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HIGEIA-DA: reconHecimento de neurolmagens
para diaGnostico antEcIpAdo da Doenca de
Alzheimer com base em redes neurais

Nathalia C. dos Santos, Matheus Henrique S. Vieira e Dianne S. V. Medeiros

Resumo— O diagnéstico antecipado da Doenca de Alzheimer
(DA) permite retardar seu efeito degenerativo progressivo. Esse
diagnoéstico é desafiador devido a grande semelhanca entre o cé-
rebro de uma pessoa saudavel com envelhecimento natural e o de
uma pessoa em estagio muito inicial da doenca. Este artigo propoe
o HIGEIA-DA, um classificador multiclasse que tem o objetivo
de auxiliar médicos especialistas no diagnéstico antecipado da
DA. O HIGEIA-DA é composto por trés Classificadores Binarios
(CBs) formados por redes neurais convolucionais e perceptron
multicamadas para diferenciar trés niveis de severidade da DA.
A classificaciio final é obtida pela combinacio das classificacoes
dos CBs utilizando a média. Verifica-se a influéncia de diversos
hiperparametros e da estrutura da rede neural no desempenho
do HIGEIA-DA. Os resultados mostram que os hiperparametros
taxa de aprendizado, quantidade de blocos e nimero de camadas
densas apresentam influéncia mais significativa no desempenho
do classificador do que os outros hiperparametros. A estratégia
de combinacio é avaliada para o conjunto de teste e em uma
simulacio de uso real, levando a uma sensibilidade média para
cada classe maior do que 70% no conjunto de teste e maior do
que 50% na simulacio.

Abstract—The early diagnosis of Alzheimer’s Disease (AD)
allows delaying the disease’s progressive degenerative effect. This
diagnosis is challenging due to the great similarity between the
brain of a healthy person with natural aging and the brain of a
person at a very early stage of AD. This paper proposes HIGEIA-
DA, a multiclass classifier that aims to help specialist physicians
in the early diagnosis of AD. HIGEIA-DA is composed of three
Binary Classifiers (CBs) formed by convolutional neural networks
and multilayer perceptrons to differentiate three levels of AD
severity. The final classification is obtained by combining the
classifications of the CBs using the average. The influence of
several hyperparameters and the structure of the neural network
on the performance of HIGEIA-DA is verified. Results show that
the hyperparameters batch, learning rate and number of blocks
have a more significant influence on the classifier’s performance.
The combination strategy is evaluated for a test dataset and a
real use simulation, leading to an average sensibility for each
class greater than 70% for the test dataset and greater than
50% for the simulation.

I. INTRODUCAO

A crescente expectativa de vida da populagdo tem como
consequéncia o aumento na ocorréncia de doencas relaciona-
das a idade, dentre elas a Doenca de Alzheimer (DA). Em
seu estdgio mais avancado, a DA torna o paciente incapaz de
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realizar as tarefas didrias devido a degeneracdo progressiva
dos neur6nios. O diagndstico antecipado da doenca permite
introduzir tratamentos ao paciente a fim de reduzir os efeitos
degenerativos da doenca. No entanto, esse diagndstico anteci-
pado € desafiador porque os exames de Ressonancia Magnética
por Imagem (RMI) ou de Tomografia Computadorizada (TC)
de cérebros sauddveis e no estdgio inicial de DA sdo muito
semelhantes [1]. Nesse contexto, € fundamental desenvolver
mecanismos que permitam auxiliar no diagnéstico antecipado.

Sistemas para diagnéstico de doencas assistido por com-
putador desenvolvidos entre as décadas de 1970 e 1990 sdo
baseados em regras e dependem fortemente do conhecimento
de um especialista humano. Posteriormente, esses sistemas
evoluiram tornando-se sistemas supervisionados que utilizam
caracteristicas extraidas de dados médicos para alimentar
modelos de aprendizado de madquina, com intervengdo de
um especialista humano para determinar as caracteristicas
importantes para o diagnéstico [2]. Modelos de aprendizado
profundo sdo amplamente utilizados para andlise de imagens
visando o reconhecimento de padrdes sem a necessidade do
envolvimento humano [3] e ji foram aplicados com sucesso
para andlise de imagens de exames médicos, com resultados
promissores para deteccdo e classificacdo de doengas. No
entanto, os conjuntos de dados de neuroimagem disponiveis
normalmente sdo pequenos, tornando-se desafiador desenvol-
ver modelos de aprendizado profundo que possam extrair
caracteristicas uteis para a deteccdo da DA utilizando poucas
imagens.

Este artigo propde o HIGEIA-DA, um classificador baseado
em Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks -
ANNSs) que reconhece neuroimagens para auxiliar no diag-
néstico antecipado da DA. O classificador é composto por
trés Classificadores Bindrios (CBs), Cj ;, formados por uma
Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network
- CNN) e uma rede Perceptron Multicamada (Multilayer
Perceptron - MLP). Até onde se sabe, ndo foi encontrado
nenhum trabalho que utilize tanto CNN quanto MLP para a
construcdo de um classificador multiclasse, variando diversos
hiperparametros para avaliar, por meio da simulagdo de um
ambiente de producdo, o desempenho do classificador. A ideia
é fornecer ao médico especialista uma ferramenta adicional
para melhorar a assertividade do diagnéstico antecipado da
DA e possibilitar o inicio do tratamento precoce da doenca.
Os CBs distinguem tré€s classes de neuroimagens, de acordo
com a intensidade da deméncia: Leve vs Muito Leve (Ca 1),
Leve vs Sem Deméncia (C0) e Muito Leve vs Sem De-
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méncia (C o). Cada classificador ¢ treinado individualmente,
gerando modelos que sdo agregados utilizando a integral de
Choquet [4]. Posteriormente, as classificagdes sdo combinadas
utilizando a média para gerar a classificagdo final. Verifica-
se a influéncia de hiperparametros e da estrutura da rede
no desempenho dos CBs. Os resultados mostram que ha
uma correlacdio fraca entre os hiperparimetros batch, taxa de
aprendizado e quantidade de blocos e as métricas de andlise
de desempenho, indicando que esses hiperpardmetros tém
influéncia mais significativa no desempenho dos CBs quando
comparados a outros hiperparametros testados. O classificador
final alcanga uma sensibilidade média maior do que 50%
para cada classe utilizando a estratégia de combinacdo em
um ambiente que simula o uso real do classificador. J4 a
sensibilidade média considerando os conjuntos de teste apenas
chega a pelo menos 70%.

O restante deste artigo estd organizado como segue. A
Secdo II discute o desafio do diagndstico da DA e trabalhos
relacionados. A Secdo III apresenta o classificador HIGEIA-
DA proposto. Na Secdo IV, a metodologia experimental e o
conjunto de dados sdo apresentados. A Secdo V discute os
resultados obtidos. Por fim, a Secdo VI conclui o artigo e
apresenta direcdes de pesquisa futura.

II. DIAGNOSTICO ANTECIPADO DA DOENCA DE
ALZHEIMER

A deméncia ¢ uma manifestacdo comum da DA, com mais
de 80% dos casos provocados por essa doenga [3]. A deméncia
provoca perda de memoria e outras deficiéncias nas funcdes
cognitivas [5], gerando transtornos fisicos e psicoldgicos aos
individuos. No primeiro estdgio da DA, ha perda de memoria,
mudanca de personalidade e nas habilidades de locomogao.
No estagio moderado, ha dificuldade na fala e na realizacio
de atividades didrias, além de agitacdo e insOnia. No estigio
avangado, o paciente apresenta incontinéncia urindria e fecal,
tendo dificuldades para realizar tarefas didrias devido a defici-
&ncia motora progressiva. O ultimo estdgio é o terminal, carac-
terizado pela perda de memdria e dependéncia de terceiros [5].
A DA ndo tem cura e a confirmag@o do diagnéstico ocorre no
momento da autdpsia [6]. No entanto, existem tratamentos que
reduzem a sua progressio, melhorando a qualidade de vida do
paciente. Para que o tratamento seja mais eficaz, € importante
o diagnéstico antecipado da doenca [6]. Assim, a ideia da
proposta deste artigo € auxiliar os médicos especialistas a
identificarem pacientes que estdo no inicio do primeiro estigio
da DA para que o tratamento comece precocemente.

O diagnéstico é comumente feito por um especialista por
meio da andlise de exames de RMI ou de TC por Emissdo de
Pésitron, juntamente com o histdrico e sintomas do paciente.
Modelos de aprendizado de maquina vém sendo usados nas
dltimas décadas para desenvolver classificadores de DA. O
processo geral do diagndstico pode ser agrupado em trés
fases. Na primeira, hd uma pré-determinacdo das regides de
interesse. Na segunda, ha a extracdio de caracteristicas a partir
das regides de interesse. Na terceira, ocorre a constru¢do do
modelo de classificagdo com base nas caracteristicas extraidas.
As caracteristicas sdo geradas e extraidas manualmente dos

dados de imagem de exames RMI [7]. Dessa forma, ha grande
dependéncia do fator humano e o conhecimento do especialista
pode afetar o desempenho dos classificadores desenvolvidos.
Além disso, hd uma grande quantidade de caracteristicas e
uma pequena quantidade de amostras de imagens médicas,
dificultando o treinamento dos classificadores. Trabalhos pro-
pdem solucdes para facilitar a selecdo de caracteristicas [8],
[9], ao custo de aumentarem a complexidade dos mecanismos
de classificagdo propostos.

A DA apresenta um padrio de progressao de dano ao tecido
do cérebro. A redugdo média anual esperada para o hipocampo
em individuos saudaveis esta entre 0,24 e 1,73%. Em pacientes
com DA, essa redugdo fica entre 2,2 e 5,9%. A degeneracio
das células neurais apresenta baixa intensidade em imagens
de exames de RMI [2] e como é um efeito esperado com o
avanco da idade, em alguns casos o especialista ndo consegue
distinguir, por meio do exame, entre pacientes saudaveis mas
com envelhecimento e aqueles em estdgio inicial de DA. Isso
dificulta a extracdo de caracteristicas porque as que estdo
presentes nas imagens dos exames podem ndo apresentar cla-
ramente as evidéncias da doenga [5]. Nesse contexto, modelos
de aprendizado profundo auxiliam no diagnéstico da doenca,
ao detectar padrdes dificilmente percebidos por humanos e
sem a necessidade de extracdo manual de caracteristicas para
alimentar um classificador. Dentre as diversas técnicas utiliza-
das para classifica¢do e diagndstico da DA, destacam-se redes
MLP [10] e CNNs [11]. Um desafio para o desenvolvimento de
modelos baseados em aprendizado profundo € a escassez dos
conjuntos de dados de neuroimagens disponiveis e a pouca
quantidade de amostras contidas neles [2], o que afeta o
desempenho dos classificadores.

Abordagens baseadas em CNNs t€m alcancado elevada pre-
cis@o na classificag@o, tornando esse tipo de rede promissora
para aplicacdes de diagndstico assistido por computador [7].
Silva et al. utilizam CNNs para classificacdo e diagndstico
de DA. Os autores variam a quantidade de épocas para
avaliar o desempenho do classificador [5]. Diferentemente, o
HIGEIA-DA utiliza uma CNN associada a uma rede MLP
para classificar trés niveis de deméncia. Adicionalmente, este
artigo avalia a influéncia de outros hiperparametros no de-
sempenho do classificador, como batch e taxa de aprendizado,
buscando relagdes entre o desempenho do classificador e os
hiperparametros investigados. O HIGEIA-DA conta com dois
niveis de agregacdo a fim de simplificar o desenvolvimento
de um classificador multiclasse. Ji et al. [7] propdem um
conjunto (ensemble) de classificadores baseado em CNN, que
combina redes conhecidas j4 pré-treinadas. O problema tratado
€ construido como uma classificacdo bindria e a proposta
alcanca sensibilidade maior que 80% e acuricia maior que
88%. Diferentemente, este artigo modela o problema como
uma classificacdo multiclasse e investiga o desempenho da
proposta simulando um ambiente de produgdo. De forma
semelhante, Islam er al. também utilizam CNN, tratando o
problema como uma classificagdo multiclasse. Os autores
utilizam apenas uma CNN, cuja camada de saida utiliza a
funcdo de ativacio Softmax, sendo remodelada para apresentar
quatro saidas. A proposta alcanca uma acurécia de 73,75%. No
entanto, os autores ndo se preocupam com o desbalanceamento
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III. CLASSIFICADOR HIGEIA-DA

Este artigo propde um classificador baseado em redes neu-
rais artificiais, HIGEIA-DA, que tem o objetivo de classificar
neuroimagens de acordo com trés niveis de severidade da DA
em seu estigio inicial. No primeiro nivel, k0, o paciente ¢é
considerado como Sem Deméncia. No segundo nivel, k1, o
paciente possui Deméncia Muito Leve e, no terceiro nivel, k2,
o paciente possui Deméncia Leve. A fim de simplificar o de-
senvolvimento do classificador, adota-se a estratégia apresen-
tada por Basaia et al. [12], na qual o problema de classificacido
multiclasse para n classes é dividido em n(n—1)/2 problemas
de classificagd@o bindria. Dessa forma, o classificador HIGEIA-
DA ¢é formado por 3 classificadores bindrios, Ca 1, C2 9 e C1 o,
cujas redes neurais diferenciam, respectivamente, as classes k2
e k1, k2 e kO, e k1 e k0. A Figura 1 mostra o esquema do
classificador proposto. Para cada classificador C; ;, obtém-se
dois modelos M}j e M? ; a partir do treinamento das redes
neurais. Os modelos M;'; e M?; sdo agregados utilizando a
integral de Choquet [4], resultando em 3 vetores coluna de
classificagdo W 1, Wa o € Wi o, cujos elementos representam
a probabilidade de ocorréncia de cada classe. Por fim, os 3
vetores sdo combinados utilizando a média.

A. Arquitetura dos classificadores bindrios

A CNN que compde os CBs é construida com um kernel
de dimensdo 3 x 3. Utilizam-se 32 mapas de caracteristicas.
Apbs a convolugdo, a fung@o de ativacdo ReLu é aplicada
ao mapa de caracteristicas, extraindo as informagdes mais
relevantes da imagem. A CNN do HIGEIA-DA possui até
trés blocos dependendo do CB, sendo que cada bloco contém
duas camadas de convolucdo bidimensional. A fim de reduzir a
dimensdo dos mapas de caracteristicas, utiliza-se um pool size
de dimensdo 3 x 3. Escolhe-se um passo de dimensao 2 x 2,
reduzindo & metade a dimensido dos mapas de caracteristicas.
As transformacdes sobre as regides de dimensdo definida pelo
pool size é feita utilizando o max pooling, visto que as imagens
utilizadas possuem fundo escuro e os dados de interesse t€m
pixels mais claros. O dropout utilizado € de 0,2 [13].

A rede MLP recebe os dados de saida da CNN, gerados
pela etapa de flattening. Define-se a ReLu como funcdo de
ativacdo para cada camada oculta e a Softmax para a camada de
saida. Utiliza-se um dropout de 0,2 nas camadas densas [13].
O objetivo € reduzir as chandes de ocorrer sobreajuste durante

Integral de

Choquet |
1 kO, k1 ou k2

PR

Combinagao
(Média)

Esquema do classificador HIGEIA-DA, composto por 3 classificadores bindrios.

o treinamento [13]. O ultimo hiperpardmetro relacionado a
arquitetura do HIGEIA-DA € o batch. Deve-se buscar um valor
otimo para o batch de maneira que seja maior que 1 e menor
que o nimero total de imagens utilizadas no treinamento.

B. Agregacdo dos classificadores bindrios

Os resultados obtidos para cada CB sdo combinados para
gerar uma classificacdo final. Para agregar os modelos in-
dividuais gerados pelos CBs, este artigo utiliza o método
proposto por Chen et al. [14], em que a agregacdo ¢ feita
por meio da integral de Choquet, que é capaz de considerar
no processo de agregacdo ndo somente a importancia de cada
classificador, mas também a interacdo entre eles. A integral
de Choquet considera a saida individual de cada classificador
como base para obtencdo de uma medida difusa (fuzzy),
que considera o grau de incerteza de uma classificacdo [4].
Assim, para cada classificador bindrio C; ; sdo obtidos dois
modelos le ;e Mf ;> que sdo transformados em uma matriz de
decisdo, que contém o percentual de acerto de cada classe para
cada modelo. Para cada linha da matriz de decisdo, calcula-
se a integral de Choquet, resultando em um vetor coluna
W; ;. Cada elemento do vetor representa a probabilidade de
ocorréncia de cada classe apds a agregacao dos modelos. A
classificacdo dada pelos modelos agregados é definida pelo
maior valor dos elementos do vetor. Os vetores coluna sdo
posteriormente combinados utilizando a média para determinar
a classificagdo final.

IV. METODOLOGIA EXPERIMENTAL E CONJUNTO DE
DADOS

O ajuste dos hiperpardmetros dos CBs do HIGEIA-DA
¢ feito de forma empirica. Assim, investiga-se a influéncia
no desempenho do classificador da quantidade de camadas
convolucionais, do tamanho do batch, da taxa de aprendizado,
da quantidade de camadas densas e da quantidade de nds em
cada camada densa. Essa investigacdo ¢ feita separadamente
para cada varidvel, variando-se aquela investigada e mantendo-
se fixas as demais. Cada experimento € repetido 5 vezes. O
ponto de partida para uma nova variagdo € sempre o melhor
resultado do conjunto de variagdes feitas com o hiperpardmetro
investigado, mantendo fixos os demais. Sdo realizados 581
treinamentos da rede neural, totalizando aproximadamente
2105 horas de treinamento. Para cada treinamento, define-se
um limite de 200 épocas. Utiliza-se o algoritmo Adam como
otimizador, responsdvel pela atualizacdo dos pesos da rede
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Fig. 2.
nimero de camadas densas. A correlacdo ndo € uniforme entre os CBs.

neural. A implementacio do HIGEIA-DA ¢ feita utilizando
a linguagem Python. As principais bibliotecas utilizadas sio
Pandas, NumPy, Matplotlib e Keras.

O conjunto de dados utilizado est4 disponivel publicamente'
e é composto por neuroimagens rotuladas, separadas em
exames de pessoas sauddveis e de pessoas doentes. Existem
quatro classes alvo, rotuladas como: Deméncia Moderada,
Deméncia Leve, Deméncia Muito Leve e Sem Deméncia.
Para cada classe, estdo disponiveis um conjunto de dados
para treinamento e um para simulacdo. O conjunto de treina-
mento possui 52, 717, 1.792 e 2.560 imagens para as classes
Demeéncia Moderada, Leve, Muito Leve ¢ Sem Deméncia,
respectivamente. J4 o conjunto de simulagdo possui 12, 179,
448 e 640 imagens das respectivas classes. A classe Deméncia
Moderada ndo é considerada neste artigo porque o objetivo
¢ identificar pacientes em estdgio inicial de DA e, portanto,
com nivel de deméncia leve ou muito leve. A fim de diminuir
o risco de sobreajuste na rede devido ao desbalanceamento
entre as classes no conjunto de dados utilizado [12], que pode
especializar o classificador na deteccdo da classe com maior
nimero de imagens, apenas um subconjunto das neuroimagens
disponiveis € utilizado para treinar cada CB. As imagens
no arquivo de treinamento sdo utilizadas para desenvolver
o modelo do classificador. Para tanto, 90% das imagens
sdo separadas para treino, enquanto 10% das imagens sio
separadas para teste (7). Dentre as imagens separadas para
treino, 90% sao utilizadas no treinamento e 10% sao utilizadas
para validacao do modelo a cada época. Ao final do treino, o
desempenho dos CBs ¢é avaliado utilizando o conjunto de teste
T. Ap6s obtencdo de um modelo que apresente desempenho
satisfatdrio, realiza-se um novo teste utilizando as imagens do
arquivo de simulacdo disponibilizado no conjunto de dados,
simulando o uso do classificador bindrio em um cendrio real.
Essas imagens sdo inéditas para os CBs e todas as imagens,
independentemente do rétulo, alimentam os CBs.

Cada neuroimagem representa a mesma segdo transversal
de cérebros de pacientes distintos. As imagens possuem 176
x 208 pixels e, apesar de terem boa qualidade e estarem
pré-tratadas, algumas acdes de pré-processamento adicionais
sao executadas. A moldura preta da imagem € minimizada,
reduzindo o tamanho da imagem para 141 x 174 pixels. As

Uhttps://www.kaggle.com/tourist55/alzheimers-dataset-4-class-of-images
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imagens estdo em escala RGB (Red, Green, Blue), porém o0s
canais das cores nao carregam informagdo. Assim, converte-se
todas as imagens em escala de cinza, de forma a apresentar
apenas um canal, sem trazer prejuizo para o treinamento. Por
fim, normaliza-se os valores dos pixels de cada imagem para
variar entre 0 e 1.

V. RESULTADOS

z

O desempenho dos CBs ¢ avaliado a partir da acuricia,
da precisdo e da sensibilidade. A sensibilidade é a métrica
mais relevante neste artigo, visto que os Falsos Negativos
(FNs) sdo considerados mais prejudiciais que os Falsos
Positivos (FPs). Verifica-se a correlagdo entre as métricas
de desempenho e os hiperpardmetros tamanho do batch,
taxa de aprendizagem, quantidade de blocos, nimero de
camadas densas e as quantidade de ndés em cada camada
densa. Esses hiperparametros sdo variados para cada CB.
A ideia € investigar a influéncia desses hiperparimetros
no desempenho dos CBs antes da composicio do
classificador final. Os seguintes conjuntos de valores
sdo utilizados para cada hiperpardmetro: tamanho do batch €
{3;16; 32; 64; 128; 150; 200; 220; 256 }, taxa de aprendizado €
{1le=®;5¢7%;0,0001; 0,004; 0, 006; 0, 008; 0,001; 0,002; 0, 01;
0,1;0,4}, quantidade de blocos € {1;2;3;4}, nimero de
camadas densas € {1;2;3;4;5;6;7;8} e a quantidade de nés
em cada camada densa € {0; 20; 50; 100; 200; 400}.

A Figura 2 mostra um mapa de calor com a correlacio
de Pearson calculada entre os hiperparimetros variados e a
acurdcia, sensibilidade e precisdo obtidas para cada CB a
partir dos resultados de teste. Observa-se que existe uma
correlacdo positiva fraca entre as métricas de avaliagdo de
desempenho e a quantidade de blocos, taxa de aprendizado
e nimero de camadas densas. Essa correlacdo depende do CB
analisado, nao sendo uniforme entre os CBs. A existéncia
dessa correlacdo, mesmo sendo fraca, € um indicativo de
que os hiperparametros citados tém maior influéncia sobre o
desempenho do classificador proposto quando comparados aos
outros hiperparametros testados.

A escolha pelos melhores modelos dos CBs depende da
combinagdo feita entre eles para compor o classificador final.
Sdo utilizados dois modelos de cada CB. Os 2 modelos,
nio necessariamente 6timos, de cada CB sdo unificados pela
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TABELA 1
HIPERPARAMETROS UTILIZADOS NA OBTENCAO DOS MODELOS
UTILIZADOS NO CLASSIFICADOR FINAL.

Cj,j | Bles. | Batch | Tx. Aprend. | # ndés cam. densas | Sensib.
Ca.0 1 128 0,001 [100, 100, 150] 0,82
Ca0 1 128 0,0001 [50, 100, 150] 0,69
Ca1 2 32 0,006 [400, 200, 100] 0,60
Ca1 2 32 0,006 [400, 200, 100] 0,60
C1,0 3 32 0,001 [400, 200, 100] 0,72
C1,0 2 32 0,004 [400,200, 100] 0,63
Teste Simulagao
1.0 |
0.8
[}
©
©
20.6
2 \
) |
$ 0.4
0
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Classificacao
Fig. 3.  Sensibilidade do HIGEIA-DA para o conjunto de teste e para a
simulac@o.

integral de Choquet. A utilizacdo apenas de modelos 6timos
ndo resulta em bom desempenho para o classificador final.
Dessa forma, sdo combinados seis modelos para gerar o
classificador final. Os hiperparimetros que geram os modelos
individuais unificados sdo destacados na Tabela I. A escolha
¢ feita em um total de 195 treinamentos de C5 o, 90 de Cs ;
e 124 de (. Os resultados obtidos para a sensibilidade a
partir da média dos modelos individuais estdo apresentados
na Figura 3 tanto para o conjunto de teste quanto para a
simulacdo. Destaca-se que na simulagdo os CBs individuais
sdo alimentados com imagens que eles ndo necessariamente
sabem classificar, mas espera-se que o classificador final seja
capaz classificd-las por meio da combinagdo dos resultados
dos CBs individuais utilizando a média.

O intervalo de confianca do teste representado na Figura 3 é
obtido por meio das 5 repeti¢des realizadas em cada modelo.
Ja o da simulagdo € obtido dividindo-se o conjunto de imagens
em subconjuntos de 10 imagens e verificando a sensibilidade
para cada subconjunto, considerando a quantidade de imagens
para simulacdo. Logo, utilizam-se 170 imagens k2, 440 k1 e
640 k0. A sensibilidade é calculada usando a heuristica “Um-
vs-Todos” (One-vs-All - OvA).

VI. CONCLUSAO

Este artigo propds o HIGEIA-DA, um classificador mul-
ticlasse que visa diferenciar nives de severidade da Doenca
de Alzheimer (DA) para auxiliar no diagndstico antecipado
da doencga. O classificador é construido com base em clas-
sificadores binarios formados por uma CNN e uma MLP,
cujos hiperparametros sdo ajustados de forma empirica por
meio de diversos experimentos. O processo de ajuste foi feito

empiricamente e verificou-se a correlacdo entre os hiperpara-
metros e as métricas de desempenho avaliadas. Essa andlise
mostrou que os hiperparametros quantidade de blocos, taxa de
aprendizado e nimero de camadas densas t€m maior influéncia
no desempenho do que outros hiperparametros. O classificador
final formado a partir de CBs construidos com modelos nio
necessariamente 6timos permitiu alcancar uma sensibilidade
média acima de 50% para cada classe utilizando a abordagem
da média, enquanto o teste alcancou sensibilidade média acima
de 70%. Vislumbra-se como trabalhos futuros, o refinamento
do classificador utilizando pesos para unificar os modelos
obtidos. Ademais, o uso de neuroimagens 3-D para treinar
o classificador pode ajudar a alcancar melhor desempenho.

REFERENCIAS

[1] M. K. Andrade, M. Santana, and W. Santos, “Avaliacdo do desempenho
de classificadores inteligentes na deteccdo da doenca de Alzheimer
em imagens de ressondncia magnética utilizando extratores de forma e
textura,” in Anais do 1I Simp. de Inovagcdo em Eng. Biomédica, Recife,
Brazil, 2018.

[2] J. Islam and Y. Zhang, “A novel deep learning based multi-class
classification method for Alzheimer’s disease detection using brain MRI
data,” in Proc. of the Int. Conf. on Brain Informatics. Springer, 2017,
pp. 213-222.

[3] S. Bringas, S. Salomén, R. Duque, C. Lage, and J. L. Montaia,
“Alzheimer’s disease stage identification using deep learning models,”
Journal of Biomedical Informatics, vol. 109, p. 103514, 2020.

[4] A. G. Pacheco and R. A. Krohling, “Agregacio de elenco de classifica-
dores utilizando integral de Choquet com respeito a medida A-fuzzy,”
2016.

[5] I R. Silva, R. G. de Souza, G. Silva, C. S. de Oliveira, L. H. Cavalcanti,
R. S. Bezerra, A. d. A. Roberta, and W. P. dos Santos, “Utilizacdo
de redes convolucionais para classificacdo e diagndstico da doenga de
Alzheimer,” 2018, pp. 73-76.

[6] M. C. Maia, W. P. dos Santos, P. H. Pequeno, W. W. Azevedo, G. S.
Silva, and M. A. de Santana, “Inteligéncia artificial para o apoio ao
diagndstico da doenca de Alzheimer utilizando imagens de ressonancia
magnética,” Anais do III Simp. de Inovacdo em Eng. Biomédica, p. 47,
2019.

[71 H.Ji, Z. Liu, W. Q. Yan, and R. Klette, “Early diagnosis of Alzheimer’s
disease using deep learning,” in Proc. of the 2nd Int. Conf. on Control
and Computer Vision, 2019, pp. 87-91.

[8] X. Zhu, H.-I. Suk, L. Wang, S.-W. Lee, D. Shen, A. D. N. Initiative
et al., “A novel relational regularization feature selection method for
joint regression and classification in AD diagnosis,” Medical image
analysis, vol. 38, pp. 205-214, 2017.

[9] F. Liu, C.-Y. Wee, H. Chen, and D. Shen, “Inter-modality relationship
constrained multi-modality multi-task feature selection for Alzheimer’s
disease and mild cognitive impairment identification,” Neurolmage,
vol. 84, pp. 466475, 2014.

[10] C. R. Munteanu, C. Fernandez-Lozano, V. M. Abad, S. P. Fernandez,
J. Alvarez—Linera, J. A. Herniandez-Tamames, and A. Pazos, “Classi-
fication of mild cognitive impairment and Alzheimer’s disease with
machine-learning techniques using 1H magnetic resonance spectroscopy
data,” Expert Systems with Applications, vol. 42, no. 15-16, pp. 6205—
6214, 2015.

[11] M. Raju, V. P. Gopi, V. Anitha, and K. A. Wahid, “Multi-class
diagnosis of Alzheimer’s disease using cascaded three dimensional-
convolutional neural network,” Physical and Engineering Sciences in
Medicine, vol. 43, no. 4, pp. 1219-1228, 2020.

[12] S. Basaia, F. Agosta, L. Wagner, E. Canu, G. Magnani, R. Santangelo,
M. Filippi, A. D. N. Initiative et al., “Automated classification of
Alzheimer’s disease and mild cognitive impairment using a single MRI
and deep neural networks,” Neurolmage: Clinical, vol. 21, p. 101645,
2019.

[13] C. C. Aggarwal et al., “Neural networks and deep learning,” Springer,
vol. 10, pp. 978-3, 2018.

[14] J.-F. Chen, Q. He, and Y. Li, “Different types of classifiers combination
based on Choquet integral,” in Proc. of the Int. Conf. on Systems, Man
and Cybernetics. 1EEE, 2010, pp. 4056—4061.



