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Resumo

A doenga de Alzheimer (DA) é uma doenca neurodegenerativa que causa danos associados & memoria e
pensamento, acarretando declinio gradual da capacidade de julgamento, raciocinio e aprendizagem. Uma
das formas de auxilio ao diagnoéstico da DA é a analise de imagens estruturais de ressonancia magnética
(RM) do paciente. Estudos recentes utilizam técnicas de visdo computacional, processamento de imagens
e aprendizado de maquina com o objetivo de auxiliar o diagnostico da DA. Este trabalho tem como
objetivo a extracao de caracteristicas de imagens de RM com autoencoders empilhados e autoencoders
convolucionais empilhados, e a classificagao das imagens de RM via XGBoost nas classes cognitivamente
normal (CN) e DA. Este trabalho também compara as métricas Mean Squared Error (MSE) e Structural

Similarity Indez (SSIM) como fungoes de perda nos autoencoders.
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1 Introducido

1.1 Contextualizacdo e Motivacio

A doenga de Alzheimer (DA) é uma doenga neurodegenerativa e a forma mais comum de deméncia,
representando cerca de 60 - 80% de todos os casos (THIES; BLEILER, [2012). Deméncia ¢ um termo
utilizado para descrever diversos tipos de doengas e condigoes decorrentes da morte ou falha neuronal
que afetam a memoria, o comportamento e a habilidade de raciocinar claramente. Pacientes com DA
apresentam um declinio gradual na capacidade de reter novas informagoes devido ao dano causado nas
regides do cérebro relacionadas em formar novas memoérias. Com o progresso da doenga, individuos com
DA apresentam reducao na capacidade cognitiva e dificuldades em realizar atividades cotidianas, como
andar e engolir (THIES; BLEILER] [2012).

Com o aumento da expectativa de vida no mundo, doengas neurodegenerativas cronicas tornam-se
mais prevalente e, no caso do Alzheimer, o diagnéstico precoce permite iniciar o tratamento o mais cedo
possivel e, assim, retardar os sintomas da doenga (PRINCE; BRYCE; FERRI, [2011; PRINCE et al.|
2015). Dessa forma, métodos computacionais precisos e eficazes para diagnostico tornam-se ferramentas
importantes para acelerar o diagnéstico da doenca.

Com base no entendimento do processo de neurodegeneragao da DA é possivel utilizar biomarcado-
res de imagens de Ressonancia Magnética (RM) para auxiliar o diagnostico e excluir outras possiveis
comorbidades de deméncias trataveis, ou sugerir a presenga de comorbidades que agravam os sintomas
da deméncia, como a doenca cerebrovascular (GAUTHIER et al., [2021; [TAKIZAWA et all 2015)). Uma
forma de diagnosticar a DA com imagens de RM é a observagao de padroes especificos de atrofia advin-
dos da perda de tecidos (KNOPMAN et al., [2021). Dessa forma, estudos recentes utilizando ferramentas
computacionais buscam desenvolver métodos para classificagdo da DA em imagens de RM.

O resultado produzido pela técnica de RM é uma imagem 3D, usualmente visualizada por médicos
como imagens 2D com a sele¢ao de cortes nos planos axial, coronal e sagital. Somado a isso, a atrofia na
regiao dos hipocampos mencionada anteriormente é utilizada como um indicativo da presenga e progresso
da DA via uso da escala Medial Temporal lobe Atrophy (MTA) (GAUTHIER et al.| [2021)).

Perante o exposto, este trabalho utiliza imagens bidimensionais de RM estrutural dos trés planos da
regido hipocampal para a classificagdo das imagens nas classes cognitivamente normal (CN) e DA. Para
isso, sao utilizados autoencoders para extragao de caracteristicas das imagens e, posteriormente, a classi-
ficagao desses atributos com o classificador XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) (CHEN; GUESTRIN]|
2016)]. Sao propostos trés autoencoders (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE; 2016; [LECUN et al.,
1998): um autoencoder empilhado com funcao de perda Mean Squared Error (MSE), um autoencoder
empilhado com funcdo de perda Structural Similarity Index Measure (SSIM) (WANG et al.| 2004); um
autoencoder convolucional empilhado. Devido & baixa quantidade de amostras da classe DA, os autoen-
coders sao treinados exclusivamente com amostras da classe CN e, portanto, é esperado que os dados
extraidos do bottleneck para uma imagem da classe DA apresentem diferencas significativas para diferen-

ciagdo da classe CN por meio do classificador.

1.2 Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho concluséo de curso (TCC) de graduagéo é a classificagdo de imagens
2D de RM utilizando a extracdo de caracteristicas via autoencoders e classificagdo nas classes CN e DA
com XGBoost.
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1.3 Objetivos Especificos
Para alcancar o objetivo geral do projeto, alguns objetivos especificos foram definidos:
1. Estudar a teoria do aprendizado nao supervisionado com autoencoders.
2. Estudar a teoria do aprendizado supervisionado com XGBoost.
3. Organizacao e preparagao das imagens que serao utilizadas neste trabalho.
4. Treinamento dos autoencoders especializados na classe CN nos planos axial, coronal e sagital.
5. Transferéncia de aprendizado para os autoencoders especializados por faixa etéria.
6. Classificacao nas classes CN e DA dos atributos extraidos via autoencoders com XGBoost.
7. Avaliacao quantitativa com métricas de acuracia, F}-score, precisao e revocagao.

8. Analise e discussao dos resultados.



2 Fundamentacio Teodrica

Este capitulo apresenta os principais fundamentos teéricos das técnicas utilizadas neste projeto.

2.1 Doenca de Alzheimer

As doencgas neurodegenerativas sdo patologias caracterizadas pela destruigao irreversivel de neurénios

de certas regioes do cérebro, o que leva & perda progressiva e incapacitante de determinadas fungoes

do sistema nervoso (FALCO et al,, [2016). Os sintomas iniciais da DA sdo caracterizados pela perda de
memoria e dificuldades cognitivas (THIES; BLEILER}, [2012). Os dados neuropatolégicos mais relevantes

em pacientes de DA sdo a presenca de atrofia cortical difusa, degeneragao neurovascular, perdas neuronais

e sinapticas envolvendo varios sistemas de neurotransmissao (FALCO et al.| [2016). A perda sinéptica e

neuronal sdo as causas mais provaveis associadas a perda cognitiva (KNOPMAN et al.| [2021)).

O comprometimento cognitivo aumenta exponencialmente em pessoas de idade avancada, aumentando
significativamente depois dos 65 anos. A incidéncia de deméncia em individuos entre 65 — 70 anos é de

aproximadamente 1 a cada 100 por ano e aumenta para 4 a cada 100 por ano entre individuos com 80 a 90

anos (KNOPMAN et al.;2021)). Comprometimento Cognitivo Leve (CCL) refere-se aos primeiros sintomas

de declinio cognitivo que afetam uma ou mais areas sem comprometer significativamente atividades
funcionais diarias (KNOPMAN et al 2021 | GAUTHIER et al., [2021)). Um paciente deixa de possuir CCL
e passa a possuir deméncia quando o comprometimento cognitivo afeta as habilidades de independéncia
para realizar tarefas diarias (KNOPMAN et al., 2021).

A patologia da doenga também apresenta o actimulo de placas senis extracelulares compostas de
agregados filamentosos da proteina [-amiloide e massas neurofibrilares intracelurares, formadas princi-
palmente pela proteina tau (FALCO et all [2016; KNOPMAN et al.,[2021)). As placas e massas presentes

no cérebro de pacientes acometidos pela DA estao localizadas sobretudo nas amidalas cerebelosas, nos

hipocampos e no cortex entorrinal do lobulo temporal (FALCO et al.| [2016)).

Devido ao processo de neurodegeneragao da DA é possivel utilizar biomarcadores de imagens de RM
para auxiliar o diagnostico e excluir outras possiveis comorbidades de deméncias trataveis, ou sugerir a
presenca de outras comorbidades que agravam os sintomas da deméncia, como a doenga cerebrovascu-
lar (TAKIZAWA et al| 2015; |GAUTHIER et al 2021). Uma das formas de diagnosticar a doenca via
imagens de RM ¢é a observagéo de padrdes especificos de atrofia advindos da perda de tecidos (KNOP-
[MAN et al., |2021). Dessa forma, estudos recentes utilizando o diagnostico de DA com imagens de RM

buscam desenvolver métodos capazes de reconhecer as diferengas entre imagens de cérebros normais e

cérebros acometidos pela neurodegeneragao ocasionada pela doenga.

2.2  Autoencoders

Um autoencoder é uma rede treinada para reconstruir sua entrada na camada de saida (BANK;
[KOENIGSTEIN; GIRYES| [2021; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE! [2016). O objetivo de um
autoencoder é aprender as fungdes A : R — RP (codificagdo) e B : R? — R"™ (decodificagio) que

satisfazem

min F(A, B) = arg miny g A(x, B o A(x)), (2.1)
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em que X é a imagem original, Bo A(x) é a imagem reconstruida e A é a funcdo de perda da reconstrugao
entre a entrada na etapa de codificagao e saida da decodificagio (BALDI, [2012; BANK; KOENIGSTEIN;
GIRYES, 021).

Figura 1 — Exemplo simplificado de um autoencoder com uma tnica camada de codificacao e decodifica-

Gao.
Camada Camada
Codificadora Decodificadora
Bottleneck

D [ ] LB
o 2 o 2

Imagem Imagem

Original Reconstruida
Atributos

Extraidos

Fonte: elaborada pelo autor.

Autoencoders sao utilizados em tarefas de reducao de dimensionalidade e extragao de atributos via
reducdo na quantidade de nos em cada camada na etapa de codificacdo, culminando em um gargalo
(bottleneck, Vide, i.e., p < n. Esses autoencoders sao considerados uma generalizacao da técnica
Analise de Componentes Principais ou Principal Component Analysis (PCA) (JOLLIFFE, 2002), os quais
permitem o aprendizado de dados néo lineares (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, [2016; BANK;|
[KOENIGSTEIN; GIRYES| [2021)). No caso em que p > n, obtém-se um autoencoder overcomplete.

O treinamento de um autoencoder ocorre em duas etapas, o pré-treinamento guloso por camadas (gre-

edy layer-wise), seguido pela etapa de fine-tuning. Na etapa de pré-treinamento, cada camada é treinada
individualmente de forma nao-supervisionada, i.e., a primeira camada da codificacao e decodificacao sao
unidas e treinadas, em seguida, os pesos dessas camadas sdo fixados e a segunda camada de cada etapa
é entdo adicionada (empilhada) para o treinamento utilizando como entrada a saida da camada anterior.
O objetivo dessa etapa é obter uma boa inicializagdo dos pesos para todas as camadas. Ao final deste
processo, é obtido um Autoencoder Empilhado (AE) cujos pesos finais sdo ajustados em uma etapa de
fine-tuning com todas camadas juntas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.2.1 Autoencoders Convolucionais

Um dos problemas de redes neurais com camadas totalmente conectadas e, consequentemente, autoen-

coders com essas camadas, é a incapacidade de tratar translagoes, mudancas de escala e distorg¢oes locais

nos dados de forma eficiente (LECUN et al., [1998). Somado a isso, imagens apresentam forte correlagio

em estruturas locais (LECUN et al., [1998). Dessa forma, redes neurais convolucionais extraem caracte-

risticas locais dos dados via implementagao da operagao de convolugao no lugar de uma multiplicagao de
matrizes (LECUN et al.| [1998; | GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE] [2016). Embora o termo con-

volucao seja amplamente utilizado na literatura ao tratar esses tipos de redes, este ¢ um nome improéprio

uma vez que essas redes implementam a operacao de correlacao cruzada, todavia por convencao histoérica,

este trabalho utiliza o termo convolugao para nomear essas redes e operagoes.
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Seja w um filtro, ou kernel, de dimensdo m x n, com a = m —1 e b = n — 1. A operacao de
correlagao cruzada de w com uma imagem f(x,y), onde z e y s@o coordenadas de pixels em f, denotada
por (w* f)(z,y), é definida pela seguinte expressao (GONZALEZ; WOODS| [2018)):

a b
(w*f)(:c,y):ZZw(s,t)f(x+sfg,y+t79). (2.2)

s=0 t=0 2 2

Camadas tradicionais totalmente conectadas utilizam multiplicagoes de matrizes para descrever as
interagoes entre os noés da rede. Por outro lado, redes convolucionais possuem interagoes esparsas ao
utilizar um kernel de dimensoes menores que a entrada, e.g., uma imagem pode conter milhares ou
milhoes de pixels, mas ao utilizar um kernel com apenas algumas poucas dezenas de pixels, é possivel
extrair caracteristicas significativas, como cantos ou bordas, utilizando menos parametros e, consequen-
temente, reduzindo os requisitos de memoria do modelo e a quantidade de operagoes computacionais
necesséarias (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE! [2016).

Somado a isso, a operagao de convolugao apresenta o principio da equivarincia & translagoes, i.e.,
uma fungdo f(z) é equivariante & uma funcdo g se f(g(x)) = g(f(z)). Ao trabalhar com imagens, se
g ¢ uma funcdo que translada a entrada entdo ao aplicar a operagao de convolugdo f em g(x),obtém-
se uma invaridncia a translagdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, [2016). Essa propriedade
é especialmente importante ao trabalhar com imagens de RM visto que, mesmo apds o corregistro de
imagens, diferencas inerentes entre o cérebro de cada paciente e ao mecanismo de aquisi¢ao das imagens,
duas imagens de RM podem nao estar totalmente alinhadas.

Apos a etapa de convolugdo (w+ f), uma segunda etapa de pooling reduz as dimensoes da entrada por
meio de uma fung¢ao nao linear que substitui uma regiao da entrada por um “resumo estatistico” dos valores
proximos & esta regido (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLEL 2016). Operagoes de pooling sao tteis
pois ajudam a reduzir a sensibilidade da rede & translagoes e distorgoes locais, i.e., apds a deteccao de
uma caracteristica importante através do kernel na convolugao, a posi¢ao exata desse atributo torna-se
menos importante. Apenas sua posi¢ao aproximada relativa & outros atributos é relevante (LECUN et al.)
1998)). Este trabalho utiliza a operagdo de max pooling que extrai o valor méximo em uma regido local
retangular da imagem.

Assim como os AE, Autoencoders Convolucionais (AC) tem como objetivo a extragao de caracteristicas
em um bottleneck via etapas de codificagao e decodificagao. Todavia, AC implementam as operacoes de
convolugéo e pooling na etapa de codificagio e, operagoes de de-convolugdo (deconvolution) e upsampling
na etapa de decodificacdo. O treinamento de um AC também pode ser realizado por camadas empilhadas,

nesse caso denomina-se Autoencoder Convolucional Empilhado (ACE).

2.3 SSIM

A funcdo erro médio quadrado, do inglés Mean Squared Error (MSE), é uma das métricas (de dis-
similaridade) mais usadas para comparar imagens (WANG et al., |2004). MSE pode ser utilizada como

funcado de perda entre a imagem original x e a imagem reconstruida y = B o A(x) como:

N
_1 )2
MSE = ;(x yi). (2.3)

A métrica MSE ¢ de facil calculo e matematicamente conveniente para problemas de otimizagao.
Todavia, pode nao ser uma métrica adequada para medir a fidelidade e qualidade entre imagens imagens,
i.e., duas imagens distorcidas com valores iguais de MSE podem apresentar grandes diferencas no tipo
de distor¢ao (WANG et all 2004). O exemplo ilustrativo da apresenta o problema de MSE ao

comparar as imagens claramente distintas mas que apresentam valores de MSE proximos.
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Figura 2 — Comparagao entre MSE e SSIM. (a) Imagem original. (b) Ruido “sal e pimenta”. (¢) Suavizagao
com filtro gaussiano. (d) Transformagao de intensidade gamma.

MSE: 0.00 MSE: 0.03
SSIM: 1.00 SSIM: 0.24

(c)
MSE: 0.01 MSE: 0.06
SSIM: 0.70 SSIM: 0.64

Fonte: elaborada pelo autor.

Perante o exposto, WANG et al.| (2004) apresentam o framework Structural Similarity Index (SSIM)

para medir a similaridade entre imagens. Esse framework ¢ inspirado no funcionamento do sistema de visao

humana e busca avaliar a degradagao estrutural da informacao em imagens, avaliando se a informagao
original pode ser reconstruida via transformagao linear na luminancia das imagens. Os autores definem
informacao estrutural de uma imagem como os atributos que representam a estrutura de objetos na cena,
independente da média de luminéncia e contraste.

Para comparar uma imagem referéncia x com uma possivel imagem degradada y, as medidas de
luminéncia, contraste e estrutura sao comparadas independentemente. A primeira etapa é a comparagao

da luminéncia entre as imagens, a média de intensidade é definida como

1 N
=Y 2.4
a Nizlm (24)

A funcdo de comparagao para luminancia é dada por

2%
I(x, y) = 2bxby +C1

_ iy 1 2.5
pz + pz 4+ Gy (25)

em que C] é uma constante para evitar instabilidade quando u2 + ,uf, aproxima-se de zero e pode ser
definida como Cy = (KL)%, com L representando a variacdo maxima de intensidade (255 para imagens
com 8 bits de profundidade), e K; < 1 como uma pequena constante. Em seguida, a média de intensidade
tx € subtraida da imagem, resultando em x — ux, tal que Zi\;l x; = 0. A seguinte equagdo estima o

contraste do sinal:
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1 N
o=\ w1 D (@i — px) (2.6)

i=1

A fungdo de comparagio ¢(x, y) para o contraste entre as imagens é dada por:

2050y + Co

_ 2.7
02 +024+Cy’ (2.7)

c(x,y) =

sendo Cy = (K2L)? e K5 < 1. Finalmente, a imagem ¢ normalizada com (x — uix)/ox € (y — py) /0y para

a comparacao estrutural, definida como:

Oxy + Cs

,y) = ——. 2.8
(e, y) = T2 (238)
As equagoes [Equacao 2.5] [Equacao 2.7] e [Equacao 2.8 sdo combinadas para formar o indice:

SSIM<X5 y) = l(xv y)a : C(Xa y)ﬁ : S(X7 y>’y7 (29)

em que a > 0, 8 > 0 e v > 0 s@o pardmetros para ajustar a importancia relativa dos componentes de
comparagao. Para simplificar, os autores definem « = 8 = v =1 e C3 = Cy/2. Logo, é possivel definir
SSIM como:

(2pxpty + C1)(20xy + C2)
(12 + 12 + Ch) (02 + 02+ Cy)’

A medida SSIM mede a similaridade entre duas imagens, retornando um valor no intervalo [0,1], sendo

SSIM(x, y) = (2.10)

que o valor 1.0 é obtido no caso das imagens serem idénticas. Para ser utilizado como fungao de perda,

a ¢ modificada para indicar dissimilaridade e, portanto, obtém-se o complemento
ASSIM(x, y) = 1 — SSIM(x, y). (2.11)
2.4 XGBoost

XGBoost (CHEN; GUESTRIN| 2016) é um algoritmo de aprendizado supervisionado que utiliza o
método gradient boosted trees (FRIEDMAN| [2001)) para capturar dependéncias entre dados complexos e
permitir a escalabilidade em conjuntos de dados grandes. A implementacdao do XGBoost esta disponivel
em diversas linguagens de programacgao e possui codigo aberto. Seu impacto é amplamente reconhecido
em intmeras competigdes de aprendizado de maquina e mineragao de dados (CHEN; GUESTRIN| [2016]).

Gradient tree boosting (FRIEDMAN| 2001)) é uma técnica utilizada em problemas de regressao e
classificacdo para produzir um modelo preditivo via um ensemble de arvores preditivas fracas (weak
learners) (FRIEDMANL 2002)) cuja decisdao conjunta gera uma acuracia arbitrariamente alta no conjunto
de treinamento (DUDA; HART; STORK] [2000). Um weak learner é definido como um classificador cuja
acuracia é, no minimo, levemente superior & aleatoriedade (DUDA; HART; STORK, [2000). Portanto, o
objetivo de XGBoost é criar um ensemble de arvores preditivas, a classificagao final para uma determinada
amostra é dada pela soma das predi¢oes de cada arvore (CHEN; GUESTRIN} 2016)).

Para um determinado conjunto de dados com n amostras e m atributos D = {(x;,4;)}, onde |D| =

n,x; € R™ y; € R, um ensemble de arvores utiliza um somatoério com K fungoes para predizer a saida
K
bi = ¢(xi) = > fu(xi), fu € F, (2.12)
k=1

em que F' = {f(x) = wyx)} com ¢: R"™ = T, w € R” ¢ o espaco das arvores de regressido. A estrutura

de cada arvore que mapeia um exemplo ao indice correspondente em uma folha é definido por ¢, e T' é a
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quantidade de folhas na arvore e cada fi representa uma arvore independente ¢ com folhas de pesos w.

O conjunto de fungoes de um modelo é definido por

L(6) =Y 1 vi) + > Qf) (2.13)
7 k

sendo [ uma fungao de perda diferenciavel que mede a diferenga entre a predicao y; e o rotulo verdadeiro
Y;. Q, definido como Q(f) = T+ A||w]|?, é um termo de regularizacao do modelo (CHEN; GUESTRIN,
2016).

2.5 Meétricas de Avaliacio

Tabela 1 — Matriz de confus@o para classificacao binaria.

Classe predita
+ .
. + VP FN
Classe verdadeira — P VN

Fonte: (FACELI et al., [2021]).

Este trabalho trata o problema da classificacao binéria cujo objetivo é identificar se um paciente
possui, classe positiva (+), ou ndo, classe negativa (—), a DA. Dessa forma, os possiveis resultados de
uma determinada classificagao sdo apresentados por meio de uma matriz de confusao na em
que (FACELI et al., [2021)):

e Verdadeiros Positivos (VP) corresponde ao namero de exemplos da classe positiva classificados

corretamente.

e Verdadeiros Negativos (VN) corresponde ao ntimero de exemplos da classe negativa classificados

corretamente.

e Falsos Positivos (FP) corresponde ao namero de exemplos da classe negativa classificados como

pertencentes & classe positiva.

e Falsos Negativos (FN) corresponde ao nimero de exemplos da classe positiva classificados como

pertencentes & classe negativa.

A analise de desempenho do preditor XGBoost é realizada quantitativamente através das seguintes mé-
tricas obtidas a partir da matriz de confusao definida na com N=VP+FP+FN+VN:

Tabela 2 — Métricas para avaliar o desempenho do classificador.

Meétrica Equacao Intervalo
Acuracia Total ace(f) = VPAVN [0, 1]
Precisao prec(f) = %fFP [0, 1]
Sensibilidade ou Revocagao reve(f) = % [0, 1]
R A ==l o)

Fonte: (FACELI et al.| |2021)).

As métricas da serao utilizadas para a avaliacdo dos resultados para comparar quantitativa-

mente os diferentes autoencoders.
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2.6 Revisdo Bibliografica

Utilizando como critério as diferentes formas de utilizar imagens de RM, trés abordagens distintas
sao identificas.

A primeira abordagem consiste em realizar a pré-extracao de atributos antes da utilizagdo com auto-
encoders. Em SUK, LEE e SHEN]| (2015), os autores utilizam 93 regices de interesse calculando o volume
da substéncia cinzenta para imagens de RM e média de intensidade de imagens de PET-scan como atri-
butos de entrada para um autoencoder empilhado e posterior classificagao nas classes CNxDA, CNxCCL
e CCLxDA com um Multi-kernel Support Vector Machine (SVM). Com uma abordagem similar, FERRI
et al| (2021) utilizaram 42 métricas extraidas de exames de eletroencefalograma (EEG) obtidos com o
paciente em repouso e 16 biomarcadores, como volume intracranial total e volume de substéncia cinzenta
em dois tipos de autoencoders: (i) autoencoder empilhado com uma camada softmax para classificagao;
(ii) dois autoencoders especializados nas classes CN e DA com classificacdo via comparagdo do erro de
reconstrugao das imagens.

A segunda abordagem utiliza imagens bidimensionais de RM obtidas a partir do recorte de um plano
(axial, coronal ou sagital) e sele¢cdo de uma fatia. Utilizando esse processo, [YAGIS, SECO e CITI (2021)
realizaram a extragao de caracteristicas com autoencoders convolucionais empilhados e classificacao via
RNA para as classes CN e DA.

A terceira abordagem utiliza imagens tridimensionais de RM. O beneficio dessa abordagem é a pos-
sibilidade de capturar relagoes e estruturas locais que nao sao encontradas em imagens 2D. A partir
dessa premissa, [PAYAN e MONTANA| (2015)) utilizaram overcomplete autoencoders esparsos treinados
em imagens 3D de RM com patches aleatorios de 5 x 5 x 5 voxels e 150 nos na camada escondida. Os
pesos desta camada foram transformados em filtros 3D para as operagoes de convolugao. Com isso, esses
filtros sao adicionados & uma RNA com trés camadas treinada anteriormente com gradiente descendente
para a classificacao nas classes CN, CCL e DA. Os autores também apresentam uma versdo modificada
do modelo para classificagdo de imagens 2D. HEDAYATI, KHEDMATI e GORJIKOLAIE] (2021) tam-
bém utilizaram imagens 3D de RM e extracao de caracteristicas com autoencoders convolucionais. Para
isso, os autores treinaram onze diferentes autoencoders, cada um representando uma imagem template
diferente que considera pequenas alteragoes inerentes aos equipamentos e posicionamento dos pacientes
durante o processo de aquisicao das imagens. Os atributos extraidos foram utilizados como entrada em
uma RNA convolucional para classificacido entre as classes, CNxDA, CNxCCL e CCLxDA.

Em suma, os resultados obtidos pelos artigos citados é apresentado na

Tabela 3 — Comparagao entre os principais resultados obtidos pelas abordagens.

Acurécia (%)

Referéncia Dados de RM Modelo CN xDA
SUK, LEE ¢ SHEN 93 atributos de AE ¢ Multi-kernel SVM 98.8 + 0.4
(2015 regides de interesse
16 atributos de (i) AE com softmaz (i) 84.3 £ 6.9

FERRI et al.| (2021) (ii) AE especializado com

regioes de interesse ~
error de reconstrugao

(i) 82.4 £ 7.3

~ [YAGIS, SECO e CITI ACE e Rede Neural
2021) Imagens 2D Artificial 74.66 + 0.01
PAYAN e MONTANA AE e Rede Neural
(2015) Imagens 2D e 3D Convolucional (2D e 3D) 95.39
HEDAYATTI, Onze ACE especializados
KHEDMATI e Imagens 3D por template e Rede 95
| GORJIKOLAIE (2021) Neural Convolucional

Fonte: elaborada pelo autor.
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3 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia adotada neste trabalho de conclusao de curso de graduagao.

3.1 Visio Geral

O desenvolvimento deste trabalho é resumido nas etapas seguintes:

1. Apos a etapa de pré-processamento e data augmentation, obtém-se como entrada 25,518 imagens
2D de RM da regiao hipocampal com 23,976 pertencentes a classe CN e 1,542 a4 DA.

2. Selegao de 154 imagens de cada classe, aproximadamente 10% da classe DA, para validagao dos

hiperparametros de XGBoost.
3. Divisao dos dados da classe CN em k parti¢oes para treinamento e teste com validagao cruzada.
4. Treinamento dos autoencoders especializados na classe CN com k — 1 partigoes.

5. A particdo restante é concatenada com as imagens da classe DA para realizar uma nova validagao

cruzada estratificada.
6. Treinamento do classificador XGBoost em ambas as classes.
7. Classificacdo com XGBoost nas classes CN e DA com a particao de teste.

8. Avaliagao dos resultados com as métricas acuracia, f1-score, precisao e revocagao.

3.2 Imagens

As imagens utilizadas neste projeto ja forma pré-processadas e passaram por uma etapa de data
augmentation em um trabalho de Iniciacdo Cientifica do bolsista Paulo Henrique Dal Bello (FAPESP,
processo: 19/08553-5) orientado pelo Prof. Dr. Ricardo José Ferrari. Embora as etapas mencionadas néo

foram realizadas neste projeto, o processo serd descrito nesta se¢ao para fins de documentagao.

3.2.1 Bases de Imagens

As imagens tridimensionais de RM simuladas e reais de cérebros humanos foram obtidas das seguintes

bases de imagens.

1. IXTI: Imagens clinicas (total de 581 imagens de RM; T1-w, T2-w, e PD) do bando de imagens de
dominio publico do “Biomedical Image Analysis Group, Imperial College London”, intitulada “IXT

database”;

2. ADNI e EADC-ADNI: Imagens cinicas de pacientes com e sem (grupo CN) a doenga de Alzhei-
mer obtidas do projeto “The Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative” (ADNI). A base de
imagens ADNI possui um total de 727 imagens T1-w de RM (313 pacientes ECS, 176 com CCL e
238 com DA), sendo que 135 delas também compoem a base EADC-ADNI, que possui cassos de
CCL e CLL tardio.

3. NAC: Atlas do cérebro desenvolvido pelo “ Neuroimage Analysis Center”, contendo imagens de RM

ponderadas em T1-w e T2-w como padroes e malhas poligonais de 149 estruturas cerebrais.
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3.2.2 Pré-Processamento

Imagens de RM sao comumente afetadas por diferentes tipos de artefatos que devem ser minimizados

antes da utilizagdo das imagens técnicas quantitativas (MANJON) 2017). Com isso, a primeira etapa de
pré-processamento é a reducao de ruido aleatério inerente do processo de aquisi¢ao da imagem (MANJON|
2017)) pelo uso do algoritmo Non-LocalMeans (NLM) (BUADES; COLL; MOREL| [2011). Em seguida,

é realizada a corregao do bias field, uma variagao de intensidade nao uniforme causada por variagoes

no campo magnético, com o algoritmo N4ITK (TUSTISON et all 2010). A terceira etapa consiste em

padronizar os histogramas com uma técnica especifica para imagens de RM (NYUL; UDUPA; XUAN|

2000)).

Finalmente, é necesséario selecionar a regiao hipocampal nas imagens. Para isso, as imagens sao ali-

nhadas a um mesmo sistema de coordenadas base em uma imagem template, esse processo é feito pelo

software NiftyReg, que implementa o algoritmo Aladin (OURSELIN et al.l 2001)). Em seguida, as regides

hipocampais sao extraidas usando como guia as mascaras dos hipocampos que acompanham a imagem
de referéncia da base NAC, resultando em uma imagem com 56 x 56 x 56 voxels. A tltima etapa consiste
em obter o recorte das fatias centrais da regido hipocampal (plano axial, coronal e sagital) com o auxilio
da biblioteca NiBabel. Dessa forma, cada imagem tridimensional de RM é transformada em trés imagens
bidimensionais, uma para cada plano, com 56 x 56 pixels, vide

Figura 3 — Trés imagens bidimensionais extraidas de uma imagem tridimensional de RM.
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.2.3 Data Augmentation

A maneira mais simples de generalizar um modelo de aprendizado de méaquina é treiné-lo em mais
dados. No entanto, quando aumentar a quantidade de amostras nao é possivel, torna-se necessario a
criacdo de dados falsos a partir de variagoes nos dados originais, este processo é denominado data aug-
mentation (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE] |2016). Assim, apds a etapa de pré-processamento,

esse processo foi aplicado as 1998 amostras por corte (axial, coronal e sagital) para obtengao de 23.982

amostras por corte. Foram aplicadas as seguintes transformacoes nos dados originais para aumento de
1998 :

1. Espelhamento: com base na caracteristica cerebral de simetria entre hemisférios, foi realizado o

espelhamento das imagens dos hipocampos esquerdos para dobrar o nimero de imagens.

2. Bias field: para geragao de novas imagens, cada imagem da base teve uma versao corrompida por
um bias field retirado e corrigido das imagens na etapa de pré-processamento. O novo bias field foi

escolhido a partir de uma fungao pseudorranddémica.
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3. Ruido térmico: uma distribui¢do Riciana (obtida através da aproximagao de Gaussianas) foi adici-

onada as imagens.
4. Rotagao: 5° no sentido horario ou anti-horéario aleatoriamente.

5. Translagao: 10% em ambos os eixos nos sentidos direita-baixo, direita-cima, esquerda-baixo e

esquerda-cima.

6. Escala: aumento ou diminuigao, escolhidos aleatoriamente, em 10% da escala original.

3.2.4 Estratificacdo por ldade

Devido ao aumento exponencial na incidéncia de deméncia (secao 2.1) torna-se necessario maior

atengdo aos pacientes com idade avangada. Ademais, o envelhecimento é um dos fatores mais impactantes

no processo natural de neurodegeneragao (HOU et all [2019)). Dessa forma, a estratificagdo por idade é

necesséria porque existe uma modificagao estrutural natural que ocorre com o envelhecimento e se isso
nao for considerado, os resultados podem ser enviesados. Ao realizar o imageamento por RM, a idade
do paciente é um fator que deve ser levado em consideragao ao realizar a analise dos biomarcadores por
imagem. Assim, o conjunto original de dados também sera avaliado com uma versao estratificada por
faixa etéaria. A apresenta a distribui¢ao inicial dos dados.

O fator limitante para realizar a estratificagdo é a quantidade de amostras da classe DA e, portanto, os
bins selecionados para separar o conjunto de dados busca balancear essa classe. Os seguintes bins foram
definidos para estratificar os dados: [55, 70), [70, 75), [75, 80), [80, 85) e [85, 100).

Figura 4 — Histograma inicial e modificado para as classes CN e DA.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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3.3 Validacdo Cruzada Aninhada

Para obter estimativas de desempenho preditivo mais confidveis, os dados foram divididos em trés
conjuntos distintos: validacao, treinamento e teste. O conjunto de validacao é utilizado para estimar os
diversos parametros do classificador XGBoost, sendo que as amostras desse conjunto foram selecionados
com amostragem aleatoéria simples sem reposicao, e com todas as amostras removidas do conjunto total.
Os conjuntos de treinamento e teste, utilizados pelos autoencoders e XGBoost, foram definidos através
da amostragem via validagao cruzada aninhada.

A primeira etapa da validagdo cruzada aninhada, vide consiste em separar todas as imagens
do conjunto CN em k partigbes, para treinamento dos autoencoders com k—1 parti¢oes (validacao cruzada
no lago externo). A parti¢do restante é concatenada com as amostras da classe DA para treinamento e
teste do classificador XGBoost com validagio cruzada estratificada (lago interno) em r parti¢oes. Dessa
forma, foram obtidos k x r resultados com a validagao cruzada aninhada. O resultado final é dado pela

média aritmética e desvio padrao de todas as execugoes.

Figura 5 — Resumo ilustrativo das etapas de treinamento e teste dos autoencoders e do XGBoost.
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.4 Arquitetura dos Autoencoders

Este trabalho utiliza trés tipos de autoencoders para a extragao de atributos. Todos os modelos
apresentam em comum o treinamento layer-wise e reducao da imagem original de 56 x 56 pixels para
196 atributos na etapa de codificagdo e posterior decodificagdo e remodelagem (do inglés, reshape) para

mesma dimensao de entrada. Logo, embora os modelos sejam diferentes, todos produzem um vetor de
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196 atributos no bottleneck que sera utilizado como entrada para o classificador. As arquiteturas dos

autoencoders utilizadas neste trabalho sao apresentadas nesta segao.

Figura 6 — Aquisi¢ao de resultados para autoencoders especializados por plano.
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Atributos
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Resultados
Grupo (B)

Resultados
Grupo (A)

Fonte: elaborada pelo autor.

A fim de comparar as arquiteturas propostas, para cada modelo, quatro grupos distintos foram uti-
lizados para aquisi¢do dos dados. Os dois primeiros grupos, exemplificados na realizam o trei-
namento de trés autoencoders especializados por planos (axial, coronal e sagital). No método (A), trés
classificadores sdo treinados e avaliados, um para cada autoencoder especializado. No método (B), os
atributos extraidos sao concatenados num vetor de 588 atributos para posterior classificagao e avaliagao
com XGBoost.

De maneira similar, os grupos (C) e (D) apresentados na realizam a classificacao dos atributos
extraidos para cada plano (C) e, também, concatenagao (D), todavia os dados sdo estratificados por idade
e, para cada plano, os autoencoders sao também especializados em uma determinada faixa etaria. A fim de
evitar overfitting, devido ao nimero reduzido de amostras apos estratificacdo, a estratégia de aprendizado
por transferéncia é utilizada. Para isso, os pesos dos autoencoders especializados por planos (Figura 6|
sao utilizados para iniciar os pesos dos novos autoencoders especializados por faixa etéaria. Dessa forma,
o aprendizado desses autoencoders tem como objetivo realizar um ajuste preciso dos pesos das redes

(fine-tuning).

3.4.1 Autoencoder Empilhado com MSE

Este é o modelo mais simples e apresenta quatro camadas totalmente conectadas para codificacdo. A
imagem de entrada de 56 x 56 pixels é achatada (do inglés, flattened) em um vetor com 3136 atributos,
seguida pelas seguintes redugoes na quantidade de nos em cada camada: 1568 — 784 — 392 — 196. A

etapa de decodificagdo consiste no processo reverso a codificacgao, i.e., a ultima camada possui 3136 nos
e uma remodelagao para 56 x 56 pixels, vide
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Figura 7 — Aquisigao de resultados para autoencoders especializados por plano e faixa etéria.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 8 — Arquitetura do Autoencoder Empilhado com funcao de perda MSE.
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.4.2 Autoencoder Empilhado com SSIM

Este modelo possui uma arquitetura similar ao anterior mas implementa a fungdo de perda com SSIM.
Para isso, é necessario modificar o modelo apresentado nasubsecao 3.4.1| para que a quantidade de nés em
cada camada possa formar uma imagem quadrada. Portanto, no modelo da[subse¢ao 3.4.1] a quantidade
de noés nas camadas de codificagao é alterada de 1568 — 784 — 392 — 196 para 1600 — 784 — 400 — 196.

A camada de decodificacio realizara o processo reverso com a mesma quantidade de nés por camada da

codificacdo, vide
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Figura 9 — Arquitetura do Autoencoder Empilhado com funcéo de perda SSIM.

Camada de Entrad: Camada de Entrada
Imagem Original amada ce talraca Camadas Codificadoras Camadas Decodificadoras Reconstruida Imagem Reconstruida

N=3136 N=3136

~ P ™

(x)

>,

~

©:- 00

td
OO0
’9-10@
._@...@@

@ - l0®
¢

Atributos Extraidos
N=196

Fonte: elaborada pelo autor.

3.4.3 Autoencoder Empilhado Convolucional

E esperado que um ACE capture relagdes locais entre pixels e construa filtros para o reconhecimento de
padroes nas imagens, tarefa que nao seria possivel para um modelo com camadas totalmente conectadas.

Assim, um ACE com camadas de convolugao e pooling é implementado tal que a quantidade de atributos

na camada bottleneck é igual aos modelos da segao [subsecao 3.4.1] e [subsecao 3.4.2]

A etapa de codificagao deste modelo possui trés camadas de convolugao e max-pooling, seguidas por
duas camadas de convolugao, vide O objetivo desta etapa ¢ reduzir o tamanho da imagem de
entrada via pooling e aumentar a quantidade de filtros a cada convolugao. Com isso, a imagem de entrada
de 56 x 56 pixels é transformada para um tnico vetor de 196 atributos. Este autoencoder utiliza a fungao
de perda MSE, visto que nao seria possivel aplicar a métrica SSIM devido a baixa dimensao das imagens

apos as operagoes de pooling.

Figura 10 — Arquitetura do Autoencoder Convolucional Empilhado.
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.5 Hiperparametros do Classificador

Testes preliminares indicaram alta tendéncia de owverfitting para o classificador XGBoost que apre-
sentava elevada acuracia no conjunto de treinamento e baixa acuracia no conjunto de validagao. Com
isso, trés estratégias foram empregadas: early stopping rounds; redugao na complexidade do modelo via
ajuste dos pardmetros max_depth, min_child_weight e gamma; adi¢cao de randomizagao para aumentar a
resisténcia do modelo a ruidos com ajuste dos pardmetros subsample e colsample_bytree. A estratégia
early stopping rounds consiste em parar o treinamento do modelo caso a acuracia no conjunto de valida-

¢ao deixe de diminuir apds uma determinada quantidade de iteragoes. Esse valor minimo para encerrar
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o treinamento foi determinado a partir de uma analise visual das curvas de acuréicia do conjunto de

treinamento e validagao. Os pardmetros de complexidade sao definidos como:

e max_depth: profundidade maxima das arvores (valor padrdo: 6). Quanto maior este valor, mais

complexo sera o modelo final.

e min_child_weight: valor minimo necessario no somatorio de pesos das folhas de uma arvore (valor

padrdo: 1). Quanto maior este valor, mais conservador sera o modelo final.

e gamma: termo de regularizagdo que define a perda minima necesséria para realizar uma nova divisao

em uma folha (valor padrao: 0). Quanto maior este valor, mais conservador sera o modelo final.
Os parametros de randomizacao sdo definidos como:
e subsample: razao (ratio) de elementos amostrados por iteragado de treinamento (padrao: 1).
e colsample_bytree: razdo de colunas (atributos) amostrados por iteragdo (padrao: 1).

Com base em testes realizados no conjunto de validacao, os parimetros max_depth e subsample
foram fixados em 3 e 0.5, respectivamente. Os valores dos demais parametros foram determinados via
Grid Search. Essa operacao consiste em determinar para cada pardmetro desconhecido p um conjunto £},
cujos elementos sao valores candidatos a escolha, e.g., o conjunto do pardmetro gamma foi determinado
como Fyamma = {2.5, 5, 10}. Em seguida, todos conjuntos sdo unidos via produto cartesiano formando
um novo conjunto F’, i.e., F' = F, x F,, x---x F,_, cujas tuplas ordenadas séo definidas como valores dos
parametros candidatos p. Somado a isso, a operagao de amostragem via validagao cruzada é implementada
para tornar os resultados menos dependentes da particao inicial dos dados. Dessa forma, a operagao Grid
Search executa o treinamento e teste do XGBoost card(F’) x K vezes, onde card(F’) é a cardinalidade
do conjunto F’ e K é a quantidade de particoes da validacao cruzada. Finalmente, a tupla ordenada de
F’ com melhores resultados para uma determinada métrica escolhida previamente é utilizada para definir
os valores finais de cada parametro.

Os grupos (A) e (C) utilizam um vetor de 196 atributos como entrada para o classificador. Nesse caso,

os seguintes valores apresentados na [Tabela 4] foram selecionados como candidatos para Grid Search.

Tabela 4 — Valores candidatos para Grid Search para os grupos (A) e (C).

Parametros Valores Candidatos
min_child_weight Foew = {2.5, 5}

gamma Fgamma = {07 L, 5}

colsample_bytree Foytree = {0.3, 0.5}

Fonte: elaborada pelo autor.

Ja os grupos (B) e (D) realizam a concatenagao dos vetores para obter 588 atributos como entrada
para o classificador. Logo, devido ao aumento de complexidade dos dados, tornou-se necesséario reduzir a

complexidade do modelo. Para isso, foram utilizados os valores da

Tabela 5 — Valores candidatos para Grid Search para os grupos (B) e (D).

Parametros Valores Candidatos

min_child_weight Foew = {2.5, 5, 10}
gamma Fgamma = {257 5, 10}

colsample_bytree Foytree = {0.3, 0.5}

Fonte: elaborada pelo autor.
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Este capitulo apresenta os resultados obtidos durante o desenvolvimento do projeto.

4.1 Treinamento dos Autoencoders
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O objetivo desta secao é avaliar as curvas da fungao de perda para os conjuntos de treinamento e

teste. Analisando as curvas nasFiguras 4.3, 4.6 e 4.9¢ possivel observar que em todas as métricas, os

autoencoders especializados por faixa etaria apresentaram os melhores resultados, e o ACE obteve os

menores de perda.

4.1.1 AE com fun¢do de perda MSE

A [Figura 11| apresenta as curvas de perda para os autoencoders treinados com a fungao de perda

MSE antes de serem empilhados. O processo de fine-tuning das camadas empilhadas é apresentado na

O aprendizado por transferéncia para treinamento dos autoencoders especializados por faixa

etaria pode ser visto na
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Figura 11 — Autoencoders treinados por camada com fungao de perda MSE.
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Figura 12 — Fine-tuning dos Autoencoders Empilhados com funcao de perda MSE.
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Figura 13 — Fine-tuning dos Autoencoders Empilhados com estratificacao por idade e fungao de perda
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Fonte: elaborada pelo autor.

AE MSE [70, 74) - Sagital

AE MSE [75, 79) - Sagital

AE MSE [80, 84) - Sagital

AE MSE [85, 99) - Sagital

15

00170 \% 00180 0.0190 0.0195
&w 0.0136 0.0144 0.0152 W 0.0156
00102 0.0108 00114 0.0117
£ £ £ £
g 5 5 5
g g g g
0.0068 00072 0.0076 0.0078
0.0034 0.0036 0.0038 0.0039
—— Treino —— Teste
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
o 5 10 15 o 5 10 15 20 o 5 10 15 5 10 15 o 5 10 15 2
época época época época época
AE MSE [55, 69) - Coronal AE MSE [70, 74) - Coronal AE MSE [75, 79) - Coronal AE MSE [80, 84) - Coronal AE MSE [85, 99) - Coronal
o oo w . -
- & . . w ooras
0.0093 0.0096 0.0102 0.0108
2 2 £ 2
g 1 5 5
g g g g
0.0062 0.0064 0.0068 0.0072
0.0031 0.0032 0.0034 0.0036
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
o 5 10 15 o 5 10 15 20 o 5 10 15 5 10 15 o 5 10 15
época época época época época
AE MSE [55, 69) - Axial AE MSE [70, 74) - Axial AE MSE [75, 79) - Axial AE MSE [80, 84) - Axial AE MSE [85, 99) - Axial
o % o —— - -
0.0117 0.0126 0.0129 0.0138
£ £ £ £
g 5 g 5
g g g g
0.0078 0.0084 0.0086 0.0092
0.0039 0.0042 0.0043 0.0046
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
o 5 10 15 o 5 10 15 o 5 10 15 5 10 15 5 10 15
época época época época época

Fonte: elaborada pelo autor.
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4.1.2 AE com fungdo de perda SSIM

Os resultados da[Figura 14]sdo, em geral, proximos aos valores obtidos da[Figura 11} Dos doze graficos
apresentados, o AE com MSE obteve menor perda em 8 casos. O processo de fine-tuning (Figura 15))

também apresentou vantagem para a fung@o de perda com MSE, obtendo resultados superiores, em-
bora proximos, para todos os trés graficos. O aprendizado por transferéncia (Figura 16| apresentou leve

vantagem para a fungao MSE.

Figura 14 — Autoencoders treinados por camada com funcdo de perda SSIM.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 15 — Fine-tuning dos Autoencoders Empilhados com fungao de perda SSIM.
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Figura 16 — Fine-tuning dos Autoencoders Empilhados com
SSIM.
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Fonte: elaborada pelo autor.

413 ACE

Em todos os quesitos (Figura 17| [Figura 18| e [Figura 19)), os autoencoders convolucionais empilhados

obtiveram os melhores resultados.

Figura 17 — Autoencoders Convolucionais treinados por camada.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 18 — Fine-tuning dos Autoencoders Convolucionais Empilhados.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 19 — Fine-tuning dos Autoencoders Convolucionais Empilhados com estratificagdo por idade.
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Fonte: elaborada pelo autor.

4.2 Resultados da Classificacio

Os autoencoders treinados nafsecao 4.1 foram utilizados para extracdo de caracteristicas das imagens

para um vetor de 196 atributos. Considerando as diversas formas de aquisicao desse vetor apresentadas

nafsecao 3.4] os resultados resumidos sao apresentados na[Tabela 6] Todas as arquiteturas foram capaz

de classificar corretamente as imagens. Os melhores valores de acuracia, F; e precisao foram obtidos pe

€S

lo

autoencoder convolucional empilhado especializado por plano e faixa etaria com concatenacao dos planos

(D).
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Tabela 6 — Resultados da classificacao com XGBoost. Média geral para cada grupo.

Grupo | Modelo Média (%)
ACCtreino ACCteste Fy prec reve

AEMSE | 76.4£72 735+5.7 76.3+t4.5 69.7+6 85+6.5

(A) AE SSIM | 82.4+3.6 76+3.1 76.9+3 7424+33 79.9+4.1
ACE 89.6+24 81 +28 81.4+28 798+32 831+38
AEMSE | 84.3+£36 808+31 822+25 765+£39 89.2+34

(B) AE SSIM | 87.8+2.6 81.6+24 823+£22 789427 86.2+3.2
ACE 91.3+21 849+21 852+2 83.1+26 87.7+3.1

AEMSE | 804+£79 769+69 79.7+62 745+74 864+8.6
(©) AE SSIM | 84+55 79.4+57 81.6+53 TT.1£61 87.2x+78
ACE 91.5+59 827+56 84+54 818+63 86.8=£79

AE MSE | 87.5+0.8 83.1+1 84.1+22 79.9+1.6 89.5+4
(D) | AE SSIM 90+1 84.44+0.8 85.3+1.8 81.8+1 89.6 +4.4
ACE 96+08 872+13 874+17 869+24 8385+48

Fonte: elaborada pelo autor.

As tabelas a seguir detalham os resultados obtidos na para cada plano das imagens.

Tabela 7 — Resultados da classificacao com XGBoost para o plano axial.

Grupo | Modelo Média do Plano Axial (%)
ACCtreino ACCteste P prec reve

AE MSE 74.6 £ 6.6 722+ 5.6 752+ 4.6 683+£54 84.1+6.9
(A) AE SSIM | 80.9£3.8 73.9+£28 74.6 £2.6 72.7£3.1 76.8£3.6
ACE 88+2.1 789+25 793125 78 £3 80.9£3.7
AE MSE | 783+7.1 75.6 £6.7 78.6 £6 7327 85.6 £8.5

(©) AE SSIM 84+ 5.5 79+ 5.6 80.6 £5.3 76.3£6.1 86 £ 7.9
ACE 90 + 6 80.7+5.5 82+53 80.2+6.1 84.6+8.2

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 8 — Resultados da classificagao com XGBoost para o plano coronal.

Grupo | Modelo Média do Plano Coronal (%)
ACCtreino ACCteste P prec reve

AE MSE 80.4+5 76.4+ 3.5 78.44+24 729+46 85.3+49

(A) AE SSIM | 82.3+£2.9 76.9+2.9 78+ 2.7 74.5£3.2 81.9£3.5
ACE 90.8+21 81.8+24 821+23 809+29 835£32

AE MSE | 85.1+74 79.4+6.1 81.7+5.4 T7T2£71 874 £7.7

(©) AE SSIM | 82.2+4.6 79+5.7 81.3£5.2 76.6 £6.1 87.2£7.7
ACE 93.1+56 83.8+L54 85.1+5 825+63 884+£71

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Resultados da classificagao com XGBoost para o plano sagital.

Grupo | Modelo Média do Plano Sagital (%)
ACCtreino ACCteste P prec reve

AE MSE | 741477 71.9+6.3 75.3+£5.1 679+£65 85.5+75

(A) AE SSIM | 84.1+£3.3 77.3+£2.6 78.1+24 75.5£3.1 81.1+3.1
ACE 90+ 2.1 81.8+24 821+23 809+29 835£32

AE MSE | 77.8+7.1 7HhTE£T.1 78.8£6.7 73+7.4 86.3 £9.5

(©) AE SSIM | 85.1+54 80.9+5.3 829=£5 784+£59 88.4+76
ACE 9144+55 83754 848+52 828+6.1 87.5£79

Tendo em vista a neurodegeneracao natural e aumento de casos de deméncia em pessoas de idade

avangada, torna-se necessario que o classificador seja capaz de manter uma boa acuracia com o aumento

Fonte: elaborada pelo autor.
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na idade dos pacientes. Todavia, o declinio cognitivo natural em decorréncia da idade pode ser confundido

com os estagios iniciais de deméncia. Ao observar os graficos da[Figura 20| e [Figura 21] é possivel concluir

que para todas as idades os autoencoders foram capazes de extrair as caracteristicas necessérias para o

classificador obter boa acurécia.

Figura 20 — Média dos resultados da classificagdo com XGBoost por plano e faixa etéria, grupo (C).
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 21 — Média dos resultados da classificagao com XGBoost por faixa etaria, grupo (D).
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Fonte: elaborada pelo autor.

Perante os resultados apresentados, conclui-se que, todos autoencoders foram capazes de extrair carac-
teristicas relevantes das imagens de RM para o uso na classificacao. O ACE com classificagao do XGBoost
obteve os melhores resultados para as métricas de acuracia, I} e precisao, e resultados proximos aos de-
mais para a revocagao. Somado a isso, a estratégia do grupo (D) foi a que obteve os melhores resultados.
Assim, a estratégia de transferéncia de aprendizado mostrou-se eficaz para a tarefa de especializar os

autoencoders por faixa etaria.
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5 Conclusdes

Neste projeto, foram apresentados trés autoencoders especializados na classe CN: um AE com fungao
de perda MSE e outro com SSIM, e um ACE. Os autoencoders realizaram o processo extragao de ca-
racteristicas para gerar um vetor de 196 atributos a partir de imagens bidimensionais de RM dos planos
axial, coronal e sagital. O objetivo dos autoencoders era aprender as caracteristicas mais importantes
das imagens para permitir a diferenciagéo e, consequentemente, classificacdo nas classes CN e DA com o
classificador XGBoost.

A analise dos quantitativa dos resultados foi realizada por meio das métricas de acuréacia, Fj-score,
precisdo e revocagao. Nesse sentido, notou-se que o ACE, apresentou os melhores resultados para a
classificagdo com todas as métricas, exceto revocagdo. Embora a média de revocagdo com ACE nao tenha
sido a melhor, os valores obtidos estao muito proximos dos demais autoencoders e dentro da margem de
desvio padrao. Os AE com fung¢ao de perda MSE e SSIM também apresentaram bons resultados mas a
métrica SSIM obteve resultados superiores.

Ademais, os melhores resultados foram obtidos para os autoencoders que utilizaram a transferéncia
de aprendizado para especializagao por faixa etaria e classificagdo com concatenagao dos vetores de cada
plano. Portanto, a estratificacdo por idade torna-se um processo fundamental ao trabalhar com imagens
de RM visto que, o cérebro de pacientes de idade avancada passa por mudancgas estruturais que nao estao
presentes em outras faixas etarias.

Por fim, conclui-se que, autoencoders especializados na classe CN sao capazes de aprender as caracte-
risticas necessarias para o classificador XGBoost identificar corretamente as classes CN e DA em imagens
bidimensionais de RM. Além disso, a métrica SSIM é superior & MSE como fun¢do de perda para AE e os
ACE apresentam melhores resultados que AE. A apresenta a comparag¢ao dos melhor resultado

obtido neste trabalho com outros na literatura.

Tabela 10 — Comparagao entre resultados da literatura e o melhor resultado deste trabalho.

Acuracia (%)

Referéncia Dados de RM Modelo CN xDA
SUK, LEE o SHEN 93 atributos de g o Vruti-kernel SVM 98.8+0.4
(2015)) regides de interesse
16 atributos de (i) AE com softmaz (i) 84.3+£6.9

FERRI et al.| (2021) (ii) AE especializado com
error de reconstrucao

~ [YAGIS, SECO e CITT ACE e Rede Neural

regioes de interesse (i) 82.4 £ 7.3

- 2021) Imagens 2D Artificial 74.66 +0.01
PAYAN e MONTANA AFE e Rede Neural
(2015) Tmagens 2D e 3D Convolucional 95.39
HEDAYATI, Onze ACE especializados
KHEDMATT e Imagens 3D por template e Rede 95
| GORJIKOLALIE (2021) Neural Convolucional
ACE especializado por
Este trabalho Imagens 2D por plano e faixa etaria com 86.2+49

plano XGBoost (D)

Como sugestao para trabalhos futuros: é relevante o estudo da métrica SSIM em ACE, uma vez que
apresentou resultados superiores & MSE para AE; estudar o desempenho dos modelos estudados neste

projeto em imagens 3D e avaliar se o maior custo computacional prové melhores resultados.
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