
cada 𝑡𝑚 ∈ 𝑇 produz um 𝑤𝑚 que é um vetor construído por concatenação dos atributos de
imagem de todas as 𝑛 fatias definidas em 𝑠. Por ser um importante fator de risco para DA,
na construção de 𝑤𝑚 o valor da idade do paciente também é concatenado com cada vetor
𝑤𝑚 ∈ 𝑊 , onde

dim 𝑤𝑚 = 77 · 𝑛 + 1. (4.4)

Assim, o valor da função objetivo 𝑓 é definido como:

𝑓(𝑊, 𝑐) = 𝐴𝑐𝑐, (4.5)

onde 𝐴𝑐𝑐 é a acurácia geral obtida por um determinado classificador 𝑐 que foi treinado usando
um conjunto de vetores de atributos 𝑊 para o diagnóstico de DA e MCI. Para maximizar o
valor de 𝑓 , foi aplicado o algoritmo genético para representação com inteiros.

4.5 PIPELINE DE APRENDIZADO DE MÁQUINA

O pipeline de aprendizado de máquina realizado por este trabalho é apresentado a seguir.

4.5.1 Formato de instâncias de treinamento e teste

Na abordagem proposta, avaliar um determinado agrupamento de fatias equivale a fazer
uma seleção de dados específicos que serão utilizados para treinar um modelo para o diag-
nóstico de DA. As instâncias utilizadas por este modelo terão uma dimensionalidade igual ao
número de fatias neste agrupamento multiplicado pelo número 𝑛 de atributos de textura e
forma calculados para cada fatia. Portanto, o número de características de um determinado
agrupamento de fatias irá variar de 78, onde há apenas uma fatia no agrupamento de fatias,
a 1541, nos casos do agrupamento de fatias é composto por 20 fatias. Para evitar a maldição
da dimensionalidade, foi aplicado um método de seleção de recursos que é descrito a seguir.
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Os experimentos de extração de características consideraram dois cenários: (1) com pré-
processamento, extraindo a caixa craniana dos volumes por meio de segmentação não super-
visionada (automatizada) por meio de ferramenta BET (Brain Extraction Tool); (2) sem este
pré-processamento.

4.5.2 Seleção de características e redução de dimensionalidade

Para acelerar o desempenho do algoritmo de classificação e evitar o overfitting devido
ao risco de lidar com grande número de características, foi aplicada a técnica de Análise de
Componentes Principais, PCA.

A normalização de características (feature scaling é um método usado para padronizar o
intervalo de variação das características no aprendizado de máquina. Seu uso é obrigatório,
pois a redução de dimensionalidade feita pelo PCA seria enviesada pelas diferenças entre as
variâncias dos atributos. Neste trabalho, os dados de imagem foram padronizados para média
zero e variância unitária usando 𝑥̂ = 𝑥−𝑥̄

𝜎
, onde 𝑥, 𝑥̄ e 𝜎 são o valor original da característica,

sua média e seu desvio padrão, respectivamente.

4.5.3 Balanceamento de classes

Para construir um modelo imparcial, o balanceamento de classes é uma etapa importante
do pipeline de aprendizado de máquina. Neste trabalho, empregamos o método SMOTE para
construir instâncias sintéticas para classes minoritárias a fim de balancear conjuntos de trei-
namento e teste (CHAWLA et al., 2002).

4.5.4 Validação do modelo

A etapa de validação visa avaliar a capacidade de generalização do modelo. Neste estudo, o
setup de validação foi feito usando uma abordagem de validação cruzada de 10 subconjuntos.

O pipeline de aprendizado de máquina aplicado para avaliar um determinado agrupamento
de fatias é apresentado no fluxograma da Figura 11. Neste processo, todos os volumes de
MRI do conjunto de dados são aplicados para o estágio de extração de atributos, no qual
cada fatia é representada por atributos de textura e forma. Os cortes são determinados de
acordo com a visão definida: axial, coronal ou sagital. Em seguida, as fatias relevantes são
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selecionadas usando um algoritmo genético, reduzindo o vetor de características associado a
cada volume à concatenação de características de textura e forma para cada fatia selecionada.
Após a padronização, as características mais relevantes são selecionadas pela aplicação do
método PCA. O classificador é treinado usando uma versão de conjunto de dados balanceada
obtida usando aumento de dados com SMOTE. A Figura 12 ilustra como se dá o processo de
classificação de acordo com a proposta.

As fatias mais relevantes foram predeterminadas pelo algoritmo genético na fase de pipeline
de aprendizado de máquina. A etapa de redução de dimensão também foi definida na etapa
anterior. O classificador dá suporte às informações diagnósticas: se o volume de entrada da
RM está associado a um indivíduo saudável (CN), a um indivíduo com comprometimento
cognitivo leve ou a um indivíduo com doença de Alzheimer. Os experimentos consideraram
dois cenários: (1) com pré-processamento, extraindo a caixa craniana dos volumes por meio
de segmentação não supervimsionada; (2) sem pré-processamento.

Figura 11 – Proposta: Fluxograma de aprendizado de máquina aplicado para avaliar um agrupamento especí-
fico de slices.
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Figura 12 – Uso: classificação de volume de acordo com nossa proposta.
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4.6 PROJETO DE EXPERIMENTOS

Os seguintes algoritmos de classificação foram utilizados para realizar os experimentos:
Árvores de Decisão (CART), Análise Discriminante Linear (LDA), Regressão Logística (LR),
Naive Bayes (NB), Floresta Aleatória (RF) com 100 árvores e Máquina de Vetor de Suporte
(SVM) com kernel linear e 𝐶 = 0, 1. O número de vizinhos do classificador kNN e o número
de árvores (ou número de estimadores) de Random Forest foram definidos empiricamente. A
tabela 1 apresenta os classificadores utilizados, seus respectivos parâmetros ajustados manu-
almente com seus valores correspondentes.

Em aplicações de otimização baseadas em ferramentas de busca meta-heurística, é impor-
tante que a função objetivo, ou seja, a função que orienta o processo de busca e otimização,
tenha a menor complexidade computacional possível. Assim, um dos critérios para escolha
dos classificadores e suas respectivas configurações foi apresentar complexidade computaci-
onal relativamente baixa. Com exceção do Support Vector Machine, todos os métodos têm
complexidade de treinamento relativamente baixa. No entanto, dado que SVMs geralmente
apresentam bom desempenho de classificação em problemas biomédicos relativamente com-
plexos, o parâmetro 𝐶 foi definido como 0,1, permitindo margens relativamente suaves para a
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Tabela 1 – Parâmetros definidos para os classificadores empregados

# Classificador Parâmetros
0 CART -
1 kNN 𝑘 = 5
2 LDA -
3 LR -
4 NB -
5 RF 𝑛 = 100
6 SVM kernel linear, 𝐶 = 0, 1

Fonte: (SOUZA et al., 2021)

função discriminante. Foi utilizado o kernel linear, ou seja, o kernel mais simples possível, mas
ainda capaz de gerar bons resultados, dependendo da natureza dos conjuntos de treinamento
e teste.

Adicionalmente, como o comportamento estatístico dos conjuntos de treinamento e teste,
ou seja, das fatias dos volumes cerebrais, não é conhecido, a natureza das arquiteturas clas-
sificadoras busca refletir as possibilidades. A Análise Discriminante Linear constrói limites de
decisão lineares, no caso de problemas linearmente separáveis. A regressão logística fornece um
limite de decisão de complexidade logística. O classificador Naive Bayes assume que os atribu-
tos das imagens das fatias são variáveis aleatórias independentes e normalmente distribuídas.
LDA e NB assumem, portanto, conjuntos de treinamento e teste de relativa simplicidade em
relação ao limite de decisão. A Support Vector Machine com kernel linear fornece um limite
de decisão de complexidade quadrática, resultante do kernel linear combinado com a decisão
por limite linear na saída da máquina de aprendizado, o que resulta em limites de decisão
polinomiais de grau dois.

As Árvores de Decisão CART assumem que boas classificações podem ser obtidas se os
limites de decisão puderem ser definidos por meio de um sistema de regras. Random Forests
consistem em conjuntos de árvores de decisão onde cada árvore é treinada com o conjunto
de treinamento composto por vetores de atributos representados com menos atributos que o
total. Assim, cada árvore de decisão modela um especialista virtual que vê o todo a partir
de seu próprio ponto de vista. A decisão de classificação da Random Forest é tomada por
votação. A classe com mais votos é a decisão do classificador. Foram escolhidas 100 árvores
para a Random Forest. O classificador Random Forest foi escolhido como classificador para
lidar com limites de decisão que são muito mais complexos do que os de uma única árvore de
decisão.
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Por fim, também optou-se por usar o classificador k vizinho mais próximo, kNN, para
modelar conjuntos de treinamento e teste que são difíceis de generalizar. Os classificadores
kNN são treinados apenas armazenando amostras de cada classe. A decisão é tomada por
votação considerando a classe mais frequente dos k vizinhos mais próximos do vetor de atri-
butos de entrada. Os classificadores kNN são usados quando a falta de conhecimento sobre o
comportamento estatístico dos conjuntos de dados é considerada grande. Esses classificado-
res geralmente modelam sistemas de raciocínio baseados em casos. O uso de cinco vizinhos
(𝑘 = 5) foi definido empiricamente.

Para o processo de otimização, escolhemos um algoritmo genético para selecionar as melho-
res fatias para classificação de acordo com a acurácia. Os algoritmos genéticos são bastante
conhecidos e fornecem parâmetros relativamente intuitivos para serem ajustados. Por esta
razão, escolhemos este algoritmo de otimização meta-heurística.

Para cada um dos sete classificadores utilizados, a busca pelo algoritmo genético foi reali-
zada 50 vezes, o que produziu um total de 350 experimentos. Em cada uma dessas execuções,
o melhor indivíduo encontrado e seu valor de acurácia correspondente foram registrados na
classificação multiclasse dos exames entre Saudável (Cognitivamente Normal, CN), paciente
com Comprometimento Cognitivo Leve (CCL) ou Doença de Alzheimer (DA).

Além disso, o banco de imagens sofreu outros dois cortes de acordo com o sexo dos pa-
cientes. Essa divisão do conjunto de imagens a serem utilizadas no treinamento da máquina
de aprendizagem é motivada pelas evidências na literatura (MIELKE; VEMURI; ROCCA, 2014;
ELBEJJANI et al., 2015; SAMPEDRO et al., 2015; FARRER et al., 1997; ALTMANN et al., 2014; HÖR-

DER et al., 2018) que mostram que o desenvolvimento e os impactos da Doença de Alzheimer
mostram-se diferentes entre os sexos masculino e feminino.

Com isso, todos os experimentos descritos acima foram refeitos utilizando apenas exames
de ressonância magnética de pacientes do sexo feminino e, em seguida, utilizando apenas
imagens volumétricas de pacientes do sexo masculino. Assim, para cada um dos três cenários
produzidos pelo corte de gênero (masculino, feminino e ambos os gêneros), foram realizados
um total de 350 experimentos, totalizando 1050 execuções do algoritmo evolutivo.

Por fim, a busca por conjuntos de fatias consecutivas mais promissoras foi realizada para
conjuntos com no máximo 20 fatias consecutivas. Essa restrição foi definida para limitar o
tempo de processamento necessário para avaliar a adequação de um determinado conjunto de
fatias consecutivas.
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4.7 BASE DE DADOS

Os dados usados neste trabalho foram obtidos do banco de dados da Alzheimer’s Disease
Neuroimaging Initiative (ADNI) (<adni.loni.usc.edu>). A ADNI foi lançada em 2003 como
uma parceria público-privada, liderada pelo investigador principal Michael W. Weiner, MD. O
objetivo principal do ADNI tem sido testar se a ressonância magnética (MRI), a tomografia
por emissão de pósitrons (PET), outros marcadores biológicos e a avaliação clínica e neurop-
sicológica podem ser combinadas para medir a progressão do comprometimento cognitivo leve
(CCL) e precoce Doença de Alzheimer (DA).

O projeto ADNI foi lançado em outubro de 2004, envolvendo contribuições de $67 mi-
lhões do Instituto Nacional do Envelhecimento, 13 empresas farmacêuticas e duas fundações
(WEINER et al., 2013; WEINER et al., 2010). Este projeto foi desenvolvido para encontrar biomar-
cadores mais sensíveis e precisos para a detecção precoce e rastreamento da DA. Em seguida,
o projeto ADNI-1 analisou milhares de exames cerebrais, perfis genéticos e biomarcadores de
sangue e líquido cefalorraquidiano (WEINER et al., 2013; WEINER et al., 2010). A pesquisa incluiu
400 pacientes com diagnóstico de CCL, 200 indivíduos com DA precoce e 200 idosos controles.
Os pesquisadores do ADNI-1 empregaram medidas de imagem cerebral, incluindo ressonância
magnética estrutural e PET (WEINER et al., 2013; WEINER et al., 2010).

O projeto ADNI foi estendido em 2009 durante a fase ADNI GO (ADNI-2), que avaliou a
coorte ADNI1 existente junto com 200 novos participantes com comprometimento cognitivo
leve precoce (EMCI) (WEINER et al., 2013; WEINER et al., 2015; WEINER et al., 2017). Esta fase
foi projetada para examinar biomarcadores em um estágio inicial da doença (WEINER et al.,
2013; WEINER et al., 2015; WEINER et al., 2017).

A fase atual do projeto, ADNI-3, começou em 2016, com um objetivo expandido de de-
terminar as relações entre as características de biomarcadores clínicos, cognitivos, de imagem,
genéticos e bioquímicos em todo o espectro da DA (WEINER et al., 2013; WEINER et al., 2015;
WEINER et al., 2017). ADNI3 adiciona varreduras cerebrais que detectam emaranhados de pro-
teína tau (tau PET), um indicador chave da doença (WEINER et al., 2013; WEINER et al., 2015;
WEINER et al., 2017). O ADNI-3 inclui cientistas em 59 centros de pesquisa nos Estados Unidos
e Canadá e adicionará centenas de novos indivíduos MCI, indivíduos com DA leve e controles
idosos (WEINER et al., 2013; WEINER et al., 2015; WEINER et al., 2017).

Para avaliações cognitivas, globais, funcionais e comportamentais, o protocolo ADNI3
empregou os seguintes instrumentos (WEINER et al., 2017):

adni.loni.usc.edu
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• Avaliações Cognitivas:

– Alzheimer’s Disease Assessment Scale-Cognitive (ADAS-Cog13): é uma escala es-
truturada administrada pessoalmente por um examinador que avalia a memória (re-
cordação de palavras, reconhecimento de palavras), raciocínio (seguir comandos),
linguagem (nomeação, compreensão), orientação , práxis ideacional (colocar carta
em envelope) e práxis construtiva (copiar desenhos geométricos). Classificações da
linguagem falada, compreensão da linguagem, dificuldade em encontrar palavras e
capacidade de lembrar as instruções do teste também são obtidas (ROSEN; MOHS;

DAVIS, 1984).

– American National Adult Reading Test (ANART): estima a inteligência verbal pré-
mórbida (VIQ) em pacientes com demência, exigindo que os pacientes leiam e
pronunciem corretamente 50 palavras irregulares que não seguem as regras comuns
de fonografia e ortografia (GROBER; SLIWINSK; KOREY, 1991; NELSON; O’CONNELL,
1978) .

– Testes de Fluência de Categoria: uma medida de fluência verbal em que o par-
ticipante é solicitado a gerar exemplos das categorias semânticas (animais) em
tentativas sucessivas de um minuto (BUTTERS et al., 1987).

– Teste do Desenho do Relógio: testa a função de construção visuoperceptual. Eficaz
para discriminar participantes com DA e idosos normais (CAHN et al., 1996).

– Cogstate Brief Battery (CBB): uma breve bateria cognitiva computadorizada (10-
15 minutos) desenvolvida pela Cogstate (Cogstate Ltd. New Haven, CT, EUA)
que mede atenção, velocidade de processamento de informações, memória de tra-
balho e aprendizado. A teia testes baseados são acessados usando um site seguro
com credenciais de login exclusivas que não exigem nenhuma informação de saúde
protegida (MARUFF et al., 2009; MARUFF et al., 2013).

– Teste de Memória Lógica I e II (recordação imediata e tardia de parágrafo): uma me-
dida de memória episódica modificada da Wechsler Memory Scale-Revised (WMS-
R). A recordação livre de um conto é eliciada imediatamente após ser lida em voz
alta para o participante e novamente após um intervalo de trinta minutos (MANUAL,
1987).
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– Mini-Mental State Examinations (MMSE): um instrumento de triagem breve e
relativamente comum para estudos de medicamentos para a doença de Alzheimer.
A escala MMSE avalia orientação, memória, atenção, concentração, nomeação,
repetição, compreensão e capacidade de criar uma frase e copiar dois pentágonos
sobrepostos (BRAVO; HÉBERT, 1997; FOLSTEIN; ROBINS; HELZER, 1983; BRUCKI et

al., 2003; MITCHELL, 2017).

– Montreal Cognitive Assessment (MoCA): uma breve avaliação cognitiva de 30 pon-
tos projetada para detectar participantes no estágio MCI de disfunção cognitiva
(NASREDDINE et al., 2003; FREITAS et al., 2013). Este instrumento demonstrou ter
sensibilidade e especificidade adequadas em ambientes clínicos para detectar sus-
peita de CCL. Seu desempenho é acompanhado para determinar sua capacidade
de diferenciar entre os três grupos diagnósticos no ADNI3.

– Multi-Lingual Naming Test (MlNT): um teste de nomeação de imagens de objetos
projetado para incluir itens que são comparáveis em inglês, espanhol, mandarim e
hebraico (GOLLAN et al., 2012). Ele substitui o Boston Naming Test no Uniform
Data Set dos centros AD financiados pela NIA porque o BNT contém itens que
não têm o mesmo nível de dificuldade para falantes de espanhol e inglês.

– Teste de Aprendizagem Verbal Auditiva: uma tarefa de aprendizagem em lista, que
avalia vários parâmetros cognitivos associados à aprendizagem e à memória (VAKIL;

BLACHSTEIN, 1993; MALLOY-DINIZ et al., 2007).

– Teste de Trilha A e B: progrida de um quebra-cabeça numérico de conectar os
pontos para uma alternância mais desafiadora entre ordem alfa e numérica. Ambas
as Partes A e B dependem de habilidades visuomotoras e de varredura perceptiva.
A Parte B requer considerável flexibilidade cognitiva na mudança de conjuntos de
números para letras sob pressão de tempo também (REITAN, 1958; TOMBAUGH,
2004).

• Avaliações globais, funcionais e comportamentais:

– Pontuação Isquêmica de Hachinski Modificada: um breve questionário com pergun-
tas sobre histórico médico, sintomas cognitivos e características do AVC, conforme
relatado por um parceiro de estudo e informado pelo exame neurológico e estudos
de neuroimagem (ROSEN et al., 1980).
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– Índice de Mudança Cognitiva (CCI): um instrumento de auto-relato de 20 itens
e relatório do parceiro de estudo (informante). Os itens avaliam principalmente
a memória com alguma cobertura de alterações executivas e de linguagem. Uma
pontuação total de memória CCI é usada para definir o grupo sMCI e as informações
do participante e do parceiro de estudo (informante) podem ser combinadas para
produzir uma pontuação total para memória ou cognição geral (RATTANABANNAKIT

et al., 2016; RISACHER et al., 2015).

– Clinical Dementia Rating Scale (CDR): descreve cinco graus de comprometimento
no desempenho em cada uma das 6 categorias de funcionamento cognitivo, in-
cluindo memória, orientação, julgamento e resolução de problemas, assuntos da
comunidade, lar e hobbies e cuidados pessoais (MORRIS, 1993; HUGHES et al., 1982;
HUANG et al., 2021; KIM et al., 2017).

– Questionário de Avaliação de Atividades da Vida Diária / Funcional (FAQ): uma
entrevista com um cuidador ou parceiro qualificado, um participante é avaliado em
sua capacidade de realizar dez atividades complexas da vida diária (PFEFFER et al.,
1982).

– Financial Capacity Instrument – Short Form (FCI-SF): uma medida de desempenho
de 15 minutos das habilidades financeiras diárias que usa variáveis de desempenho
e tempo para conclusão (MARSON, 2015). Em pesquisas anteriores, as variáveis de
desempenho e tempo de FCI-SF discriminaram entre controles positivos e negativos
de amiloide, bem como controle vs MCI vs grupos de DA leve (MARSON, 2015).

– Medição da Cognição Cotidiana (ECog): avalia comprometimento funcional muito
leve que pode ocorrer no CCL. O ECog é um questionário avaliado por informantes,
mas os participantes serão solicitados a preencher uma versão autorreferida do
mesmo questionário (FARIAS et al., 2008). ECog correlaciona-se bem com medidas
estabelecidas de estado funcional e cognição global, mas apenas fracamente com
idade e educação.

– Inventário Neuropsiquiátrico (NPI): um instrumento multi-item, confiável e bem
validado para avaliar a psicopatologia na DA com base em uma entrevista com
um cuidador ou parceiro de estudo qualificado (definido neste estudo como tendo
contato direto 10 horas/semana) (CUMMINGS, 1997; CUMMINGS et al., 1994). Avalia
a frequência e gravidade de delírios, alucinações, disforia, ansiedade, agitação ou
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agressão, euforia, desinibição, irritabilidade, labilidade, apatia e comportamento
motor aberrante (CUMMINGS, 1997; CUMMINGS et al., 1994).

– Inventário Neuropsiquiátrico Q (NPI-Q): uma versão do NPI para ser administrada
de forma mais rápida e por telefone (KAUFER et al., 2000).

– Brain Health Registry (BHR): uma bateria de testes on-line aprovada pelo IRB da
Universidade da Califórnia em San Francisco, incluindo perguntas de autorrelato,
testes neuropsicológicos e avaliações por parceiros de estudo (ASHFORD et al., 2020).
BHR pode ser usado para avaliação na clínica e em casa (ASHFORD et al., 2020).

– Geriatric Depression Scale (GDS) Short Form: uma escala de autorrelato projetada
para rastrear sintomas de depressão em idosos (SHEIKH, 1986).

Este trabalho usou 584 volumes de ressonância magnética estrutural ponderados em T1
digitalizados em 3T e extraídos do banco de dados ADNI-3, registrados após 1, 2 e 3 anos
de observação de cada paciente (WEINER et al., 2017; YUSHKEVICH et al., 2010; GUNTER et

al., 2017). Todos os volumes adquiridos são compostos por 256 × 256 × 256 voxels. Não foi
realizado pré-processamento offline nas imagens utilizadas neste estudo, pois todas as imagens
baixadas já foram submetidas ao pré-processamento online pelos scanners de acordo com o
protocolo estabelecido no ADNI-1 que estabelece as seguintes melhorias: correção de gradwarp,
correção B1 e correção N3. As imagens baixadas foram excluídas do estudo se apresentassem
problemas na definição dos planos do corpo humano ou aquelas cujo conteúdo do arquivo
estivesse corrompido. Dois cenários foram investigados neste estudo: com e sem decapagem
de crânio/segmentação de extração cerebral automatizada como etapa de pré-processamento
online.

As Figuras 13, 14 e 15 apresentam exemplos de cortes de volume selecionados para CN,
MCI e AD para indivíduos do sexo masculino, respectivamente, com cortes coronal, sagital e
axial. As Figuras 16, 17 e 18 apresentam exemplos de fatias semelhantes para CN, MCI e AD
para mulheres, nesta ordem.
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Figura 13 – Exemplos de fatias de volumes ponderados em T1 de indivíduos do sexo masculino cognitivamente
normais, para visualizações coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e axial (7, 8 e 9).
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Fonte: Weiner et al. (2017)
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Figura 14 – Exemplos de fatias de volumes ponderados em T1 para indivíduos do sexo masculino com com-
prometimento cognitivo leve, para visualizações coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e axial (7, 8
e 9).
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Fonte: Weiner et al. (2017)
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Figura 15 – Exemplos de fatias de volume ponderados em T1 para indivíduos do sexo masculino com doença
de Alzheimer, para visualização coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e axial (7, 8 e 9).
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Fonte: Weiner et al. (2017)
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Figura 16 – Exemplos de fatias de volume ponderados em T1 para indivíduos do sexo feminino cognitivamente
normais, para visualizações coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e axial (7, 8 e 9).
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Fonte: Weiner et al. (2017)
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Figura 17 – Exemplos de fatias de volume ponderados em T1 para mulheres com comprometimento cognitivo
leve, para vistas coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e axial (7, 8 e 9).
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Fonte: Weiner et al. (2017)
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Figura 18 – Exemplos de fatias de volume ponderados em T1 para mulheres com doença de Alzheimer, para
vistas coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e axial (7, 8 e 9).
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Fonte: Weiner et al. (2017)
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4.8 PRÉ-PROCESSAMENTO: EXTRAÇÃO CEREBRAL AUTOMATIZADA

A segmentação de imagens cerebrais é uma importante etapa de pré-processamento em
sistemas para apoiar o diagnóstico de doenças cerebrais. O processo de segmentação cerebral
consiste em separar as estruturas cerebrais mais importantes, como cerebelo, córtex, ventrículos
e líquido cefalorraquidiano, daquelas que não fazem parte do cérebro, como a caixa craniana,
os olhos e outras estruturas.

Considerando volumes de imagens cranianas, a segmentação manual não seria tecnica-
mente viável. Para realizar essa tarefa, seriam necessários especialistas em neuroimagem, ca-
pazes de separar manualmente estruturas como a caixa craniana e os olhos dessas estruturas
cerebrais, como o córtex, o cerebelo e os ventrículos. Considerando que todo especialista hu-
mano está sujeito a erros por estresse e cansaço, ou mesmo erros pontuais, seriam necessários
comitês de especialistas humanos. Considerando também a baixa sensibilidade dos especialis-
tas humanos para detectar estruturas mais detalhadas, os comitês de especialistas humanos
em neuroimagem seriam, além de excessivamente caros, não isentos de erros. A segmentação
de imagens cerebrais requer uma combinação de análise local e análise global, a fim de con-
siderar tanto aspectos morfológicos gerais quanto detalhes locais, como cantos de imagem e
outros detalhes estruturais. Tarefas dessa natureza são caras e tecnicamente inviáveis de serem
executadas por especialistas humanos.

Existem pelo menos três abordagens para segmentar imagens cerebrais: (1) métodos manu-
ais; (2) métodos que combinam limiarização e análise morfológica; e (3) métodos adaptativos
baseados em superfície (SMITH, 2002).

Na segmentação por limiar e análise morfológica, inicialmente é realizada uma binarização
utilizando um limiar inferior e um limiar superior (SMITH, 2002). Esses limiares são usados
para separar o tecido cerebral, que geralmente possui níveis de cinza de valor intermediário,
das partes mais escuras, como a parte inferior da imagem e a caixa craniana, e das partes mais
claras, como os olhos. O resultado é uma imagem binária usada como máscara sobre a imagem
original. A análise morfológica é então utilizada para realizar uma segunda segmentação na
estrutura remanescente, separando o córtex, cerebelo e ventrículos de outras estruturas não
consideradas parte do cérebro. Esses algoritmos são relativamente difíceis de implementar,
dada a natureza diferente das imagens obtidas com diferentes sequências de pulso em imagens
de ressonância magnética (SMITH, 2002). A definição de limiares para a segmentação inicial
também é bastante difícil, de natureza empírica. Assim, esses métodos são considerados, via
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de regra, semiautomáticos (SMITH, 2002).
Em métodos adaptativos baseados em superfícies, modelos de superfícies deformáveis são

usados (SMITH, 2002). Um modelo de superfície deformável pode ser definido como uma malha
tesselada de triângulos. Este modelo é então ajustado à área ocupada pela região do cérebro,
ou seja, córtex, cerebelo e ventrículos. Computacionalmente, esse processo requer a imposição
de duas restrições principais ao ajuste: (1) uma restrição que impõe uma forma de suavidade
na superfície, para manter a superfície bem condicionada e também corresponder à suavidade
física da superfície real do cérebro; (2) e uma restrição que adapta o modelo à superfície do
cérebro através de deformações iterativas (SMITH, 2002). Em geral, essa abordagem é mais
robusta e mais fácil de automatizar com sucesso do que os métodos de limiar com morfologia
(SMITH, 2002).

FSL-Brain Extraction Tool (BET) é um método muito popular baseado em superfície adap-
tativa para segmentação cerebral (VICHIANIN et al., 2018; POPESCU et al., 2012). O algoritmo
BET pode ser brevemente descrito como segue. Primeiro, a imagem é binarizada por limiariza-
ção, buscando separar a área ocupada pelo cérebro do fundo da imagem e de outras estruturas
não cerebrais. Então, o centro de gravidade na imagem binária é calculado. Tendo este cen-
tro de gravidade calculado como sua origem, a circunferência circundante de raio máximo
é plotada. A partir deste limite circular inicial, a fronteira obtida é ajustada iterativamente
através de sucessivas deformações da fronteira e do modelo digital do cérebro. Esta superfí-
cie do cérebro é modelada por uma tesselação de superfície usando triângulos conectados. O
modelo inicial é uma esfera tesselada, gerada começando com um icosaedro e subdividindo
cada triângulo iterativamente em quatro triângulos menores. A distância do vértice é ajustada
a partir do centro para formar uma superfície o mais esférica possível. Esta é uma tesselação
comum da esfera. Cada vértice tem cinco ou seis vizinhos, de acordo com sua posição em
relação ao icosaedro original. O processo iterativo de ajuste de superfície e contorno segue até
que o máximo de iterações do DSC mínimo seja alcançado (SMITH, 2002). A métrica DSC é
definida da seguinte forma:

DSC = 2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
, (4.6)

onde DSC é o índice de Sørensen–Dice, um número entre 0 e 1 que indica a fidelidade da
imagem binarizada à imagem real (SØRENSEN, 1948; DICE, 1945); TP, FP e FN são os números
de pixels verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos, respectivamente.

É importante notar que o bom desempenho de segmentação das diferentes versões do BET
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depende muito dos atlas cerebrais utilizados. Segundo Dickie et al. (2017), os atlas têm impor-
tantes aplicações em pesquisas como alvos de registro e segmentação em estudos de imagem
populacional e na prática clínica. Os modelos são úteis para identificar alterações estruturais
cerebrais fora dos limites normais e, cada vez mais, para uso no planejamento cirúrgico. Dickie
et al. (2017) realizou uma revisão sobre atlas cerebrais, apontando os principais problemas e li-
mitações dos mais importantes atlas disponíveis, principalmente a falta de informações clínicas
e demográficas úteis para caracterizar volumes cerebrais em alguns volumes de imagem.

O algoritmo BET passou por várias modificações, atualizações e melhorias (POPESCU et

al., 2012; VICHIANIN et al., 2018; ISENSEE et al., 2019; SHI et al., 2012; LEUNG et al., 2011; WANG

et al., 2021; HECKEMANN et al., 2015; EZHILARASAN et al., 2021; CHUNG; PARK, 2020). Vichia-
nin et al. (2018) busca por parâmetros ideais relacionados à extração cerebral automatizada
em ressonância magnética usando ferramentas BET e FreeSurfer. A comparação é feita com
o padrão ouro que corresponde à extração feita manualmente. Este estudo retrospectivo foi
realizado em 10 indivíduos adultos saudáveis com dados de 3D-T1W em máquina de RM 3T.
As medições manuais de volume cerebral padrão ouro foram feitas por dois leitores indepen-
dentes. As segmentações automatizadas utilizando BET com parâmetros variados e software
FreeSurfer também foram realizadas. Em seguida, os dois métodos automatizados foram com-
parados com o traçado manual para fazer o parâmetro ótimo buscando o maior coeficiente de
correlação intraclasse (ICC). De acordo com Vichianin et al. (2018), em diferentes situações,
pesquisas com segmentação automatizada precisam ser ajustadas e validadas com um padrão
ouro aceitável antes da implementação clínica. Popescu et al. (2012) realizaram um trabalho
semelhante em relação à otimização de parâmetros BET. Seu objetivo foi analisar sistemati-
camente o desempenho do BET em imagens de pacientes com esclerose múltipla, variando
seus parâmetros e combinações de opções, e comparando quantitativamente seus resultados
com um padrão ouro manual.

Neste trabalho, foi utilizada a versão BET2 implementada usando a biblioteca Python
Nipype de acordo com a definição de Jenkinson et al. (2005).

As Figuras 19, 20 e 21 apresentam exemplos de fatias de volume selecionadas após BET
para CN, MCI e AD para indivíduos do sexo masculino, respectivamente, nas visualizaçoes
axial, sagital e coronal. As Figuras 22, 23 e 24 apresentam exemplos de fatias semelhantes
após BET para CN, MCI e AD para mulheres, nesta ordem.
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Figura 19 – Exemplos de fatias de volumes ponderados em T1 após BET para indivíduos do sexo masculino
cognitivamente normais, para visualizações coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e axial (7, 8 e 9).
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Fonte: O Autor
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Figura 20 – Exemplos de fatias de volumes ponderados em T1 após BET para indivíduos do sexo masculino
com comprometimento cognitivo leve, para visualizações coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e
axial (7, 8 e 9) .
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Fonte: O Autor
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Figura 21 – Exemplos de fatias de volumes ponderados em T1 após BET para indivíduos do sexo masculino
com doença de Alzheimer, para vistas coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e axial (7, 8 e 9).
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Fonte: O Autor
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Figura 22 – Exemplos de fatias de volumes ponderados em T1 após BET para mulheres cognitivamente nor-
mais, para vistas coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e axial (7, 8 e 9).
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Fonte: O Autor
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Figura 23 – Exemplos de fatias de volumes ponderados em T1 após BET para indivíduos do sexo feminino
com comprometimento cognitivo leve, para visualizações coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e
axial (7, 8 e 9).

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

(9)
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Figura 24 – Exemplos de fatias de volumes ponderados em T1 após BET para mulheres com doença de
Alzheimer, para vistas coronal (1, 2 e 3), sagital (4, 5 e 6) e axial (7, 8 e 9).
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4.9 BALANCEAMENTO DE CLASSES MINORITÁRIA POR MEIO DO MÉTODO SMOTE

Chawla et al. (2002) propôs uma abordagem de superamostragem na qual a classe minori-
tária em um conjunto de dados desbalanceado é superamostrada criando exemplos sintéticos
em vez de superamostrar esse conjunto de dados com substituição. Essa abordagem é inspirada
em uma técnica que provou ser bem-sucedida no reconhecimento de caracteres manuscritos:
dados de treinamento extras são criados executando certas operações para perturbar os dados
de treinamento. Chawla et al. (2002) propõe a geração de exemplos sintéticos operando em
espaço de características. A classe minoritária é superamostrada tomando cada amostra de
classe minoritária e introduzindo exemplos sintéticos ao longo dos segmentos de linha que
unem todos os k vizinhos mais próximos da classe minoritária. Os vizinhos dos k vizinhos
mais próximos são escolhidos aleatoriamente. Na proposta original (CHAWLA et al., 2002), as
amostras sintéticas são geradas da seguinte forma: a) Pegue a diferença entre o vetor de carac-
terísticas (amostra) em consideração e seu vizinho mais próximo. b) Multiplique essa diferença
por um número aleatório entre 0 e 1 e adicione-o ao vetor de características em consideração.
Isso causa a seleção de um ponto aleatório ao longo do segmento de linha entre dois recursos
específicos. Essa abordagem efetivamente força a região de decisão da classe minoritária a
se tornar mais geral. Vários trabalhos melhoraram esse método adicionando procedimentos
ligeiramente diferentes para gerar vetores de recursos sintéticos por um conjunto de k vizinhos
aleatórios (HAN; WANG; MAO, 2005; FERNÁNDEZ et al., 2018; TORGO et al., 2013; BUNKHUM-

PORNPAT; SINAPIROMSARAN; LURSINSAP, 2009; MACIEJEWSKI; STEFANOWSKI, 2011; DOUZAS;

BACAO, 2019; DOUZAS; BACAO; LAST, 2018).
Dado um conjunto de 𝑚 classes, Ω = {𝜔1, 𝜔2, . . . , 𝜔𝑚} e um universo de 𝑛-dimension de

recursos preenchidos com vetores de recursos x = (𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛)𝑇 , considerando uma classe
minoritária 𝜔𝑗 com instâncias 𝑚𝑗, onde 𝑗 = 1, 2, . . . , 𝑚; considerando que cada classe 𝜔𝑗 com
instâncias 𝑚𝑗 precisa de mais instâncias 𝑀𝑗 para balancear o conjunto de treinamento, ou
seja, 𝑚𝑖 + 𝑀𝑖 = 𝑚𝑗 + 𝑀𝑗, e 𝑖 ̸= 𝑗, ∀𝑖, 𝑗 ∈ {1, 2, . . . , 𝑚}; para cada classe minoritária 𝜔𝑗,
uma instância é escolhida aleatoriamente e, em seguida, as instâncias vizinhas (𝑘 − 1) mais
próximas também são selecionadas, dando um conjunto de 𝑘 instâncias {x𝑝}𝑘

𝑝=1; então, o
conjunto de instâncias sintéticas {x′

𝑞}
𝑁𝑗

𝑞=1 da seguinte forma:

x′
𝑞 = x𝑢 +

∑︀𝑘
𝑝=1 𝑟𝑝(x𝑝 − x𝑢)∑︀𝑘

𝑝=1 𝑟𝑝

, (4.7)

onde 𝑟𝑝 ∼ 𝑅(0, 1) é um número real aleatório distribuído de acordo com uma função de
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distribuição probabilística arbitrária 𝑅 : R → [0, 1]; 𝑢 é um índice aleatório do conjunto de
vizinhos mais próximos, 1 ≤ 𝑢 ≤ 𝑘; e 𝑞 = 1, 2, . . . , 𝑁𝑗.

4.10 ARRANJO EXPERIMENTAL

Todos os experimentos foram realizados usando algoritmos de aprendizado de máquina
configurados para classificação multiclasse que fornecem um valor de acurácia específico para
cada classe: Cognitivamente Normal (CN), Comprometimento Cognitivo Leve (MCI) e Doença
de Alzheimer (DA). No entanto, uma abordagem “um contra todos” foi usada para nos permitir
calcular as principais métricas de diagnóstico como especificidade, sensibilidade, classe vs all
acurácia, F1-score e precisão. Portanto, os resultados obtidos nos experimentos são agrupados
na forma de três classificações binárias e uma classificação multiclasse da seguinte forma:

• CN vs MCI vs AD: Classificação Multiclasse;

• CN vs Todas as classes: classificação binária;

• MCI vs Todas as classes: classificação binária;

• AD vs Todas as classes: classificação binária.

Para realização dos experimentos, foram utilizadas as implementações existentes na bibli-
oteca scikit-learn dos classificadores empregados em nossos experimentos. Adotamos o scikit-
learn 0.20.3 com o Python 3.6.8. Para aplicar o algoritmo genético com representação inteira,
foi adotada a biblioteca Distributed Evolutionary Algorithms in Python - DEAP. Para calcular
as estatísticas de Haralick (HARALICK; DINSTEIN; SHANMUGAM, 1973) e dos Momentos de
Zernike (KHOTANZAD; HONG, 1990), foi utilizada a versão 1.4.5 da biblioteca Pyhton Mahotas
(COELHO, 2013).
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Neste capítulo são apresentados os resultados quantitativos e qualitativos e des-
critos os arranjos experimentais montados para a obtenção desses resultados. São
também feitas discussões e tecidas conclusões parciais sobre a metodologia pro-
posta.

5.1 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste trabalho, os experimentos foram realizados considerando dois cenários: com e sem
segmentação BET como etapa de pré-processamento da imagem. Em cada um desses cená-
rios foram considerados três grupos de imagens com base no gênero dos sujeitos da seguinte
forma: primeiro grupo com todas as imagens, um segundo apenas com imagens masculinas
e um terceiro grupo com apenas imagens femininas. Resumos dos resultados obtidos pelos
modelos de classificação propostos, organizados por gênero, são apresentados nas Tabelas 2
e 3, com e sem BET como etapa de pré-processamento, respectivamente. Os resultados são
expressos como acurácia geral, para classificação multiclasse, e como especificidade, sensibili-
dade, precisão, pontuação F1 e acurácia, para os cenários de classificação binária (um contra
todos).

Tabela 2 – Resultados agrupados por gênero, usando o pré-processamento BET

Fonte: Souza et al. (2021)
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Tabela 3 – Resultados agrupados por gênero, sem uso de BET

Fonte: Souza et al. (2021)

O algoritmo evolutivo foi executado 50 vezes para cada um dos sete algoritmos de classifi-
cação e o agrupamento de fatias que obteve a máxima precisão multiclasse foi anotado. Assim,
foram realizadas 350 buscas pelo melhor agrupamento de fatias. As Tabelas 4 e 5 apresentam
as fatias mais frequentes e sua frequência absoluta e relativa, organizadas de acordo com o
sexo (F para feminino, M para masculino e ambos) e plano corporal, para pré-processamento
com e sem segmentação BET, respectivamente. As Figuras 25 e 26 exibem histogramas de
distribuição de fatias por gênero, com e sem pré-processamento de segmentação BET, respec-
tivamente.

A Tabela 6 mostra os resultados do teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov das dis-
tribuições de fatias de acordo com o sexo (masculino, feminino ou ambos) e utilizando a
segmentação BET como pré-processamento. A Tabela 6 apresenta os resultados da hipótese
de Kruskal-Wallis para amostras k-independentes. A Tabela 8 apresenta os resultados dos tes-
tes de hipóteses bicaudais de Mann-Whitney Wilcoxon. Seu objetivo é fazer comparações entre
resultados para o mesmo gênero e para um determinado gênero contra ambos os gêneros, com
ou sem aplicação de BET.
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Figura 25 – Histogramas de distribuição de fatias para participantes do sexo feminino (1), masculino (2) e de
ambos os sexos (3), considerando o pré-processamento da segmentação BET.

(1)

(2)

(3)
Fonte: Souza et al. (2021)
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Figura 26 – Histogramas de distribuição de fatias para participantes do sexo feminino (1), masculino (2) e de
ambos os sexos (3), sem segmentação BET.

(1)

(2)

(3)
Fonte: Souza et al. (2021)
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Tabela 4 – Cortes mais frequentes e frequência absoluta e relativa, segundo sexo (F para feminino, M para
masculino e ambos) e plano corporal com pré-processamento BET

Fonte: Souza et al. (2021)
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Tabela 5 – Cortes mais frequentes em frequência absoluta e relativa, segundo sexo (F para feminino, M para
masculino e ambos) e plano corporal sem pré-processamento BET

Fonte: Souza et al. (2021)

Tabela 6 – Resultados do teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov das distribuições de fatias de acordo com
o sexo, com e sem segmentação por BET.

Fonte: Souza et al. (2021)
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Tabela 7 – Resultados da hipótese de Kruskal-Wallis para k amostras independentes

Fonte: Souza et al. (2021)

Tabela 8 – Resultados dos testes de hipóteses bicaudais de Mann-Whitney Wilcoxon.

Fonte: Souza et al. (2021)
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5.2 DISCUSSÃO

A Tabela 6 mostra o resultado do teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov de uma amos-
tra para as distribuições de fatias de acordo com o sexo (masculino, feminino ou ambos) e com
ou sem segmentação BET como pré-processamento. Os resultados indicam que, para todas as
configurações de gênero e independente do uso de BET no pré-processamento, as distribuições
não são normais. Consequentemente, não podemos usar o teste de hipótese ANOVA ou qual-
quer outra métrica paramétrica para comparar os resultados. O teste de Kruskal-Wallis para
k amostras independentes revelou, para p<0,05, que pelo menos uma das seis distribuições
analisadas (três grupos de gênero sem aplicação de BET e mais três grupos com aplicação
de BET), pelo menos uma não foi tomada como amostra da mesma população que as outras
distribuições. Em seguida, realizamos os testes de hipótese de Mann Whitney Wilcoxon para
amostras independentes e não pareadas, para avaliar a diferença significativa entre os seguintes
pares de distribuições: (1) F vs F *; (2) F vs MF; (3) M vs M*; (4) M vs MF; (5) MF vs MF
*, onde * significa amostra onde foi aplicada a segmentação BET, M para o sexo masculino,
F para o sexo feminino e MF para ambos os sexos biológicos. O objetivo dessas comparações
é avaliar se o uso de BET e a separação de gêneros produziram melhores resultados. Os re-
sultados mostram que tanto a aplicação da segmentação BET no pré-processamento quanto
a separação de gêneros durante os experimentos trouxeram diferenças significativas aos resul-
tados em todas as comparações acima. Portanto, é necessário fazer comparações específicas
entre os resultados.

A Tabela 2 mostra os resultados de precisão global (cenário multiclasse) e os resultados
das métricas de precisão, sensibilidade, especificidade, pontuação F1 e precisão para os ce-
nários de classificação binária: (1) indivíduos cognitivamente normais (CN) contra todos; (2)
indivíduos com comprometimento cognitivo leve (MCI) contra todos; e indivíduos com Doença
de Alzheimer contra todos. Os resultados estão organizados por gênero (feminino, masculino
e ambos os gêneros combinados) e foram obtidos sobre conjuntos de imagens que passaram
pela segmentação BET como pré-processamento. Considerando a acurácia global, os valores
obtidos para mulheres (84,17%), homens (83,59%) e ambos os sexos (77,89%) mostram que
sistemas de apoio ao diagnóstico que podem ser construídos considerando a metodologia de
escolha das melhores fatias proposta em este trabalho é mais eficiente se eles usam modelos de
classificação específicos de gênero. A diminuição no desempenho de precisão quando ambos os
sexos são incluídos no mesmo modelo de aprendizado de máquina é de aproximadamente 7%.
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Embora se esperasse intuitivamente um resultado de acurácia global para ambos os sexos para
aproximar a média aritmética dos resultados para homens e mulheres, isso não ocorre. Como a
queda no desempenho é considerável, a hipótese é que diferenças anatômicas nas imagens de
ressonância magnética ponderadas em T1 entre cérebros masculinos e femininos de homens
devem causar confusão no processo de treinamento da máquina de aprendizado. Isso aponta
para a possibilidade de que histórias diferentes para homens e mulheres possam influenciar o
processo de envelhecimento cerebral. Para casos de classificação binária, o mesmo vale para
cada métrica: os resultados para ambas as classes são de 1% a quase 10% menores que o
equivalente para cada gênero separadamente.

Considerando os resultados das classificações binárias de imagens com pré-processamento
BET presentes na Tabela 2, temos o seguinte, considerando acurácia, sensibilidade e espe-
cificidade. Para o cenário de pacientes sem déficit cognitivo (NC), a acurácia foi de 89,35%
(homens) e 90,97% (mulheres), as sensibilidades foram 93,10% (homens) e 94,25% (mulheres),
e as especificidades foram 88,79% (homens) e 91,93% (mulheres). Isso pode ser considerado
um bom desempenho de discriminação de indivíduos saudáveis (métricas que variam de 90% a
94%, aproximadamente). Para indivíduos com comprometimento cognitivo leve (MCI), a acu-
rácia foi de 87,42% (homens) e 87,74% (mulheres), as sensibilidades foram de 83,16% (para
homens e mulheres) e as especificidades foram de 97,50% (homens ) e 98,33% (mulheres).
Os resultados mostram que, para a discriminação de indivíduos com MCI, há semelhança de
desempenho entre os dois modelos de aprendizagem, tanto para homens quanto para mulhe-
res. Os resultados também indicam que, embora os resultados de especificidade sejam muito
bons (aproximadamente 98%), o que mostra que os indivíduos que não são classificados como
MCI são rejeitados com bastante sucesso, há uma dificuldade um pouco maior em distinguir
adequadamente outras classes de MCI (NC e DA). Este é um resultado esperado, uma vez
que a classe MCI é uma classe de natureza intermediária entre o indivíduo cognitivamente
saudável e aquele com demência mais grave, como a doença de Alzheimer. O valor de Pre-
cision para classificação do CCL (ou MCI) foi sempre acima de 98%, o que demonstra que,
quando o classificador aponta que é MCI, dificilmente erra. Para os participantes com doença
de Alzheimer, DA, a acurácia foi de 93,87% (homens) e 94,52% (mulheres), as sensibilidades
foram 90,91% (homens) e 93,92% (mulheres), e as especificidades foram 96,03% (homens
) e 96,39% (mulheres). Esses resultados mostram que o modelo de aprendizado de máquina
para detecção da doença de Alzheimer foi bastante preciso, com acurácia em torno de 94%,
sensibilidades de 91% a 95% e especificidades de 96%. Esses resultados mostram que o mo-
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delo de detecção da doença de Alzheimer construído neste trabalho, com pré-processamento
com segmentação BET, pode ser considerado preciso. Os resultados foram comparáveis aos
trabalhos de última geração, como modelos de aprendizado profundo (BASAIA et al., 2019;
LONG et al., 2017; FAROOQ et al., 2017; KOROLEV et al., 2017; MAQSOOD et al., 2019), com 94%
para o modelo proposto contra 59-98% para modelos baseados em aprendizado profundo sem
seleção de fatias. Isso é muito importante porque, neste trabalho, foram aplicados modelos de
aprendizado de máquina de baixo custo computacional sobre atributos relativamente simples
baseados em texturas e formas.

A Figura 25 ilustra os histogramas das distribuições das melhores fatias selecionadas pelo
algoritmo genético. Esses histogramas são organizados por gênero (mulheres, homens e ambos
os sexos) e plano de visão corporal. Os resultados qualitativos mostram que as distribuições de
frequência das fatias para homens e mulheres são muito próximas. No entanto, a distribuição
das fatias selecionadas considerando ambos os sexos já é um pouco diferente. Nessas três
distribuições, entretanto, parece haver duas distribuições normais aparentemente combinadas.
A Tabela 4 detalha as distribuições das ocorrências das melhores fatias, mais frequentemente
selecionadas, na forma de frequências absolutas e relativas (em porcentagem), organizadas por
gênero e por plano corporal. Todos esses resultados foram obtidos a partir da base composta
por imagens pré-processadas utilizando o algoritmo de segmentação BET. A Tabela 4 mostra
claramente que, para homens e mulheres, as fatias mais frequentemente selecionadas como
melhores correspondem ao índice 67-71 para o plano sagital do corpo: 100% das melhores fatias
do total de 5030 melhores fatias para mulheres e 100% das melhores fatias do total de 5.041
melhores fatias para homens. Considerando ambos os sexos, o comportamento permanece:
os melhores cortes mais frequentemente selecionados são aqueles no plano sagital do corpo,
correspondendo aos índices de 66 a 69. Para ambos os sexos, todos os 5.041 melhores cortes
mais frequentes foram extraídos da vista sagital. Empiricamente, o córtex entorrinal é melhor
visualizado nos planos sagitais (KHAN et al., 2014; HYMAN et al., 1984; GÓMEZ-ISLA et al., 1996;
BOBINSKI et al., 1999; ARENDT et al., 2015; MIKKONEN et al., 1999; GIANNAKOPOULOS et al.,
2003; ŠIMIĆ et al., 2000; LI et al., 2021). O córtex entorrinal é de fundamental importância
para o diagnóstico da doença de Alzheimer. Nossa hipótese é que o córtex entorrinal também
foi melhor representado por vetores de atributos extraídos de fatias de planos sagitais. Isso
também explicaria a alta precisão obtida para a detecção da doença de Alzheimer.

A Tabela 3 mostra os resultados de precisão global, para a classificação multiclasse (clas-
ses CN, MCI e AD), e de especificidade, sensibilidade, precisão, F1-score e precisão, para as
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classificações binárias (cada classe contra todos). Os resultados são organizados por gênero:
mulheres, homens e ambos os gêneros combinados. Esses resultados correspondem ao cenário
de volumes de imagem sem pré-processamento BET. Considerando a acurácia global para o
problema de classificação multiclasse, os resultados foram 82,71% (homens), 82,02% (mulhe-
res) e 78,99% (ambos). Observamos que o desempenho é praticamente o mesmo para mulheres
e homens, 82%, mas cai um pouco quando as amostras de ambos os sexos são analisadas jun-
tas para cerca de 79%. Essa queda de cerca de 3%, no entanto, não parece estatisticamente
significativa. Estes resultados são apenas ligeiramente inferiores aos obtidos no cenário com
pré-processamento BET: são cerca de 2% inferiores aos obtidos com BET (cf. Tabela 2),
para homens e mulheres separadamente. No entanto, a piora da acurácia para a combina-
ção de ambos os sexos é muito menor no cenário sem BET do que com BET. Considerando
indivíduos de cognição normal (CN), as sensibilidades foram 93,42% (homens) e 81,98% (mu-
lheres), as especificidades foram 91,93% (homens) e 94,58% (mulheres), e a acurácia foi de
91,30% (homens ) e 86,64% (mulheres). Para ambos os sexos, a sensibilidade foi de 85,56%,
a especificidade de 88,69% e a acurácia de 86,46%. Os resultados para ambos os sexos sem
BET foram muito próximos daqueles com BET. Enquanto isso, para o cenário BET, notamos
que a sensibilidade para homens (cerca de 93%) é razoavelmente maior do que para mulheres
(cerca de 82%). Isso permanece para a precisão: cerca de 91% para homens versus cerca de
87% para mulheres. No entanto, no que diz respeito à especificidade, os resultados para os
homens, 92%, foram inferiores aos das mulheres, cerca de 95%. Para detectar indivíduos com
comprometimento cognitivo leve (MCI), as sensibilidades foram 80,53% (homens) e 89,32%
(mulheres), as especificidades foram 98,17% (homens) e 94,83% (mulheres), e a acurácia foi
de 86,29 % (homens) e 89,89% (mulheres). A acurácia foi praticamente equivalente, de 86%
e 90% para homens e mulheres respectivamente, uma diferença de cerca de 4%. Os resultados
de sensibilidade são razoavelmente maiores para as mulheres (cerca de 89%) do que para os
homens (81%), o que mostra que o reconhecimento de indivíduos com MCI é bastante razoá-
vel. Os resultados de especificidade são bastante elevados: cerca de 98% para homens e 95%
para mulheres. A diferença de cerca de 3% também mostra que os resultados para homens
e mulheres são muito próximos. Os resultados da detecção de MCI para cada gênero separa-
damente mostram que a rejeição de indivíduos não MCI a serem erroneamente reconhecidos
como MCI é alta. Considerando o modelo que combina ambos os sexos, os resultados para
sensibilidade, especificidade e acurácia foram 76,11%, 96,47% e 84,90%, respectivamente.
Estes resultados são ligeiramente superiores aos obtidos no cenário de pré-processamento com
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BET, embora as diferenças de 1% a 2% não pareçam estatisticamente significativas. Para a
detecção de indivíduos com doença de Alzheimer (DA), considerando também o cenário sem
pré-processamento BET, a acurácia foi de 94,31% (homens) e 90,61% (mulheres), as sensi-
bilidades foram 90,91% (homens) e 92,06 % (mulheres), e as especificidades foram 95,86%
(homens) e 92,99% (mulheres). Esses resultados são considerados altos e apenas 1% a 3%
inferiores aos obtidos pelos modelos que consideram o cenário com pré-processamento BET
(cf. Tabela 2). Para o modelo que combina ambos os sexos, a acurácia, sensibilidade e es-
pecificidade foram 89,06%, 87,50% e 90,42%, respectivamente. Esses resultados são muito
semelhantes aos do BET, com acurácia, sensibilidade e especificidade de 88,95%, 83,33% e
92,28%, nessa ordem.

A Figura 26 ilustra os histogramas das distribuições das melhores fatias escolhidas pela
busca evolutiva, organizadas de acordo com o gênero: feminino (1), masculino (2), ou uma
combinação de ambos (3). Esses resultados foram obtidos com imagens sem pré-processamento
BET. Cada gráfico possui três histogramas, de acordo com as vistas axial/transversal, coronal
ou sagital. Para as mulheres, Figura 26 (1), a maioria absoluta dos melhores cortes corresponde
à vista coronal, com alguns sagitais, e aparentemente nenhum axial. A Tabela 5 detalha esses
resultados, focando nos melhores cortes mais frequentemente selecionados: 4.490 (97%) do
total de 4.629 melhores cortes pertencem à vista coronal; apenas 136 (2,94%) melhores cortes
pertencem à vista sagital; e 3 (0,06%) cortes, ou seja, praticamente nenhum corte corresponde
ao corte axial. Esses resultados são bem diferentes daqueles obtidos em imagens com BET,
onde todos os melhores cortes foram selecionados a partir de visualizações sagitais. Prova-
velmente as imagens de mulheres na visualização coronal carregam informações anatômicas
importantes em regiões que não correspondem a áreas do cérebro. Esta informação deve ter
um grande peso nos atributos de textura e forma utilizados neste trabalho para representar
as imagens. Dessa forma, isso teria uma grande influência no processo de classificação. Nos
histogramas (2) e (3) da Figura 26, podemos ver que o comportamento nas imagens sem pré-
processamento BET é mais semelhante ao do cenário com BET: a maioria das melhores fatias
selecionadas corresponde a a vista sagital. Na Tabela 5 temos estes resultados mais detalha-
dos. Para os homens, 4662 (97,65%) cortes do total de 4774 melhores cortes correspondem à
vista sagital, enquanto 122 (2,35%) cortes são da vista coronal. Esse comportamento é mais
semelhante ao cenário com BET. Curiosamente, quando os dois gêneros são combinados para
construir um único modelo, os melhores cortes mais frequentes correspondem principalmente à
visão sagital: 4613 (98,59%) do total de 4679 cortes. Apenas 66 (1,41%) estavam associados
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à visualização coronal. Nenhum dos melhores cortes corresponde à vista axial. Os modelos para
o cenário sem BET, ao comparar as métricas presentes nas Tabelas 4 e 5, para a combinação
de ambos os gêneros, mostram que os resultados são muito próximos. Os resultados para o
cenário sem BET, considerando as métricas de qualidade, mostram que o pré-processamento
com BET não torna essas métricas significativamente maiores. Os histogramas das Figuras 25
(3) e 26 (3), e as Tabelas 2 e 3, também mostram que o mais preciso vista é a sagital, e os
melhores cortes mais frequentes tendem a coincidir.
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6 CONCLUSÃO

6.1 CONCLUSÕES GERAIS

O diagnóstico precoce da doença de Alzheimer é de fundamental importância para melhorar
o prognóstico desta doença neurodegenerativa. Buscando contribuir para o desenvolvimento de
ferramentas de apoio ao diagnóstico da doença de Alzheimer utilizando imagens de ressonância
magnética nuclear estrutural, este trabalho foi motivado pela necessidade de estabelecer uma
metodologia para definir os melhores planos de visualização e os melhores cortes de volumes
de imagem.

As principais contribuições deste trabalho são: (i) a construção de um método baseado
em Computação Evolutiva para selecionar conjuntos de cortes 2D extraídos de um exame de
ressonância magnética estrutural que otimize o diagnóstico de doença de Alzheimer e compro-
metimento cognitivo leve, além da definição de o plano de visualização ideal; (ii) a apresentação
de um modelo de sistema de suporte diagnóstico capaz de obter bons resultados utilizando
apenas idade, sexo e o conjunto de cortes selecionados automaticamente selecionados a partir
do volume de RM do paciente como dados de entrada.

Nossos resultados experimentais mostram que o modelo de aprendizado de máquina para
apoiar o diagnóstico da doença de Alzheimer proposto neste trabalho é consideravelmente
preciso, atingindo as seguintes métricas de qualidade: acurácia em torno de 94%, sensibilida-
des de 91-95% e especificidades de 96%. Esses resultados são bastante competitivos quando
comparados a vários resultados do estado da arte: 94% para nosso modelo contra 59-98%
para modelos baseados em aprendizado profundo sem seleção de fatias. Como empregamos
modelos de aprendizado de máquina de baixo custo computacional sobre recursos baseados em
texturas e formas, esses resultados são bastante promissores. Além disso, até onde sabemos,
não há esforços para automatizar a seleção de fatias em trabalhos de última geração.

Os resultados experimentais foram gerados considerando dois cenários de entrada: com
ou sem aplicação de segmentação de extração cerebral como etapa de pré-processamento.
Os resultados para ambos os cenários, levando em consideração as métricas de qualidade,
demonstram que o pré-processamento de segmentação de extração cerebral não melhora sig-
nificativamente essas métricas. A visão plana mais precisa é sagital para ambos os cenários,
exceto para participantes do sexo feminino sem pré-processamento de segmentação de ima-
gem. As melhores fatias mais frequentes tendem a coincidir. A principal hipótese para sustentar
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a indicação do plano sagital como o melhor plano de visualização é a observação empírica de
que o córtex entorrinal, estrutura neural fundamental para auxiliar no diagnóstico da doença
de Alzheimer, parece ser bem visualizado considerando esse plano de visão.

O modelo proposto pode ser expandido com a inclusão de outros tipos de dados de entrada,
como volumes de PET Scan, resultados de questionários cognitivos MSSE e dados genômicos
de pacientes relacionados ao gene APoE4. No entanto, nossa proposta baseada em imagens de
ressonância magnética ponderadas em T1 pode apoiar o diagnóstico não invasivo de demências
com custo razoável e desempenho aceitável, uma vez que a inclusão de PET Scan e dados
genômicos poderia aumentar os custos e, consequentemente, impedir a adoção dessa técnica
na prática clínica.

Por fim, é importante destacar o uso da informação de gênero do paciente. Os modelos
especializados em cada gênero trouxeram melhorias significativas nos resultados finais. Este
resultado comprova as hipóteses iniciais deste estudo, uma vez que, por diversas razões, a
doença de Alzheimer e as demências em geral afetam homens e mulheres de forma diferente,
em geral com consequências mais graves para as mulheres.

6.2 DIFICULDADES APRESENTADAS

Uma das principais dificuldades enfrentadas foi a falta de detalhes na descrição da metodo-
logia dos trabalhos publicados na área, o que trouxe dificuldades na comparação das soluções
propostas e também na identificação de pontos de melhoria. Esse problema na descrição dos
detalhes dos trabalhos também dificulta um melhor aproveitamento da grande diversidade de
soluções propostas.

Outra dificuldade considerável foi a falta de padronização entre diferentes bases de dados
na área, o que dificulta tanto a aderência das soluções propostas como também a interpretação
e comparação entre resultados obtidos quando utilizadas diferentes bases.

O início da pandemia de Covid-19 no no Brasil em 2020 também impôs duras restrições
à realização de diversas atividades humanas. Por conseguinte, ao menos em um primeiro
momento, pesquisas científicas que não estavam diretamente ligadas ao combate ao corona
vírus precisaram ficar de lado durante um tempo.

Por fim, não poderia ser omitida a dificuldade de conciliação de atividades profissionais
na Universidade de Pernambuco, onde atualmente sou servidor público, com as atividades
acadêmicas do meu doutorado, nesses últimos anos do percurso do doutorado. Realizar um
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doutorado no Brasil sem bolsa de apoio e sem poder dedicar-se integralmente ao projeto ao
longo de 4 anos é um desafio considerável.

6.3 CONTRIBUIÇÕES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como principal contribuição a construção de uma metodologia para se-
lecionar as fatias mais relevantes do ponto de vista da otimização do diagnóstico por imagem
em volumes de imagens biomédicas, considerando não somente as fatias obtidas em decorrên-
cia do processo de imageamento, mas também fatias devidas à seleção de diferentes planos
de visualização, a saber: sagital, coronal e radial. Como estudo de caso, foi escolhido o pro-
blema de apoio ao diagnóstico por imagem da doença de Alzheimer e do déficit cognitivo leve,
usando volumes de neuroimagens de ressonância magnética. A metodologia proposta se mos-
trou superior às abordagens baseadas em aprendizado profundo, no que se refere à acurácia, à
sensibilidade e à especificidade, que são as métricas mais importantes em aplicações clínicas.
O plano de visualização que fornece indicações diagnósticoas mais precisas é o sagital, exceto
quando se consideram participantes do sexo feminino sem pré-processamento de segmentação
de imagem. As melhores fatias mais frequentes tendem a coincidir.

Este trabalho resultou no artigo “Computer-aided diagnosis of Alzheimer’s disease by MRI
analysis and evolutionary computing”, publicado na revista Research on Biomedical Enginee-
ring, Qualis A4 (SOUZA et al., 2021).

Foram também realizadas as seguintes publicações diretamente relacionadas aos resultados
deste trabalho:

1. “Deep learning for early diagnosis of Alzheimer’s disease: a contribution and a brief
review”, capítulo do livro “Deep Learning for Data Analytics”, publicado pela Elsevier
(SILVA et al., 2020a);

2. “Model based on deep feature extraction for diagnosis of Alzheimer’s disease”, publi-
cado na 2019 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN), Qualis A1
(eventos) (SILVA et al., 2019);

3. “Utilização de redes convolucionais para classificação e diagnóstico da doença de Alzhei-
mer”, publicado no II Simpósio de Inovação em Engenharia Biomédica (SILVA et al., 2018).

Adicionalmente, o doutorando participou dos seguintes trabalhos:
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1. “Heg.IA: An intelligent system to support diagnosis of Covid-19 based on blood tests”,
um sistema baseado em aprendizado de máquina para apoio ao diagnóstico rápido e de
baixo custo da Covid-19 por meio de resultados de exames de sangue e bioquimicos,
publicado na revista Research on Biomedical Engineering, Qualis A4 (BARBOSA et al.,
2022);

2. “Covid-19 rapid test by combining a Random Forest-based web system and blood tests”,
versão aperfeiçoada do sistema baseado em aprendizado de máquina para apoio ao
diagnóstico rápido e de baixo custo da Covid-19 por meio de resultados de exames de
sangue e bioquimicos, publicado no Journal of Biomolecular Structure and Dynamics,
Qualis A3 (BARBOSA et al., 2021).

Como trabalho futuro, pretendemos investigar o uso de diferentes arquiteturas híbridas
baseadas em redes profundas pré-treinadas e classificadores rasos na construção de sistemas
inteligentes de apoio ao diagnóstico diferencial para reconhecer imagens de voluntários saudá-
veis, com a doença de Alzheimer ou com déficit cognitivo leve, a partir das melhores fatias e
planos de visualização indicadas neste trabalho.

Adicionalmente, também pretendemos aplicar a metodologia proposta neste trabalho a
outros problemas de apoio ao diagnóstico por neuroimagem, considerando imagens PET Scan
e de tomografia computadorizada por raios-x, por exemplo. Também se busca investigar a
metodologia proposta em problemas de apoio ao diagnóstico de doenças que afetam o trato
respiratório, como o câncer de pulmão, a tuberculose e a Covid-19.
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