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Resumo

Nos tltimos anos tem se observado a crescente prevaléncia de doengas como diabetes,
doencas cardiacas e deméncia, assim como a doenca de Alzheimer que se detectadas pre-
viamente, permite a adogao de diferentes procedimentos terapéuticos que reduzem a sua
evolucao. Diante dos desafios dos diagnosticos tradicionais, especialmente para o Alzhei-
mer, estudos apontam que as analise de imagens Ressonancia magnética (RM) e sinais
do Eletroencefalograma (EEG) tem se apresentadas como alternativas, no entanto apre-
sentam limitagoes quanto a sua eficiéncia. Porém, a Inteligéncia Artificial (IA) vem se
destacando como uma ferramenta crucial na medicina aprimorando o diagnéstico e trata-
mento dessas doengas. Entretanto, varios sao os desafios encontrados no aprimoramento
da eficiéncia dos algoritmos aplicados, exigindo ajustes nos componentes estruturais dos
algoritmos além de diferenciadas técnicas de pré-processamento, quando estas ultimas nao
permitem um aumento no reconhecimento dos padroes de Alzheimer. Diante disso, este
trabalho propoe a analise dos parametros de acuracia, perda, nimero de camadas, épocas
e taxa de aprendizado na arquitetura ResNet 3x3 e 5x5, aplicada a um banco de dados
publico de imagens de MRI. Como principal métrica de avaliagao, utilizou-se a acuracia,
alcancando um melhor resultado de 50% com a ResNet 5x5, utilizando 20 camadas, 100

épocas e uma taxa de aprendizado de 0.1.

Palavras-chave: Alzheimer, ResNet, Ressonancia Magnética, Andlise de pardmetros,

base de dados publica.



Figura 1 — Exemplo de RM
Figura 2 — Exemplo de CNN
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CAPITULO

Introducao

Atualmente, algumas das doencgas mais prevalentes em todo o mundo incluem diabe-
tes, doengas cardiacas e deméncia conforme a Organiza¢ao Mundial de Satide (OMS), com
a Doenca de Alzheimer (DA) sendo uma das formas mais comuns de deméncia (ORGANI-
ZATION et al., 2015). A medida que a tecnologia continua a evoluir, a drea médica tem
se beneficiado cada vez mais da integracao de ferramentas tecnolégicas avancadas, sendo
a TA uma das mais notaveis. A IA, por meio da andlise de vastos conjuntos de dados,
demonstra a capacidade de fornecer avaliagoes e conclusoes cruciais para diagnodstico e

tratamento médico.

1.1 Motivacao

A TA estd desempenhando um papel significativo como uma ferramenta auxiliar no
diagnéstico de varias doencas, incluindo o Alzheimer. Entre as diversas abordagens uti-
lizadas para o diagnostico, destaca-se o uso de RM, em que a IA analisa imagens para
identificar padroes. Nessa modalidade de diagndstico, foi alcancada uma notavel precisao
de 95% na classificagdo dos individuos (MAIA et al., 2019). Além dessa técnica, outra
abordagem se vale do EEG, com a qual se obteve uma taxa de acerto de 91,5% (RODRI-
GUES, 2011). Os métodos mais indicados para o diagndstico da DA, sem o auxilio da TA,
incluem a andlise do exame de sangue e o Liquido cefalorraquidiano (LCR) (VARESI et
al., 2022). Embora o exame de sangue seja amplamente recomendado como um auxiliar
no diagnostico, enfrenta uma limitacao significativa, que é a sua complexidade na detec-
¢ao do Alzheimer nos estégios iniciais (DELABY; TEUNISSEN, 2023). Por outro lado,
o exame do LCR ¢ geralmente empregado apenas para identificar a causa da doenga em

si, sendo realizado ap6s o diagnéstico ja ter sido estabelecido (HAMPEL et al., 2023).
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1.2 Problema

A DA figura entre as deméncias mais prevalentes na sociedade atual (World Health Or-
ganization, 2023). Sua complexidade decorre, em grande parte, da auséncia de uma cura
definitiva, isto infelizmente resulta em muitos pacientes sem diagndstico ou até mesmo
diagnosticados erroneamente. Nos Estados Unidos, atualmente, estima-se que 5,4 milhoes
de cidadaos vivenciam essa doenca, e é previsto um acréscimo de 1 milhao de novos casos
até o ano de 2050 (ASSOCIATION et al., 2016). A demora ou imprecisdao no diagnostico
acarreta inimeros desafios para os pacientes, incluindo a falta de acesso a tratamentos
paliativos e o acompanhamento médico adequado. Além disso, a doenca pode desencadear
problemas psicologicos significativos, como estresse, alteragoes de humor e ansiedade, par-
ticularmente quando o paciente nao tem suas necessidades atendidas ou a interagao com
cuidadores ou familiares nao é agradavel. O impacto emocional, quando nao abordado,
agrava ainda mais a situagdo (KALES; GITLIN; LYKETSOS, 2015). Para identificar a
doenca, sao empregados diversos métodos, incluindo andlise de antecedentes e avaliacao
das fungoes cognitivas do paciente. No entanto, por meio desses métodos, nao se pode
afirmar com 100% de certeza que a causa seja o Alzheimer, devido a possiveis obstaculos,
como o estagio da doenca, disturbios de comportamento ou outros fatores complicadores.
Em resumo, mesmo apos avaliagoes médicas, sem um exame comprobatorio, o diagnos-
tico nao pode ser estabelecido de forma definitiva (NITRINT et al., 2005). No entanto,
a IA pode desempenhar um papel relevante na assisténcia ao diagnodstico, especialmente
quando as analises médicas nao sao conclusivas. A precisao na interpretagdo de exames
pela TA, como anteriormente mencionado, pode ser satisfatéria, possibilitando a eluci-
dacao de duvidas médicas ou analises imprecisas e, assim, contribuir para uma resposta

diagnostica mais precisa.

1.3 Hipodtese

Neste trabalho trabalharemos as seguintes hipoteses:
1 Qual o método mais efetivo?

1 Quais melhorias a serem implementadas de forma que haja aumento no percentual

de predigao?

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo a andlise da influéncia dos principais parametros

e seus impactos sobre o desempenho de uma rede neural a identificacdo e selecao das
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melhores configuragoes para a obtencao de um bom desempenho na predicao de Alzheimer.

1.4.2 Objetivos especificos

[ Selecionar uma base de dados de imagens publica para os testes;

(1 Estudar os principais parametros envolvidos no bom desempenho de uma rede neural

durante a classificagao;

(d Com base na arquitetura da rede neural definida, aferir o desempenho alcangado

conforme a variacao de parametros pré-determinados;

1 Configurar a arquiterura da rede com os valores de parametros 6timos e verificar a

eficiéncia da rede.

1.5 Contribuicoes

Ao se utilizar uma base de dados publica antes de se aplicar técnicas de pré-processa-
mento elaboradas, com objetivo de aumentar o ganho de diferentes algoritmos de IA, é
necessario descobrir qual a influéncia dos parametros basicos do algoritmo sobre a eficién-
cia, para somente ap6s explorar outras abordagens (SILVEIRA, 2019). Por esta razao, a
contribuicao deste trabalho estd na geracao e compartilhamento dos efeitos da alteracao
de tais parametros com a comunidade cientifica, gerando um ponto de partida para apli-
cacao de outras abordagens que podem aumentar o nivel no reconhecimento de padroes,

evidenciando a configuragao 6tima, reduzindo esforgos iniciais.

1.6 Organizacao da Monografia
A organizacao da monografia ficara:

1 Capitulo 1 — Introdugao e Objetivos.

1 Capitulo 2 — Fundamentacao Teorica e Trabalhos relacionados
1 Capitulo 3 — Experimentos e Analise dos Resultados

1 Capitulo 4 — Conclusoes

1 Capitulo 5 — Referéncias Bibliograficas.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica e Trabalhos

Relacionados

2.1 Fundamentacao Teodrica

2.1.1 Doenca de Alzheimer e Formas de Reconhecimento

A doenca de Alzheimer é uma condi¢ao neurodegenerativa que resulta em perda pro-
gressiva de habilidades motoras e de meméria ao longo do tempo (World Health Organi-
zation, 2023). A medida que a doenca avanca, essas perdas se tornam mais evidentes e
podem ser observadas a olho nu. Infelizmente, ainda nao existe uma cura para essa do-

enga, mas existem varios métodos de diagnéstico utilizados para detecta-la, que incluem

(ASSOCIATION, 2019):

1 Avaliacao do histérico familiar da doenca.
1 Entrevistas com familiares para identificar mudancas comportamentais e motoras.
1 Realizagao de testes cognitivos para avaliar a fungdo mental e identificar deficiéncias.

1 Exames de sangue para detectar desequilibrios em substancias relacionadas a do-

enca.
(d Uso de RM para identificar anomalias cerebrais que possam estar associadas a do-

enca.

2.1.2 Fundamentos de IRM
2.1.2.1 RM e Alzheimer

Na area da medicina, a RM é uma ferramenta valiosa para a deteccao da doenca,

inclusive em estagios precoces (FRISONI et al., 2022). Nesse exame, os pacientes sao
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submetidos a um procedimento no qual entram em um aparelho que emite ondas de radio
para obter imagens dos tecidos bioldgicos em diversas partes do corpo. No contexto do
Alzheimer, os médicos utilizam as imagens da regido craniana para identificar possiveis
anomalias no cérebro que possam estar associadas & doenga (JACK et al., 2023). Entre
varias anomalias que podem ser identificadas, uma que pode se manifestar de maneira
visualmente distinta é a perda de tecido na regiao cerebral (FRISONI et al., 2022). Na
Figura 1, é possivel observar a diferenca nos tecidos registrados pela ressonancia. A
primeira ressonancia apresenta a imagem de um cérebro saudavel, enquanto a segunda

exibe a imagem de um cérebro de um paciente com Alzheimer, destacando claramente a

disparidade nos tecidos.

Figura 1 — Exemplo de RM
Fonte: bbc.com/news/health-31807961

2.1.2.2 Algoritmos de Processamento de IRM

Dado que a RM possui a capacidade de oferecer informagoes significativas sobre pa-
cientes com Alzheimer, tem se tornado cada vez mais comum o emprego de tecnologias
para uma compreensao mais profunda desses dados (RUDROFF; RAINIO; KLéN, 2024).
Nesse cenario, a utilizacao de algoritmos capazes de adquirir e processar imagens de RM
com o propoésito de gerar analises e conclusoes acerca das informagcoes coletadas esta em

destaque. Dentro desse ambito, encontramos a aplicacao de técnicas de TA, tais como:

1 Machine Learning (Aprendizado de Maquina): Por meio de algoritmos de Machine
Learning, é possivel treinar modelos que podem identificar padroes nas imagens de
RM, auxiliando no diagnéstico e no acompanhamento da progressao do Alzheimer
(FOROUGHIPOUR et al., 2023).

[ Deep Learning (Aprendizado Profundo): O Deep Learning, uma subdrea do Ma-
chine Learning, ¢ empregado para analises mais complexas e automatizadas das
imagens de RM, possibilitando uma avaliagao ainda mais detalhada das informa-

¢oes e aprimorando o entendimento da doenca (SALEHI et al., 2020).



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 17

2.1.3 Redes Neurais aplicadas no processamento de IRM
2.1.3.1 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

Uma Rede neural convolucional (CNN) é um algoritmo de aprendizado profundo de-
senvolvido para a classificacao de imagens, composta por trés componentes fundamentais:
a camada convolutiva, camadas de pooling e fungoes de ativacgio (LECUN; BENGIO;
HINTON;, 2015).

As camadas convolutivas desempenham um papel crucial ao identificar padroes e ca-
racteristicas em dados de grade, como imagens, utilizando filtros que atuam como de-
tectores de caracteristicas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), conforme
exemplificado na Figura 2 pelas Conv Layer 1, 2, 3 e 4.

y

v Output
Input Conv Conv Conv Conv layer
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layerd | Fully
Pooling Pooling Pooling Pooling  Connected
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer4  Layer
Feature Extractor Classifier

Figura 2 — Exemplo de CNN

Durante a convolugao, esses filtros sao aplicados a regioes menores da entrada, des-
tacando padroes relevantes e gerando um mapa de caracteristicas que ressalta elementos
distintivos na imagem.

As camadas de pooling sao responsaveis por reduzir a dimensionalidade espacial da
saida das camadas convolutivas, preservando as caracteristicas mais significativas e pro-
porcionando uma representagdo mais condensada dos dados (KRIZHEVSKY; SUTSKE-
VER; HINTON;, 2012), conforme exemplificado na Figura 2 pelos Pooling Layer 1, 2, 3
e 4 . A aplicacdo de pooling envolve a utilizacdo de uma janela sobre a saida da ca-
mada convolutiva, consolidando informagoes e reduzindo a resolugao espacial de maneira
eficiente.

As fungoes de ativacao, como a ReLU, sao amplamente utilizadas em redes neurais
(NAIR; HINTON, 2010), pois introduzem nao-linearidades nas CNN, permitindo que a

rede aprenda padroes complexos e relagoes nao lineares nos dados. Durante a propagacao
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para a frente, a fungdo de ativagdo é aplicada aos resultados da convolug¢ao ou pooling,
ativando neuronios positivos e zerando os negativos. Essa nao-linearidade desempenha
um papel crucial ao capacitar a rede a assimilar representa¢oes mais complexas e refinadas
durante o processo de aprendizado.

Apos essas fases, a CNN é capaz de categorizar imagens, embora, assim como o cére-

bro humano, alcance uma certeza inferior a 100% na distingao de determinadas imagens

(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

2.2 Trabalhos Relacionados

Esta secao tem como objetivo situar o presente trabalho no contexto mais abrangente
da pesquisa na area, examinando as contribuigoes relevantes e as estratégias empregadas

por estudos prévios correlatos.

2.2.1 Deteccao de Doenca de Alzheimer a partir de Neuroima-

gens Utilizando Redes Neurais Convolucionais

O trabalho de Xavier (2018) tem como propésito desenvolver uma ferramenta compu-
tacional capaz de realizar a classificacdo de imagens médicas de pacientes com Alzheimer
em diferentes estagios. Para alcangar esse objetivo, sao utilizadas CNN na classificagao
de imagens de RM IRM, empregando o formato de arquivo NIFTI, que representa uma
imagem tridimensional.

Na extracao de caracteristicas, foi adotada a utilizagdo de uma rede Visual Geometry
Group - 16 layers (VGG16). Isso se deve ao fato de que, dado o cardter minucioso das
caracteristicas diagnésticas para o Alzheimer, a arquitetura mais adequada consiste em
filtros de convolucao de baixa dimensao. Essa escolha visa identificar pontos que poderiam
passar despercebidos em filtros de dimensoes maiores.

Diversas métricas foram empregadas para avaliar a eficacia da classificagdo no projeto.
A acuracia, que indica a precisao global do modelo, foi utilizada para medir a propor¢ao
de predigoes corretas em relagao ao total de instancias. A sensibilidade, ou recall, expressa
a capacidade do modelo em identificar corretamente as instancias positivas, enquanto a
especificidade mensura sua habilidade em identificar corretamente as instancias negativas,
evitando Falsos positivos (FP). A precisao fornece uma medida de confiabilidade nas pre-
digoes positivas, indicando a proporc¢ao de instancias positivas corretamente identificadas
em relagao ao total previsto como positivo. Além disso, o Fl-score, considerando tanto
a precisao quanto a sensibilidade, oferece uma métrica balanceada que leva em conta FP
e Falsos negativos (FN), sendo particularmente util em casos de desequilibrio entre as

classes. Essas métricas, em conjunto, proporcionam uma avaliacdo abrangente do de-
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sempenho do modelo em diferentes aspectos, permitindo uma andlise mais completa da
capacidade de classificacao.

Como resultado da aplicagdo dos métodos de classificagdo binaria em pacientes sau-
daveis e naqueles diagnosticados com Alzheimer, observaram-se aprimoramentos nos re-
sultados. No entanto, é importante destacar que o trabalho indica que a classificacao
baseada apenas nas imagens apresenta limitagoes. Para um diagndstico mais preciso,
seria necessario incorporar outros dados clinicos, como resultados de exames de sangue e
consideracoes sobre condi¢oes patologicas. Isso ressalta a importancia de uma abordagem
holistica e integrada, combinando informacoes provenientes de diversas fontes para obter

uma avaliagao mais abrangente e precisa do estado de satide dos pacientes.

2.2.2 Aprendizado de caracteristicas para classificacao de da

doenca de Alzheimer

Este trabalho de Ishibe (2022) discute a relevancia da RM na detec¢ao precoce da
doencga de Alzheimer e apresenta um projeto utilizando CNN para classificar cerebral. O
objetivo ¢é criar um modelo que possa classificar pacientes em diferentes estagios da doenca.
Esta logica destaca a necessidade de métodos de deteccao precoce mais eficazes, dadas as
limitagoes do diagnostico clinico tradicional, e enfatiza a capacidade das CNN de extrair
padrdes de imagens médicas. A questdo de pesquisa busca identificar os algoritmos de
classificacao de imagens mais eficientes, com o objetivo especifico de avaliar arquiteturas
existentes e estabelecer uma linha de base para comparacao de resultados. Em resumo,
este projeto pretende contribuir para um diagndstico mais preciso da DA, especialmente
nas suas fases iniciais, aproveitando o potencial das CNN na analise de imagens de RM.

No ambito da extracao de caracteristicas, destaca-se a transferéncia de aprendizado
(transfer learning), uma técnica que aproveita arquiteturas ou modelos previamente trei-
nados com grandes conjuntos de dados, como o ImageNet, para abordar tarefas em um
dominio diferente. Para adaptar esses modelos preexistentes a uma nova tarefa, existem
dois principais métodos: ajuste fino (fine-tuning) e extracdo de caracteristicas (feature
extraction). O ajuste fino envolve treinar o modelo pré-treinado no conjunto de dados
especifico da tarefa desejada, permitindo modificacbes apenas nos parametros das cama-
das mais profundas. Ja no método de extracao de caracteristicas, a salda de uma camada
especifica do modelo pré-treinado é utilizada como entrada em uma nova arquitetura. Mo-
delos amplamente empregados nesse contexto, encontrados frequentemente na literatura
cientifica, incluem a Visual Geometry Group (VGG), GoogleNet e ResNet. Essas abor-
dagens evidenciam a flexibilidade e eficacia da transferéncia de aprendizado na extracao
de caracteristicas para tarefas especificas.

Nele ilustra a importancia das métricas no desenvolvimento de Redes neurais profundas

(MPL) e destaca a precisao como uma métrica chave em problemas de classifica¢ao binaria,
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representando a porcentagem de classificagoes corretas. A férmula de precisao leva em
consideracao Verdadeiros positivo (TP), Verdadeiros negativos (TN), FP e FN. Além
disso, o paragrafo menciona estender a precisao ao caso de classificagao multiclasse, onde
a métrica avalia o percentual de acertos em todas as classes. No contexto de analise de
imagens médicas (por exemplo, RM no projeto proposto), a selecao e avaliagao de técnicas
de extracao de caracteristicas (por exemplo, CNN) desempenha um papel fundamental
na busca de melhores resultados e na interpretacao das informacgoes contidas nas imagens.
informagao relacionada.

O estudo desenvolveu uma rede rasa com uma acuracia de 78,5% na classificacao de
IRM do cérebro, abrangendo diferentes estdgios da doenca de Alzheimer. O aumento do
conjunto de dados e a aplicacao de dropout contribuiram para a robustez do modelo, abor-
dando desafios como desbalanceamento de classes e overfitting. A comparacdo com um
baseline SVM treinado pela ResNet-50 revelou um desempenho superior da rede rasa. No
entanto, a dificuldade persiste na classificacao dos estagios mais leves da doenga, refletindo
a complexidade na identificagdo precoce do Alzheimer, mesmo em contextos clinicos. Es-
ses resultados destacam avancos significativos e desafios enfrentados no desenvolvimento

da abordagem proposta.

2.2.3 Utilizacao de Redes Convolucionais Para Classificagao e

Diagnéstico da Doenca de Alzheimer

Neste trabalho de Silva et al. (2018), aborda-se a aplicacdo de CNN na classificagao e
diagnéstico do Mal de Alzheimer, uma doencga neurodegenerativa prevalente que impacta
a fungdo mental e representa a principal causa de deméncia. Diante da relevancia do
diagnéstico precoce, os pesquisadores exploram o potencial das CNN, reconhecidas por
sua capacidade de aprendizado em imagens, para a andlise de ressonancias magnéticas
cerebrais. A pesquisa almeja contribuir para a eficacia dos métodos de diagnodstico por
meio de experimentos minuciosos, evidenciando a estrutura da rede desenvolvida e seu
papel crucial na andlise de imagens médicas.

A extragao de caracteristicas neste trabalho é conduzida por camadas de convolucao,
que aplicam filtros ajustaveis automaticamente as imagens de entrada para identificar
caracteristicas cruciais a classificagdo. Quatro camadas de convolucao sao empregadas,
seguidas por camadas de pooling que reduzem a dimensionalidade dos dados. A funcao de
max pooling é utilizada, aplicando a fun¢ao max em janelas 2x2 com valores determinados
pela saida da camada convolucional. O treinamento da rede envolve ajustes continuos nos
filtros das camadas convolucionais ao longo de diversas épocas, e experimentos sao realiza-
dos para determinar a quantidade ideal de épocas, variando de 5 a 50 em incrementos de 5.
Essa abordagem dindmica visa otimizar a extracao de caracteristicas, contribuindo para

um desempenho aprimorado da rede convolucional na classificacdo de imagens médicas.
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No projeto, diversas métricas sdo empregadas para avaliar a eficacia do classificador.
A acuracia, a primeira métrica considerada, é calculada pela soma dos TP e FN, divi-
dida pelo total de individuos no conjunto de teste. KEssa métrica reflete com precisao
a relagao de acertos do classificador, indicando sua eficiéncia. Contudo, em situacoes de
desbalanceamento de classes ou quando o classificador nao oferece uma alta confiabilidade
estatistica, uma alta acuracia pode nao refletir adequadamente a qualidade do modelo.
Para abordar essa questao, sao utilizadas as métricas de sensibilidade e especificidade, que
analisam a proporcao de TP e TN em relagao ao conjunto de testes, respectivamente. Fs-
sas métricas sao cruciais para diagnosticar a confiabilidade do modelo na predi¢ao de FP
e TN, sendo este 1ltimo especialmente relevante no contexto clinico. A combinacao dessas
métricas oferece uma avaliagao abrangente do desempenho do classificador, considerando
diferentes aspectos e contribuindo para uma anélise mais completa e confidvel.

O modelo, composto por quatro camadas convolucionais, alcan¢cou uma acuracia méa-
xima de 84,85%, com sensibilidade e especificidade de 0,8593 e 0,8314, respectivamente.
Os resultados indicam eficiéncia, generalizacao e boa capacidade de acertos, superando
alguns algoritmos classicos. No entanto, a abordagem apresenta uma limitacao relacio-
nada ao tempo de treinamento da rede, sendo mais lento em comparag¢ao com algoritmos
classicos. Uma proposta para contornar essa limitacao envolve treinar a base de dados
em um servidor, enquanto o médico avaliador apenas envia as fatias correspondentes ao

paciente a ser analisado.

2.2.4 Consideragoes finais

Com base nas pesquisas correlatas, buscou-se destacar quais CNN e técnicas de pro-
cessamento de dados foram empregadas no diagnéstico da doenca de Alzheimer. A Tabela
1 mostra as CNN e metodos de processamento de dados utilizadas.

Através da Tabela 1, observa-se que apenas o estudo de Ishibe (2022) faz uso de todas
as redes convolucionais (CNN), empregando as arquiteturas VGG, GoogleNet e ResNet,
além de realizar pré-processamento dos dados. Em contraste, a pesquisa de Silva et al.
(2018) utiliza apenas a VGG16, limitando-se ao ajuste de pardametros. Ja o trabalho de
(XAVIER, 2018), embora também empregue a VGG16, concentra-se exclusivamente no
pré-processamento dos dados.

Dentro da ResNet, é possivel ajustar varios parametros para buscar uma melhoria na
eficiéncia do modelo. Isso inclui modificar o nimero de camadas, alterar o tamanho dos
filtros convolucionais para capturar diferentes niveis de detalhe nas imagens, ajustar a
taxa de aprendizado e definir o nimero de épocas. Essas modificagbes permitem adaptar
a arquitetura da rede as caracteristicas especificas do problema e otimizar seu desempenho
na tarefa de diagnodstico de Alzheimer.

Em comparagao com outros estudos, (SILVA et al., 2018) utilizou uma CNN, alcan-
cando uma acurdcia de 85%. Ja (XAVIER, 2018) empregou a VGG16 com uma eficiéncia
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Tabela 1 — Resumo Comparativo dos Trabalhos Relacionados

Trabalhos relacionados

GoogleNet

ResNet

CNN
VGG-16/ VGG
Pré-Processamento

(ISHIBE, 2022) V4

DN
<\
<\

(SILVA et al., 2018) S XX | X

X | N | X |Ajuste de ParAmetros
N X «

(XAVIER, 2018) VARRRARED SHED

variando entre 50% ¢ 100%. E importante destacar que (ISHIBE, 2022) foi o tnico a

utilizar a ResNet, embora outros estudos tenham obtido resultados interessantes.
Considerando essas informacoes, este trabalho explorara variagdes nos parametros da

ResNet para observar sua performance aplicada a base de dados publica selecionada, para

entdo avaliar para a aplicacao de técnicas de pre-processamento (ISHIBE, 2022).
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

3.1 Metodologia

O capitulo “Experimentos e Analise dos Resultados” apresenta a aplicacao pratica do
modelo ResNet para a classificacao de imagens de ressonancia magnética (MRI) associadas
ao diagnéstico de Alzheimer, utilizando a base de dados “Alzheimer’s Dataset (4 class of
Images)”. Inicialmente, sdo descritos os métodos empregados, incluindo variagoes nos
parametros da ResNet, como o nimero de camadas, a taxa de aprendizado e o niimero de
épocas de treinamento, com o objetivo de otimizar o desempenho do modelo. Em seguida,
detalha-se o processo de implementacao e as estratégias utilizadas para ajustar a rede e
melhorar sua precisao.

O objetivo deste capitulo é avaliar a influéncia da variagdo dos parametros da CNN
Rede Neural Residual (ResNet), conforme utilizada por (ISHIBE, 2022), empregando
técnicas de pré-processamento propostas por (XAVIER, 2018). Espera-se que, ao abordar
essas configuragoes, seja possivel obter resultados distintos dos previamente alcangados,
potencialmente resultando em uma maior eficiéncia no reconhecimento da DA ou auséncia
dela.

Os experimentos conduzidos sao documentados com o objetivo de avaliar o impacto da
variagao dos parametros sobre a acuracia e a perda (loss) do modelo. Os resultados obtidos
demonstram como diferentes combinagoes de configuragoes influenciam o desempenho na
tarefa de classificacdo. Por fim, sdo discutidos os resultados alcancados em comparacao
com estudos anteriores, destacando os pontos de melhoria e as limitagoes observadas,
proporcionando uma andlise critica da eficicia do modelo na deteccao de Alzheimer em

diferentes estagios da doenca.
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3.1.1 Selecao da base de dados

No que diz respeito aos métodos, sera empregada a ResNet, utilizando a base de dados
“Alzheimer’s Dataset (4 class of Images)”!, que inclui quatro tipos diferentes de imagens

de ressonancia magnética (MRI), classificadas como:
(1 Deméncia leve;
d Deméncia moderada;
(d Nao demeéncia;

(d Demeéncia muito leve.

3.1.2 Variagao dos Parametros

Neste estudo, optou-se pela ResNet, inspirada no trabalho de (ISHIBE, 2022), uma

» 2

vez que, em seu trabalho, foi utilizada a base de dados “Dataset Alzheimer” , na qual

as imagens sao classificadas nas mesmas categorias: Deméncia leve, Deméncia moderada,
Nao deméncia e Deméncia muito leve.

No trabalho de (ISHIBE, 2022), a ResNet demonstrou os melhores resultados de acu-
rcia, atingindo 78,5%.

Caso necessario, serao adotadas técnicas de otimizacao de pardmetros ou pré-processa
mento de imagem, como feito nos estudos de (XAVIER, 2018) e (SILVA et al., 2018). Essa
abordagem visa atingir resultados superiores ou inferiores, proporcionando entendimentos
sobre a adequacao desse método para o contexto em questao. Portanto, a sequencia de

métodos a seguir serdao executadas:
1. Ndmero de camadas: 20 camadas
2. Tamanho dos filtros convolucionais: 3x3
3. Taxa de aprendizado: 0,0001
4. Numero de épocas: 200 épocas
5. Intervalo de variacao dos parametros da rede:

[ Numero de camadas: 18 a 50 camadas.
[ Tamanho dos filtros convolucionais: 3x3 a 5x5.
(A Taxa de aprendizado: 0,00001 a 0,001.

(d Numero de épocas: 100 a 300 épocas.

1
2

URL:https://www.kaggle.com/datasets/tourist55/alzheimers-dataset-4-class-of-images /data
URL: https://www.kaggle.com/datasets/yasserhessein/dataset-alzheimer
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6. Caso nao seja verificado aumento consideravel na eficiéncia serd implementado a

seguinte abordagem:

O implementagao da técnica de pré-processamento usado por Xavier (2018): filtro

de mediana;

3.1.3 Meétodos para a Avaliagao

Com o objetivo de extrair informacoes relacionadas a variacao da eficiéncia na classifi-
cacao dos padroes durante a variacdo dos parametros, sera implementada uma codificacao
instrumentada para armazenar os valores associados a eficiéncia a medida que os parame-
tros forem avaliados. As métricas utilizadas para essa analise serdo a eficacia (accuracy)

e a perda (loss) relacionadas aos testes.

3.2 Detalhes de Implementacao

Nesta secao, sera apresentado o processo de implementacao da ResNet. O code listing
3.1 ilustra a definicao dos parametros da CNN, comecando pelo batch_size, que estabe-
lece o nimero de amostras propagadas pela rede a cada iteracao. O parametro epochs
define o nimero de vezes que o modelo percorrera todo o conjunto de dados durante o
treinamento, permitindo que o modelo aprenda de forma mais eficaz a cada repeticao.

O parametro num_classes especifica a quantidade de classes que o modelo deve ser
capaz de classificar, refletindo a natureza do problema de classificagdo. A learning rate
determina a taxa de aprendizado, ou seja, o tamanho das atualizagoes feitas nos pesos da
rede durante o treinamento, influenciando a velocidade e a estabilidade da convergéncia
do modelo.

O parametro depth indica a profundidade da rede, representando o nimero de camadas
presentes na arquitetura. A resolucao das imagens de entrada é definida pelos parametros
img_rows e img_cols, que, neste caso, possuem dimensoes de 208x176 pixels. Por fim,
input_shape especifica o formato de entrada para o modelo, indicando que as imagens

possuem trés canais (RGB) e uma resolugao de 208x176 pixels.

Listing 3.1 — Definicao dos parametros da CNN

batch_size = 32

epochs = 200
num_classes = 4
learning rate = 0.0001
depth = 20

img_rows, img_cols = 208, 176
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input_shape = (img_rows, img_cols, 3)

No code listing 3.2, temos uma fungao que implementa um filtro de mediana aplicado
ao conjunto de imagens de Ressondncia Magnética (MRI) com o objetivo de reduzir ruidos
indesejados que pode interferir na qualidade e clareza das imagens.

A fungao apply _median filter percorre todas as imagens do conjunto e aplica o
filtro de mediana individualmente em cada uma delas. Esse processo consiste em analisar
uma regiao ao redor de cada pixel, cujo tamanho é definido pelo parametro kernel size
(representando o tamanho da janela). Em seguida, a fungao calcula a mediana dos valores
dos pixels dentro dessa regiao e substitui o valor do pixel central da janela pela mediana
calculada.

Esse processo reduz a influéncia de pixels com valores extremos (pontos de ruido),
preservando as caracteristicas essenciais da imagem, como bordas e contornos. Dessa
forma, o filtro de mediana ajuda a suavizar o ruido sem desfocar os detalhes importantes
da imagem, o que é essencial para modelos de aprendizado de maquina, especialmente em

tarefas que envolvem andlise de imagens de MRI.

Listing 3.2 — Funcao do filtro de mediana no conjunto de iamgens

def apply_median filter (images, kernel _size=3):
filtered_images = images.copy ()
for i in range(images.shape[0]):
filtered_images[i] = median filter (images[i], size=(
kernel size, kernel size, 1))

return filtered_images

No code listing 3.3, temos uma funcao que implementa uma camada para a Rede
Neural Residual (ResNet), configurada com um kernel de tamanho 5x5. Esta fungdo,
chamada resnet_layer, é projetada para construir um bloco convolucional, elemento
essencial da arquitetura ResNet, que permite o aprendizado de caracteristicas complexas
em imagens.

A fungdo aceita diversos pardmetros. O pardmetro inputs representa a entrada da
camada, que pode ser a imagem original ou o resultado de uma camada anterior. O
num_filters define o nimero de filtros convolucionais aplicados, determinando quantas
caracteristicas serdao extraidas da entrada. O parametro kernel size define o tamanho
da janela de convolugao (5x5 neste caso), que impacta a quantidade de informagoes que
cada filtro pode processar de cada vez.

A funcao permite especificar strides, que determina o passo da janela ao aplicar a
convolugdo, e activation, que define a func¢ao de ativacao (neste caso, relu), essencial
para introduzir nao-linearidade e permitir que a rede aprenda relagoes complexas. O

parametro batch _normalization controla a aplicacdo da normalizacao em lotes, uma
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técnica usada para acelerar o treinamento e estabilizar a aprendizagem ao normalizar as
saidas da camada convolucional.

Outro parametro relevante é o weight_decay, utilizado para regularizar os pesos da
camada por meio da penalizacdo L2, o que ajuda a evitar o overfitting. Além disso, o
parametro conv_first determina a ordem das operagoes, configurando se a convolucao
serd aplicada antes da normalizacao e ativagao ou vice-versa.

Essa funcao retorna o output da camada, que pode ser usado em outras camadas para
construir blocos residuais na ResNet. Assim, a funcao resnet_layer permite a criacao de
uma camada convolucional personalizada para otimizar o aprendizado de caracteristicas

de alto nivel em imagens de Ressonancia Magnética.

Listing 3.3 — Funcao para cirar uma camada da ResNet com Kernel 5x5

def resnet_layer (inputs, num_filters=16, kernel size=5,
strides=1, activation=’relu’, batch normalization=True,
conv_first=True, weight_decay=1le-4):
conv = Conv2D(num_filters, kernel size=kernel size,
strides=strides, padding=’same’,
kernel initializer=’he normal’,
kernel regularizer=12(weight_decay))
X = 1inputs
if conv_first:
x = conv(x)
if batch normalization:
Xx = BatchNormalization () (x)
if activation is not None:
X = Activation(activation) (x)
else:
if batch _normalization:
X = BatchNormalization () (x)
if activation is not None:
X = Activation(activation) (x)
x = conv(x)

return x

No code listing 3.4, encontra-se a funcao resnet_block, que implementa um bloco
residual. Este bloco é fundamental para facilitar o aprendizado em Deep Learning, per-
mitindo a propagacao de informacoes por meio de conexoes de atalho. Essas conexoes
ajudam a mitigar problemas como o desaparecimento do gradiente, garantindo que carac-
teristicas importantes das imagens sejam preservadas ao longo da rede.

A fungao resnet_block recebe quatro pardmetros: inputs, que representam os dados
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de entrada do bloco residual; num_filters, que define a quantidade de filtros aplicados em
cada camada convolucional da CNN do bloco; num_blocks, que determina a quantidade
de camadas convolucionais a serem empilhadas, ampliando a capacidade de extracao
de padroes complexos; e downsample, que possibilita o ajuste da resolucao espacial das
imagens de entrada.

Dentro da fungao, um lago percorre a quantidade de camadas especificadas em num_blocks
aplicando duas operacoes convolucionais em cada iteracdo. A primeira operagao convolu-
cional é aplicada diretamente sobre a entrada x, com stride ajustado para 2, reduzindo
a resolugdo espacial quando downsample ¢ True. A segunda operagdo convolucional é
aplicada na sequéncia, mantendo a estrutura do bloco e preservando a resolugao para as
préximas operagoes.

Caso downsample seja True e a camada seja a primeira do bloco (ou seja, i == 0),
a entrada x passa por uma convolucao 1x1 com stride 2. Essa convolucao ajusta a
dimensao da entrada para corresponder a saida de y, permitindo que a soma dos tenso-
res ocorra corretamente. A soma residual, implementada por add([x, y]), combina as
informagoes da entrada original e da saida convolucionada, garantindo que informagoes
essenciais sejam preservadas ao longo das camadas, facilitando o fluxo de gradientes.

Finalmente, uma ativagao ReLU ¢é aplicada ao final do bloco, introduzindo uma nao-
linearidade essencial para a rede aprender padroes complexos e nao-lineares. A estrutura
do bloco residual é, portanto, crucial para a aprendizagem de caracteristicas profundas
em redes convolucionais, melhorando o desempenho em tarefas complexas e garantindo

que redes mais profundas sejam eficazes.

Listing 3.4 — Funcao para cirar um bloco residual

def resnet_block(inputs, num_filters=16, num_blocks=3,
downsample=False):
X = inputs

for i in range(num_blocks):

strides = 2 if 1 == 0 and downsample else 1

y = resnet_layer(x, num_filters=num_filters, strides=
strides)

y = resnet_layer(y, num_filters=num_filters,

activation=None)

if i == 0 and downsample:

x = resnet_layer(x, num_filters=num_filters,
kernel _size=1, strides=strides, activation=
None, batch _normalization=False)

add ([x, y1)

Activation(’relu’) (x)

X

X

return x




Capitulo 3. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 29

No code listing 3.5, encontra-se a funcao resnet_model, que implementa um modelo
ResNet com um kernel convolucional de tamanho 5x5. Essa fungao permite a configuragao
do modelo utilizando trés parametros principais: input_shape, que define o formato das
entradas do modelo; depth, que determina a profundidade da rede; e num_classes, que
representa a quantidade de classes-alvo que o modelo deve classificar.

A funcdo comeca com a definicdo do nimero inicial de filtros, num_filters, confi-
gurado como 16, e calcula o nimero de blocos residuais, num_res_blocks, com base na
profundidade desejada. A camada de entrada é criada com o uso de Input, utilizando a
forma indicada em input_shape. Em seguida, aplica-se uma primeira camada convoluci-
onal, por meio da fun¢ao resnet_layer, que utiliza um kernel_size de 5x5 para extrair
caracteristicas iniciais da imagem.

A estrutura principal do modelo é formada por dois lacos aninhados, que controlam a
construgao dos blocos residuais em trés “pilhas” (stack). O primeiro lago percorre essas
pilhas, enquanto o segundo lago constréi o nimero definido de blocos residuais em cada
uma. O parametro downsample é configurado como True somente quando a resolugao
espacial precisa ser reduzida, o que ocorre ao iniciar uma nova pilha, permitindo que a
rede processe caracteristicas de diferentes escalas ao longo das camadas.

Apbs a construgao de todos os blocos residuais, aplica-se uma camada de AveragePoo-
1ing?2D, utilizada para reduzir a dimensionalidade. Em seguida, uma camada de Flatten
transforma as caracteristicas extraidas em uma tnica dimensao, facilitando a entrada nas
camadas densas subsequentes. Apos essas duas etapas, uma camada de Dropout com
taxa de 0,5 ¢ inserida para minimizar o risco de overfitting e melhorar a capacidade de
generalizagdo do modelo. Por fim, uma camada densa de saida, com ativacdo softmax,
é aplicada para gerar as probabilidades de cada classe, completando assim o processo de

classificacao e retornando o modelo ResNet.

Listing 3.5 — Funcao para cirar o modelo ResNet com Kernel 5x5

def resnet_model (input_shape, depth, num_classes=4):

num_filters = 16

num_res_blocks = (depth - 2) // 6

inputs = Input(shape=input_shape)

x = resnet_layer (inputs, num_filters=num_filters,

kernel size=5) # Kernel 5zb5
for stack in range(3):
for res_block in range(num_res_blocks):
downsample = True if stack > 0 and res_block == 0
else False

X = resnet_block(x, num filters=num filters,

downsample=downsample)
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num_filters *= 2
x = AveragePooling2D (pool_size=(2, 2)) (x)
x = Flatten() (x)
x = Dropout (0.5) (x)
outputs = Dense(num_classes, activation=’softmax’,
kernel initializer=’he normal’) (x)
model = Model (inputs=inputs, outputs=outputs)

return model

No code listing 3.6, é mostrada a etapa de compilacdo do modelo ResNet, onde sao
configurados os parametros de treinamento. Primeiramente, a funcdo resnet _model uti-
liza os parametros input_shape, depth e num_classes, que especificam o formato dos
dados de entrada, a profundidade da rede e o niimero de classes para classificagao.

A func¢do de perda escolhida é a categorical_crossentropy. Essa funcao mede a
diferenca entre as probabilidades previstas pelo modelo e as classes verdadeiras, ajustando
0s pesos para minimizar essa discrepancia.

O otimizador Adam é configurado com uma taxa de aprendizado definida pela varia-
vel learning rate. Este otimizador combina as vantagens dos algoritmos RMSprop e
momentum, proporcionando atualizagoes de pesos mais rapidas e eficientes.

Por fim, a métrica accuracy é utilizada para monitorar o desempenho do modelo
durante o treinamento, indicando a proporc¢ao de previsoes corretas e facilitando o acom-

panhamento da evolu¢ao do modelo enquanto os pesos sao ajustados.

Listing 3.6 — Compilacao do modelo

model = resnet_model (input_shape=input_shape, depth=depth,
num_classes=num_classes)
model .compile(loss=’categorical crossentropy’,
optimizer=Adam(learning rate=learning _rate),

metrics=[’accuracy’])

No code listing 3.7, sdo mostradas as configuragdes dos callbacks. Primeiramente,
o diretorio onde o modelo serd salvo ¢ definido utilizando a funcao os.path.join para
combinar o diretério atual obtido pela fungao os.getcwd ().

Em seguida, é verificado se o diretério save_dir existe; caso nao exista, ele é criado
utilizando da funcao os.makedirs(save dir). O caminho completo para o arquivo do
modelo ¢ construido utilizando os.path. join novamente.

O checkpoint ¢é configurado por meio da classe ModelCheckpoint, que salva o modelo
durante o treinamento. O pardmetro monitor ¢ definido como val_accuracy, fazendo
com que o checkpoint salve apenas os melhores modelos com base na acuracia de vali-
dagao. O parametro verbose é configurado como 1 para exibir mensagens informativas

durante o salvamento.
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A funcao LearningRateScheduler ¢ utilizada para ajustar a taxa de aprendizado
ao longo das épocas. A taxa de aprendizado é reduzida pela metade a cada 50 épocas,
conforme especificado pela funcao anénima lambda.

O callback ReduceLROnPlateau também é configurado, permitindo que a taxa de
aprendizado seja reduzida em um fator de 0.5 caso nao haja melhoria na acuracia de
validacao por 10 épocas consecutivas.

Por fim, todos os callbacks sao armazenados em uma lista chamada callbacks, que

sera passada para o método de treinamento do modelo.

Listing 3.7 — Configuragoes de salvamento de modelo e callbacks

save_dir = os.path.join(os.getcwd(), ’saved models’)

model _name = ’'mri_resnet_model.keras’

if not os.path.isdir(save_dir):
os.makedirs (save _dir)

filepath = os.path.join(save_dir, model_name)

checkpoint = ModelCheckpoint(filepath=filepath, monitor=’
val accuracy’, verbose=1, save_best_only=True)

lr _scheduler = LearningRateScheduler (lambda epoch:
learning_rate * (0.5 x**x (epoch // 50)))

lr reducer = ReducelLROnPlateau(factor=0.5, patience=10,
verbose=1)

callbacks = [checkpoint, lr_reducer, lr_scheduler]

No code listing 3.8, sao apresentados os geradores de dados para o treinamento e vali-
dacao do modelo. Inicialmente, sao criados dois objetos da classe ImageDataGenerator,
sendo train_datagen para os dados de treinamento e test_datagen para os dados de
teste.

O método flow_from_directory ¢ utilizado para carregar as imagens a partir dos
diretérios. As imagens utilizadas para o gerador de treinamento train_generator sao
carregadas a partir do diretério train_dir, com as dimensoes previamente ajustadas para
img_rows = 208 e img_cols = 176. O parametro batch_size define o niimero de amos-
tras que serao processadas em cada iteragao, enquanto class_mode = ’categorical’
especifica que a saida serd em formato categorico.

De forma semelhante, o gerador de validagdo validation_generator ¢ configurado
utilizando o diretério validation dir, mantendo os mesmos parametros de ajuste de

tamanho, tamanho do lote e modo de classe.

Listing 3.8 — Geradores de dados

train_datagen = ImageDataGenerator ()

test_datagen = ImageDataGenerator ()
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train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train _dir,
target_size=(img_rows, img_cols),
batch size=batch size,

class_mode=’categorical’)

validation_generator = test_datagen.flow_from_directory(
validation_dir,
target_size=(img_rows, img_cols),
batch_size=batch_size,

class_mode=’categorical’)

No code listing 3.9, é apresentado o processo de treinamento do modelo, iniciado pelo
método fit e os pardmetros definidos pela classe model.

Inicialmente, foram definidos os parametros train_generator, que fornece os dados
de treinamento, e validation_generator, que fornece os dados de validagao. O pardme-
tro steps_per_epoch ¢é calculado utilizando o nimero total de amostras de treinamento
dividido pelo batch_size, indicando quantas iteracoes de treinamento serdo realizadas
em cada época.

De maneira semelhante, validation_steps é configurado com o calculo do niimero
total de amostras de validacao dividido pelo batch_size, especificando quantas iteracoes
de validagao serao realizadas por época.

O treinamento é executado por um numero definido de épocas, determinado pelo
parametro epochs, que foi definido no code listing 3.1. O pardmetro verbose ¢ definido
como 1 para exibir informagoes sobre o progresso do treinamento. Além disso, a lista de
callbacks é passada como um parametro, permitindo o uso de funcionalidades adicionais
durante o treinamento, incluindo o salvamento do modelo e a adaptacao da taxa de

aprendizado.

Listing 3.9 — Treinamento do modelo

model.fit(train_generator,
steps_per_epoch=train_generator.samples //
batch _size,
validation_data=validation_generator,
validation_steps=validation_generator.samples //
batch size,
epochs=epochs, verbose=1,
callbacks=callbacks)
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3.3 Resultados Alcancados

Conforme descrito na Secao 3.1.1, sdo apresentados os resultados iniciais da verifi-
cacgao do impacto da variagdo dos parametros na acuracia da rede, conforme mostrado
na Tabela 2. Esses resultados refletem como diferentes combinagoes de camadas, épocas
de treinamento e taxas de aprendizado afetam o desempenho da rede convolucional ao
realizar a classificagdo. A analise desses pardmetros é essencial para ajustar o modelo
e maximizar sua precisao, permitindo identificar as configuracoes mais adequadas para

obter melhores resultados na tarefa de classificacao.

Tabela 2 — Resultados da Variagdo dos Parametros para Filtros Convolucionais 3x3

Parametros Variados

Camadas Epocas Taxa de Aprendizado
Testes / Valor | Acuracia | Perda | Testes / Valor | Acuracia | Perda Teste/Valor Acuricia | Perda
Teste 01: 20 | 44.99% 12.27 | Teste 06: 100 | 10.00% 16.86 | Teste 11: 0.1 30.00% 1.56
Teste 02: 29 | 30.00% 18.03 | Teste 07: 150 | 25.00% 12.44 | Teste 12: 0.01 30.00% 2.03
Teste 03: 34 25.00% 13.94 | Teste 08: 200 | 44.99% 18.03 | Teste 13: 0.001 25.00% 20.01
Teste 04: 38 25.00% 14.67 | Teste 09: 250 20.00% 19.06 | Teste 14: 0.0001 44.99% 18.03
Teste 05: 47 | 15.00% 20.92 | Teste 10: 300 | 40.00% 16.32 | Teste 15: 0.00001 | 20.00% 11.08

Pode-se observar que os Testes 01, 08 e 14 atingiram uma acuricia de 44,99%,
com as seguintes configuracoes: 20 camadas neurais, 200 épocas de treinamento e taxa
de aprendizado de 0,0001. O Teste 10 obteve uma acurdcia de 40,00%, utilizando 300
épocas de treinamento, 20 camadas neurais e taxa de aprendizado de 0,0001. J& os Testes
11 e 12 apresentaram uma acurédcia de 30%, com configuracoes de taxa de aprendizado
de 0,0001 e 0,00001, 20 camadas neurais e 200 épocas de treinamento.

A variacao dos pardmetros com o uso de filtros convolucionais 3x3 nao foi suficiente
para alcangar a métrica de 78,5% obtida por (ISHIBE, 2022). Contudo, os melhores
percentuais de acuracia para cada parametro podem ser observados pelos itens destacados
em negrito na Tabela 2.

Tendo em vista a baixa acuracia, foram realizados novos testes com os parametros na
ResNet 5x5, utilizando-se os mesmos valores de camadas, épocas e taxa de aprendizado
aplicados nos testes da ResNet 3x3. Dessa forma, obtiveram-se os dados apresentados na
Tabela 3.

Pode-se observar que os Testes 01, 03 e 04 obtiveram a mesma acuracia de 25%.
Contudo, para definir o melhor valor de camadas, utilizou-se a menor perda como critério
de desempate, com o melhor resultado sendo alcancado com 20 camadas, 200 épocas e
uma taxa de aprendizado de 0,0001.

O Teste 06 apresentou o melhor resultado na variagdo de épocas, atingindo uma
acuracia de 44,99% ao utilizar 20 camadas, 100 épocas e uma taxa de aprendizado de
0,0001.

No Teste 12, obteve-se uma acuracia de 34,99%, utilizando os parametros de 20

camadas, 100 épocas e uma taxa de aprendizado de 0,01. O Teste 14 apresentou a
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mesma acuracia do Teste 06, pois os parametros utilizados eram os mesmos.
Entretanto, o melhor resultado foi obtido no Teste 11, com uma acuracia de 50%,
utilizando 20 camadas, 100 épocas e uma taxa de aprendizado de 0,1. Este resultado

representou uma melhora de 5,01% em relacao ao melhor teste obtido na ResNet 3x3.

Tabela 3 — Resultados da Variagdo dos Parametros para Filtros Convolucionais 5x5

Parametros Variados

Camadas Epocas Taxa de Aprendizado
TestesA / Valor Acuricia TestesA / Valor Acuricia Test?/\/alor Acuricia
Parametro Parametro Parametro
Teste 01: 20 25.00% | Teste 06: 100 | 44.99% | Teste 11: 0.1 50.00%
Teste 02: 29 15.00% | Teste 07: 150 | 30.00% | Teste 12: 0.01 34.99%

Teste 03: 34 25.00% | Teste 08: 200 25.00% | Teste 13: 0.001 25.00%
Teste 04: 38 25.00% | Teste 09: 250 30.00% | Teste 14: 0.0001 44.99%
Teste 05: 47 20.00% | Teste 10: 300 30.00% | Teste 15: 0.00001 | 15.00%

Apébs a realizagdo dos testes com as arquiteturas ResNet 3x3 e 5x5, a melhor acu-
racia encontrada foi de 50% utilizando a ResNet 5x5. A variagdo dos parametros nao
foi suficiente para alcangar a métrica de 78,5% obtida por (ISHIBE, 2022). Conforme
mencionado anteriormente, foram realizados testes adicionais utilizando a técnica de pré-
processamento de (XAVIER, 2018), implementando o filtro de mediana.

O teste com o filtro de mediana foi aplicado apenas ao melhor resultado encontrado,
com parametros de 20 camadas, 100 épocas e uma taxa de aprendizado de 0,1. A acuracia
do teste com o filtro de mediana permaneceu em 50%, porém a perda (loss) do teste foi

reduzida, passando de 6,33 para 4,54.

3.4 Discussao e Avaliacao dos Resultados

Os resultados dos experimentos com as arquiteturas ResNet 3x3 e 5x5 revelaram tanto
avancos quanto limitacoes relevantes no processo de classificagdo de imagens de RM para o
diagnéstico de Alzheimer. A melhor acuracia alcancada, de 50%, foi obtida com a ResNet
5x5, utilizando 20 camadas, 100 épocas e uma taxa de aprendizado de 0.1, superando
todas as configuracoes testadas na ResNet 3x3, cuja melhor acuracia foi de 44,99%.

Para contextualizar esses resultados, é importante considerar que o dataset utilizado
possui quatro classes de classificacao — Nao Deméncia, Deméncia Muito Leve, Deméncia
Leve e Deméncia Moderada —, o que implica que um classificador aleatorio obteria, em
média, 25% de acurdcia. Nesse sentido, o resultado de 50% da ResNet 5x5 indica que o
modelo aprendeu padroes relevantes nas imagens, superando em 25 pontos percentuais
o desempenho esperado por acaso. No entanto, esse valor ainda esta distante de uma
aplicagao clinica confiavel, evidenciando a necessidade de aprimoramentos na abordagem
adotada.
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A andlise comparativa entre as duas arquiteturas sugere que os filtros de maior dimen-
sdo (5xh) foram mais adequados para capturar as caracteristicas estruturais presentes nas
imagens de RM, possivelmente por abrangerem regioes mais amplas da imagem a cada
operacao de convolucao, o que pode favorecer a identificacdo de padrdes morfoldgicos
de maior escala, como a atrofia cerebral caracteristica da DA (MAIA et al., 2019). Em
contrapartida, os filtros 3x3, embora sejam eficazes na deteccao de detalhes finos, podem
ter sido insuficientes para capturar as variagdes estruturais mais amplas presentes nas
imagens analisadas.

A exploracao de diferentes combinacoes de camadas, épocas de treinamento e taxas
de aprendizado permitiu identificar tendéncias importantes sobre o comportamento da
rede. Em relacdo ao nimero de camadas, observou-se que redes mais profundas nao
resultaram necessariamente em melhor desempenho. Na ResNet 3x3, por exemplo, o
aumento de 20 para 47 camadas reduziu a acuracia de 44,99% para 15%, sugerindo que,
para o volume de dados disponivel neste estudo, arquiteturas excessivamente profundas
tendem a apresentar dificuldades de convergéncia ou sobreajuste aos dados de treinamento
(SILVA et al., 2018). Esse comportamento é consistente com a literatura, que aponta
que a profundidade 6tima de uma rede estd diretamente relacionada a quantidade e a
diversidade dos dados utilizados no treinamento (ISHIBE, 2022).

Em relagao a taxa de aprendizado, os resultados indicaram que valores muito baixos,
como 0,00001, prejudicaram o desempenho do modelo em ambas as arquiteturas, resul-
tando em acurdcias de 20% e 15% para as ResNets 3x3 e 5x5, respectivamente. Esse
comportamento sugere que taxas de aprendizado muito reduzidas podem ter levado o
modelo a uma convergéncia prematura em minimos locais subétimos, comprometendo
sua capacidade de generalizagao. Por outro lado, a taxa de 0,1, que produziu o melhor
resultado geral na ResNet 5x5, indica que valores mais elevados podem ter favorecido uma
exploracao mais ampla do espaco de parametros durante o treinamento, contribuindo para
um melhor ajuste do modelo (SILVA et al., 2018).

Quanto a variagdo do numero de épocas, observou-se que nem o aumento nem a
reducao isolados foram suficientes para melhorar consistentemente a acuracia. Na ResNet
3x3, o melhor resultado com variacao de épocas foi obtido com 200 épocas (44,99%),
enquanto 100 épocas resultaram na pior acurdcia desta arquitetura (10%). Na ResNet
5x5H, o comportamento foi inverso, com 100 épocas produzindo o melhor resultado geral
(44,99% na variacao de épocas). Isso reforga que os pardmetros da rede interagem entre
si de forma nao trivial, e que a otimizacao isolada de cada um deles apresenta limitacoes
inerentes (ISHIBE, 2022).

A aplicacao do filtro de mediana, técnica de pré-processamento proposta por Xavier
(2018), foi testada sobre a melhor configuracao encontrada (ResNet 5x5 com 20 camadas,
100 épocas e taxa de aprendizado de 0,1). Embora a acuriacia tenha permanecido em

50%, observou-se uma reducao na perda do modelo, que passou de 6,33 para 4,54. Essa
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reducao indica que o filtro contribuiu para suavizar ruidos presentes nas imagens, tornando
o processo de aprendizado mais estavel. O fato de a acuracia nao ter aumentado, contudo,
sugere que o ruido nao era o principal fator limitante do desempenho do modelo, e que
outros aspectos, como o volume de dados e a estratégia de treinamento, exercem influéncia
mais determinante sobre a capacidade de classificagao da rede.

Em comparagao com os trabalhos relacionados, o resultado obtido ficou abaixo das
acurdcias reportadas por Silva et al. (2018) (84,85%) e Ishibe (2022) (78,5%). E im-
portante ressaltar, contudo, que essas comparacgoes possuem limitacoes metodoldgicas
relevantes: os estudos citados utilizaram datasets distintos do empregado neste trabalho,
com diferentes distribui¢oes de classes, volumes de dados e protocolos de aquisi¢ido de ima-
gens. Dessa forma, diferencas nos resultados ndo podem ser atribuidas exclusivamente as
escolhas arquiteturais, devendo ser interpretadas com cautela (ISHIBE, 2022; SILVA et
al., 2018).

As principais limitacoes identificadas neste estudo que podem ter contribuido para o

desempenho abaixo do esperado sao:

0 Auséncia de técnicas de aumento de dados (data augmentation): o treina-
mento foi realizado sem aplicacao de transformacoes artificiais nas imagens, como
rotagoes, espelhamentos ou variacoes de brilho. Essas técnicas sao amplamente uti-
lizadas na literatura para ampliar artificialmente o volume de dados disponiveis e

melhorar a capacidade de generalizagdo do modelo (ISHIBE, 2022).

(1 Meétricas de avaliacao restritas: a analise foi conduzida com base exclusivamente
na acuracia e na perda. A inclusao de métricas complementares, como sensibilidade,
especificidade e Fl-score por classe, permitiria uma avaliacdo mais detalhada do
comportamento do modelo frente ao desbalanceamento entre as classes do dataset
(XAVIER, 2018).

Apesar das limitagoes apontadas, os resultados obtidos cumprem o objetivo central
deste trabalho, que foi analisar a influéncia dos parametros estruturais da ResNet antes da
aplicacao de técnicas mais sofisticadas de otimizacao. A identificagdo da configuragdo com
melhor desempenho — ResNet 5x5 com 20 camadas, 100 épocas e taxa de aprendizado
de 0,1 — estabelece um ponto de partida concreto para investigacoes futuras, reduzindo
o espaco de busca de hiperparametros e direcionando esforgcos para as abordagens com

maior potencial de melhoria.
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CAPITULO

Conclusao

4.1 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo analisar a influéncia dos principais parametros estru-
turais da arquitetura ResNet no diagnostico da doenca de Alzheimer por meio de imagens
de Ressonancia Magnética, utilizando uma base de dados piblica. Para isso, foram condu-
zidos experimentos sistematicos com as variantes ResNet 3x3 e 5x5, explorando diferentes
combinagoes de nimero de camadas, épocas de treinamento e taxas de aprendizado, além
da aplicacao do filtro de mediana como técnica de pré-processamento.

Em relagao aos objetivos especificos propostos, todos foram cumpridos ao longo do
desenvolvimento do trabalho. A base de dados publica “Alzheimer’s Dataset (4 class of
Images)” foi selecionada e utilizada nos experimentos. Os principais parametros envol-
vidos no desempenho da rede foram estudados e variados sistematicamente, permitindo
aferir o impacto de cada configuracao sobre a acurdcia e a perda do modelo. Por fim,
a configuracdo com melhor desempenho foi identificada — ResNet 5x5 com 20 camadas,
100 épocas e taxa de aprendizado de 0.1 — e submetida a aplicacao do filtro de mediana,
encerrando o ciclo metodolégico proposto.

Retomando as hipdteses levantadas no Capitulo 1, foi possivel identificar que a Res-
Net 5x5 se mostrou o método mais efetivo entre as arquiteturas testadas, atingindo uma
acuracia de 50% frente aos 44,99% obtidos pela ResNet 3x3. Esse resultado indica que
filtros convolucionais de maior dimensao foram mais adequados para capturar os padroes
estruturais presentes nas imagens de RM, possivelmente por abrangerem regices mais
amplas a cada operagao de convolugao, favorecendo a identificagao de alteragoes morfolo-
gicas caracteristicas da DA (MAIA et al., 2019). Em relagdo as melhorias que poderiam
aumentar o percentual de predicao, os experimentos evidenciaram que a variagao isolada
de parametros e a aplicacao do filtro de mediana nao foram suficientes para superar a
barreira dos 50%, apontando que abordagens como data augmentation, validagao cruzada
e exploracao conjunta de parametros por meio de grid search representam os caminhos

mais promissores para ganhos expressivos de desempenho (ISHIBE, 2022).
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E importante destacar que, embora a acurdcia obtida esteja abaixo dos resultados
reportados por Ishibe (2022) (78,5%) e Silva et al. (2018) (84,85%), essa comparagao deve
ser interpretada com cautela, uma vez que os estudos citados utilizaram datasets distintos,
com diferentes volumes de dados, distribui¢oes de classes e protocolos de aquisicao de
imagens. Nesse contexto, a acurdcia de 50% obtida representa um resultado superior ao
esperado por um classificador aleatério — que atingiria 25% em um problema de quatro
classes —, indicando que o modelo foi capaz de aprender padroes relevantes nas imagens,
ainda que com capacidade de generalizacao limitada.

A principal contribuicao deste trabalho para a comunidade cientifica estd no mapea-
mento do comportamento dos parametros estruturais da ResNet aplicada a um dataset
publico de imagens de RM para diagnéstico de Alzheimer, antes da adogao de técnicas
mais sofisticadas de otimizacao. Os resultados gerados estabelecem um ponto de par-
tida concreto para pesquisas futuras, reduzindo o espaco de busca de hiperparametros e
evidenciando que a configuragao com filtros 5x5, 20 camadas e taxa de aprendizado de

0.1 representa a base mais promissora para a continuidade das investigacoes (SILVEIRA,

2019).

4.2 Trabalhos Futuros

Diante dos resultados e limitagoes identificados ao longo deste trabalho, futuras pes-
quisas podem explorar as seguintes direcoes, diretamente motivadas pelos achados aqui

apresentados:

1 Exploracao conjunta de parametros: a adocao de técnicas como grid search
ou random search permitiria avaliar combinac¢des entre niimero de camadas, taxa
de aprendizado e épocas de forma simultanea, potencialmente identificando confi-
guragOes mais eficientes do que as encontradas nos experimentos realizados neste
trabalho (ISHIBE, 2022);

(1 Aplicagcao de data augmentation: a auséncia de técnicas de aumento de dados
foi identificada como uma das principais limitacoes deste trabalho. A aplicacao de
transformacgoes como rotagoes, espelhamentos e variagoes de contraste nas imagens
de RM poderia ampliar artificialmente o volume de dados disponiveis para treina-

mento, contribuindo para uma melhor generalizagdo do modelo (ISHIBE, 2022);

1 Investigacao de filtros convolucionais maiores: considerando que a ResNet
5x5 superou a versao 3x3, seria relevante avaliar o comportamento de filtros de
dimensobes superiores, como 7x7, verificando se a tendéncia de melhoria se mantém

ou se existe um ponto de saturacao para este dataset especifico;
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1 Inclusao de métricas complementares: a adogao de métricas como sensibili-
dade, especificidade, F1-score e matriz de confusao por classe permitiria uma ava-
liacdo mais detalhada do comportamento do modelo frente as quatro categorias do

dataset, especialmente nos estagios mais leves da doenca, onde a classificacao tende
a ser mais desafiadora (XAVIER, 2018);

(1 Aplicacao de técnicas avancadas de pré-processamento: embora o filtro de
mediana tenha contribuido para a reducao da perda, técnicas como normalizacao
de histograma, corre¢do de campo de polarizacao (bias field correction) e segmen-

tagdo cerebral automatica poderiam fornecer imagens de melhor qualidade para o

treinamento da rede (XAVIER, 2018).

A continuidade dessas investigagoes, partindo da configuracao 6tima identificada neste
trabalho, podera contribuir de forma significativa para o desenvolvimento de modelos mais
eficientes na deteccao do Alzheimer, auxiliando no diagnéstico precoce da doenca e na

tomada de decisoes clinicas mais precisas.
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