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Resumo

A Doenca de Alzheimer é uma enfermidade neurodegenerativa progressiva que afeta milhoes
de pessoas em todo o mundo, comprometendo fung¢des cognitivas essenciais e impactando
significativamente a qualidade de vida dos pacientes e de seus familiares. Nesse contexto,
técnicas de inteligéncia artificial aplicadas a analise de neuroimagens tém se destacado como
ferramentas promissoras para auxiliar no diagnostico precoce da doenca. Este trabalho apre-
senta o desenvolvimento da plataforma NeuroRay, uma solucao computacional voltada ao
apoio diagnéstico da Doenca de Alzheimer por meio da analise automatizada de exames de
ressonancia magnética e dados clinicos. Para a realizacao do estudo, foram utilizados dados
da iniciativa Alzheimers Disease Neuroimaging Initiative (ADNI). As imagens foram pro-
cessadas com a ferramenta FastSurfer para extracao de caracteristicas estruturais cerebrais,
posteriormente utilizadas no treinamento de modelos de aprendizado de maquina. Foram
avaliados os algoritmos Logistic Regression, Support Vector Machine, Random Forest e XG-
Boost, combinados com diferentes estratégias de selecao de atributos e validados por meio
de validacao cruzada estratificada. Adicionalmente, foi desenvolvida uma plataforma web
para gerenciamento de pacientes, visualizacao de exames e geragao automatica de relatérios
clinicos. Os resultados demonstraram que as caracteristicas estruturais extraidas das ima-
gens de ressonancia magnética possuem potencial para auxiliar na identificacao da Doenca
de Alzheimer. O melhor desempenho foi obtido pela combinac¢ao entre Recursive Feature
Elimination e Logistic Regression, alcancando Recall de 0.867, Precision de 0.827, F1-Score
de 0.839, Accuracy de 0,867 e ROC-AUC de 0.941. Os resultados evidenciam que a sele-
¢do adequada de caracteristicas pode contribuir significativamente para o desempenho dos
modelos preditivos. Conclui-se que a integracdo entre processamento de imagens médicas,
aprendizado de maquina e sistemas computacionais pode fornecer suporte ao processo de
tomada de decisao clinica, contribuindo para o desenvolvimento de ferramentas de auxilio

ao diagnostico da Doenca de Alzheimer.

Palavras-chave: Doenca de Alzheimer. Inteligéncia Artificial. Aprendizado de Maquina.

Ressonancia Magnética. Neuroimagem. Diagnéstico Assistido por Computador.
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Abstract

Alzheimer’s disease is a progressive neurodegenerative disorder that affects millions of people
worldwide, impairing essential cognitive functions and significantly impacting the quality of
life of patients and their families. In this context, artificial intelligence techniques applied
to neuroimaging analysis have emerged as promising tools to support the early diagnosis
of the disease. This work presents the development of NeuroRay, a computational platform
designed to assist in the diagnosis of Alzheimer’s disease through the automated analysis
of magnetic resonance imaging examinations and clinical data. The study was conducted
using data from the Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI). The images were
processed using the FastSurfer tool to extract structural brain features, which were subse-
quently used to train machine learning models. The algorithms evaluated included Logistic
Regression, Support Vector Machine, Random Forest, and XGBoost, combined with different
feature selection strategies and validated through stratified cross-validation. In addition, a
web platform was developed for patient management, examination visualization, and auto-
matic generation of clinical reports. The results demonstrated that the structural features
extracted from magnetic resonance images have the potential to assist in the identification
of Alzheimer’s disease. The best performance was achieved by combining Recursive Feature
Elimination and Logistic Regression, obtaining a Recall of 0.867, Precision of 0.827, F1-Score
of 0.839, Accuracy of 0.867, and ROC-AUC of 0.941. The findings indicate that appropriate
feature selection can significantly improve the predictive performance of machine learning
models. It is concluded that the integration of medical image processing, machine learning,
and computational systems can support clinical decision-making and contribute to the de-

velopment of tools for assisting in the diagnosis of Alzheimer’s disease.

Keywords: Alzheimer’s Disease. Artificial Intelligence. Machine Learning. Magnetic Reso-

nance Imaging. Neuroimaging. Computer-Aided Diagnosis.
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Capitulo 1

Introducao

O crescimento da populacgao idosa em escala global tem intensificado a incidéncia de doengas
neurodegenerativas, configurando-se como um dos principais desafios contemporaneos da
saude publica. Entre essas enfermidades, destaca-se a Doenca de Alzheimer, considerada a
forma mais comum de deméncia e responsavel por grande parte dos casos diagnosticados em
individuos idosos. De acordo com Prince et al. [Prince et al 2015], milhdes de pessoas vivem
atualmente com algum tipo de deméncia, e esse niimero tende a aumentar significativamente
nas préximas décadas devido ao envelhecimento populacional.

A Doenca de Alzheimer caracteriza-se por um processo progressivo de degeneragao neuro-
nal que compromete fungoes cognitivas essenciais, como memoria, linguagem e capacidade de
raciocinio. Segundo Ferri et al. [Ferrief al 2005], além de impactar diretamente a qualidade
de vida dos pacientes, a doenca também gera efeitos socioeconémicos relevantes, afetando
familiares, cuidadores e sistemas de satide. Um dos principais desafios relacionados ao en-
frentamento dessa condic¢ao ¢ o diagnéstico tardio, que frequentemente ocorre apenas quando
os sintomas ja estao em estagios avangados, reduzindo significativamente as possibilidades
de intervencao terapéutica.

Nesse contexto, técnicas de neuroimagem desempenham papel fundamental no diagnods-
tico e acompanhamento de doencgas neuroldgicas. Entre essas técnicas, a ressonancia mag-
nética destaca-se pela capacidade de fornecer imagens detalhadas das estruturas cerebrais,
permitindo identificar alteragoes anatomicas associadas a degeneracao neuronal. Conforme
descrito no Tratado de Radiologia e Diagndstico por Imagem [Cerri_ef_al 2017], alteragoes
como atrofia do hipocampo e reducao do volume de determinadas regides cerebrais podem
ser observadas em exames de ressonancia magnética, contribuindo para a identificacao de
estagios iniciais da doenca.

Entretanto, a analise desses exames envolve grande complexidade e depende fortemente
da interpretacao de especialistas. O volume crescente de exames médicos e a necessidade
de identificar padroes sutis nas imagens tornam o processo diagnéstico desafiador quando
realizado exclusivamente por métodos tradicionais. Nesse cenario, avangos recentes em in-

teligéncia artificial (IA) e aprendizado de maquina tém demonstrado grande potencial para
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transformar a analise de dados médicos.

Segundo a Revista FT [Uso da inteligéncia artificial no diagnostico de doencas neurolo
gicas: Doenca de Alzheimer 2027], a aplica¢ao de técnicas de inteligéncia artificial no diag-
nostico de doengas neuroldgicas tem possibilitado identificar padroes complexos em exames
de neuroimagem, contribuindo para diagnésticos mais rapidos e precisos. Esses sistemas sao
capazes de processar grandes volumes de dados clinicos e detectar anomalias que muitas
vezes nao sao facilmente perceptiveis por andlise visual humana.

Diante desse contexto, este trabalho propoe o desenvolvimento da plataforma NeuroRay,
uma solucao computacional baseada em inteligéncia artificial voltada para o diagnostico as-
sistido da Doenca de Alzheimer. A plataforma tem como objetivo analisar automaticamente
exames de ressonancia magnética e dados clinicos, identificando padroes associados a de-
generacao neuronal e fornecendo suporte aos profissionais de saiide na tomada de decisao
clinica.

A solugao proposta integra tecnologias de inteligéncia artificial, processamento de ima-
gens médicas, aprendizado de méaquina e andlise de dados para detectar anomalias estrutu-
rais cerebrais e gerar relatérios clinicos interpretaveis. Dessa forma, busca-se contribuir para
diagnésticos mais precoces e maior precisao clinica.

Além disso, a plataforma foi projetada para atuar como ferramenta de apoio a decisao
médica, nao substituindo o profissional de satde, mas ampliando sua capacidade analitica
por meio do processamento automatizado de grandes volumes de dados. Espera-se que essa
abordagem contribua para a reducao do tempo de diagnéstico, melhoria da qualidade das

decisoes clinicas e otimizagao do fluxo de atendimento em ambientes de satde.

1.1 Justificativa e Relevancia do Trabalho

O diagnostico precoce de doencas neurodegenerativas representa um fator essencial para o
aumento da eficacia das intervencgoes terapéuticas e para a melhoria da qualidade de vida
dos pacientes. No entanto, a identificagao das fases iniciais da Doenca de Alzheimer ainda
representa um grande desafio para a medicina, devido a complexidade da andlise de exames
de neuroimagem e a necessidade de avaliagdo de grandes volumes de dados clinicos.

Métodos tradicionais de diagnéstico dependem majoritariamente da observacao humana
e da experiéncia clinica dos especialistas, o que pode dificultar a identificagao de padroes sutis
associados as fases iniciais da degeneracao neuronal. Como consequéncia, muitos diagndsticos
sao realizados apenas em estagios avancados da doenca, quando as opgoes terapéuticas sao
mais limitadas.

Nesse cenario, o uso de tecnologias baseadas em inteligéncia artificial apresenta-se como
uma alternativa promissora para apoiar o processo diagnéstico. A capacidade desses siste-
mas de analisar grandes volumes de dados médicos e identificar padroes complexos permite

ampliar o potencial de deteccao precoce de anomalias cerebrais.
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A relevancia deste trabalho esta, portanto, na possibilidade de contribuir para o desen-
volvimento de ferramentas tecnologicas que auxiliem profissionais de satide na identificacao
precoce da Doenga de Alzheimer, promovendo diagnésticos mais rapidos, precisos e perso-
nalizados. Além disso, a proposta esta alinhada as tendéncias atuais de inovagao em satde

digital e medicina baseada em dados.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma plataforma computacional baseada em Inteligéncia Artificial capaz de au-
xiliar no diagnéstico precoce da Doenga de Alzheimer por meio da andlise automatizada de

exames de ressonancia magnética e dados clinicos.

1.2.2 Objetivos Especificos

Investigar técnicas de aprendizado de maquina e visao computacional aplicadas a ana-

lise de neuroimagens.

 Identificar padroes e biomarcadores associados a doengas neurodegenerativas em exa-

mes médicos.

e Desenvolver um sistema capaz de detectar automaticamente anomalias estruturais

cerebrais.

o Implementar mecanismos de geracao de relatérios clinicos interpretaveis que auxiliem

profissionais de satide na tomada de decisao.

o Avaliar o potencial da ferramenta como suporte tecnoldgico para diagndsticos mais

rapidos, precisos e personalizados.

1.3 Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho envolve etapas integradas de pesquisa bibliogréfica,
andlise de bases de dados, desenvolvimento computacional e avaliagao da solugao proposta.
Inicialmente, foi realizada uma revisao da literatura com o objetivo de compreender os
principais aspectos relacionados as doencas neurodegenerativas, com foco na Doenca de
Alzheimer, bem como técnicas de neuroimagem e aplicacdes de inteligéncia artificial no
diagnostico médico. Essa etapa permitiu identificar padroes relevantes observados em exames
de ressonancia magnética, além de orientar a escolha das técnicas computacionais mais

adequadas.
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Paralelamente ao levantamento tedrico, foi conduzido um processo de investigagao e
selecao de bases de dados para utilizacdo no treinamento dos modelos. Inicialmente, foram
exploradas bases disponiveis na plataforma Kaggle, que, apesar de acessiveis, apresentaram
limitagoes significativas, como a disponibilizacao de apenas uma imagem por paciente, o
que inviabiliza analises mais completas baseadas em dados tridimensionais. Em seguida,
foram analisadas as bases OASIS-1 e OASIS-2, que contém exames de ressonancia magnética
relevantes, porém nao apresentam uma categorizacao clara entre pacientes com Alzheimer,
individuos saudaveis e outros tipos de deméncia, dificultando sua aplicacao em modelos de
classificacao supervisionada.

Diante dessas limitacoes, optou-se pela utilizagdo da base ADNI (Alzheimers Disease
Neuroimaging Initiative) [Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative 2026; Weiner ef al
P013], uma iniciativa multicéntrica de pesquisa em neuroimagem liderada por Michael W.
Weiner e coordenada pela University of California, San Francisco (UCSF). Essa base se
destaca por disponibilizar imagens de ressonancia magnética em formato tridimensional
(3D), acompanhadas de dados clinicos estruturados e categorizagao diagnoéstica bem definida.
Além disso, a ADNI permite andlises longitudinais, possibilitando o estudo da progressao
da doenca ao longo do tempo, o que a torna particularmente adequada para aplicacdes em
diagnostico assistido por computador.

Com a definicao da base de dados, foram investigadas e aplicadas técnicas de proces-
samento de imagens médicas, incluindo etapas de pré-processamento como normalizagao
das intensidades, padronizacao das dimensoes das imagens e organiza¢ao nos planos anato-
micos axial, coronal e sagital. Essas etapas sdo fundamentais para garantir a qualidade e
consisténcia dos dados utilizados nos modelos de aprendizado de maquina.

A partir das imagens pré-processadas, foram consideradas caracteristicas relevantes des-
critas na literatura, como reducao do volume do hipocampo, dilatacao dos ventriculos cere-
brais, assimetria entre hemisférios e atrofia cortical, que sao indicativas de processos neuro-
degenerativos. Essas informagoes orientaram a etapa de modelagem, na qual foram aplicados
algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado para a classificacao dos exames.

Foram utilizados modelos como Logistic Regression, Random Forest, Support Vector
Machine (SVM) e XGBoost, implementados com o auxilio da biblioteca Scikit-learn, além
da exploracao de redes neurais artificiais para analise comparativa. O objetivo desses modelos
é classificar os exames em duas categorias: pacientes saudaveis e pacientes com Doenca de
Alzheimer.

A etapa de desenvolvimento consistiu na implementagao da plataforma NeuroRay, es-
truturada como uma aplicagdo web baseada em arquitetura cliente-servidor. A interface
foi desenvolvida utilizando HTML, CSS e o framework Bootstrap, enquanto o backend foi
implementado em Python com o framework FastAPI, responsavel pelo processamento das
requisi¢oes e integragao com os modelos de inteligéncia artificial. O armazenamento dos
dados foi realizado por meio do sistema gerenciador de banco de dados MySQL.

O sistema foi projetado para realizar o processamento automatizado dos exames, desde
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o upload das imagens de ressonancia magnética até a geracao de relatérios analiticos. Apos
o envio do exame, o sistema executa etapas de pré-processamento, aplica o modelo treinado
e retorna um resultado que auxilia na interpretacdo clinica, permitindo a identificacdo de
padroes associados a Doenga de Alzheimer.

Por fim, foram analisadas as contribui¢oes funcionais da solugao, incluindo a capacidade
de deteccao automatica de padrdes em exames de neuroimagem, suporte a classificagao
diagnostica e organizacao estruturada de dados clinicos em um ambiente digital integrado.
Dessa forma, a metodologia adotada possibilita nao apenas a construcao de um modelo
computacional, mas também sua aplicacao pratica em um sistema voltado ao apoio a decisao

clinica.

1.4 Organizacao do Documento

Este trabalho esta estruturado em capitulos, organizados de forma a apresentar de maneira
progressiva os fundamentos tedricos, o desenvolvimento da solucao proposta e os resultados
obtidos.

O Capitulo B apresenta a fundamentagao tedrica, abordando conceitos relacionados a
Doenca de Alzheimer, técnicas de ressonancia magnética, processamento de imagens médicas
e aplicacoes de inteligéncia artificial no diagnoéstico de doencgas neurologicas.

O Capitulo B descreve os modelos e médulos desenvolvidos na plataforma NeuroRay;,
incluindo a arquitetura do sistema, os diagramas de modelagem e o pipeline de processamento
das imagens médicas.

No Capitulo B sao apresentados e analisados os resultados obtidos com a aplicagao dos
modelos de aprendizado de maquina, considerando métricas de desempenho e a eficacia da
solucao proposta.

O Capitulo B apresenta as consideragoes finais do trabalho, destacando as principais

contribuigoes, limitagoes e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

Este capitulo apresenta os principais conceitos teéricos que fundamentam o desenvolvimento
deste trabalho. Inicialmente, sdo discutidos aspectos relacionados & Doenca de Alzheimer,
seguidos da importancia da ressonancia magnética no diagnostico de doencgas neurologicas.
Em seguida, sao abordados conceitos de processamento de imagens médicas e, por fim, a

aplicacao da inteligéncia artificial no diagnoéstico de doencas neurodegenerativas.

2.1 Doenca de Alzheimer

A Doenca de Alzheimer é uma enfermidade neurodegenerativa progressiva caracterizada pela
deterioracao gradual das fungoes cognitivas, especialmente memoéria, linguagem, orientagao
espacial e capacidade de raciocinio. Trata-se da forma mais comum de deméncia, sendo
responsavel por aproximadamente 60% a 70% dos casos diagnosticados mundialmente [Prince
el_al 20TH).

O avango da doenca esta diretamente relacionado ao envelhecimento populacional, tornando-
se um dos principais desafios de satide publica global. Estudos epidemiolégicos indicam um
crescimento significativo no niimero de casos nas tltimas décadas, com projegoes de aumento
continuo nas proximas geragoes [Ferri_ef al 2005).

Do ponto de vista fisiopatologico, a Doenca de Alzheimer esta associada ao actimulo
anormal de proteinas no cérebro, principalmente a beta-amiloide e a proteina tau. A depo-
sicao de placas de beta-amiloide ocorre no espacgo extracelular, enquanto os emaranhados
neurofibrilares de tau se acumulam no interior dos neurénios, comprometendo a comunica-
¢ao sinaptica e levando a morte celular progressiva. Esses processos resultam em alteragoes
estruturais e funcionais no cérebro, afetando diretamente regides responsaveis pelas fun-
¢oes cognitivas [Hypothetical model of dynamic biomarkers of the Alzheimer’s pathological

Entre as principais alteragoes estruturais observadas destacam-se a atrofia cortical pro-
gressiva, a reducao do volume do hipocampo e o comprometimento do cértex temporal

medial. Essas mudancas podem ser identificadas por técnicas de neuroimagem, permitindo
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a andlise da progressao da doenga mesmo em estagios iniciais [Cerri_ef_al 2017].

O diagnoéstico da Doenga de Alzheimer envolve uma abordagem multidisciplinar, inclu-
indo avaliacao clinica, testes neuropsicologicos e exames de imagem. No entanto, um dos
maiores desafios estd na identificacdo precoce da doenca, uma vez que os sintomas iniciais
podem ser sutis e facilmente confundidos com o envelhecimento natural [Preclinical Alzhei-
mer’s_disease 2016]. Nesse contexto, o uso de tecnologias computacionais surge como uma

alternativa promissora para auxiliar na detecg¢dao precoce.

2.2 Ressoniancia Magnética no Diagndéstico Neurolé-
gico

A ressonancia magnética (RM) é uma das principais ferramentas de diagnéstico por imagem
utilizadas na analise de doencas neurologicas. Diferentemente de técnicas como a tomografia
computadorizada, a RM nao utiliza radiacao ionizante, sendo considerada um método seguro
e altamente eficaz para a visualizacdo de tecidos moles [MRI from Picture fo Profon 2017].

O funcionamento da RM baseia-se na interagio entre campos magnéticos intensos e ondas
de radiofrequéncia, que atuam sobre os protons presentes nos tecidos biologicos. Os sinais
gerados sao captados e processados para formar imagens detalhadas das estruturas internas
do corpo humano.

Uma das principais vantagens da ressonancia magnética ¢ sua alta resolucao espacial e
excelente contraste entre diferentes tipos de tecidos, permitindo a identificacdo precisa de
alteragoes estruturais no cérebro [Cerri_ef_al_2017]. No contexto da Doenga de Alzheimer,
essa técnica é amplamente utilizada para detectar sinais de atrofia cerebral, especialmente
em regides associadas a memoria e ao processamento cognitivo.

Entre os principais indicadores observados em exames de RM estao a reducao do volume
do hipocampo, a atrofia do cortex temporal medial, a dilatacao dos ventriculos cerebrais e a
perda de massa encefalica. Essas alteragoes podem ocorrer anos antes do aparecimento dos
sintomas clinicos, reforgando o papel da neuroimagem no diagnéstico precoce [[Ihe clinical
nse_of structnral MRITin"Alzheimer disease 2010].

Além disso, a possibilidade de obtengdo de imagens em diferentes planos anatomicos
axial, coronal e sagital permite uma analise mais completa da estrutura cerebral, contribu-

indo para uma avaliacao mais detalhada das regides afetadas.

2.3 Processamento de Imagens Médicas

O processamento de imagens médicas é uma area interdisciplinar que envolve técnicas com-
putacionais para a andlise, interpretacdo e manipulagdo de imagens digitais obtidas por

exames clinicos. Essa area desempenha um papel fundamental no auxilio ao diagnéstico,
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permitindo a extracao de informagoes relevantes que nao sao facilmente perceptiveis por
andlise visual humana [Digital Image Processing 2008)].

O fluxo de processamento de imagens geralmente inclui etapas como aquisi¢cao, pré-
processamento, segmentacao, extracao de caracteristicas e analise dos dados. O pré-processamento
tem como objetivo melhorar a qualidade da imagem, reduzindo ruidos e padronizando ca-
racteristicas visuais. Ja a segmentacao permite identificar e isolar regides de interesse, como
estruturas especificas do cérebro [Current methods in medical image segmentation 2000].

A extracao de caracteristicas é uma etapa crucial, pois transforma informacoes visuais
em dados numéricos que podem ser utilizados por algoritmos de aprendizado de maquina.
Essas caracteristicas podem incluir medidas de forma, textura, intensidade e volume das
estruturas analisadas.

No contexto da Doenca de Alzheimer, o processamento de imagens é amplamente uti-
lizado para identificar padroes relacionados a degeneracao cerebral, como atrofia do hipo-
campo e alteracoes nos ventriculos. Essas informagoes sao fundamentais para o desenvolvi-

mento de sistemas automatizados de diagnéstico.

2.4 Inteligéncia Artificial no Diagnéstico de Doencas

Neurolégicas

A inteligéncia artificial (IA) tem se destacado como uma ferramenta promissora no apoio ao
diagnostico médico, especialmente em areas que envolvem grande volume de dados, como
a analise de imagens médicas. Técnicas de aprendizado de maquina permitem que sistemas
computacionais aprendam padroes a partir de dados previamente rotulados, possibilitando
a identificagdo automaética de anomalias [A guide to deep learning in healthcare 201Y].

No diagnéstico da Doenca de Alzheimer, diversos estudos tém demonstrado a efica-
cia de algoritmos de classificacdo aplicados a imagens de ressonancia magnética. Modelos
como Logistic Regression, Random Forest, Support Vector Machine (SVM) e XGBoost sao
amplamente utilizados devido a sua capacidade de lidar com dados de alta dimensionali-
dade [Multimodal classification of Alzheimer’s disease 2017]).

Além desses modelos, abordagens baseadas em redes neurais profundas tém ganhado
destaque, especialmente em tarefas de reconhecimento de padroes complexos em imagens
médicas [A survey on deep learning in medical image analysis 2017]. Essas técnicas per-
mitem capturar caracteristicas mais abstratas, contribuindo para o aumento da precisao
diagnostica.

A utilizagao de bases de dados estruturadas, como a ADNI (Alzheimers Disease Neuroi-
maging Initiative), tem sido fundamental para o avango dessas pesquisas, fornecendo dados
padronizados para treinamento e validagao de modelos [T'he Alzheimer’s Disease Neuroimad
oing Initiative (ADNT) 2008].

Nesse contexto, a integracao entre neuroimagem, processamento de imagens e inteligén-
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cia artificial representa um avancgo significativo no desenvolvimento de sistemas de apoio a

decisao clinica, possibilitando diagnosticos mais rapidos, precisos e consistentes.

2.5 Meétricas de Avaliacao de Modelos de Classificacao

A avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina é uma etapa fundamental para verificar
sua capacidade de realizar previsoes. Em problemas de classificacao, diferentes métricas
podem ser utilizadas para analisa de desempenho, uma vez que apenas a taxa de acerto nem
sempre é suficiente para representar a qualidade das predigoes [Sokolova e Lapalme 2009].

Uma das ferramentas mais utilizadas para essa analise ¢ a matriz de confusao, que orga-
niza os resultados das classificagoes em uma tabela contendo os verdadeiros positivos (VP),
verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). A partir desses
valores, diversas métricas podem ser calculadas [Powers 2011

A acurécia (Accuracy) representa a proporcao de classificagoes corretas realizadas pelo

modelo em relacao ao total de amostras avaliadas.

VP+ VN
VP+VN+FP+FN

A precisdo (Precision) mede a propor¢ao de exemplos classificados como positivos que

(2.1)

Accuracy =

realmente pertencem a classe positiva.

VP
Precision = ———— 2.2
recision = s (2.2)
O recall (Recall), também conhecido como sensibilidade, indica a capacidade do modelo
em identificar corretamente os exemplos positivos.
VP

R€CCL” = m——m (23)

O escore F1 (F1-Score) combina precisao e recall por meio da média harmonica entre

essas métricas, fornecendo uma medida equilibrada do desempenho do classificador.

Precision x Recall
F1=2 2.4
X Precision + Recall (2:4)

Outra ferramenta amplamente utilizada é a curva ROC (Receiver Operating Charac-
teristic), que avalia o comportamento do modelo em diferentes limiares de classificagdao. A
qualidade dessa curva é frequentemente resumida pela métrica AUC (Area Under the Curve),
cujo valor varia entre 0 e 1, sendo que valores mais proximos de 1 indicam melhor capacidade
de discriminacao entre as classes [Fawcetf 2006].

Neste trabalho, essas métricas sao utilizadas para comparar o desempenho dos modelos
de aprendizado de maquina empregados na classificagdo de individuos com e sem sinais

associados a Doenca de Alzheimer.



Capitulo 3
Modelagem do Sistema

Este capitulo apresenta a modelagem do sistema desenvolvido, denominado NeuroRay. Sao
descritos os principais diagramas que representam a estrutura, comportamento e funciona-
mento da plataforma, bem como as tecnologias utilizadas e o detalhamento do moédulo de

inteligéncia artificial.

3.1 Visao Geral da Arquitetura

O sistema NeuroRay foi desenvolvido como uma aplicagdo web baseada em arquitetura
cliente-servidor, com o objetivo de auxiliar no diagnoéstico precoce da Doenca de Alzheimer
por meio da andlise de exames MRI (Magnetic Resonance Imaging - Ressonéncia Magnética).

A arquitetura da solugdo é composta por trés camadas principais:

» Frontend: desenvolvido utilizando HTML, CSS e o framework Bootstrap, responsavel

pela interface com o usuério;

« Backend: implementado em Python utilizando o framework FastAPI, responsavel

pelas regras de negécio, processamento de dados e comunicagao com os servigos de TA;

e Banco de Dados: utilizando MySQL para armazenamento persistente de informagoes

clinicas, exames e relatorios.

Além disso, o sistema integra um modulo de inteligéncia artificial responsavel pela analise

automatizada das imagens médicas.

3.2 Diagrama de Casos de Uso

O diagrama de casos de uso, apresentado na Figura B, ilustra as principais funcionalidades

do sistema sob a perspectiva do usuério (médico).

10
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Registrar Pacente

% Ver Paciente

Enviar Ressonéncia
Magnatica

Gerar Relatdrio

p9e000e

Ver Relatono

Baixar relatorio
em PDF

¢

Figura 3.1: Diagrama de Casos de Uso do Sistema

As funcionalidades principais incluem:

Criacao de conta e autenticacao;

Cadastro e gerenciamento de pacientes;

Upload de exames de ressonancia magnética;

Geracao automatica de relatérios clinicos;

Visualizagdao e download de relatoérios;

Encerramento de sessao.

3.3 Modelo Conceitual

A Figura B2 apresenta o modelo conceitual do sistema, que descreve as entidades e seus

relacionamentos.



3.4

Doctor

-id

- name

- email

- password hash

Patient

-id

- name

- birth date

-CRM

- specialty

- institution

- registiration data

- sex
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Clinicallnformation

- id

- current condition

- history

b

- registragion date

- phone

- emall

- adress

- doctor id (FK)

- Update date

- patient id (FK)

MRI

-id

- file path

- upload date

Report
-id
1 1 | -result
T | pat_patn

- processing status

- patient id (FK)

- generation date

- MRI id (FK)

Figura 3.2: Modelo Conceitual do Sistema

As principais entidades sao:

e Doctor: responsavel pelo uso da plataforma;

e Patient: armazena os dados dos pacientes;

e Clinicallnformation: informacoes clinicas associadas;

o« MRI: exames de ressonancia magnética;

* Report: resultados gerados pelo sistema.

O modelo permite representar a relagdo entre médicos, pacientes e exames, garantindo

organizacao e integridade dos dados.

3.4 Diagrama de Componentes

A arquitetura do sistema é detalhada no diagrama de componentes da Figura B33.

Frontend (Web)

—_—

Backand ! API

Al Module

—l Database

Figura 3.3: Diagrama de Componentes do Sistema
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O sistema segue uma separagao clara de responsabilidades, onde o frontend realiza a
interacao com o usuario, o backend processa as requisi¢oes e o banco de dados armazena as

informagoes.

3.5 Modelagem da Inteligéncia Artificial

A Figura B2 apresenta o pipeline de processamento utilizado para andlise das imagens de

ressonancia magnética.

Dados de Entrada

|

Construgao da Base de Dados

!

Proc 1to das |

.

Extragdo de Caracteristicas

|

Analise Exploratoria dos Dados

.

Experimentos — Conjuntos de Features

Todas as Biomarcadores
Features SElwI dest Bk Classicos

I I I |
!

Modelos Avaliados

|

Validagao e Otimizagao

|

Métricas de Avaliagdo

Comparacdo dos Resultados

Figura 3.4: Pipeline de Processamento da Inteligéncia Artificial

O processo é composto pelas seguintes etapas:

» Aquisicao dos dados: utilizagao da base piblica ADNI (Alzheimer’s Disease Neuro-

imaging Initiative);

o Pré-processamento: normalizacao das imagens, padronizacao de dimensoes e redu-

¢ao de ruido;



3.6 MODELAGEM DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL 14
o Segmentacgao: identificacdo de regides cerebrais relevantes, especialmente o hipo-
campo;
o Extracao de caracteristicas: obtencao de atributos estruturais das imagens;
o Selecao de caracteristicas: Selecao de atributos relevantes;
e Treinamento de modelos: aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina;

» Classificagao: categorizacdo em Controle e Alzheimer.

Foram utilizados diferentes modelos de aprendizado de méquina implementados com a

biblioteca Scikit-learn, incluindo:

 Support Vector Machine (SVM);
o Random Forest;
o Logistic Regression.

e XGboost

3.5.1 Analise Clinica das Imagens

Durante o desenvolvimento do sistema, foram considerados aspectos clinicos relevantes para
a identificagdo de padroes associados a doencas neurodegenerativas.

A andlise das imagens de ressonancia magnética envolve diferentes planos anatémicos:

« Plano axial: permite observar o comportamento dos ventriculos cerebrais e possiveis

assimetrias;
e Plano coronal: utilizado principalmente para anélise do hipocampo;

« Plano sagital: auxilia na avaliacao estrutural geral do cérebro.
Conforme observado nos estudos realizados, caracteristicas importantes incluem:

o Assimetria entre hemisférios cerebrais;

Dilatacao ventricular;

Redugao volumétrica do hipocampo;

Atrofia do cértex temporal e frontal;

Presenca de depésitos anormais, como beta-amiloide.

Esses padroes sao fundamentais para diferenciar a Doenca de Alzheimer de outras de-
méncias, como a deméncia frontotemporal, que apresenta maior comprometimento do cortex
frontal e temporal, enquanto o Alzheimer estd mais associado a atrofia hipocampal.

Dessa forma, o sistema busca automatizar a identificacao dessas caracteristicas por meio

de técnicas computacionais.
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3.6 Diagramas de Sequéncia

Os diagramas de sequéncia representam o fluxo de interacao entre os componentes do sis-
tema para cada funcionalidade implementada na plataforma NeuroRay. Esses diagramas

evidenciam a comunicacao entre o usuario, o backend e o banco de dados.
3.6.1 Criacao de Conta

Create Account

Backend Database

Doctor
requestAccountCreation()

requestUserData)

[y

submitData{name email, password,
crm, specialty-institution) -

DvalidateCRM()
D checkEmailUniqueness()

activateAccount{token)

sendEmailVerification()

Y

confirmEmail(tokemn)

¥

v

accountActivated

[y

accountCreated()

Figura 3.5: Diagrama de Sequéncia - Criaciao de Conta

Neste processo, o usuario submete seus dados, que sdo validados pelo backend. O sistema

verifica a unicidade do e-mail, envia um token de confirmacao e ativa a conta apés validacgao.
3.6.2 Login

Backend Database

Doctor

submitCredent password) »

getDoctorByEmail{)

returnDoctor

D validatePassword()

4

leginSuccess()

Figura 3.6: Diagrama de Sequéncia - Login

O sistema valida as credenciais do usuario, consultando o banco de dados e permitindo o

acesso a plataforma em caso de sucesso.
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3.6.3 Cadastro de Paciente

Register Patient

DIAGRAMAS DE SEQUENCIA

Backend

Doctor
requestPatientRegistration()

requestPatientDatal)

A

submitData(name, birth_date, sex,

clinical_history)

phone, email, address, current_condition,

atientRegisteredSuccessiully()

A

¥

D validate Datal)

savePatient()

Database

Patient Saved

v

~

saveClinicallnformation()

Clinical Information Saved

Y

Figura 3.7: Diagrama de Sequéncia - Cadastro de Paciente
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Os dados do paciente sao enviados ao backend, validados e armazenados no banco de dados,

incluindo informagoes clinicas associadas.

3.6.4 Visualizacao de Pacientes

View Patients

Backend

Doctor
requeastPatientList{)

returnPatientList()

Database

fetchPatientsByDoctor()

returnPatientlist()

v

Figura 3.8: Diagrama de Sequéncia - Visualiza¢io de Pacientes

O sistema recupera e exibe a lista de pacientes vinculados ao médico autenticado.
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3.6.5 Visualizacao de Paciente Detalhado

‘ View Patient Details |

Backend Database

Doctor
requestPatientDetails(patient_id)

b

fetchPatientDatal)

returnPatientDataf)

fetchMRIRecords()

A

returnMRIRecords{)

Y

fetchClinicallnformation()

v

returnClinicallnformation

A

returnPatientDetails()

Y

Figura 3.9: Diagrama de Sequéncia - Visualizacio Detalhada do Paciente

Sao recuperadas informagoes completas do paciente, incluindo dados clinicos e exames rea-

lizados.

3.6.6 Upload de MRI

Upload MRI

Backend Database

Doctor
requestUpload])

h 4

requestFile()

uploadMRIFile()

L 2

D validateFile()

storeFile()

¥

Stored File

Y

createMRIRecord()

Saved MRI Record

Y

uploadSuccessiul()

Y

Figura 3.10: Diagrama de Sequéncia - Upload de MRI

O exame é enviado pelo usuario, validado pelo sistema, armazenado e registrado no banco

de dados.
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3.6.7 Geracao de Relatoério

Doctor

Generate Report

Backend

requestReportGeneration(mri_id)

returnSucess()

hd

sendJob{mri_id)

DIAGRAMAS DE SEQUENCIA

Queue

Requestlob(mri_id)

refurndob(mri_id)

[

v

Database

fetchMRI{mri_id)

returnfMRIDatal)

hd

-«

D loadimagne()
Dprepmcesslmag el)
D runAlModel()

D generateReport()
D generateF DF()

saveReport(report, pdf)

s

s

returnSucess()

Figura 3.11: Diagrama de Sequéncia - Geragdo de Relatorio
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O backend envia o exame para processamento pelo modulo de inteligéncia artificial, que

executa o modelo treinado e gera o relatorio clinico.

3.6.8 Visualizacao de Relatério

Doctor

requestReportView({report_id)

Backend

retumReport()

Y

fetchReport()

Database

returnReport()

¥

ry

Figura 3.12: Diagrama de Sequéncia - Visualizacio de Relatdrio

O relatoério armazenado é recuperado do banco de dados e exibido ao usuario.



3.7

3.6.9 Download de Relatorio em PDF

| Download Report as PDF |

A

Backend

Doctor
requestPDFDownload (report_id)

returnPDFFile()

fetchPDFFile()

CONSIDERACOES

Database

returnPDFFile()

¥

ry

Figura 3.13: Diagrama de Sequéncia - Download de Relatério em PDF

O sistema gera e disponibiliza o relatorio em formato PDF para download.

3.6.10 Logout

Logout

Doctor

requestLogout()

Backend

logoutSuccessiul()

Figura 3.14: Diagrama de Sequéncia - Logout

O sistema encerra a sessao do usuario, garantindo a seguranca das informacoes.

3.7 Consideracoes

19

A modelagem apresentada permite uma compreensao abrangente do funcionamento do sis-

tema NeuroRay, integrando aspectos de engenharia de software, banco de dados e inteligéncia

artificial.

A utilizacao de diferentes modelos de aprendizado de maquina, aliada ao uso de dados

reais de neuroimagem, contribui para o desenvolvimento de uma solucao robusta e alinhada

com as necessidades do diagnostico médico assistido por computador.



Capitulo 4
Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos durante o desenvolvimento da plataforma pro-
posta e a avaliacdo dos modelos de aprendizado de maquina aplicados a deteccao da Doenca
de Alzheimer a partir de caracteristicas estruturais extraidas de exames de ressonancia mag-
nética.

Inicialmente, sao apresentadas as principais funcionalidades da plataforma desenvolvida,
destacando as interfaces disponibilizadas para gerenciamento de pacientes, visualizagao de
exames e geracao de relatérios clinicos. Em seguida, sao descritas as etapas de construgao
da base de dados, incluindo o cruzamento das informagoes clinicas e demograficas disponi-
bilizadas pelo ADNI, a definicao da variavel alvo e o processamento das imagens médicas.

Posteriormente, sao apresentados os resultados da extracao de caracteristicas realizada
pelo FastSurfer e a andalise exploratoria dos dados obtidos. Por fim, sao discutidos os expe-
rimentos conduzidos utilizando diferentes conjuntos de atributos e estratégias de selecao de
caracteristicas, avaliando o desempenho dos modelos Logistic Regression, Support Vector

Machine, Random Forest e XGBoost por meio de validagao cruzada.

4.1 Plataforma Desenvolvida

A plataforma desenvolvida tem como objetivo centralizar o gerenciamento dos pacientes,
exames de ressonancia magnética e relatérios gerados pelos modelos de inteligéncia artificial.
As interfaces foram projetadas para permitir a navegacao intuitiva entre as informacgoes
clinicas e os resultados das anélises realizadas.

A Figura B0 apresenta a Landing Page da aplicagao.

20
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Diagnéstico Rapido e Preciso

0 Que Oferecemos

Q 12 83 o0l

Detecgdo Automndtica Previsdo da Doeng Tratamento Relatdrios Detalhados e
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Figura 4.1: Pdgina inicial da plataforma.

Na landing page tem-se o ponto de entrada com a especificagdo do quee é a plataforma,
com acesso a demo e possibilidade de contato.

A Figura B2 apresenta a tela de listagem de pacientes.

NEURORAY

M PACIENTES

Pacientes

Paclentes

Figura 4.2: Listagem de pacientes disponiveis na plataforma.

Nesta interface sao exibidos os pacientes disponiveis na base de dados juntamente com
informagoes resumidas que auxiliam na identificacdo dos exames cadastrados. A tela atua
como mecanismo de navegacao para acesso aos dados clinicos individuais.

A Figura 023 apresenta a visualizacao dos dados clinicos de um paciente.
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Figura 4.3: Visualizacdo dos dados clinicos de um paciente.

Nesta secao sao apresentados os dados clinicos e demograficos associados ao paciente,
bem como informagdes referentes aos exames disponiveis. Essa centralizacao das informacoes
permite correlacionar os resultados produzidos pelos modelos com o historico clinico do
individuo.

A geracao automatica de relatorios constitui uma das principais funcionalidades da pla-

taforma. A Figura BZ3 apresenta um exemplo de relatério gerado.

RELATORIO - Jodo Silva (75 anos)

St s Faasoms Exvasm Taziam e

Alzheimer 46 10

Frsame Essciehn

Catipta s Mtk tfueretsinn o Desials

Figura 4.4: Exemplo de relatdrio gerado pela plataforma (Parte 1).
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Figura 4.5: Exemplo de relatorio gerado pela plataforma (Parte ).

O relatorio retne as informagdes clinicas do paciente, os resultados da analise da res-
sonancia magnética e as predigoes realizadas pelos modelos de aprendizado de maquina. O
objetivo é fornecer uma visao consolidada que possa auxiliar especialistas durante o processo

de avaliacao clinica.

4.2 Construcao da Base de Dados

A construcao da base utilizada nos experimentos exigiu o cruzamento entre os exames de
ressonancia magnética disponibilizados pelo projeto ADNI e os dados clinicos presentes no
arquivo DXSUM _25MAR2026.

Inicialmente, foi realizada a correspondéncia entre os identificadores dos exames presentes
no ADNII e os registros clinicos associados a cada participante. Como um mesmo individuo
pode possuir multiplas visitas ao longo do estudo, foi adotado o critério de utilizacao da visita
mais recente disponivel para cada paciente, permitindo que os experimentos refletissem o
estado clinico mais atualizado registrado na base.

Essa decisao também evitou a presenca de multiplas observagoes altamente correlacio-
nadas do mesmo individuo, reduzindo possiveis vieses durante o treinamento e avaliagao dos

modelos.

4.2.1 Definicao da Variavel Alvo

A variavel alvo foi construida com o objetivo de representar um problema de classificacao

binaria entre individuos cognitivamente saudéveis e pacientes diagnosticados com Doenga

de Alzheimer.
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Foram atribuidos:

« Classe 0: pacientes classificados como cognitivamente normais (DIAGNOSIS = 1);

o Classe 1: pacientes diagnosticados com Doenga de Alzheimer (DIAGNOSIS = 3) e
que possuiam confirmagao clinica nas variaveis auxiliares DXAD = 1 ou DXAPROB
= 1.

Pacientes classificados com outros tipos de deméncia foram removidos da analise. Embora
esses individuos estivessem presentes na base de dados, sua quantidade reduzida inviabiliza-
ria a construcao de um problema multiclasse robusto, podendo introduzir forte desbalance-
amento entre as categorias e comprometer a confiabilidade das métricas obtidas.

Apds o processo de filtragem foram obtidas 72 amostras, sendo 43 pertencentes a classe
controle e 29 pertencentes a classe Alzheimer.

A Figura B8 apresenta a distribuicao das classes obtidas apds a construcao da varidvel

alvo.

Distribuicao das Classes

count

20 1

10 4

target

Figura 4.6: Distribuicao das classes da varidvel alvo.

Apesar da existéncia de desbalanceamento moderado entre as classes, optou-se por nao
aplicar técnicas de balanceamento durante os experimentos finais. Foram realizados testes
utilizando estratégias de undersampling, porém observou-se reducao da quantidade de dados
disponiveis para treinamento sem ganhos consistentes de desempenho.

Considerando o tamanho reduzido da base de dados, preservar todas as amostras mostrou-
se mais vantajoso do que reduzir artificialmente a quantidade de exemplos da classe majo-

ritaria.
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4.3 Processamento das Imagens

Os exames de ressonancia magnética foram inicialmente disponibilizados no formato DI-
COM (Digital Imaging and Communications in Medicine), padrao amplamente utilizado
para armazenamento de imagens médicas.

Para possibilitar a utilizagdo do FastSurfer, os exames foram convertidos para o formato
NIfTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative), amplamente adotado em aplicagoes
de neuroimagem por armazenar o volume tridimensional de forma mais eficiente e compativel
com ferramentas de segmentacao cerebral.

Apébs a conversao, cada exame passou a possuir dimensao volumétrica de:

166 x 256 x 256

representando respectivamente o nimero de cortes e as dimensoes espaciais de cada fatia.
A Figura B3 apresenta exemplos dos trés planos anatomicos utilizados para visualizagao

das imagens.

Axial Coronal Sagital

Figura 4.7: Visualizacio da ressonancia magnética nos planos sagital, coronal e azxial.

A inspecao visual das imagens permitiu verificar a integridade dos exames apds a conver-
sao para NIfTI, garantindo a correta orientacdo anatomica antes da etapa de segmentacao

automatica.

4.4 Extracao de Caracteristicas

A extracao das caracteristicas estruturais foi realizada utilizando o FastSurfer, ferramenta
baseada em redes neurais profundas desenvolvida como alternativa computacionalmente mais
eficiente ao FreeSurfer.

O FastSurfer realiza segmentacdo automatica das estruturas cerebrais e fornece medidas

volumétricas de regides anatomicas associadas ao desenvolvimento e progressao da Doenca

de Alzheimer.
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Foram inicialmente extraidas 46 caracteristicas, incluindo volumes do hipocampo, amig-
dala, ventriculos, talamo, cértex entorrinal e outras regioes frequentemente utilizadas como

biomarcadores em estudos neurodegenerativos.

4.5 Analise Exploratéria dos Dados

Antes da realizacao dos experimentos foi conduzida uma analise exploratoria visando iden-
tificar inconsisténcias que pudessem comprometer o treinamento dos modelos.

Foram verificadas a presenca de valores ausentes, registros duplicados e possiveis valo-
res discrepantes. Nao foram identificados valores nulos ou duplicagoes apds o processo de
integracao das bases.

A Figura B8 apresenta a distribuicao de uma das features extraidas.

Distribuigac da Coluna Left-Lateral-Ventricle
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Figura 4.8: Distribuicio da feature Left-Lateraly entriculeextradapeloF astSur fer.

Observa-se elevada variabilidade entre as escalas dos atributos, caracteristica esperada

devido as diferengas volumétricas entre as regides anatomicas avaliadas.

4.5.1 Configuracao Experimental

Todos os experimentos foram conduzidos utilizando validagdo cruzada estratificada com
cinco particoes (Stratified 5-Fold Cross Validation). Essa abordagem permite que cada divi-
sao preserve aproximadamente a proporc¢ao original das classes presentes na base de dados,
reduzindo a influéncia de parti¢coes especificas sobre os resultados obtidos.

Para cada modelo, os hiperparametros foram ajustados por meio de Grid Search as-
sociado a validagao cruzada com cinco parti¢oes. Dessa forma, os resultados apresentados
correspondem ao desempenho médio observado ao longo das diferentes divisoes dos dados.

Foram avaliados os algoritmos Logistic Regression, Support Vector Machine (SVM),
Random Forest e XGBoost.

As métricas utilizadas foram Recall, Precision, F1-Score, Accuracy e ROC-AUC. Em-

bora todas tenham sido consideradas durante a analise, o Recall recebeu maior atencao por
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representar a capacidade do modelo em identificar corretamente pacientes com Doenca de

Alzheimer, reduzindo a ocorréncia de falsos negativos.

4.5.2 Experimento 1: Utilizacao do Conjunto Completo de Carac-

teristicas

O primeiro experimento teve como objetivo avaliar o desempenho dos classificadores utili-
zando todas as caracteristicas extraidas pelo FastSurfer.

Foram utilizadas 46 variaveis relacionadas a estruturas cerebrais frequentemente associa-
das a progressao da Doenga de Alzheimer, incluindo regides temporais, sistema ventricular,
hipocampo, amigdala e cortex entorrinal.

Esse experimento serve como linha de base para os demais cenarios avaliados, permitindo

verificar o impacto das técnicas de sele¢do de atributos empregadas posteriormente.

Tabela 4.1: Resultados do Experimento 1 utilizando as 46 caracteristicas extraidas pelo FastSurfer.

Modelo Recall Precision F1 Accuracy ROC-AUC

Logistic Regression 0.867 £ 0.125 0.669 + 0.099 0.753 4+ 0.103 0.773 £ 0.090 0.867 4+ 0.067
SVM 0.833 + 0.105 0.757 £+ 0.074 0.792 4+ 0.084 0.827 + 0.068 0.900 + 0.058
Random Forest 0.800 4+ 0.067 0.692 + 0.089 0.740 4+ 0.073 0.773 + 0.068 0.852 + 0.042
XGBoost 0.833 +£ 0.105 0.667 £+ 0.108 0.737 +0.094 0.760 £+ 0.090 0.859 + 0.065

A Figura B9 apresenta a distribuicao das métricas obtidas durante as execugoes da

validagdo cruzada.

Comparagdo dos Modelos

1.0 N Accuracy
B Precision
Em Recall
. Fl

mm ROC-AUC
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LogisticRegression SVM RandomForest XGBoost

Figura 4.9: Distribuicio das métricas dos modelos no Fxperimento 1.

Observa-se que o SVM apresentou nao apenas desempenho médio superior, mas também

menor dispersao entre as execugoes, indicando maior estabilidade durante o processo de
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validacao cruzada.
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A Regressao Logistica apresentou maior variabilidade no Recall, sugerindo maior sensi-

bilidade a composi¢cao dos subconjuntos utilizados em treinamento e teste.

A Figura B0 apresenta as curvas ROC dos modelos avaliados.
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Curvas ROC - RandomForest
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Curvas ROC - XGBoost
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Figura 4.10: Curvas Roc dos modelos avaliados no Fxperimento 1.

False Positive Rate (Positive label: 1)
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A curva ROC evidencia a superioridade do SVM em praticamente toda a faixa de limiares

de decisao, refletindo o maior valor médio de ROC-AUC obtido entre os modelos avaliados.

As matrizes de confusdo obtidas para cada modelo sao apresentadas na Figura BT

Controle

Matriz de Confusdo Média - LogisticRegression

True label

Alzheimer

Controle Alzheimer
Predicted label

Matriz de Confusao Média - RandomForest

Controle

True label

Alzheimer

Controle Alzheimer
Predicted label
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Matriz de Confusdo Média - SVM
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Matriz de Confusao Média - XGBoost
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Figura 4.11: Matrizes de confusdo dos modelos avaliados no Ezxperimento 1.

As matrizes de confusao permitem observar que os erros cometidos pelos modelos concentram-
se principalmente em pacientes classificados incorretamente como saudaveis, cenario parti-

cularmente critico em aplicagoes clinicas.

O SVM apresentou melhor equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos, justificando

seu desempenho superior nas métricas globais.

4.5.3 Experimento 2: Selecao de Caracteristicas com Select KBest

O objetivo deste experimento foi investigar se a remocao de atributos menos relevantes
poderia aumentar a capacidade de generalizacdo dos modelos.

Para isso foi utilizada a técnica SelectKBest, responsavel por ranquear as variaveis se-
gundo sua relagao estatistica com a varidvel alvo. As vinte caracteristicas mais relevantes
foram mantidas para treinamento dos classificadores.

A Figura B2 apresenta o ranking gerado pelo SelectKBest.
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SelectKBest - Importancia das Features (ANOVA F-score)
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Figura 4.12: Ranking das caracteristicas selecionadas pelo SelectK Best.

Observa-se predominancia de estruturas localizadas na regiao temporal medial e no sis-
tema ventricular, corroborando achados frequentemente relatados na literatura sobre bio-
marcadores da Doenga de Alzheimer.

Tabela 4.2: Resultados do Fxperimento 2 utilizando as 20 caracteristicas selecionadas pelo Se-
lectK Best.

Modelo Recall Precision F1-Score Accuracy ROC-AUC

Logistic Regression 0.867 £ 0.125 0.666 + 0.093 0.743 4+ 0.063 0.760 £ 0.068 0.833 4+ 0.081
SVM 0.767 +£ 0.082 0.677 £+ 0.117 0.711 +£ 0.073 0.747 + 0.078 0.841 4+ 0.077
Random Forest 0.733 £ 0.170 0.596 + 0.087 0.652 4+ 0.110 0.693 £ 0.090 0.844 + 0.069
XGBoost 0.700 £+ 0.125 0.647 £+ 0.106 0.655 4+ 0.045 0.707 £+ 0.053 0.841 4+ 0.056
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True Positive Rate (Positive label: 1) True Positive Rate (Positive label: 1)

True Positive Rate (Positive label: 1)
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Curvas ROC - RandomForest
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Figura 4.13: Matrizes de confusdao dos modelos avaliados no Experimento 2.
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Matriz de Confusao Média - XGBoost
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Figura 4.14: Matrizes de confusao dos modelos avaliados no Experimento 2.

4.5.4 Experimento 3: Selecao de Caracteristicas com RFE

Diferentemente do SelectKBest, o RFE considera o impacto conjunto das variaveis durante
o treinamento dos modelos.

O método remove iterativamente os atributos menos relevantes até atingir o subconjunto

final selecionado.

RFE - Importancia das Features Selecionadas
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Figura 4.15: Importancia das caracteristicas selecionadas pelo RFE.

O RFE preservou estruturas tradicionalmente associadas a neurodegeneracao.
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Tabela 4.3: Resultados do Fxperimento 8 utilizando selecdo de caracteristicas por RFE.

Modelo Recall Precision F1-Score Accuracy ROC-AUC
Logistic Regression 0.867 + 0.125 0.827 £ 0.106 0.839 + 0.089 0.867 £ 0.073 0.941 &£ 0.046
SVM 0.867 + 0.125 0.821 £ 0.112 0.838 + 0.092 0.867 4+ 0.073 0.915 + 0.090
Random Forest 0.733 & 0.082 0.744 £+ 0.095 0.734 + 0.071 0.787 4+ 0.065 0.881 =+ 0.080
XGBoost 0.667 + 0.105 0.784 + 0.137 0.716 + 0.111 0.787 4+ 0.088 0.867 £ 0.074
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Figura 4.16: Matrizes de confusdo dos modelos avaliados no Ezperimento 3.
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Figura 4.17: Matrizes de confusdo dos modelos avaliados no Ezxperimento 3.

Os resultados obtidos neste experimento representam o melhor desempenho observado
em todo o estudo.
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A combinagao entre RFE e Regressao Logistica alcangou Recall de 0.867 e Precision de
0.827, resultando em F1-Score de 0.839.

Diferentemente do Experimento 2, a sele¢ao realizada pelo RFE nao avaliou cada varia-
vel isoladamente. O método considerou o impacto das caracteristicas durante o treinamento
do modelo, preservando atributos que, embora possuam menor relevancia individual, contri-
buem significativamente quando analisados em conjunto.

Esse comportamento pode explicar o aumento simultaneo de Recall, Precision e ROC-

AUC observado neste cenério.

4.5.5 Experimento 4: Biomarcadores Estruturais Tradicionalmente

Utilizados na Literatura

O 1ltimo experimento teve como objetivo avaliar se apenas os biomarcadores estruturais
mais frequentemente utilizados em estudos sobre Doenca de Alzheimer seriam suficientes
para alcancar desempenho comparavel aos experimentos anteriores.

Foram selecionadas sete estruturas amplamente reportadas na literatura como marca-
dores de neurodegeneracao: Left-Hippocampus, Right-Hippocampus, Left-Lateral-Ventricle,
Right-Lateral-Ventricle, 3rd-Ventricle, 4th-Ventricle e Brain-Stem

Tabela 4.4: Resultados do Fxperimento 4 utilizando apenas sete biomarcadores estruturais cldssi-
CoS.

Modelo Recall Precision F1-Score Accuracy ROC-AUC

Logistic Regression 0.767 + 0.133 0.736 + 0.164 0.734 4+ 0.085 0.773 + 0.090 0.867 + 0.112
SVM 0.867 + 0.125 0.669 + 0.089 0.753 4+ 0.096 0.773 + 0.090 0.881 + 0.089
Random Forest 0.700 £+ 0.245 0.586 + 0.149 0.634 4+ 0.186 0.693 + 0.137 0.815 4+ 0.070
XGBoost 0.600 £+ 0.133 0.578 £+ 0.067 0.585 4+ 0.089 0.667 £+ 0.060 0.769 + 0.080

Curvas ROC - LogisticRegression
1.0 7

bt

oo

\,
.

e

=

~,
~

0.4 1

Classifier {(AUC = 0.76)

True Fositive Rate (Positive label: 1)

0.2 1 L Classifier (AUC = 0.96)
Tk Classifier (AUC = 0.70)
# Classifier (AUC = 0.94)
ya Classifier (AUC = 0.96)
0.0~ : 1 - : ;
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate (Positive label: 1)



4.5

True Positive Rate (Positive label: 1) True Positive Rate (Positive label: 1)

True Positive Rate (Positive label: 1)

ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Curvas ROC - RandomForest

1.0 4

0.8 4

=
o

0.4 4

0.2 1

0.0 1L

e Classifier (AUC = 0.78)
3 Classifier (AUC = 0.81)

Classifier (AUC = 0.70)

Classifier (AUC = 0.89)

Classifier (AUC = 0.89)

0.0

0.2 0.4 0.6 0.8
False Positive Rate (Positive label: 1)

Curvas ROC - SYM

1.0

1.0 4

0.8

0.6 1

0.4 4

0.2 4

0.0 12

Classifier (AUC = 0.81)
Classifier (AUC = 0.93)
Classifier (AUC = 0.74)
Classifier (AUC = 0.96)
Classifier (AUC = 0.96)

02

0.4

0.6

0.8

False Positive Rate (Positive label: 1)

Curvas ROC - XGBoost

1.0

1.0 4

0.8 4

0.6 1

0.4 1

Classifier (AUC = 0.72)
Classifier (AUC = 0.70)
Classifier (AUC = 0.69)
Classifier (AUC = 0.87)
Classifier (AUC = 0.86)

0.2

0.4

0.6

0.8

False Positive Rate (Positive label: 1)

1.0

Figura 4.18: Matrizes de confusdao dos modelos avaliados no Experimento 4.
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Figura 4.19: Matrizes de confusdao dos modelos avaliados no Experimento 4.

4.5.6 Comparacao Geral dos Experimentos

Tabela 4.5: Melhor resultado obtido em cada experimento.

Experimento Modelo Recall Precision F1  Accuracy ROC-AUC

Exp. 1 SVM 0.833 0.757 0.792 0.827 0.900
Exp. 2 Logistic  0.867 0.666 0.743 0.760 0.833
Exp. 3 Logistic  0.867 0.827 0.839 0.867 0.941
Exp. 4 SVM 0.867 0.669 0.753 0.773 0.881

A comparacao geral evidencia que a simples redugao do ntimero de atributos nao garante
melhoria de desempenho.

O SelectKBest apresentou reducao consistente das métricas quando comparado ao con-
junto completo de caracteristicas, sugerindo perda de informagoes relevantes.

Por outro lado, o RFE produziu ganhos simultdneos em Recall, Precision, F1-Score e
ROC-AUC, indicando que a eliminacao de atributos redundantes foi realizada de forma
mais eficiente.

Os resultados também demonstram que a utilizacao exclusiva dos biomarcadores mais
conhecidos da literatura nao foi suficiente para reproduzir o desempenho observado quando
caracteristicas complementares foram incorporadas ao modelo.

Dessa forma, os experimentos sugerem que a combinacao de multiplas estruturas cere-

brais fornece representacao mais abrangente das alteragdes anatomicas associadas a Doenca
de Alzheimer.



Capitulo 5

Consideracoes Finais e Sugestoes para
Trabalhos Futuros

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver uma plataforma para apoio a analise
da Doenca de Alzheimer a partir de exames de ressonancia magnética, integrando processa-
mento de imagens médicas, extracdo automatizada de caracteristicas estruturais, aplicacao
de modelos de aprendizado de maquina e geracao de relatorios clinicos.

Para atingir esse objetivo, foi realizada a construgao de uma base de dados a partir da in-
tegragao entre exames de ressonancia magnética e informagoes clinicas disponibilizadas pelo
projeto ADNI. Os exames foram processados utilizando a ferramenta FastSurfer, responsavel
pela segmentacao automatica das estruturas cerebrais e extracao de medidas volumétricas
utilizadas como atributos para os modelos de classifica¢ao.

Além da etapa de analise preditiva, foi desenvolvida uma plataforma web capaz de cen-
tralizar informagoes dos pacientes, disponibilizar dados clinicos e exames processados, bem
como gerar relatérios contendo os resultados das analises realizadas. Dessa forma, o traba-
lho contemplou tanto aspectos computacionais relacionados a inteligéncia artificial quanto
questoes voltadas a organizacao e visualizagao das informacoes clinicas.

Os experimentos realizados demonstraram que as caracteristicas estruturais extraidas
de exames de ressonancia magnética possuem potencial para auxiliar na identificacdo da
Doenca de Alzheimer. Entre os modelos avaliados, os melhores resultados foram obtidos
pela combinagao entre selecao de caracteristicas por RFE e Regressao Logistica, alcangando
Recall de 0,867, Precision de 0.827, F1-Score de 0.839, Accuracy de 0.867 e ROC-AUC de
0.941.

Os resultados também evidenciaram que a estratégia de selecdo de atributos exerce in-
fluéncia significativa sobre o desempenho dos modelos. Enquanto a abordagem baseada em
SelectKBest apresentou reducao nas métricas quando comparada ao conjunto completo de
caracteristicas, o método RFE foi capaz de identificar um subconjunto mais representa-
tivo de atributos, preservando relacoes relevantes entre diferentes estruturas cerebrais. Esse

comportamento reforga a importancia de considerar nao apenas a relevancia individual das
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variaveis, mas também suas contribui¢oes conjuntas para o processo de classificacao.

Outro resultado relevante foi a constatagao de que a utilizagao exclusiva dos biomarca-
dores tradicionalmente empregados na literatura nao foi suficiente para alcangar o melhor
desempenho observado. Isso sugere que alteragdes anatomicas associadas a Doenca de Alzhei-
mer estao distribuidas em multiplas regioes cerebrais e que a incorporacao de caracteristicas
complementares pode contribuir para uma representacao mais abrangente do processo neu-
rodegenerativo.

Apesar dos resultados promissores, algumas limita¢oes devem ser consideradas. A prin-
cipal delas esta relacionada ao tamanho reduzido da amostra utilizada nos experimentos,
consequéncia dos critérios adotados para selecao e integracao dos dados clinicos e de imagem.
Embora a validagao cruzada tenha sido empregada para aumentar a confiabilidade da ava-
liacao, estudos com bases maiores podem fornecer estimativas mais robustas da capacidade
de generalizacao dos modelos desenvolvidos.

De maneira geral, os resultados obtidos demonstram a viabilidade da utilizacao de téc-
nicas de aprendizado de maquina associadas a analise estrutural de imagens de ressonancia
magnética como ferramenta de apoio a identificacao da Doenga de Alzheimer, além de evi-
denciar o potencial de integragdo dessas técnicas em plataformas computacionais voltadas

ao contexto clinico.

5.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como continuidade deste trabalho, recomenda-se a ampliacao da base de dados utilizada nos
experimentos. O projeto ADNI encontra-se em constante expansao desde 2003 e disponibiliza
um volume significativamente maior de informagoes clinicas, demograficas, cognitivas e de
neuroimagem do que o conjunto explorado nesta pesquisa. A incorporagdo de um nimero
maior de participantes podera aumentar a robustez estatistica dos experimentos e possibilitar
a avaliacao de modelos mais complexos.

Outra possibilidade consiste na inclusao de pacientes classificados em estagios inter-
medidrios, como Comprometimento Cognitivo Leve (Mild Cognitive Impairment MCI),
permitindo a construcao de problemas multiclasse e andlises mais proximas dos cenarios
encontrados na pratica clinica.

Além disso, uma direcao promissora é a exploracao da natureza longitudinal dos dados
disponibilizados pelo ADNI. Neste trabalho foi utilizada apenas a visita mais recente de
cada participante, porém muitos pacientes possuem diversas avaliagoes realizadas ao longo
dos anos. A utilizacao dessas informagoes temporais permitiria investigar a progressao da
doenga, identificar padroes de evolugao clinica e desenvolver modelos capazes de prever a
conversao de individuos cognitivamente normais ou com comprometimento cognitivo leve
para estagios mais avancados da Doenga de Alzheimer.

Também podem ser exploradas abordagens baseadas em aprendizado profundo, utili-
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zando diretamente os volumes tridimensionais das imagens de ressonancia magnética, bem
como estratégias multimodais que integrem dados de neuroimagem, testes cognitivos, infor-
macoes genéticas e biomarcadores clinicos.

Adicionalmente, estudos futuros poderao investigar o impacto da utilizacao da NeuroRay
no processo de tomada de decisao médica, comparando métricas como tempo de anélise,
concordancia diagnostica entre especialistas e confianca na interpretagao dos exames quando
comparadas abordagens com e sem suporte da plataforma.

Por fim, sugere-se a evolugao da plataforma desenvolvida para suportar analises longi-
tudinais, visualizacao da evolucao temporal dos pacientes e comparacao automatica entre
exames realizados em diferentes momentos, ampliando seu potencial de aplicagdo em con-

textos de pesquisa e apoio a decisao clinica.
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