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Resumo

A doenca de Alzheimer é uma preocupacio global na area da saide, associada a neu-
rodegeneragao do cérebro humano e, consequentemente, a perda de meméria e capacidade de
comunicacao. Uma vez que, até ao momento, esta doenca nao tem cura, é fundamental que seja
detetada atempadamente para que se possam delinear estratégias para retardar o seu progresso,

como por exemplo a estimulacao cognitiva.

Este estudo teve como objetivo a inclusdo da Inteligéncia Artificial (IA) no processo de
diagnostico da doenga de Alzheimer, como ferramenta de auxilio para detetar, através de imagens
Ressonancia Magnética (MRI) do cérebro, pequenos sinais desta doenca que possam passar

despercebidos ao olho humano.

Para esse efeito, foi utilizado um dataset retirado da plataforma Kaggle constituido por
6400 imagens por MRI do cérebro de diversos pacientes, agrupadas em quatro classes, corre-
spondentes as fases iniciais da doenca: Non Demented, Very Mild Demented, Mild Demented
e Moderate Demented. Numa primeira fase, foram desenvolvidos modelos Machine Learning
(ML), utilizando as arquiteturas Visual Geometry Group de 16 camadas (VGG-16), Visual Ge-
ometry Group de 19 camadas (VGG-19) e Residual Network de 50 camadas (ResNet-50), todas
elas Convolutional Neural Network (CNN) bastante reconhecidas. Os resultados demonstram
que estes modelos apresentam bons desempenhos quando treinados e testados, obtendo valores
acima de 86% para as métricas de precision, recall e fl1-score e acima de 75% para as métricas
de Cohen’s Kappa e Chance Adjusted Accuracy (CAA).

Numa fase seguinte, procedeu-se & implementacao de Active Machine Learning (AL), de
modo a tentar mitigar as limitacoes do dataset e melhorar a performance do modelo, utilizando
também para esse efeito a arquitetura ResNet-50, por ser a que apresentou o melhor desempenho
na fase anterior. Os resultados deste modelo mostram que esta técnica nao foi tao bem sucedida,
obtendo valores de préximos de 68% para as métricas de precision, recall e f1-score, 48% para
Cohen s Kappa e 58% para CAA.

Numa fase final, apds a avaliacdo do desempenho dos modelos propostos, e de modo a
aumentar a confianga nas suas precisoes, foi aplicada uma técnica de Ezplainable AI (XAI), o
Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME), que permite perceber quais foram as

zonas do cérebro que o modelo considerou para a sua tomada de decisao.

Estes resultados contribuem para o avango no controlo e intervencao na saide, direcionando
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Resumo

futuros esforcos para uma abordagem mais personalizada e eficaz. Com o projeto atual, que
testa a colaboragdo entre humanos e a IA, pode ser possivel alargar novos caminhos para o
tratamento de dados e fazer previsoes sobre a adesdo a tratamentos/intervengdes em doengas

neurodegenerativas.

Palavras-chave — Alzheimer, Fxplainable AI, Active Machine Learning, Redes Neurais
Convolucionais, VGG-16, VGG-19, ResNet-50, Classificacdo de Imagens, Detecdo Automaética,
Diagnéstico Médico, F'1-Score, Precision, Recall, Cohen’s Kappa, Chance Adjusted Accuracy.



Abstract

Alzheimer’s disease is a global health concern, associated with neurodegeneration of the
human brain and, consequently, loss of memory and ability to communicate. Since this disease
has no cure to date, it is essential that it is detected early so that strategies can be devised to

slow down its progress, such as cognitive stimulation.

The aim of this study was to include Artificial Intelligence in the process of diagnosing
Alzheimer’s disease, as a tool to help detect small signs of this disease that may go unnoticed

by the human eye, through MRI images of the brain.

For this purpose, a dataset taken from the Kaggle platform was used, consisting of 6400
Ressonancia Magnética (MRI) images of the brains of various patients, grouped into four classes,
corresponding to the early stages of the disease: Non Demented, Very Mild Demented, Mild
Demented and Moderate Demented. In a first phase, Machine Learning (ML) models were
developed using the Visual Geometry Group de 16 camadas (VGG-16), Visual Geometry Group
de 19 camadas (VGG-19) and Residual Network de 50 camadas (ResNet-50) architectures, all
of which are well-recognized Convolutional Neural Network (CNN). The results show that these
models perform well when trained and tested, obtaining values above 86% for the precision,
recall and f1-score metrics and above 75% for the Cohen’s Kappa and Chance Adjusted Accuracy
(CAA) metrics.

In the next phase, we implemented Active Machine Learning (AL) in order to try to
mitigate the limitations of dataset and improve the model’s performance, also using the ResNet-
50 architecture for this purpose, as it was the one that showed the best performance in the
previous phase. The results of this model show that this technique was not so successful,
obtaining values close to 68% for the precision, recall and fI-score metrics, 48% for Cohen’s
Kappa and 58% for CAA.

In a final phase, after evaluating the performance of the proposed models, and in order to
increase confidence in their accuracy, a Ezplainable AI (XAI) technique was applied, the Local
Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME), which allows us to see which areas of the

brain the model considered for its decision-making.

These results contribute to advances in health monitoring and intervention, directing fu-
ture efforts towards a more personalized and effective approach. With the current project,

which tests the collaboration between humans and Inteligéncia Artificial (IA), it may be pos-
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Abstract

sible to broaden new avenues for processing data and making predictions about adherence to

treatments/interventions in neurodegenerative diseases.

Keywords — Alzheimer, Explainable Al, Active Machine Learning, Convolutional Neural
Network, VGG-16, VGG-19, ResNet-50, Image Classification, Automatic Detection, Medical
Diagnosis, F'1-Score, Precision, Recall, Cohen’s Kappa, Chance Adjusted Accuracy.
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Introducao

O presente capitulo apresenta uma descricdo do contexto e motivacao do projeto desen-
volvido (Secgao 1.1), bem como os seus objetivos e metodologias (Sec¢ao 1.2). Além disso,
sao também apresentadas as contribuicoes cientificas deste estudo (Secgao 1.3) e a estrutura do

documento (Secgao 1.4).

1.1 Contexto do Projeto e Motivacao

A presente dissertacao foi desenvolvida no ambito da conclusdo do mestrado em Engen-
haria Biomédica, Ramo de Informatica Clinica e Bioinformatica, lecionado na Universidade de

Coimbra.

A doenca de Alzheimer é o tipo mais comum de deméncia, tratando-se de uma doenca
neurodegenerativa caracterizada pelo declinio cognitivo e perda de memoria progressiva, que
podem afetar as tarefas didrias e a capacidade de comunicacao [1]. Néao existe um diagndstico
precoce desta doenca, no entanto, um diagndstico atempado e exato da doenca de Alzheimer é
crucial para uma gestao eficaz da sua progressdo, uma vez que permite intervencoes atempadas
e estratégias para abrandar o declinio cognitivo. Atualmente, ndo existe cura para esta doenca,

o que torna o seu diagndstico precoce e exato ainda mais importante.

Nos tltimos anos, a Inteligéncia Artificial (IA) ! surgiu como uma ferramenta poderosa
nos cuidados de satde, incluindo no dominio do diagndstico da doenca de Alzheimer. Os al-
goritmos de TA podem analisar grandes quantidades de dados, como registos médicos, exames
de imagiologia cerebral e informacao genética, com uma rapidez e exatidao notaveis. Esta ca-
pacidade permite a IA detetar padrdes e marcadores subtis associados & doenca que podem
passar despercebidos apenas pela observagao humana, contribuindo assim para um diagndstico
atempado [2]. No entanto, apesar de estarem a ser testadas varias técnicas de IA para a doenga

de Alzheimer, ainda nao existe nenhuma solucéo ativa nas clinica.

Com os avangos significativos na capacidade de anélise e precisdo da IA, nomeadamente

!Neste trabalho optou-se por utilizar certos termos em inglés, como Active Machine Learning, Machine Learning
e Fxplainable Al, devido & falta de tradugbes amplamente reconhecidas no portugués técnico. Estes termos séo
amplamente utilizados na literatura cientifica e tecnoldgica, facilitando a compreensdo e alinhamento com as
fontes de referéncia. Por outro lado, o termo Inteligéncia Artificial foi traduzido para portugués, uma vez que
este possui uma tradugdo bem estabelecida e compreendida na comunidade académica e profissional portuguesa.



1. Introducao

no que diz respeito a drea da saude, é natural que se explorem formas de maximizar o seu
potencial. Neste sentido, surge o conceito de TA colaborativa (Colaborative-AI), que é uma
forma de interacao entre os sistemas de IA e a inteligéncia humana, combinando os seus pontos
fortes para obter um desempenho superior. A TA colaborativa reconhece que, embora a IA seja
excelente no processamento de dados, na realizacao de calculos e na identificacao de padroes,
podem faltar-lhe certas qualidades humanas, como o raciocinio de senso comum, a criatividade
e o juizo ético. Por outro lado, os seres humanos possuem conhecimentos contextuais, intuicao e
inteligéncia social, mas podem ser limitados na sua capacidade de lidar com grandes conjuntos
de dados. Ao integrar a IA e os agentes humanos num quadro de colaboracdo, o objetivo é obter
resultados mais precisos, robustos e eticamente alinhados [3]. Um exemplo de IA colaborativa
é o Human-in-the-loop, em que o contributo e a supervisao humanos sao integrados no sistema,
especialmente no processo de tomada de decistes, de modo a garantir a fiabilidade, a ética e o

alinhamento com as expectativas humanas.

A escassez de dados e a sua dificuldade de etiquetagem pode constituir um desafio para a
criacdo de datasets com dados suficientes para treinar com sucesso modelos de IA, especialmente
na area da medicina [4]. Neste contexto, torna-se relevante a utilizagdo de Active Machine
Learning (AL) [5], um tipo Machine Learning (ML) mais apropriado para conjuntos de dados
em que as etiquetas sdo mais dificeis e que se pode enquadrar no paradigma Human-in-the-
loop e permite abordar o desafio da escassez de dados e da obtencao de anotacoes, permitindo
que os escolham os caminhos de aprendizagem, neste caso, selecionando instancias que, depois
de anotadas, se espera que sejam as mais informativas, permitindo assim otimizar o modelo
preditivo. Estes algoritmos iniciam-se com um pequeno conjunto de dados e rotulados, sendo
iterativamente anotadas as amostras mais informativas, para serem integradas para atualizar
o modelo. Desta forma, é possivel reduzir a quantidade de dados necessaria para treinar um

modelo, tornando assim o processo de aprendizagem mais eficiente e econémico.

Apesar de muitos modelos de ML terem mostrado uma elevada accuracy, estes geralmente
apresentam uma falta de transparéncia e explicabilidade, elementos cruciais para a confianca
nos sistemas IA, uma vez que os modelos podem nao fornecer explicagoes claras sobre os seus
resultados e o processo de raciocinio. Esta questdao é particularmente importante tendo em
conta a complexidade dos modelos e a forma como as decisoes tomadas podem afetar a vida dos
utilizadores, especialmente em contextos médicos em que é necessario decidir que procedimentos

adotar para cuidar de um paciente [6, 7, 8, 9].

1.2 Objetivos e Metodologia

O presente estudo tem como principal objetivo detetar a doenca de Alzheimer, nas suas
diversas fases, através de imagens por Ressonancia Magnética (MRI) do cérebro de pacientes,

de modo a facitar o diagnéstico atempado desta patologia.

Para atingir este objetivo, foram desenvolvidos para este efeito, numa fase inicial, trés mod-

elos ML, baseados em diferentes arquiteturas: Visual Geometry Group de 16 camadas (VGG-16),
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Visual Geometry Group de 19 camadas (VGG-19) e Residual Network de 50 camadas (ResNet-
50), todas elas bastante reconhecidas no ambito do reconhecimento de imagens. Para treinar
estes modelos recorreu-se a um dataset retirado da plataforma Kaggle, constituido por 6400
imagens de quatro classes diferentes, correspondentes a quatro fases iniciais da doenga, que foi

dividido em sub-conjuntos para treino, teste e validagao.

Posteriormente, uma vez que o nimero de amostras em cada classe nao se encontra igual-
mente distribuido, recorreram-se a técnicas de Data Augmentation para equilibrar o conjunto
de dados. Estas técnicas foram aplicadas ao conjunto de treino, tendo este sido utilizado para

treinar um novo modelo, com a arquitetura ResNet-50.

Ap0s se verificar que este modelo apresentava resultados inferiores aos anteriores, foi entao
construido um modelo de AL, de modo a tentar melhorar os resultados obtidos e a poupar

recursos no processo de treino.

Numa fase final, foi aplicada a técnica de Local Interpretable Model-agnostic Explanations
(LIME) a todos os modelos desenvolvidos, com o objetivos de aumentar a explicabilidade dos
mesmos, permitindo assim aos utilizadores perceber como as decisoes foram tomadas e conse-

quentemente, o aumento na confianca nestes.

1.3 Contribuicoes Cientificas

As contribuigoes cientificas fundamentais originadas neste estudo compreendem:

e Varios modelos de IA explicaveis, capazes de identificar a doenga de Alzheimer através de

imagens MRI do cérebro, nas suas diferentes fases;

e Um modelo de AL capaz de identificar a doenga, nas suas diversas fases, através de imagens
MRI do cérebro;

e A singularidade do modelo proposto, uma vez que apesar de existirem varios modelos
propostos para a detecao da doenca de Alzheimer, nenhum deles combina técnicas de AL
com Ezxplainable AI (XAI);

e O potencial pratico deste estudo, que demonstra resultados satisfatorios e mais confidveis,

devido ao uso de XAI que permite perceber como as decisdes do modelo foram tomadas.

1.4 Organizagcao do Documento

A restante parte do presente documento encontra-se estruturada da seguinte forma: o
Capitulo 2 fornece uma visao geral sobre os conteudos base necessarios para a compreensao do
estudo descrito nesta tese; no Capitulo 3 sao apresentados os principais trabalhos relacionados
com o presente trabalho, particularmente no que se refere a detecao de Alzheimer e ao uso
de Convolutional Neural Network (CNN) e de XAI; o Capitulo 4 retrata o dataset utilizado
neste estudo; o Capitulo 5 tem como principal objetivo a descricao das diferentes etapas deste

trabalho, bem como a exposi¢ao e discussao dos resultados obtidos; por fim, no Capitulo 6, sdo
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apresentadas algumas conclusoes e limitacoe a este trabalho, bem como possiveis orientagoes

para trabalhos futuros.
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Fundamentos Teoricos

2.1 Doenca de Alzheimer

A doenca de Alzheimer é a forma mais comum de deméncia. Trata-se de uma doenca
neurodegenerativa progressiva que causa uma perda de memoria progressiva, o que afeta a
independéncia e o quotidiano dos individuos por ela afetados. Em 2020, estima-se que existiam
no mundo cerca 50 milhoes de individuos com a doenca de Alzheimer, sendo que se previa a

duplicagao deste nimero a cada 5 anos, atingindo 152 milhoes em 2050 [10].

2.1.1 Causas

Os neurénios (ou células nervosas) sao a unidade funcional do sistema nervoso. Estas
células sao responsaveis por transmitir informagao por todo o corpo humano, através de sinais
elétricos e quimicos, ajudando assim a coordenar todas as funcOes necessdrias a vida. Para
isso, existem trés grandes categorias de neurdnios: Sensoriais (que transportam informagoes dos
6rgaos dos 6rgaos como os olhos e o nariz para o cérebro), motores (que controlam a atividade
muscular voluntéria, como andar e falar, e transportam mensagens do cérebro para os musculos)

e interneurénios (todos os neurdnios que nao sao sensoriais ou motores) [11].

A doenca de Alzheimer é caracterizada pela acumulacao de proteinas anormais no cérebro
(Amiloide-f3 e tau), o que perturba o funcionamento das células cerebrais, levando a sua morte.
A proteina Amiloide-3, agrega-se formando placas que se depositam em diferentes regides do
cérebro. Estas placas sao reconhecidas como um material estranho ao cérebro, desencadeando
uma resposta inflamatodria imunitaria que conduz a morte celular e neurodegeneracao. No que
diz respeito a proteina tau, esta acumula-se dentro dos neurénios, formando emaranhados que

os destabilizam, nomeadamente no transporte pelo axénio, levando & neurodegeneragao [12, 13].

Estima-se que existam cerca de 86 bilhoes de neurénios no cérebro, sendo que, com a doenga
de Alzheimer, estes vao sendo destruidos (morte celular), afetando assim, ao longo do tempo,
a capacidade de pensar e a memoria. Inicialmente, esta doenga afeta o hipocampo (parte do
cérebro essencial para formar memdrias), sendo que, a medida que os neurénios vao morrendo,
mais partes do cérebro vao sendo afetadas, levando assim a um encolhimento do cértex cerebral

e a dilatagao dos ventriculos do cérebro, tal como se pode verificar nas Figuras 2.2 e 2.1 [14].

Existem vérios fatores que podem tornar um individuo mais suscetivel a algum tipo de
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Figure 2.1: Comparacao entre um cérebro normal e um cérebro com doencga de Alzheimer: (a)
Cérebro normal- O cértex cerebral e o hipocampo estao intactos e os neurénios sao saudéveis; (b)
Cérebro com doenca de Alzheimer- H4 atrofia do cértex cerebral, encolhimento do hipocampo
e dilatacao dos ventriculos. Observa-se também a presenga de emaranhados neurofibrilares de
tau e placas de beta-amiloide (A) (Imagem retirada de: [10]).

Figure 2.2: Imagens de ressonancia magnética de um cérebro normal versus um cérebro com
doenca de Alzheimer: A esquerda-Cérebro normal mostrando ventriculos e cortex cerebral em
condicdes normais; A direita: Cérebro com doenca de Alzheimer (AD) mostrando atrofia cortical
significativa e dilatagao dos ventriculos(Imagem adptada de:[15]).
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deméncia, incluindo Alzheimer. Entre estes fatores, destacam-se a idade e a genética. Para além
destes, também fatores como a hipertensao, a obesidade, o tabagismo, a depressao, a diabetes,
a falta de atividade fisica, uma menor educagao e o uso excessivo de alcool podem aumentar
o risco da doenga. Estudos demonstram também a importancia da estimulagao cognitiva, uma
vez que, frequentemente, os individuos apresentam um declinio cognitivo mais acentuado em

situagdes de menor estimulacao, como, por exemplo, ao se aposentarem [16].

2.1.2 Fases do Alzheimer

A doenca de Alzheimer apresenta trés fases principais: Ligeira (early stage ou mild), mod-
erada (middle-stage ou moderate) e avangada/severa (late stage,severe stage ou advanced stage)

17).

2.1.2.1 Early Stage

Na fase inicial de Alzheimer, o individuo pode viver de forma independente. No entanto,
comeca a ter algumas dificuldades como, por exemplo, esquecimento, dificuldade de lembrar-
se de algumas palavras, dificuldade de concentragao ou de aprender coisas novas, dificuldade
acrescida de planear ou organizar, etc. Estes sintomas podem nao ser faceis de detetar, uma vez
que, nesta fase, o individuo mantém a grande maioria das suas habilidades e pode nao necessitar
de qualquer auxilio. No entanto, nesta fase os individuos podem comecar a sentir dificuldades

em completar tarefas que costumam realizar sem qualquer problema [17].

2.1.2.2 Middle Stage

A fase moderada da doenca de Alzheimer é, geralmente, a mais longa, podendo durar varios
anos. Ao longo desta fase, o doente comecga a mostrar mais sintomas de deméncia e a necessitar
de mais cuidados, & medida que as suas habilidades cognitivas vao continuando a deteriorar.
Alguns dos principais sintomas desta fase sdo, por exemplo, ndo conseguir dizer qual o dia em
que estd, ser incapaz de se lembrar de algumas informagoes de si préprio (como niimero de

telemével, morada, escola onde andou, etc.), entre outros [17].

2.1.2.3 Late Stage

Nesta fase da doenca, o paciente com Alzheimer demonstra sinais avancados de deméncia,
perdendo a capacidade de cuidar de si préprio e de se comunicar. Alguns do sintomas co-
muns desta fase passam por uma grave perturbagao de memdria, de processamento de novas
informacoes e de reconhecimento de tempo ou local, perda da capacidade de reconhecer a fala,

assim como uma perda de capacidade de comer, andar e ir & casa de banho sem ajuda [17].

2.1.3 Diagnéstico e Tratamento

Tipicamente, o processo de diagnéstico da doenca de Alzheimer passa por diversas fases,
que se completam entre si. Destaca-se a importancia das primeiras fases, pois é nestas que é feita

a detegao dos sinais iniciais da doenca (tais como perda de memdria ou sintomas de depressao),
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0 que permite uma melhor gestdo da doenca e do tratamento. Além disso, é também feita uma
avaliacdo que tem como objetivo detetar as possiveis causas destes sintomas e compreender os
fatores de risco do paciente (tais como a idade, casos confirmados em familiares diretos, etc.),
de modo a garantir que os sintomas efetivamente estao relacionados com esta patologia, e nao

advém de outras causas como, por exemplo efeitos colaterais de medicamentos [13].
Na Figura 2.3 encontra-se esquematizado o processo de diagnéstico desta patologia.

Atualmente, ainda ndo ha uma cura para o Alzheimer, pelo que é importante que o di-
agnostico seja feito o mais cedo possivel, de modo a permitir uma melhor gestdo da doenga.
Existem alguns medicamentos que podem ser utilizados para amenizar os sintomas da doenca,
mas nao para parar a sua progressao [18]. Além disso, devem ser aplicadas terapias nao farma-
coldgicas (como dietas, exercicio e atividades de estimulagao cognitiva), de forma a tentar man-

ter, ou melhorar, a fungao cognitiva e a capacidade de realizar as atividades do quotidiano[13].
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Figure 2.3: Diagndstico de Alzheimer (Imagem retirada de: [13]).

2.2 Técnicas de Imagiologia

Ao longo dos anos, diversas técnicas de imagiologia tém sido estudadas para o diagndstico
da doenga de Alzheimer. Na década de 1970, a Tomografia Computarizada (TC) foi pioneira
neste meio, fornecendo imagens detalhadas do cérebro em corte transversal. No entanto, ao longo
do tempo esta técnica foi sendo substituida, no contexto da doenca de Alzheimer, por técnicas

mais recentes, tais como a Ressonancia Magnética (MRI) ou a Tomografia por Emissao de



2. Fundamentos Tedricos

Positroes (PET), que oferecem uma maior sensibilidade e especificidade na detegao de alteragoes

relacionadas com esta doenga [19].

Para a realizacao do presente trabalho, foram utilizadas imagens obtidas através de MRI.
Neste sentido, esta secgao ira abordar, de forma superficial, alguns dos conceitos basicos da

ressonancia magnética.

A MRI é uma técnica de imagem médica, nao invasiva, que utiliza campos magnéticos e
ondas de radio para produzir imagens detalhadas do interior do corpo humano. Esta técnica é
bastante utilizada para diagndstico, uma vez que permite a visualizacao de estruturas internas
do corpo, com grande precisao. Desta forma, a MRI torna-se particularmente 1til para detecao

de lesdes cerebrais, tumores, doengas cardiacas e lesoes musculoesqueléticas [20].

Esta técnica de imagem utiliza o fendmeno de ressonancia magnética, que se baseia na
interacao entre um campo magnético aplicado e um nicleo que possui spin. O spin nuclear, mais
precisamente denominado de momento angular do spin nuclear, é uma propriedade intrinseca de
um atomo. O nticleo pode ser considerado como estando constantemente a rodar em torno de um
eixo, a uma taxa ou velocidade constante, sendo que este eixo de auto-rotagao é perpendicular
a direcao de rotacao. Esta rotacao do ntcleo, sob a influéncia do campo magnético, é a base
do fenémeno de ressonancia magnética, oferecendo conhecimentos valiosos em aplicagoes de

diagnéstico e de pesquisa médica [21].

Para a obtencao da imagem MRI, o paciente é colocado dentro do equipamento, onde é
lhe aplicado um forte campo magnético externo (em redor da regiao de interesse). O campo
magnético aplicado cria uma interagdo com os atomos de hidrogénio do corpo do paciente,
levando-os a alinharem-se temporariamente, seja paralelamente ou antiparalelamente, com o
campo magnético. De seguida, é aplicado um pulso de radiofrequéncias, de curta duracao, com
o objetivo de alterar a orientacao dos spins dos atomos de hidrogénio presentes no corpo do
paciente, resultando numa absorcao de energia por parte dos atomos de hidrogénio. Quando o
pulso de radiofrequéncias é interrompido, os spins dos &tomos comegam a regressar ao seu estado
original, libertando energia sob a forma de sinais radiofrequéncia. Estes sinais sao recebidos pelo

equipamento MRI, sendo posteriormente processados para obter a imagem final [22].

No contexto da doenca de Alzheimer, a MRI apresenta-se particularmente 1til, pois permite
detetar alteracoes estruturais no cérebro, caracteristicas da doenca, como a atrofia cerebral.
Além disso, a sua capacidade de fornecer imagens detalhadas e precisas torna-a uma ferramenta
valiosa no acompanhamento da progressao da doenca ao longo do tempo, o que é fundamental
para entender a evolucdo da doenca e avaliar a eficidcia das intervencoes terapéuticas utilizadas.
No entanto, é importante ressaltar que a imagem por MRI, por si sé, nao é capaz de oferecer um
diagnéstico definitivo, pelo que deve ser utilizada em conjunto com outras informagoes clinicas,

como o historial médico e um exame neuropsicolégico.
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2.3 Active Machine Learning

Machine Learning (ML) é um campo da Inteligéncia Artificial (IA), que se foca no desen-
volvimento de algoritmos e modelos que permitam que os sistemas aprendam com os dados e

utilizem esses conhecimentos para tomar decisoes ou efetuar previsoes [23].

Active Machine Learning (AL) é uma drea do ML que permite que o algoritmo escolha os
dados com que deve aprender, de modo a melhorar a sua accuracy. Desta forma, o modelo nao
precisa de ser alimentado com grandes quantidades de dados rotulados (anotados), pois permite
que o algoritmo selecione os dados mais tteis para a sua aprendizagem. Assim sendo, o AL
visa maximizar o desempenho do modelo, com o menor niimero de dados de treino rotulados
possivel, o que é bastante util quando o processo de classificacao de dados é demasiado caro
ou demorado, uma vez que permite que o modelo seja treinado com eficiéncia, concentrando-se

apenas nos dados mais pertinentes[5].

Ns sistemas de AL podem ser distinguidas duas componentes principais: oraculo e classifi-
cador. O oraculo refere-se a entidade responsavel por fornecer etiquetas (labels) as amostras que
lhe sdo apresentadas pelo algoritmo de AL. O classificador trata-se do modelo de aprendizagem
automatica que estd a ser treinado iterativamente com os dados rotulados, obtidos através da
aprendizagem ativa (AL). Além destas componentes, existe também o dataset utilizado, que
pode ou nao conter algumas anotagdes (rétulos) e uma query strategy, que se trata de um algo-
ritmo para decidir quais as amostras devem ser encaminhadas para o oraculo. O desempenho do
classificador melhora a medida que recebe etiquetas mais informativas do oraculo, permitindo-lhe

fazer melhores previsoes sobre dados nao vistos.

A interacao entre o oraculo e o classificador é crucial no processo de aprendizagem ativa,
uma vez que o algoritmo visa selecionar as instancias mais informativas para a rotulagem, de
modo a melhorar o desempenho do classificador (maximizando a aprendizagem) e a minimizar

o custo da rotulagem.[5, 24].

Em AL, o processo de treino inicia-se com um pequeno conjunto de dados rotulados. O
sistema de aprendizagem ativa seleciona amostras nao rotuladas, que envia ao oraculo para
rotulagao. Os rétulos fornecidos pelo oraculo sao entao incorporados no conjunto de treino
do classificador, que é reajustado com estes novos dados. Apds as pontuacgoes da avaliacao
inicial, este processo repete-se até se atingir uma pontuagao aceitdvel. Na Figura 2.4 encontra-

se esquematizado este processo de treino.
Para selecionar as amostras que irao ser rotuladas, existem vérias estratégias, tais como:

1. Incerteza do modelo: seleciona amostras para as quais o modelo atual tem maior in-
certeza de previsao. Esta estratégia tem como objetivo reduzir a incerteza, consultando
as amostras que estao na fronteira de decisdo ou onde as previsoes do modelo sdo incon-

sistentes.

2. Diversidade de amostras: seleciona amostras que representam diferentes regices do

espaco de caracteristicas, de forma a garantir que o modelo é exposto a uma variedade de

10
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Figure 2.4: Esquema representativo do processo de treino em AL (Imagem retirada de: [25]).

exemplos durante o treino, o que melhora a sua generalizagao e robustez.

3. Mudanga esperada do modelo: seleciona amostras que se espera que causem uma
maior mudanga no modelo quando anotadas. O objetivo é priorizar as instancias que

provavelmente terao um impacto significativo na melhoria do desempenho do modelo.

Uma métrica bastante utilizada por estas estratégias é a margem de classificagdo, que
seleciona amostras proximas da fronteira de decisao do modelo, onde a diferenca entre as prob-
abilidades das classes é maior, ou seja, onde s@o mais dificeis de classificar com seguranca. Esta
abordagem torna-se praticamente 1til, uma vez que permite que o modelo aprenda com exem-
plos mais desafiadores e que podem causar uma maior mudanca no modelo quando rotulados e
incorporados no conjunto de treino. Desta forma, o modelo consegue aumentar a sua capacidade
de generalizacdo, o que se traduz numa melhoria mais eficaz do desempenho, com um menor

nimero de amostras rotuladas [5].

De modo a otimizar o desempenho dos modelos, é também importante considerar o ajuste
adequado dos hiperparametros do modelo. Os hiperparametros sao parametros externos ao
modelo, como por exemplo a taxa de aprendizagem) que afetam a sua configuracdo e seu com-
portamento ao longo do processo de treino. Estes parametros sao definidos antes do treino e
tém impacto significativo na generalizacao do modelo para novas amostras, bem como na pre-
vencao de overfitting ou underfitting, pelo que a sua escolha adequada se torna particularmente
importante em cendarios onde a rotulagem de dados é custosa ou demorada, uma vez que per-
mite que os recursos sejam alocados de forma mais inteligente, concentrando-se nos aspetos mais

relevantes do modelo.

2.4 Modelo Visual Geometry Group (VGG)

O modelo VGG trata-ta se uma Convolutional Neural Network (CNN) desenvolvida, em
2014, pelo Visual Geometry Group da Universidade de Ozxford. Esta arquitetura demonstrou-se
revoluciondria, servindo de base para varios modelos inovadores de reconhecimento de objetos.

E uma das arquiteturas de reconhecimento de imagem mais populares, tendo variantes como

11
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Visual Geometry Group de 16 camadas (VGG-16) ou Visual Geometry Group de 19 camadas
(VGG-19) [26].

2.4.1 Arquitetura do modelo VGG-16

Esta arquitetura foi proposta por Simonyan e Zisserman [27] no ambito do concurso Ima-
geNet (ILSVR) em 2014, e tornou-se um dos primeiros modelos a obter um bom desempenho

no ambito do processamento de imagens.

Este algoritmo de detecao e classificaggo de imagens foi construido considerando como
entrada imagens RGB de 224x244 (neste trabalho, o tamanho das imagens de entrada foi de
128x128), sendo capaz de classificar 1000 imagens de 1000 categorias diferentes com uma accu-

racy de 92,7%.

.

O modelo VGG-16 é composto por 21 camadas, sendo que apenas 16 destas tém pesos. E
constituido por 13 camadas de convologao (responsaveis por extrair caracteristicas das imagens
de entrada), 5 camadas de maz-pooling (responsaveis para reduzir o tamanho das caracteristicas
extraidas) e 3 camadas totalmente conectadas (responsiveis pela classificagao final da rede,
utilizando os vetores de caracteristicas obtidos pelas camadas anteriores para atribuir as imagens
a uma das categorias de classificagao) [28, 26]. Esta arquitetura utiliza camadas de convolugao
com filtros de tamanho contante de 3x3 e stride 1, bem como camadas de pooling com filtro
maz pooling 2x2 e stride 2, sendo que estas camadas estao dispostas de forma consistente em
toda a arquitetura [29, 30]. Na Figura 2.5 encontra-se a representacao gréfica desta arquitetura,
sendo que cada bloco representa uma camada especifica, contendo informacoes acerca do tipo

de camada, tamanho do filtro, nimero de filtros e fun¢ao de ativagao utlizada.

convl

Arquitetura da
VGG-16
convd &
= cony fc6 feT fcB
e
w0 o ) W W
: : ldx14xsi2 | 1x1x4096 Lx1x 10
2Bx2Bx5]12
77 »
56 x 56 x 256 « 512

= 112 = 128
@ convolution+ Re LU

i ﬂ max pooling

r—|‘ fully connected+RelLS

4

224 % 224 x 64

Figure 2.5: Diagrama da arquitetura VGG-16 (Imagem retirada de: [28]).
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De forma mais detalhada, a estrutura desta rede é:

e Camadas de convolugao (conv): A rede inicia-se com duas camadas de convolugao
(convl e conv2). Nesta arquitetura, cada camada de convolugao é seguida por uma fungao
ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit)), para introduzir ndo linearidade. Tal como demon-
strado na Figura 2.5, o nimero de filtros em cada uma destas camadas é: convl-64,conv2-
128, conv3-256 e conv4 e convd-512.

e Camadas de pooling: Apéds cada camada de convolugao, existe uma camada de pooling,
com o objetivo de reduzir a dimensao espacial, tornando assim a rede mais eficiente a nivel
computacional e ajudando a prevenir o overfitting. Nesta arquitetura, é utilizada a técnica

de max-pooling.

e Camadas totalmente conectadas: Apds as camadas convolucionais, o VGG-16 possui
3 camadas totalmente conectadas (fc6, fc7 e fc8), seguidas por uma fungao de ativagao
ReLU. Cada neurdnio em cada uma destas camadas estd conectado a todos os neurdnios

da anterior, permitindo assim aprender representacoes mais complexas.

e Camada de saida: Geralmente, a iltima camada da arquitetura é uma camada softmacx,
que fornece a distribuicao de probabilidade sobre as classes de saida, pelo que é utilizada

para classificagao [29, 30].

Embora o VGG-16 ser uma arquitetura poderosa e amplamente utilizada para reconheci-
mento de imagens, esta apresenta algumas desvantagens. Devido & sua profundidade (composta
por 16 camadas), a rede torna-se computacionalmente intensiva. Além disso, em conjuntos de
dados mais pequenos, a sua complexidade pode levar a problemas de overfitting , pois a rede
pode memorizar os dados de treino, ao invés de aprender padroes gerais entre estes. No entanto,
apesar destas limitagoes, o VGG-16 continua a ser uma das arquiteturas mais populares, tendo

alcancado desempenhos excecionais em concursos de reconhecimento de imagens.

2.4.2 Arquitetura do modelo VGG-19

A arquitetura VGG-19 é semelhante a VGG-16, apresentando apenas mais trés camadas
de convolucdo, o que aumenta a sua profundidade, nimero de parametros e capacidade de

aprendizagem de relagoes mais complexas[29, 31].

De uma forma geral, esta arquitetura é uma extensao da VGG-16 com uma maior profundi-
dade e capacidade de aprendizagem. No entanto, esta apresenta alguns desafios computacionais
e de possivel overfitting. Uma vez que utiliza mais parametros, o seu treino é mais lento e exige
mais recursos computacionais, além de que se pode tornar mais propensa ao overfitting, espe-
cialmente para conjuntos de dados menores. Apesar disto, a sua profundidade adicional pode
permitir que a rede aprenda representacoes mais abstratas e complexas das imagens, o que pode

ser benéfico em tarefas de reconhecimento de objetos.
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Figure 2.6: Diagrama da arquitetura VGG-19 (Imagem retirada de: [31]).

2.5 Modelo Residual Network (ResNet)

O modelo ResNet é, a4 semelhanca do VGG, uma Convolutional Neural Network que rev-
olucionou o campo da visao computacional, desde a sua introducao, em 2015. Desenvolvida pela
Microsoft Research [32], a ideia central por detrds desta arquitetura é a utilizacdo de conexoes
residuais, que permitem a construcao de redes muito mais profundas, sem sacrificar o seu de-
sempenho. Para tal, o ResNet conta com a introducao de blocos residuais que permitem que a
rede aprenda as diferencas entre os dados de entrada e a saida esperada, o que facilita o treino
de redes profundas. Existem varias variantes do ResNet, cada uma adaptada para diferentes
necessidades e complexidades de tarefas. Um exemplo notavel é o Residual Network de 50 ca-
madas (ResNet-50), que se destaca como uma escolha popular numa ampla gama de aplicagoes

de reconhecimento de imagens.

2.5.1 Arquitetura do modelo ResNet-50

O ResNet-50 é uma variacao da rede que possui 50 camadas: 48 de convolucao, 1 MaxzPool
e 1 Average Pool. Esta arquitetura é bastante conhecida pela sua eficiéncia e desempenho em

trabalhos de reconhecimento de imagens.

Esta arquitetura é capaz de lidar com o problema do gradiente desaparecido, que ocorre
em redes neurais profundas devido & diminuicao do gradiente a medida que é propagado para
camadas iniciais, o que dificulta o ajuste eficaz dos pesos e a aprendizagem de representagoes
uteis. O ResNet-50 utiliza blocos residuais para aprender a diferenca entre a saida desejada e a

entrada, facilitando assim o treino de redes mais profundas[33, 34].

Na arquitetura da ResNet-50, as camadas encontram-se organizadas em diferentes estagios

(stages). De forma mais detalhada, as camadas que constituem cada um deles sdo:

e Stage 1: A primeira camada desta rede consiste numa convolugao 7x7, com filtros de 64
e um stride de 2, seguida de uma camada de maz-pooling para diminuir a resolugao da
imagem de entrada e extrair caracteristicas iniciais. Nesta arquitetura, é também bastante
comum existir, neste estagio, entre as camadas de convolucao e de maz-pooling , uma

camada de Batch Normalization (utilizada para normalizar a entrada de cada camada,
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o que ajuda a acelerar o treino da rede e a melhorar a sua convergéncia) e a funcao de
ativacdo ReLU (para introduzir nao linearidades, permitindo assim que a rede aprenda
relagoes mais complexas dos dados). Além disso, antes deste estigio, é bastante comum
utilizar-se uma camada de Zero Padding, de modo a garantir que a saida da convolugao

mantenha a mesma altura e largura que a entrada.

Stage 2: O segundo estigio nesta arquitetura é geralmente constituido por um bloco de
convolugao (conv block), seguido por um ”ID Block”. No conv block encontram-se varias
camadas de convolucao 3x3, para extrair caracteristicas complexas da imagem, geralmente
seguidas de batch normalization e da funcao de ativagdo ReLLU. Apos este bloco, encontra-
se 0 7ID Block”, um tipo especifico de bloco residual, que inclui uma conexao direta (skip
connection) para adicionar a entrada original a saida do bloco, permitindo assim que a
rede aprenda a residual (diferenga) entre a entrada e a saida do bloco, o que facilita o
treino de redes profundas e ajuda a evitar problemas de degradagao do desempenho a
medida que a rede se torna mais profunda. A combinacao destes dois blocos desempenha
um papel crucial na extragdo de caracteristicas complexas da imagem e no treino eficaz

da rede.

Stage 3: Este estagio segue a mesma estrutura do anterior, mas com convolugoes 1x1,

utilizadas para reduzir a dimensionalidade e o ntimero de pardmetros.

Stage 4: Semelhante ao anterior, mas com mais blocos residuais para aprender repre-

sentacoes ainda mais complexas da imagem.

Stage 5: O ultimo estdgio desta arquitetura é semelhante aos anteriores, coma a adigao
de camadas totalmente conectadas, apds a sequéncia de blocos residuais, para realizar a
classificacao final da rede. Estas camadas sdo, geralmente, uma camada de Average Pooling
(utilizada para reduzir a dimensionalidade dos dados e agregar informagoes espaciais das
caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais anteriores. Esta camada calcula
a média dos valores em cada mapa de caracteristicas, resultando numa representacao
compacta e global das caracteristicas) seguida de uma camada de Flattening (responsével
por converter a saida da camada de Average Pooling num vetor unidimensional, preparando
assim os dados para serem inseridos nas camadas totalmente conectadas subsequentes) e
por uma camada final, totalmente conectada, que recebe o vetor unidimensional resultante
do Flattening e realiza a classificacao das caracteristicas extraidas em relacao as classes de

interesse [33].

Na Figura 2.7 encontra-se um diagrama que sumariza o acima descrito.

2.6 Explainable AT (XAI)

Os algoritmos de TA sao utilizados para auxiliar o utilizador na tomada de decisoes. No

entanto, o utilizador ndo tem qualquer conhecimento sobre como um modelo IA tomou as suas

decisoes ou realizou as tarefas. Assim, muitos dos modelos sao dificeis de compreender e confiar,

uma vez que funcionam como ”caixas negras”. Além disso, estes modelos acarretam também
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Figure 2.7: Diagrama da arquitetura ResNet-50 (Imagem retirada de: [35]).

vérias implicacoes legais e éticas, pelo que surgiu a necessidade de modelos IA expliciveis (FEz-
plainable AI-XAI) [36, 37].

A explicabilidade refere-se & compreensao do processo interno de um modelo, fornecendo
uma explicacao, legivel por humanos, dos métodos, procedimentos e resultados do modelo. Na
XAI os dados de treino sao fornecidos ao modelo como entrada e, com base nos requisitos ou
dominio de aplicacao, sdo selecionadas as metodologias para a previsao e as técnicas de XAl a
ser utilizadas para explicar o funcionamento interno do modelo e os seus resultados. Com base
neste conhecimento, os utilizadores podem melhorar o modelo e expor falhas que nele detetem,
contribuindo assim para que possam tomar decisoes acertadas para melhorar o modelo, o que
se traduz numa maior confianca neste, uma vez que desta forma é possivel garantir a equidade
(isto é, que as previsoes sao imparciais e nao discriminam implicita ou explicitamente os grupos

sub-representados), privacidade e robustez [38, 7]. Na Figura 2.8 encontra-se esquematizado o
processo de XAL

Task

New Deep Explainable )
Tnput Data Learning - ‘l\]lod I Ouiput EE— Gi
Process ) el -

A

—— 0e0®
Explanation '-‘
Interface
A

Figure 2.8: Processo de XAl (Imagem retirada de: [38]).

Existem dois tipos de abordagens de XAI: orientada para o conhecimento (knowledge-
driven) e orientada para os dados (data-driven). Knowledge-driven trata-se de uma abordagem
que incorpora o conhecimento humano (externo ao modelo) para tornar as decisoes do modelo
mais compreensiveis, através de regras pré-definidas ou estruturas especificas de modelagem.
Data-driven consiste numa abordagem em que a explicabilidade é derivada diretamente dos da-

dos utilizados para o treinar do modelo, pelo que se foca em entender como as caracteristicas es-
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pecificas dos dados de treino influenciam as saidas do modelo [38]. Alguns exemplos de técnicas
de Ezplainable Al data-driven sao o SHapley Additive exPlanations (SHAP) e o Local Inter-
pretable Model-agnostic Explanations (LIME).

Um das técnicas bastante utilizadas em XAI é o LIME. Este trata-se de um ”modelo
agnéstico” (isto é, um modelo que pode ser aplicado a um vasto conjunto de modelos de ML, sem
depender das suas caracteristicas internas), que tem como objetivo explicar a previsdo do modelo
para instancias individuais [39, 40]. A ideia central do LIME é aproximar, localmente, um modelo
complexo a um modelo mais simples e interpretavel, que seja suficientemente representativo da
vizinhanca da instancia de dados que se pretende explicar, permitindo assim que o modelo deixe

de funcionar como uma ”caixa negra’”.

A abordagem do LIME consiste numa perturbacao das entradas do modelo, observando
como este se comporta nas novas previsoes, de modo a aprender seu o funcionamento, através
de um modelo linear com a ponderacao das perturbagoes. Para explicar um classificador de
imagens, o LIME destaca os superpixeis (isto é, a colecdo de pixeis que cobrem uma &rea lig-
ada de uma imagem) que mais justificam a eleicdo de uma determinada classe. Os superpixeis
devem corresponder a padroes especificos de uma imagem, sendo que o utilizador apenas pode
especificar a resolugao das dreas selecionadas. Isto coloca uma dificuldade adicional, uma vez
que caracteristicas significativas podem estar em diferentes superpixeis. Contudo, é possivel ter
algum tipo de controlo sobre este fator, sabendo o tamanho relativo das areas afetadas, o que per-
mite que se possa ajustar o nimero de superpixeis (através do pardmetro ratio, sendo que quanto

menor este valor, maior o nimero de superpixeis) e, consequentemente, o seu tamanho.[41]

N" super-pixels = 25 IN® super-pixels = 50

Figure 2.9: Exemplo de uma imagem dividida com diferentes niimeros de superpixeis (Imagem
retirada de: [41]).

Esta é uma abordagem visa oferecer transparéncia e interpretabilidade aos modelos de ML,
o que ajuda os utilizadores a entender como as decisoes foram tomadas. Em Python, esta técnica

pode ser implementada através da biblioteca LIME.

A utilizacdo de XAI torna-se especialmente relevante em setores criticos, como na area

da saide, uma vez que existe uma necessidade acrescida de compreender as decisdes tomadas
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pelos modelos de TA. Estas explicacoes permitem que os profissionais compreendam as razoes
por tras de uma previsao ou diagnéstico, aumentando assim a confianga nas ferramentas de TA
e facilitando a integracdo destas tecnologias no processo de tomada de decisées. Além disso,
a XAl ajuda a garantir a transparéncia e ética dos modelos, promovendo assim uma préatica

médica mais justa e precisa.

2.7 Ferramentas de Avaliacao

Para avaliar a performance num problema multiclasse, é comum usar um conjunto de
métricas como accuracy, precision,recall, f1-score, Cohen’s Kappa ¢ Chance Adjusted

Accuracy.

2.7.1 Accuracy

A métrica accuracy (Equacao 2.1) é frequentemente utilizada para avaliar o desempenho
de um modelo ao longo das épocas de treino (epochs). Esta métrica mede a proporgao entre
o numero de amostras corretamente classificadas e o numero total de amostras do dataset,
resultando num valor entre 0 e 1, em que o valor 1 representa uma accuracy perfeita, em que
todas as amostras foram corretamente classificadas, e 0 representa uma accuracy nula, o que

significa que nenhuma amostra foi classificada corretamente.

Amostras corretamente classificadas
Total de Amostras do dataset

accuracy = (2.1)

Apesar da accuracy ser bastante popular para a avaliagdo do desempenho de um modelo,
esta métrica pode causar uma falsa impressao de bom desempenho quando os dados nao sao
balanceados, isto é, quando ha uma grande disparidade na distribuigao das classes. Nestes casos,
a accuracy pode ser influenciada pela classe dominante, pelo que nao fornece uma compreensao
completa do desempenho do modelo. Por exemplo, num conjunto de dados em que 80% dos
dados pertencam a uma sé classe, basta classificar esses exemplos corretamente para se obter
uma accuracy de 80%, mesmo que todos os elementos de outra classe estejam classificados

incorretamente.

2.7.2 Precision

A precision (Equagao 2.2) representa a relagdo entre o nimero de amostras classificadas
como pertencentes a uma classe, que realmente lhe pertencem, e o nimero total de amostras

classificadas nessa classe.

Amostras corretamente classificadas numa determinada classe

(2.2)

precision = -
Total de Amostras classificadas nessa classe

Uma precision elevada indica que o classificador tem uma baixa taxa de falsos positivos,

ou seja, que a maioria das amostras classificadas como pertencentes a uma classe realmente lhe
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pertencem.

2.7.3 Recall

A recall (Equagao 2.3) representa a relagao entre o nimero total de amostras corretamente
classificadas numa determinada classe e o nimero total de amostras pertencentes a essa classe,
mesmo que classificadas numa outra classe. Esta métrica é também frequentemente chamada

de taxa de sensitivity.

I Amostras corretamente classificadas numa determinada classe (2.3)
recall = .
Total de Amostras pertencentes a essa classe

Para problemas de classificagdo multiclasse, o valor final desta métrica é obtido usando a
média ponderada (weighted average). Nesta abordagem, o recall é calculado individualmente
para cada classe e, em seguida, cada valor obtido é ponderado pelo niimero de amostras presentes
nessa classe. Desta forma, é possivel assegurar que o impacto de cada classe no valor final desta
métrica é proporcional a sua frequéncia no conjunto de dados, o que é especialmente importante
em conjuntos de dados nao balanceados, onde algumas classes podem ter significativamente mais

amostras do que outras.

2.7.4 F1-Score

A F1-score (Equacio 2.4) é uma métrica que combina a precision e a recall, sendo geral-

mente descrita como a média harmoénica entre as duas.

(2.4)

Fl-score = 2 x <Precision X Recall>

Precision + Recall

Esta métrica fornece uma avaliagao mais ampla acerca do desempenho do modelo, pelo que
¢é bastante 1til em casos em que as classes nao estao equilibradas. De um modo geral, quanto

maior o valor de fI-score, melhor o desempenho do modelo.

A semelhanca da métrica recall, o resultado final desta métrica é obtido através de uma
média ponderada dos valores obtidos para as diferentes classes. Isso significa que o fI-score é
calculado individualmente para cada classe, e em seguida, cada valor de fI-score é ponderado

pelo nimero de amostras presentes nessa classe.

2.7.5 Cohen’s Kappa

Em modelos com datasets nao balanceados (isto é, modelos em que as classes estao repre-
sentadas de forma desigual nos dados), a avaliagao do seu desempenho pode ser um desafio, uma
vez que a métrica accuracy nao é suficiente para refletir a eficdcia do modelo. Nestes casos, é
bastante comum recorrer-se ao coeficiente de Cohen’s Kappa, que é utilizado para medir a con-

cordancia entre as classificacoes observadas e esperadas, tendo em consideracao a possibilidade
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de concordancias aleatérias. Desta forma, esta métrica fornece uma medida mais robusta da

concordancia entre as classificacbes observadas e as esperadas.

Po — Pe
K= — 2.5
— (2.5)

A Equacéao 2.5 representa o céalculo deste coeficiente, em que:

e p, representa a accuracy observada, calculada como a proporcao de dados que o modelo
classificou corretamente, através da Equacao 2.6, em que n;; representa niimero de vezes

que o modelo previu corretamente a classe ¢ e N o nimero total de amostras.

Y na

po = 221 (26)

e p. diz respeito a accuracy esperada ao acaso, calculada através da Equagao 2.7 , em que n;.
diz respeito ao numero total de casos na classe 7 nas previsoes do modelo e n.; ao niimero

total de casos na classe i nas labels verdadeiras.
k Ni. * N.;
pe=Y <71~N2 4) (2.7)

O valor deste coeficiente varia entre -1 e 1, podendo os valores de x serem interpretados da

seguinte formas:

20

e r < 0: Concordancia menor do que a esperada pelo acaso; Indica que as classificagoes sao

piores do que as esperadas por puro acaso.

e k = 0: Concordancia equivalente ao acaso; Nao ha concordancia significativa além do

acaso.

e 0 < k <0.20: Concordancia minima (ligeira); Indica uma concordancia muito baixa além

do acaso.

e 0.21 < k < 0.40: Concordancia fraca; Ha alguma concordancia entre as classificagoes, mas

é considerada baixa.

e 0.41 < k < 0.60: Concordancia moderada; Este intervalo indica uma concordancia razoavel

entre as classificacoes.

e 0.61 < k < 0.80: Concordancia substancial; Este intervalo representa um bom nivel de

concordancia, indicando que as classificacoes sao bastante consistentes.

e 0.81 < k <1.00: Concordancia quase perfeita; Indica um nivel muito alto de concordancia,

quase idéntica entre as classificagdes [42].
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2.7.6 Chance Adjusted Accuracy

Chance Adjusted Accuracy (CAA) trata-se de uma métrica de avaliagao de desempenho em
modelos de ML, bastante semelhante a Cohen’s Kappa, que ajusta a accuracy de um modelo
tendo em consideracao a accuracy esperada pelo acaso. Esta métrica é bastante utilizada para
avaliar problemas de classificacdo em ML, principalmente quando ha uma disparidade entre o

numero de amostras em cada classe.

A CAA representa um valor entre -1 e 1, calculado a partir da Equagao 2.8, onde Accuracy
representa a accuracy observada (proporcao de classificagoes corretas) e Accuracy . s, & accuracy
esperada pelo acaso, que pode ser calculada como a soma das probabilidades de classificacao
correta para cada classe, se as classificagdes fossem feitas aleatoriamente [24]. O valor desta

métrica pode ser interpretado como:
e CAA < 0: A accuracy do modelo é pior do que o esperado pelo acaso.

e CAA =0: A accuracy do modelo é igual a esperada pelo acaso. Isto é, o modelo nao esta

melhor que a classificacao aleatéria.

0 < CAA < 0.20: O modelo tem uma leve melhoria em relagao ao acaso; Concordancia

minima (ligeira).

0.21 < CAA < 0.40: O modelo tem uma pequena melhoria; Concordéancia fraca.

0.41 < CAA < 0.60: O modelo apresenta uma melhoria moderada; Concordancia moder-

ada.

0.61 < CAA < 0.80: O modelo tem uma boa melhoria; Concordancia substancial.

0.81 < CAA < 1.00: O modelo é significativamente melhor que o acaso; Concordancia

quase perfeita.

CAA — Accuracy — Accuracy ,easo

2.8
1 — Accuracy, s (28)

2.7.7 Matriz de Confusao

A matriz de confusao é uma ferramenta crucial na avaliacdo do desempenho de modelos
de classificacao. Esta matriz organiza os resultados das previsoes do modelo em relagao aos
verdadeiros rétulos das amostras, fornecendo uma visdao detalhada das diferentes formas como
o modelo esta a classificar as amostras. Numa matriz de confusao, os rétulos verdadeiros e as
previsoes sao organizados numa matriz, onde cada linha representa as amostras pertencentes a
uma classe real e cada coluna representa as amostras previstas como pertencentes a uma classe.
Os elementos desta matriz representam a contagem de amostras para cada combinagao de classe

verdadeira e classe prevista.

A interpretacao desta matriz pode fornecer insights valiosos sobre o desempenho do modelo,

uma vez que permite identificar facilmente e de forma visual quais as classes que o modelo
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confunde com mais frequéncia, o que pode indicar onde o modelo precisa de ser ajustado ou

areas onde o conjunto de dados pode ser desbalanceado [43].

2.8 Dados nao balanceados

Na area do ML, a qualidade dos dados é fundamental para o sucesso dos modelos desenvolvi-
dos. No entanto, é comum depararmo-nos com um desafio significativo: o nao balanceamento
dos dados. Este problema é de extrema relevancia, pois pode distorcer a capacidade do modelo

aprender de forma precisa e eficaz [44, 45].

O nao balanceamento dos dados refere-se a situagoes em que as classes de um conjunto de
dados nao estao representadas de forma equilibrada, ou seja, uma ou mais classes tém significa-
tivamente mais ou menos amostras do que outras classes. Estas situagoes podem levar a desafios
na construcao de modelos ML, principalmente quando se trata de classes minoritarias, uma vez
que os algoritmos podem ter dificuldade em aprender padroes dessas classes, devido a falta de
amostras para treino. Assim, a sua capacidade de generalizacdo diminui, pois o modelo tende a
favorecer as classes maioritarias, deixando de parte as minoritarias, pelo que a sua capacidade
de representacao diminui. Em contextos médicos, por exemplo, o nao balanceamento das classes
pode ser problematico quando se trata de prever eventos raros, como doengas graves, que podem

ser a classe minoritaria [44, 46].

Este problema pode afetar o modelo de varias maneiras. Este pode tornar-se tendencioso
em relacdo a classe maioritdria, resultando assim num baixo desempenho na classificacao da
classe minoritaria e, consequentemente, numa baixa capacidade de generalizacdo para novos
dados nao balanceados, o que se traduz numa baixa capacidade de lidar com a distribuicao real
dos dados no mundo real. Além disso, as métricas de avaliacdo tradicionais, como a accuracy
podem ser enganosas para este tipo de conjuntos, uma vez que um modelo pode obter uma
accuracy elevada apenas por prever corretamente amostras da classe maioritaria, sem realmente
aprender de forma eficaz a classe minoritaria. Estes modelos tornam-se também mais sensiveis

a ruidos e exemplos atipicos, o que pode levar a decisoes erradas ou instaveis [47].

2.8.1 Owversampling

O oversampling é uma técnica de balanceamento de dados, utilizada em conjuntos de
dados nao balanceados em que uma ou mais classes apresentam um niumero de amostras sig-
nificativamente menor, em relacdo a outras classes. Esta técnica tem como objetivo aumentar
o numero de amostras das classes minoritarias, sem necessidade de se coletar novas amostras.
Para tal, as amostras da classe minoritaria sao replicadas ou geradas sinteticamente, de forma
aleatdria, aumentando assim a sua representagao no conjunto de dados, o que permite equilibrar

a distribuicao das classes e fornecer mais informacoes ao modelo sobre a classe minoritéria.

O método de oversampling deve ser aplicado apenas ao conjunto de treino, sendo particu-
larmente ttil quando hé poucas amostras na classe minoritaria e é importante aumentar a sua

representacao para melhorar a capacidade do modelo aprender com esta classe e, consequente-
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mente, melhorar o desempenho do modelo. No entanto, se o nimero de amostras gerado for
excessivo, o risco de overfitting pode aumentar. Neste cendrio, verifica-se que o modelo tende a
se ajustar muito bem aos dados de treino, mas pode falhar em generalizar de forma adequada

para novos dados.

2.8.2 Undersampling

O undersampling é, contrariamente ao oversampling, uma técnica que procura resolver
o problema do nao balanceamento dos dados diminuindo a quantidade de amostras presentas
na classe maioritaria, de modo a iguald-la a classe minoritaria. Nesta técnica, amostras da
classe maioritaria sao removidas do conjunto de dados, de forma aleatéria, para equilibrar a

distribuigao entre as classes, criando assim um conjunto de dados balanceado.

A técnica de udersampling é eficaz para lidar com conjuntos de dados muito grandes, onde
o oversampling pode ter elevados custos computacionais. No entanto, apesar de o undersam-
pling poder ajudar a equilibrar a distribuicao de classes, este pode também pode levar a perda
de informacGes importantes contidas nas amostras removidas, afetando assim a capacidade do

modelo aprender de forma eficaz [46, 47].

2.9 Resumo

No presente capitulo, é abordada, de forma abrangente, uma ampla gama de fundamentos
tedricos relacionados com a temdtica da pesquisa. Inicialmente, sdo explorados os diversos
aspetos da doenca de Alzheimer, incluindo as suas causas, fases, diagndstico e tratamento, bem
como as técnicas de imagiologia utilizadas para o diagnodstico desta doenca. Numa fase seguinte,
é abordado o campo do AL e s@o descritas, em detalhe, as arquiteturas VGG-16, VGG-19
e ResNet-50, utilizadas para o treino dos modelos. Posteriormente, sao também abordadas
as ferramentas de avaliagdo e algumas estratégias de processamento de dados para enfrentar
desafios como o nao balanceamento dos dados. Os conceitos abordados ao longo deste capitulo
servem de base tedrica para estudos e andlises subsequentes neste trabalho, proporcionando uma

compreensao abrangente e fundamentada para as investigagoes futuras.
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Trabalhos relacionados

Nos tultimos anos, com o crescimento de doencas neurodegenerativas, como o Alzheimer,
houve uma maior necessidade de estudos e pesquisas para as compreender e perceber como estas
afetam o cérebro humano. Neste sentido, uma vez que os danos causados sao irreversiveis, nao é
surpresa que tenham surgido imensas pesquisas no campo da Inteligéncia Artificial (IA), como
Machine Learning (ML) e Deep Learning, com o objetivo de proporcionar diagndsticos mais

precisos e precoces, permitindo assim uma melhor gestao deste tipo de doengas.

3.1 TIA na doenca de Alzheimer

Kantayeva [48] elaborou um artigo que realiza uma revisao de diversos trabalhos que explo-
ram o uso da IA na saude, particularmente em casos de Alzheimer e outros tipos de deméncia,
oferecendo uma discussao acerca da relevancia e impacto destas técnicas neste contexto. Para
tal, foram utilizados 25 trabalhos, publicados na base de dados Scopus num periodo de 20 anos
(2001 a 2021), sendo que as principais questoes a que se pretendia responder eram: ”Qual é
a relevancia e o impacto do ML na drea da saide, em particular na deméncia?”, ”Qual é o
objetivo da utilizagao dos métodos de ML?”,” Quais os métodos de ML mais utilizados na area
da demeéncia?” e "Que caracteristicas sao utilizadas para classificar ou prever a demeéncia?”’. A
estratégia de pesquisa foi composta por trés fases. Em primeiro lugar foram selecionados os
artigos a rever, através da leitura dos titulos dos artigos e da anélise das keywords ( de modo a
verificar se continham palavras de interesse, como Machine Learning ou Health)e dos abstracts
(para confirmar se o artigo realmente ia de encontro ao pretendido). De seguida, foi feita uma
andlise bibliométrica e uma discussao dos estudos considerados. Os autores concluiram que os
algoritmos de ML apresentam resultados promissores para auxilio ao diagndstico de deméncia,
sendo que a maioria dos trabalhos referidos utilizam a imagem por ressonancia magnética como
principal caracteristica para a previsao, acompanhada de dados demograficos tais como a idade
e o género do paciente. No entanto, salientaram algumas limitacoes a estes algoritmos, tais como

a disponibilidade e o pré-processamento dos dados.

Yao [49] elaborou um artigo de revisao que aborda os tltimos avancos a nivel da IA e da
técnica de imagem por ressonancia magnética para diagnéstico da doencga de Alzheimer, com
o objetivo de fornecer uma visao global dos varios algoritmos e modelos que foram desenvolvi-

dos para analisar imagens MRI e diagnosticar esta doenca. Para tal, os autores oferecem uma
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discussao acerca do potencial de varios modelos de Deep Learning e Transfer Learning uti-
lizados, refererindo a importancia da explicabilidade (Ezplainable AI (XAI)) para promover a
transparéncia e a confianca nos sistemas de IA, o que pode constituir uma ferramenta impor-
tante para melhorar a eficdcia e a qualidade dos cuidados prestados aos doentes. Este artigo
salienta ainda a importancia da detecdo precoce e das intervengoes atempadas para a doenca
de Alzheimer e a forma como os diagnésticos auxiliados pela IA podem ajudar a atingir esse
objetivo. No entanto, sao também destacados alguns desafios a este diagnéstico, tal como a falta
de dados universais de ressonancia magnética dada a variagao nas imagens devido aos diferentes
equipamentos utilizados, pelo que os autores referem uma necessidade de mais investigacao, de

modo a minimizar estas limitagoes e a aumentar a eficiéncia e precisao dos modelos.

Abd El-Latif [50] propés um modelo de Lightweight Deep Learning para detegao precoce
da doenca de Alzheimer, utilizando imagens Ressonancia Magnética (MRI). O modelo proposto
foi concebido para aprender e extrair features de grandes conjuntos de dados (o que o torna
adequado para analisar imagens médicas), distinguindo-se por ser "leve”, uma vez que s6 usa
sete camadas, tornando assim o sistema menos complexo e mais rapido. Este modelo foi testado
com recurso a um conjunto de dados disponivel na plataforma Kaggle, tendo-se obtido uma
accuracy de 99,22% para classificagao binéria e de 95,23% para classificagao em quatro categorias,
mostrando-se, assim, eficiente e eficaz na deteg@ao da doenca de Alzheimer, possuindo um elevado

desempenho sem a necessidade de camadas mais profundas.

Uma vez que as fases iniciais da doenca de Alzheimer apresentam caracteristicas bastante
semelhantes e pode ser dificil distingui-las, Khalid [51] elaborou um estudo que teve como ob-
jetivo desenvolver sistemas eficazes para ajudar os médicos e os radiologistas a diagnosticar
precocemente a doenca de Alzheimer e a prever a sua progressao. O autor propos a utilizagao
de abordagem hibridas para extracao de features de imagens MRI, combinando as features ex-
traidas para serem introduzidas num algoritmo de rede neural feedforward (FFNN), de modo a
diagnosticar a doenca e prever a sua progressao. Deste estudo, resultaram em trés metodologias,
cada uma delas com dois sistemas. Para a primeira metodologia foram utilizados os modelos
GoogLeNet e DenseNet-121, separadamente, para a extragao de features e uma rede FFNN. A se-
gunda metodologia consiste numa rede FFNN com features combinadas dos modelos GoogLeNet
e Dense-121, antes e apds a reducgao de alta dimensionalidade, através do algoritmo de Anaélise
de Componentes Principais (PCA). Por fim, a terceira metodologia consiste na utilizagao de uma
rede FFNN com features combinadas da aplicacao separada dos modelos GoogLeNet e Dense-121
e das features extraidas por Discrete Wavelet Tranfor(DWT), Local Binary Pattern (LBP) e
Gray Level Co-occurrence Matriz (GLCM), denominados de métodos tradicionais ou artesanais.
Todos estes sistemas produziram resultados excelentes na detecdo da doenca de Alzheimer e na
previsao das fases da sua progressao, sendo que, com a terceira metodologia, a FFNN alcangou

uma accuracy de 99,7%.

Alshmrany [52] também propos uma abordagem hibrida, combinando técnicas de Transfer
Learning e com Deep Learning para detecao da doenca de Alzheimer por meio de de exames

de Tomografia Computarizada (Tomografia Computarizada (TC)) ou Ressonancia Magnética
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(MRI). O modelo centra-se na classificagao dos doentes nas diversas fases da doenga, através da
aprendizagem por transferéncia ( Tranfer Learning com modelos pré-treinados, tais como Resid-
ual Network de 50 camadas (ResNet-50), Visual Geometry Group de 16 camadas (VGG-16)
e DenseNet121, juntamente com redes Convolutional Neural Network (CNN) num grande con-
junto de dados. Adicionalmente, os autores utilizaram técnicas de downsampling para previnir o
overfitting. Este modelo obteve resultados promissores, com uma accuracy final de 96,6%, repre-
sentando uma melhoria significativa em comparacao com estudos anteriores, conforme destacado

pelos préprios autores.

AlSaeed [53] propos um algoritmo de ML para detecao da doenga de Alzheimer, constituido
por duas fases: extragao/selecao de features e classificacao bindria (com ou sem Alzheimer) de
imagens MRI. Para a primeira fase, os autores realizaram uma segmentagao dos tecidos através
de diversas técnicas, tais como fuzzy possibilistic, speeded-up robust features (SURF) e redes
neurais convolucionais ResNet-50 pré-treinadas, de modo a extrair caracteristicas importantes
das imagens MRI. Na segunda fase pretendia-se classificar as imagens, pelo que os autores
recorreram a varios classificadores, tais como support Vector Machines (SVM) e Random forest
(RF). O algoritmo proposto foi testado com recurso a dois datasets e através de vérias métricas,

tendo sido obtida uma accuracy de 96.875% para o primeiro dataset e 95.83% para o segundo.

Nithya [34] desenvolveu um modelo de Deep Learning para detegao precoce e classificagao na
doenca de Alzheimer. O modelo proposto visa superar métodos tradicionais, oferecendo maior
precisao na classificacao das fases iniciais da doenca, possibilitando assim diagnodsticos mais
confidveis e oportunos. Além disso, o modelo é projetado para ser acessivel em diversos ambientes
de saude, exigindo menos recursos computacionais, devido a eficiente arquitetura ResNet-50.
O modelo proposto utiliza técnicas de pré-processamento inovadoras, como ” Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)” e ” Boosted Anisotropic Diffusion Filters (BADF)”,
para aprimorar a qualidade das imagens de entrada. Esta abordagem de pré-processamento
garante uma representacao 6tima dos dados, o que permite que o modelo capture, com elevada
precisao, padroes subtis relacionados com doenga. Além disso, o modelo emprega o algoritmo
de clustering K-means para a segmentacao precisa de regides cerebrais em exames de MRI, o
que facilita a andlise e a extracao eficiente de caracteristicas. Os resultados obtidos com este
estudo foram altamente promissores, tendo o modelo alcancado uma accuracy de 95% e uma

perda minima de 0,12.

3.2 XAI na saude

Magesh [54] elaborou um estudo com o objetivo de desenvolver um modelo de ML para
classificar com precisdo imagens como tendo ou nao doenga de Parkinson que fornecesse uma
razao plausivel para a previsao. Para tal, recorreu ao uso de XAI através do Local Interpretable
Model-agnostic Ezplanations (LIME), de modo a que a solugao fosse interpretavel, permitindo
assim que os médicos especialistas pudessem compreender por que razao a maquina pensa de
uma determinada forma, fornecendo informacées cruciais para o processo de tomada de decisoes.

O modelo proposto utiliza a arquitetura VGG-16 para detecao precoce da doenga de Parkinson
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através imagens SPECT DaTSCAN e foi treinado utilizando Transfer Learning, obtendo uma
accuracy de 95,2%, uma sensibilidade de 97,5% e uma especificidade de 90,9%. Os autores
concluiram que o modelo proposto é uma ferramenta promissora para o diagnostico e tratamento
precoce da doenca de Parkinson, uma vez que fornece resultados de classificacdo exatos. Além
disso, consideram também que a utilizacao de LIME proporcionou uma visao significativa das
decisoes geradas pelo modelo, o que se traduz numa melhoria da interpretabilidade dos resultados
da classificacao. Desta forma, o modelo proposto tem a capacidade de fornecer aos médicos um

apoio valioso na tomada de decisoes.

Também Davagdorj [55] elaborou um estudo com XAI na drea da saide, nomeadamente
com doencas nao transmissiveis (isto é, doengas que nao sao causadas por agentes infeciosos e
nao sao passiveis de serem transmitidas de uma pessoa para outra, como é o caso de doencas
cardiovasculares, diabetes ou doencas neuropsiquidtricas como o Alzheimer). Os autores tinham
como objetivo propor um algoritmo de Deep Learning para previsao precoce destas doencas, pelo
que propuseram um algoritmo composto por trés partes: selecao de features, treino do modelo
e explicacao do modelo. Para o treino do modelo, aplicaram um classificador de rede neural
profunda (DNN), ajustado com hiper-parametros, ao subconjunto de features selecionado. De
modo a conseguir oferecer uma explicacao do modelo, tanto a nivel global como a nivel local,
os autores recorreram ao DeepSHAP. A eficicia do modelo foi avaliada num conjunto de dados
reais, tendo este estudo demonstrado resultados promissores em termos de precisao de previsao

e explicabilidade

3.2.1 Explainable AI no Alzheimer

Mulyadi [56] propds um algoritmo de aprendizagem profunda (Deep Learning) para mod-
elacao da progressao da doenca de Alzheimer em imagens MRI 3D, em conjunto com eXplainable
AD Likelihood Map Estimation (XADLiME) para identificagdo de biomarcadores da doenga,
através de imagens funcionais do cérebro, tendo por objetivo fornecer um método explicavel e
preciso para identificagdo e diagnéstico de biomarcadores da doenga de Alzheimer. O modelo
proposto utiliza a aprendizagem de protétipos orientada clinicamente, de modo a estabelecer
protétipos que capturam a gama de amostras que refletem possiveis vias de progressao da doenca.
Assim, o modelo estima mapas de probabilidade de Alzheimer a partir de exames de MRI 3D
e promove a explicabilidade a partir de perspetivas clinicas e morfologicas. O mapa de prob-
abilidade estimado é utilizado para vérias tarefas clinicas, como o diagndstico e o prognostico,
mantendo o desempenho do diagndstico e a interpretabilidade. Para a avaliacao do modelo,
os autores compararam-no com cinco modelos de classificagdo base através de varias métricas,
o que lhes permitiu concluir que o modelo proposto apresenta resultados comparaveis ou até
mesmo superiores em varias tarefas clinicas, ao mesmo tempo que fornece uma melhor com-
preensao mais abrangente das vias de progressao da doenca de Alzheimer, promovendo assim a

explicabilidade.

Qiu [57] propds também uma estratégia de Deep Learning para diagnosticar com precisao a

doenca de Alzheimer através de dados MRI. Os autores apresentam um modelo que combina uma
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Fully Convolutional Network (FCN), responsdvel pela constru¢ao de mapas de alta resolucao
da probabilidade da doenca a partir da estrutura cerebral, com um perceptrao multicamada
(Multilayer Perceptron- MLP), que processa os mapas da FCN para gerar visualizagbes presisas
do risco da doenca. O modelo proposto é capaz de fornecer probabilidades locais intuitivas que
sdo facilmente interpretdveis, contribuindo para o movimento crescente da XAI na medicina.
Para o desenvolvimento e validagdo do modelo, foram utilizados quatro datasets diferentes,
tendo-se obtido bons desempenhos de precisao em todos eles, o que sugere um forte grau de

especializagao.

Kwanseok Oh[58] realizou um estudo com objetivo de abordar o desafio da interpretabili-
dade em modelos de Deep Learning para previsao da doenca de Alzheimer. O modelo proposto
combina o raciocinio contrafactual com os mapas explicativos visuais, de modo a transforma-los
em caracteristicas quantitativas, o que permite uma avaliagdo mais objetiva e mensuravel da
decisao do modelo. Para o desenvolvimento deste estudo, os autores utilizaram um dataset de
imagens MRI de 1540 individuos para elaborar um mapa do efeito da doenga nas diversas regioes
por ela afetadas, de modo a investigar quantitativamente as variagoes anatomicas na densidade
da matéria cinzenta. Desta forma os investigadores puderam concluir que, apesar de existirem
alguma zonas que se destacam em todos os casos, existem também &dreas especificas para cada
nivel de gravidade da doenca, o que se traduz numa variagao do ntimero de regioes de interesse
em cada fase do Alzheimer, pelo que ficaram convencidos que o seu mapa refletia as dreas mais
provéaveis para classificar as diferentes fases. O modelo proposto obteve uma melhoria no desem-
penho de previsao face a modelos anteriores, ao mesmo tempo que promove a interpretabilidade,

uma vez que apresenta potencial para um previsao mais eficaz da doenga de Alzheimer.

3.3 Resumo

Neste capitulo, foram apresentados alguns estudos relativos a TA na saude, mais concreta-
mente na doenca de Alzheimer. Através destes, é possivel perceber que existem vérias estratégias
a ser estudadas, que apresentam resultados promissores no auxilio ao diagnoéstico da doenca de
Alzheimer. Além disso, estes estudos apresentam também a XAI como um fator crucial para
promover a transparéncia e confianca dos sistemas de IA na &drea da saide. A capacidade de
explicar as decisoes tomadas pelos modelos de TA é de extrema importancia, especialmente em
contextos médicos, um vez que é fundamental compreender as razoes por trds de uma decisao,
de modo a aumentar a confianga dos profissionais de satide nestes sistemas, contribuindo assim
para a aceitagdo da IA na drea da saude. Além disso, a utilizacao de XAI também abre caminho
para avancos mais significativos no diagndstico e tratamento de doencas como o Alzheimer. Na

Tabela 3.1 encontra-se uma breve comparacao dos modelos propostos nos artigos acima referidos.

* Accuracy nao especificada. No entanto, os autores destes trabalhos consideram os seus resultados promis-
sores quando comparados com os de outros estudos analisados para a realizagao dos seus.
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Autores

Técnicas Utilizadas

Desempenho do modelo

|

Abd El-Latif [50]

Lightweight DL

Accuracy: 99.22% (bindria), 95.23%

(quatro categorias)

Khalid [51]

Abordagens hibridas (ML +
DL)

Accuracy: 99.7%

Alshmrany [52]

Transfer Learning, DL

Accuracy: 96.6%

AlSaeed [53] ML, Selecao de Features Accuracy:  96.875% (Dataset 1),
95.83% (Dataset 2)

Nithya [34] DL Accuracy: 95%

Magesh [54] DL, Explainable AI (LIME) | Accuracy 95.2%

Davagdorj [55] DL, Explainable AT | *

(DeepSHAP)
Mulyadi [56] DL, XADLIME %
Qiu [57] DL *

Kwanseok Oh [58]

DL, Raciocinio Contrafactual

Table 3.1: Comparagao dos Trabalhos Related Work.
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Materiais, Métodos, Resultados e

Discussao

A doenca de Alzheimer é uma condi¢ao neurodegenerativa progressiva que afeta principal-
mente idosos, caracterizada pela deterioragao cognitiva e pela perda de meméria, impactando
significativamente as tarefas do dia a dia. A sua detecao nas fases iniciais é crucial, uma vez
permite intervencoes mais atempadas e eficazes para retardar a progressao dos sintomas e mel-
horar a qualidade de vida dos pacientes. Além disso, o seu diagnéstico precoce oferece também
a oportunidade de planear o tratamento e o suporte necessario, ajudando tanto os pacientes

quanto as suas familias a lidar melhor com os desafios futuros.

O presente estudo propos-se a explorar o uso da Inteligéncia Artificial (IA) na detecao
precoce da doenga de Alzheimer, através de imagens Ressonancia Magnética (MRI), de modo a
oferecer aos profissionais de saude uma ferramenta de auxilio eficaz para identificar alteragoes
cerebrais relacionadas com a doenca. De modo a tornar os resultados mais claros e interpretaveis,
recorreu-se ao uso de Ezplainable AI (XAI), facilitando assim a compreensao e a confianga dos

profissionais de satide nas decisoes geradas pelos modelos.

Através da pesquisa efetuada para a realizacdo do capitulo anterior, foi possivel adquirir
um melhor conhecimento acerca dos estudos ja realizados nesta area, bem como das técnicas
que ja estao a ser exploradas. No entanto, foi também possivel verificar que ainda nao existe
nenhum trabalho para diagnéstico da doenca de Alzheimer que inclua técnicas de Active Ma-
chine Learning (AL). A implementagao destas técnicas pode ser bastante vantajosa na area da
medicina, uma vez que permite uma abordagem mais eficiente e adaptativa na construgao dos
modelos. Na area da medicina, a obtencao de dados rotulados de grande qualidade pode ser
bastante complicada, pelo que se torna importante o estudo destas técnicas para melhorar os
resultados dos modelos de IA, de modo a maximizar a eficiéncia dos dados disponiveis, reduzindo

a necessidade de rotulagem extensiva, mesmo quando o conjunto de dados é limitado.

Para a realizagao deste trabalho, escolheu-se a linguagem de programacao Python. Esta
linguagem é amplamente utilizada em IA, devido & sua sintaxe intuitiva, a vasta gama de
bibliotecas especializada e a sua popularidade. Assim, a sua utilizacao é uma tendéncia atual
em IA, pelo que a sua escolha como linguagem de programacao central neste trabalho facilita

a comunicagao com outros pesquisadores e o acesso aos recursos disponiveis na comunidade, o
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que contribui para um desenvolvimento mais eficiente e colaborativo do projeto.

O presente capitulo apresenta, o dataset utilizado para neste trabalho, bem como os
métodos e processos utilizados no desenvolvimento dos modelos e os resultados obtidos através

da sua aplicacao.

4.1 Dataset

Para a elaboragao do presente trabalho, recorreu-se a um dataset retirado da plataforma
Kaggle [59]. Este conjunto de dados é constituido por imagens MRI do cérebro de vérios
indiduos, de tamanho 128x128 e pré-processadas, provenientes de varias plataformas de hos-

pitais e repositorios publicos.

As imagens no dataset representam seccoes transversais do plano axial, extraidas das dig-
italizacoes 3D originais em localizacoes nao normalizadas. Esta abordagem permite capturar

diferentes cortes do cérebro, fornecendo assim uma visao abrangente para a analise.

O dataset é composto por 6400 imagens, estando estas divididas em quatro classes: Non
Demented, Very Mild Demented, Mild Demented e Moderate Demented. A Tabela 4.1 apresenta
a distribuicao das imagens pelas classes, enquanto que a Figura 4.1 ilustra, de forma grafica,

esta distribuigao.

‘ Fase da doenca Numero de Imagens ‘
Non Demented 3200
Very Mild Demented 2240
Mild Demented 896
Moderate Demented 64

Table 4.1: Distribuicao do dataset.

Distribuicao de Amostras por Categoria

3000 ~

2000 +

1000 -

Numero de Amostras

T T T T
Wery Mild Mild Moderate Non
Categorias

Figure 4.1: Distribuicao do dataset.

Na Figura 4.2 encontram-se algumas imagens exemplificativas das classes presentes neste

dataset.
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Mon_Demented Mild_Demented

Figure 4.2: Imagens de cada classe presente no dataset

4.2 Divisao dos dados

Numa fase inicial, o dataset foi dividido em trés subconjuntos, para treino, teste e validagao,
em proporgoes de 80%, 10% e 10%, respetivamente. O conjunto de treino é utilizado para que
o modelo aprenda os padroes entre os dados. O conjunto de validacao é utilizado para avaliar o
desempenho do modelo ao longo do treino, permitindo assim o ajuste dos hiperparametros e a
prevencao de overfitting. Por fim, o conjunto de teste é utilizado para avaliar o desempenho final
do modelo, fornecendo uma avaliagdo imparcial do quao bem o modelo generaliza para dados
nao vistos. Esta divisao estratégica dos dados permite que o treino seja adequado e com ajustes

precisos, garantindo assim um modelo robusto e confiavel.

4.3 Implementacao dos Modelos

4.3.1 Early Stopping

Durante o treino do modelo, foi utilizada a técnica de Farly Stopping, de modo a evitar
o overfitting e melhorar o desempenho geral do modelo, aperfeicoando assim a sua capacidade
preditiva. Esta técnica consiste na interrupcao do treino de uma rede neural, quando hé indicios
de que o modelo estd a ajustar-se em demasia aos dados de treino, o que poderia levar a
uma redugao da sua capacidade de generalizagdo. Assim sendo, esta ferramenta monitoriza o
desempenho do modelo, num conjunto de validacao, ao longo da fase de treino, interrompendo
o processo quando o este comega a piorar e guardando a melhor performance obtida [60]. O uso
desta técnica foi fundamental para a obtencao de resultados mais confidveis e de um modelo com
boa capacidade de generalizacao para novos dados, bem como para a economizacao do tempo

de treino e recursos computacionais.
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4.3.2 Parametros de Treino

A selegao dos parametros de treino num modelo Machine Learning (ML) é um dos passos
mais criticos para o seu sucesso e eficicia. Estes parametros determinam como o algoritmo
aprende através dos dados, influenciando diretamente o seu desempenho e a precisao final. Os
ajustes inadequados destes parametros podem levar a problemas como overfitting ou underfitting,
onde o modelo ndo captura bem os padroes existentes entre os dados. Desta forma, a escolha
dos parametros de treino torna-se fundamental para desenvolver modelos robustos que general-
izem bem para novos dados, garantindo assim previses precisas e confidveis, além de poderem
otimizar o tempo de processamento e os recursos computacionais necessarios, tornando assim o
desenvolvimento do modelo mais eficiente. De modo a otimizar o desempenho e a precisao dos
modelos desenvolvidos, foi realizada uma busca dos melhores hiperparametros antes do inicio do
treino, tendo esses sido usados, em conjunto com outros parametros especificos, durante a fase

de treino.

4.3.2.1 Busca dos melhores hiperparametros

A busca por hiperparametros ideais é uma componente fundamental no desenvolvimento
e implementacao de modelos de ML. Hiperparametros sao parametros externos ao modelo que
nao sao atualizados durante o processo de treino, mas que tém um impacto significativo no
desempenho do modelo, como, por exemplo, o niimero de unidades em camadas densas de redes
neurais, o nimero de camadas, a taxa de aprendizagem do otimizador, entre outros. A escolha
adequada desses parametros é fundamental para obter um modelo com elevado desempenho [61].
No presente trabalho, esta busca foi efetuada de modo a maximizar a accuracy de validacao,
através dos hiperparametros hp_units e hp_learning_rate, que definem, respetivamente, o niimero
de unidades em cada camada densa e a taxa de aprendizagem para o otimizador Adam. Além
disso, foi também considerada a patience do Farly Stopping, configurada para 5 épocas, com
o objetivo de evitar o overfitting, interrompendo o treino quando a melhoria da accuracy de

validagao estabiliza.

No fim desta pesquisa, obteve-se um valor de 160 hp_units, uma taxa de aprendizagem de

0.001 (hp_learning_rate) e uma patience de 5 para o Farly Stopping.

4.3.2.2 Otimizador Adam

A escolha do otimizador Adam prende-se com o facto de este apresentar varias vantagens
que o tornam uma escolha popular em problemas de otimizacao, como no treino de modelos de
ML. Este otimizador tem a capacidade de ajustar automaticamente a taxa de atualizacao dos
parametros durante o treino, combinando métodos como o do gradiente estocédstico e o método
de momento, o que ajuda a acelerar a convergéncia do modelo durante o treino. Além disso, é
também capaz de lidar com conjuntos de dados grandes e complexos, pelo que se torna adequado
para lidar com o problema de detegao de Alzheimer através de imagens MRI [62]. As férmulas

utilizadas por este otimizador baseadas no trabalho de Kingma e Ba [63].

No presente trabalho, os parametros do Adam foram configurados com os valores padrao,
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beta_1 = 0.9 e beta_2 = 0.999, além da taxa de aprendizagem (learning rate) ajustada para
0.001.

4.4 Fase Experimental 1

Numa fase inicial, foram desenvolvidos, para o efeito pretendido, trés modelos de ML,
utilizando as arquiteturas Visual Geometry Group de 16 camadas (VGG-16), Visual Geometry
Group de 19 camadas (VGG-19) e Residual Network de 50 camadas (ResNet-50). A escolha
destas arquiteturas recaiu sobre o facto de estas serem bastante populares e ja terem resultados

comprovados na area de reconhecimento de imagens.

4.4.1 Modelo VGG-16

Primeiramente, comegou-se por implementar a arquitetura VGG-16 (descrita no capitulo
2). Como referido anteriormente, foi utilizada a técnica de Farly Stopping de modo a previnir
o overfitting e melhorar a capacidade preditiva do modelo. Assim, o treino deste modelo foi

interrompido na iteragao 27.

Com o objetivo de analisar o comportamento do modelo ao longo das épocas de treino
(epochs) e identificar possiveis casos de overfitting, foram gerados graficos de accuracy e loss
(calculada através da fungao ”sparse categorical crossentropy”) nos conjuntos de treino e de
validacao. Esta escolha gréfica fornece uma visao abrangente do processo de aprendizagem do

modelo e permite uma andlise aprofundada do seu comportamento ao longo do tempo.

No conjunto de Figuras 4.3 encontram-se representadas, de forma grafica, as métricas

accuracy e loss de treino e validagao, ao longo das iteracées do modelo.

Geralmente, uma vez que o modelo estd a ser otimizado para os dados de treino, a accuracy
obtida ao longo do treino neste conjunto tende a ser maior do que a obtida no conjunto de
validagao, pelo que a curva de validagao, que serve como um indicador do quao bem o modelo
generaliza para novos dados, se deve encontrar abaixo da curva de treino. Na Figura 4.3a
podemos concluir que tal ndo se verifica nas primeiras épocas do treino. No entanto, a situagao
regulariza-se antes da epoch 5, pelo que isso nao constitui um fator de preocupacgao, uma vez que
se trata apenas de uma flutuacao que pode ser devida a aleatoriedade nos dados de validacao.
Além disso, verificamos também que a accuracy em ambos os conjuntos aumentou ao longo das
epoch, o que indica que o modelo estd a conseguir aprender com os dados, e que a accuracy

comecou a estabilizar nas ultimas épocas de treino, indicando convergéncia.

No que diz respeito as curvas de loss, estas devem ser decrescentes ao longo das epochs,
sendo isso indicativo de que o modelo estd a aprender a ajudar-se aos dados. Na Figura 4.3b
podemos verificar que as curvas apresentam esse comportamento decrescente ao longo das épocas
de treino, comecando a estabilizar a partir da epoch 20, o que indica que o modelo se estd a

aproximar de um minimo local da funcao de perda.

Pela andlise de ambas as curvas, verificamos que nao existem sinais evidentes de overfitting,

35



4. Materiais, Métodos, Resultados e Discussao

Training and Validation Accuracy

1.0 1

0.9 -

0.6 -

—— Training Accuracy
—— Validation Accuracy
0.5 .

T T

0 5 10 15 20
Epoch

(a) Accuracy de treino e validagao ao longo das epochs.

Training and Validation Loss

25

- Training Loss

3.5 4 ——— Validation Loss

3.0 1

2.5 1

2.01

Loss

1.5 4

1.0 1

0.5 4

0.0 1

0 5 10 15 20
Epoch

E

(b) Loss de treino e validacao ao longo das epochs.

Figure 4.3: Resultados de treino e validagdo do modelo VGG-16.

36

25




4. Materiais, Métodos, Resultados e Discussao

Modelo | Accuracy | Precision | Recall Fi- Cohen’s CAA
Score Kappa

| VGG-16 | 90.19 % | 90.00% | 90.00% | 90.00% [ 85.00% || 85.00% |

Table 4.2: Resultados das métricas obtidas com o modelo VGG-16.

o que é um bom sinal e indica que o modelo nao necessita de técnicas mais complexas para o

evitar.

Para avaliar o desempenho geral do modelo e a sua capacidade de generalizacao para os
dados de teste, foram calculadas algumas métricas adicionais, como precision, recall, fI1-score,
Cohen’s Kappa e Chance Adjusted Accuracy (CAA), explicadas no Capitulo 2. Os resultados

obtidos para estas métricas encontram-se representados na Tabela 4.2.

Analisando estes resultados, verificamos que os valores das métricas Cohen s Kappa e
CAA se apresentam ligeiramente mais baixos que os restantes, o que seria de esperar, uma vez
que estas tém em consideracao o nao balanceamento das classes. No entanto, atendendo aos
intervalos de interpretagao referidos no Capitulo 2, ambas as métricas indicam uma concordancia
quase perfeita entre as previsoes do modelo e as classes reais, sugerindo que o desempenho do
modelo é significativamente melhor do que o esperado pelo acaso, o que é especialmente relevante
em conjuntos de dados nao balanceados, onde a accuracy por si s6 pode nao ser uma métrica
confidvel. No que diz respeito as métricas de precision, recall e fl-score, estas apresentam valores
consistentes de 90%, o que indica uma boa capacidade do modelo em identificar corretamente
as classes e minimizar os erros de classificacao. Desta forma, os resultados obtidos sugerem
que o modelo VGG-16 estd bem ajustado para a tarefa de classificagao, com um desempenho

consistente e confidvel, mesmo face ao nao balanceamento das classes.

Também para avaliar o desempenho do modelo, foi elaborada uma matriz de confusao,
apds as previsoes do modelo. Esta matriz oferece uma representacao visual da performance do
modelo, pois organiza as suas previsoes em relacao aos rétulos reais. Na Figura 4.4, encontra-se

representada a matriz de confusao obtida.

37



4. Materiais, Métodos, Resultados e Discussao

Confusion Matrix

b+l
2
[
GEJ 77 0 6 8
3. 250
he)
=
-
3
o 200
E
[
o, - 0 6 0 1
2
[
U
©
g £ - 150
=
o
-]
[
g
E- 6 0
=} - 100
c
o
4
°
s
@
£ - 50
VU
D. - 4 0
k)
il
c
2 -0

Mild_Demented Moderate_Demented Non_Demented Very_Mild_Demented
Predicted

Figure 4.4: Matriz de confusao obtida para as previsoes do modelo VGG-16.

Como referido no Capitulo 2, a diagononal principal da matriz representa o nimero de
elementos de uma determinada classe que foram classificados como pertencendo a essa mesma
classe, ou seja, através dela podemos verificar o nimero de dados corretamente classificados.
Através da andlise da matriz obtida (Figura 4.4), podemos verificar que modelo identificou cor-
retamente 77 imagens da classe Mild Demented, 6 imagens da classe Moderate Demented, 290
imagens da classe Non Demented e 206 imagens da classe Very Mild Demented. Ao analisar as
restantes células da matriz, verificamos que exitiram 10 casos em que modelo classificou as im-
agens, erradamente, como Mild Demented, 20 casos como Non Demented e 33 casos como Very
Mild Demented. Das imagens que realmente pertenciam a Mild Demented, 6 foram classificadas
de forma errada como Non Demented e 8 como Very Mild Demented. Em contrapartida, das
imagens que pertenciam a classe Moderate Demented, apenas uma foi mal classificada, como
pertencendo a Very Mild Demented. No que diz respeito a classe Non Demented, foram clas-
sificadas, erradamente, 6 imagens como pertencentes a Mild Demented e 24 como Very Mild
Demented. Por fim, da classe Very Mild Demented, 4 imagens foram mal classificadas como
Mild Demented e 14 como Non Demented.

Através desta andlise, verificamos que as maiores taxas de erro se encontram nas classes
minioritarias (Mild Demented e Moderate Demented), em que o modelo as classifica como per-
tencentes a uma das classes maioritarias. Isto pode ser um fator indicativo de que o modelo
apresenta uma certa tendéncia para as classes maioritarias, o que era expectavel uma vez que

as classes se apresentam bastante desbalanceadas.
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Figure 4.5: Exemplos de previsoes efetuadas com o modelo VGG-16.

Apds a avaliagdo do desempenho do modelo, efetuaram-se as previsoes, estando alguns

exemplos ilustrados na Figura 4.5.

De modo a aumentar a confianca nas previsdes do modelo, para que os especialistas o
possam aplicar para auxilio do diagndstico da doenca de Alzheimer, recorreu-se ao Local In-
terpretable Model-agnostic Explanations (LIME), referido no Capitulo 2, para tonar o modelo
explicavel. Esta ferramenta permite marcar os contornos das regioes consideradas mais impor-
tantes para a previsao do modelo. Na Figura 4.6 ilustra-se a aplicacao desta técnica a uma das

imagens previstas pelo modelo.

4.4.2 Modelo VGG-19

Apés a aplicagao da arquitetura VGG-16, foi aplicada, para efeitos de comparacao, a ar-
quitetura VGG-19. Como referido no 2, esta arquitetura é bastante semelhante a anterior,
apresentando apensas um maior nimero de camadas de convolugao, sendo também bastante

popular e tendo resultados comprovados na drea do reconhecimento de imagens.

O processo de treino foi semelhante ao anterior, tendo sido aplicada a técnica de FEarly

Stopping para previnir o overfitting, pelo que o treino do modelo foi interrompido na epoch 23.

Para avaliar o desempenho do modelo, foram geradas as curvas de aprendizagem (curva de
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Figure 4.6: Aplicacdo de LIME a uma previsdo do modelo VGG-16.

accuracy e curva de loss), representadas no conjunto de Figuras 4.7.

Analisando estas curvas, verificamos que as curvas de accuracy apresentam um compor-
tamento maioritariamente crescente e as de loss um comportamento descrescente, como era
expectavel. No entanto, verificamos também que este comportamento nao é constante ao longo
do tempo, principalmente nas curvas que dizem respeito aos dados de validacao, uma vez que
apresentam um comportamento irregular de subida e descida, o que pode ser um sinal de over-
fitting. Além disso, verificamos também que a curva loss dos dados de validacdo nao estabilizou
e apresentou uma subida no final das épocas de treino, o que indica a presenca de overfitting.
Assim sendo, conclui-se que este modelo necessitaria de outras técnicas de prevencao de overfit-
ting para poder ser utilizado. No entanto, como ja se tinha obtido um modelo, aparentemente
eficaz com a arquitetura anterior e ainda estava planeada a implementacao de uma arquitetura

diferente, nao foram aplicadas este tipo de técnicas.

Apesar de o modelo apresentar overfitting, o seu desempenho foi também avaliado através
das métricas precision, recall e f1-score,Cohen’s Kappa e CAA, bem como pela matriz de con-
fusdo. Na Tabela 4.3 e na Figura 4.8, encontram-se, respetivamente, os valores destas métricas

e a matriz de confusao resultantes.

Modelo | Accuracy | Precision | Recall Fi- Cohen’s CAA
Score Kappa

| VGG-19 | 86.45 % | 87.00% | 86.00% | 86.00% [ 76.00% | 76.00% |

Table 4.3: Resultados das métricas obtidas com o modelo VGG-19.
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Figure 4.7: Resultados de treino e validagdo do modelo VGG-19.

41



4. Materiais, Métodos, Resultados e Discussao

Confusion Matrix

300

2
c
£
G 70 ] 12 9
(=]
'Ol
S 250
-
]
c
£
[ 200
Q- 0 7 0 0
3
[
]
9
v 2
E - 150
g
[}
g
E- 2 0
S
& - 100
2
°
-1
c
£
£ - 50
D: - 3 ]
)
iI
[
2 -0

! ' !
Mild_Demented Moderate_Demented Non_Demented Very_Mild_Demented
Predicted

Figure 4.8: Matriz de confusao obtida para as previsdes do Modelo VGG-19.

Através dos valores obtidos para as métricas Cohen’s Kappa e CAA, verificamos que o
modelo apresenta uma concordancia substancial entre as previsoes efetuadas e as classes reais,
o que sugere que o modelo é eficaz na classificacao. No que diz respeito as restantes métricas,

estas indicam um desempenho satisfatério do modelo.

Analisando a matriz de confusdo obtida, verificamos que 70 imagens foram corretamente
identificadas como pertencentes a classe Mild Demented, 7 a Moderate Demented, 310 a Non
Demented e 168 como pertencentes a Very Mild Demented. Efetuando uma andlise para as
restantes células semelhante a efetuada para a matriz de confusao obtida na arquitetura anterior,
verificamos que, apesar de o modelo apresentar indicios de overfitting, as taxas de erro nas
previsoes de teste sao, de um modo geral, menores do que as anteriores, mesmo nas classes
minoritarias, o que indica uma melhor generalizacao das classes. No entanto, o maior equilibrio
na matriz de confusdo pode ocorrer devido ao facto de modelo elaborado com a arquitetura
VGG-16 apresentar os erros mais distribuidos por todas as classes, o que resulta em melhores
métricas globais. Em contrapartida, o modelo VGG-19 comete os erros em classes mais ” faceis”
de prever (classes maioritérias), como podemos verificar pelo aumento significativo da taxa de
erro na classe Very Mild Demented, o que é consistente com a presenca de overfitting, uma vez
que o modelo poderd estar sobreajustado a outras classes ou a padroes especificos nos dados de

treino.

Apés esta analise, foram também efetuadas as previsdes e a aplicacdo do LIME, que se

encontram nas Figuras 4.9 e 4.10, respetivamente.
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Figure 4.10: Aplicacdo de LIME a uma das previsdes do modelo VGG-19.
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Figure 4.9: Exemplos de previsoes efetuadas com o modelo VGG-19.

4.4.3 Modelo ResNet-50

Apés a implementacao das duas principais variacoes do modelo Visual Geometry Group

(VGG), foi também implementada, nos mesmos moldes, a arquitetura ResNet-50. Durante a
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fase de treino do modelo com esta arquitetura, ocorreu o Farly Stoppping na epoch 35, tendo

sido obtidas as curvas de aprendizagem presentes no conjunto de Figuras 4.11.

Analisando estes graficos, verificamos novamente que as curvas de accuracy apresentam
um comportamento crescente ao longo das epochs, mantendo-se a curva de validacao abaixo da
curva de treino. No que diz respeito as curvas de loss, estas apresentam um comportamento
decrescente ao longo das épocas de treino e é possivel observar que, nas ultimas iteracoes e apds
a estabilizagdo das curvas, a loss de validagdo comegou a sofrer um ligeiro aumento, antes do
Early Stopping, o que indica que, se o treino continuasse, o modelo iria apresentar sinais de

overfitting, pelo que a sua interrup¢ao permitiu evitar essa situacao.

Apés esta andlise, foram calculadas as métricas adicionais para avaliar o desempenho do
modelo e a sua capacidade de generalizacao para novos dados. Os resultados obtidos encontram-
se na Tabela 4.4. Estes resultados sugerem um bom desempenho do modelo e uma concordancia

quase perfeita entre as previsoes do modelo e as classes reais.

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fi- Cohen’s CAA
Score Kappa

ResNet-50 | 94.30 % | 94.00% | 94.00% | 94.00% H 91.00% H 91.00%

Table 4.4: Resultados das métricas obtidas com o modelo ResNet-50.

Ap06s as previsoes e também para avaliar o desempenho geral do modelo e a sua capacidade

de generalizagao para novos dados, foi elaborada a matriz de confusao, presente na Figura 4.12.

Analisando esta matriz, verificamos que o modelo acertou nas previsoes de 77 imagens
da classe Mild Demented, 6 imagens da classe Moderate Demented(, 312 imagens da classe
Non Demented e 204 imagens da classe Very Mild Demented. No que diz respeito as restantes
células, podemos concluir que as taxas de erro associadas a cada classe diminuiram face as
obtidas através das arquiteturas VGG-16 e VGG-19. Desta forma, combinando a andlise da
matriz com os resultados das métricas de desempenho obtidas, podemos concluir que o modelo

ResNet-50 se demonstra mais eficaz na detegdo de Alzheimer, nas suas diversas fases.

A semelhanca do realizado nas arquiteturas anteriores, apds esta avaliacao visualizaram-
se algumas previsoes (Figura 4.13) e aplicou-se LIME a uma delas (Figura 4.14), de modo a

perceber como o modelo tomou a decisao de a classificar numa determinada classe.
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Figure 4.11: Resultados de treino e validagao do modelo ResNet-50.
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Figure 4.12: Matriz de confusao obtida para as previsoes do Modelo ResNet-50.
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Figure 4.13: Exemplos de previsoes efetuadas com o modelo ResNet-50.
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Figure 4.14: Aplicacdo de LIME a uma das previsdes do modelo ResNet-50.

4.5 Fase Experimental 2

Apesar de os modelos acima apresentados apresentarem resultados satisfatérios, o dataset
utilizado apresenta-se desbalanceado, o que pode afetar negativamente o desempenho destes,
levando a métricas enganosamente boas em classes maioritarias, enquanto que as minoritarias
apresentam taxas de erro mais elevadas. Para combater este possivel problema, foi aplicada uma
técnica de data augmentation nas classes minoritdrias. Apds este processo, o novo conjunto de

dados foi utilizado para treinar o modelo de uma das arquiteturas.

4.5.1 Oversampling

Como referido no Capitulo 2, data augmentation por oversampling é uma técnica que
permite aumentar, de forma artificial, o tamanho de um dataset, através da criagdo de novas
amostras, derivadas das existentes. A implementacao desta técnica permite fornecer ao modelo,
durante o treino, uma maior variedade de dados da classe minoritaria, de modo a que este possa

aprender melhor os padroes entre estes dados e melhorar a sua capacidade de generalizagao para
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novos dados, ao mesmo tempo que ajuda a mitigar problemas de overfitting.

Para aplicar a técnica de data augmentation, foram utilizados dois métodos principais:
a funcao I'mageDataGenerator do Keras e as camadas de pré-processamento de data aug-
mentation do TensorFlow. Primeiramente, o ImageDataGenerator foi configurado com as

seguintes transformacoes:

e width_shift_range: Deslocamento horizontal aleatério das imagens em até 10% da largura
total;

e height_shift_range: Deslocamento vertical aleatério das imagens em até 10% da altura
total;

e shear_range: Aplicagdo de uma transformagao de cisalhamento com um angulo de até

20 graus;
e zoom_range: Zoom aleatdrio nas imagens em até 20%;
e horizontal_flip: Espelhamento horizontal aleatério das imagens;
o vertical_flip: FEspelhamento vertical aleatério das imagens;

e fill mode: Método de preenchimento dos pixels vazios apds as transformacgoes, definido

como 'nearest’.

Além disso, foram utilizadas camadas de data augmentation de TensorFlow, implementadas

através de um tf.keras.Sequential, com as seguintes transformacoes:
¢ RandomFlip: Espelhamento horizontal aleatério das imagens;
e RandomZoom: Zoom aleatério nas imagens em até 10%.

Estas transformacoes sdo aplicadas de forma aleatdria a cada imagem durante o processo
de data augmentation, aumentando assim a diversidade do conjunto de dados e ajudando a

prevenir o overfitting.

4.5.2 Modelo ResNet-50 com Data Augmentation

A arquitetura escolhida para efetuar esta comparagao foi a ResNet-50, uma vez foi a que

apresentou melhores resultados na fase anterior.

O processo de treino foi semelhante ao efetuado para os modelos anteriores, tendo também
sido aplicado Farly Stopping para prevenir o overfitting, pelo que o treino do modelo foi inter-

rompido na epoch 31.

Para avaliar o comportamento do modelo ao longo das epochs, foram geradas as curvas de

aprendizagem representadas no conjunto de Figuras 4.15.

Através da andlise destas curvas, verificamos que estas apresentaram um comportamento

bastante oscilatério ao longo das épocas de treino, o que pode ser devido a maior variedade nas
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(b) Loss de treino e validacao ao longo das epochs.

Figure 4.15: Resultados de treino e validagdo do modelo ResNet-50 com Data Augmentation.
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amostras, causada pelo data augmentation. Apesar dessas oscilagoes, verificamos que o compor-
tamento geral das curvas vai de encontro ao esperado, isto é, um comportamento crescente na

curva de accuracy e decrescente na curva de loss.

Apés esta andlise, foram calculadas as métricas adicionais precision, recall, f1-score, Co-
hen’s Kappa e CAA, de modo a avaliar a performance global do modelo e a sua capacidade de
generalizagao para novos dados. Os resultados obtidos encontram-se representados na Tabela
4.5.

Modelo Accuracy | Precision | Recall F1- Cohen’s CAA
Score Kappa

ResNet-50 com Data | 71.96 % | 72.00% 71.00% 71.00% 51.00% 53.00%

Augmentation

Table 4.5: Resultados das métricas obtidas com o modelo ResNet-50 com Data Augmentation.

Comparando estes resultados com os obtidos anteriormente para o modelo ResNet-50 sem
data augmentation, verificamos que os valores das métricas de desempenho sofreram uma grande
descida, com uma diminuicao acentuada da concordancia entre as previsoes do modelo e as classes
reais, que indica que este modelo é apenas ligeiramente melhor do que o esperado pelo acaso.
Esta diminuicao pode ser devida ao aumento da variabilidade dos dados, que pode ter causado
ao modelo um aumento da dificuldade em aprender padrdes existentes entre eles. Além disso, a
natureza artificial das amostras geradas pode ter introduzido padroes irreais ao dataset, o que
nao contribui de forma positiva para a aprendizagem do modelo. Neste sentido, seria necessaria

a existéncia de um dataset real e balanceado para tornar possivel uma mellhor aprendizagem.

Apesar de os resultados obtidos através deste método terem sido piores face aos anteriores,
foram ainda realizadas as previsoes com este modelo (Figura 4.16) e tracada a matriz de confusao,
presente na Figura 4.17. Pela observacao desta matriz, verificamos que o modelo acertou nas
previsoes de 50 imagens da classe Mild Demented (das 91 que tinha desta classe classificar), em 7
imagens da classe Moderate Demented (em 7 imagens que tinha para classificar), 273 imagens da
classe Non Demented (das 320 que tinha para classificar) e em 132 imagens da classe Very Mild
Demented (em 224 que tinha desta classe para classificar). Posto isto, é notério que o modelo
teve mais dificuldades em aprender os padroes entre os dados, de modo a poder generalizar de

forma eficaz para novos dados.
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Figure 4.17: Matriz de confusao obtida para as previsoes do Modelo ResNet-50 com Data
Augmentation.

Actudl: Mild_Demented Actudl: Mid_Demented

Figure 4.16: Exemplos de previsoes efetuadas com o modelo ResNet-50 com Data Augmenta-
tion.

Para finalizar a andlise efetuada para o modelo ResNet-50 com data augmentation, foi,
a semelhanca do realizado para os modelos anteriores, aplicado LIME a uma das previsoes
efetuadas, de modo a poder verificar com base em que regioes do cérebro o modelo tomou a

decisao de classificar uma determinada imagem como pertencendo a uma determinada classe. O
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Figure 4.18: Aplicagdo de LIME a uma das previsdes do modelo ResNet-50 com Data Agmen-
tation.

resultado obtido encontra-se representado na Figura 4.18.

Embora os resultados obtidos através deste método tenham sido inferiores aos anteriores,
neste trabalho, optou-se por nao aplicar o conjunto de dados resultante do processo de data
augmentation as restantes arquiteturas, devido a questoes de tempo e de foco nos objetivos,
uma vez que se pretendia testar o uso de AL no dataset original e para o caso em estudo, ao

invés do impacto desta técnica.

4.6 Fase experimental 3

Apo6s se ter verificado que a aplicacao de data augmentation nao foi favoravel ao caso em
estudo, por alterar a realidade dos dados, tornando assim mais dificil a aprendizagem de padroes
especificos por parte do modelo, iniciou-se o estudo da aplicacdo de AL a uma das arquiteturas
anteriormente referidas, neste caso a arquitetura ResNet-50. Como referido no Capitulo 2,
AL é uma area do ML bastante utilizada quando nao existe uma grande quantidade de dados
disponivel, uma vez que permite selecionar de maneira inteligente quais amostras devem ser ano-
tadas e utilizadas para treinar o modelo, isto é, permite selecionar as amostras mais informativas
e que apresentam um maior potencial para melhorar a performance do modelo, tornando-o mais
eficiente. FEsta abordagem, apesar de nao melhorar diretamente a performance do modelo em
comparagao com modelos treinados de forma passiva (modelos ML), o AL possibilita alcancar
resultados semelhantes com uma menor quantidade de dados. Esta abordagem pode mitigar as
limitagoes do dataset original (ndo balanceamento das classes), melhorando assim a eficiéncia
do processo de anotacao e, consequentemente, facilitando a obtencao de resultados robustos nas

métricas de desempenho e na matriz de confusao.
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4.6.1 Pytorch

Para a realizacao desta fase, recorreu-se ao uso de Pytorch, uma biblioteca bastante con-
hecida e utilizada em ML pela sua flexibilidade e facilidade de utilizagdo. Esta biblioteca ap-
resenta uma grande capacidade de manipular os dados de forma dinamica e eficiente, pelo que
facilita a implementacgao de estratégias para selecao de amostras, reduzindo assim a necessidade

de rotular manualmente grandes conjuntos de dados.

Pytorch suporta a criacao de redes neurais complexas com uma sintaxe intuitiva, além de
oferecer uma integracao robusta com GPUs para acelerar o treino dos modelos. Além disso,
esta biblioteca conta com uma ampla comunidade de desenvolvedores e pesquisadores, que con-
tribuem com uma vasta gama de bibliotecas complementares e tutoriais, tornando assim a
aplicacao de técnicas avancadas de ML mais acessivel. A biblioteca Pytorch possui também um
forte suporte para a detecao de erros ou falhas no cédigo, o que permite que os desenvolvedores
identifiquem e resolvam os problemas de forma mais eficaz durante o desenvolvimento do modelo
[64].

A utilizacao de Pytorch nesta fase do projeto facilita a implementacao de AL e pode resultar
em modelos mais precisos e eficientes, uma vez que permite que o modelo aprenda com menos

dados rotulados, economizando assim tempo e recursos no processo de treino.

4.6.2 Modelo AL ResNet-50

O treino do modelo de AL iniciou-se com um conjunto inicial de 100 amostras rotuladas,
selecionadas aleatoriamente a partir do conjunto de treino disponivel, sendo que a escolha deste
nimero visa equilibrar a representatividade inicial dos dados e aumentar a eficiéncia do processo
de treino. Este processo foi conduzido iterativamente ao longo de varias fases onde, em cada
iteracao, foram selecionadas 10 amostras através de um processo conhecido como ” query strat-
egy”, baseado na maior incerteza do modelo em relagao a essas amostras. Estas amostras foram

entao rotuladas e utilizadas para atualizar o modelo, que passou por um novo ciclo de treino.

Durante cada fase do treino, o modelo foi sendo refinado com o conjunto de dados rotulados
atualizado, permitindo-lhe assim focar-se nas dreas de maior incerteza e mais desafiantes no
espago de dados. Este ciclo de solicitacao de novos dados, rotulagem e atualizagao continua do
modelo foi fundamental para melhorar o seu desempenho ao longo do tempo, bem como para a

utilizacao eficiente dos recursos de rotulagem disponiveis.

Este processo foi repetido ao logo de 460 iteragoes, tendo o desempenho do modelo sido

monitorizado, tal como se pode verificar no conjunto de Figuras 4.19.

No final do processo de AL, o modelo demonstrou uma melhoria substancial em relacao
ao seu desempenho inicial, destacando a eficicia do AL na otimizagao do uso dos recursos de

rotulagem e na melhoria continua do desempenho do modelo.

Com a utilizacdo do AL, espera-se que o modelo obtenha, com uma menor quantidade

de dados, resultados semelhantes aos obtidos para a mesma. arquitetura de forma passiva. No
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Figure 4.19: Resultados de treino e validagao do modelo ResNet-50 com Data Augmentation.
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entanto, apesar de o dataset ter sido quase completamente utilizado apds as 460 iteragoes,
verificamos que o desempenho do modelo AL ficou bastante aquém do modelo ResNet-50, que
tinha sido treinado usando o mesmo dataset. Esta diferenca de desempenhos pode dever-se
ao facto de os modelos terem sido treinados a partir de frameworks diferentes (Tensorflow
e Pytorch), o que pode impactar a otimizagao e treino do modelo. Além disso, o processo de
selecao de amostras em AL pode ter levado o modelo a aprender padroes diferentes, influenciando

o seu desempenho final.

Apés a andlise das curvas obtidas, foram calculadas, para o modelo obtido no final do
processo de AL, as métricas precision, recall, f1-score, Cohen’s Kappa e CAA para avaliar o
desempenho do modelo no conjunto de teste e a sua capacidade de generalizagao para novos

dados. Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 4.6.

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fi- Cohen’s CAA
Score Kappa
AL ResNet-50 63.38 % | 68.48% | 68.38% | 68.36% | 47.92% | 57.84%

Table 4.6: Resultados das métricas obtidas com o modelo AL com ResNet-50

Através destes resultados, podemos verificar novamente que a accuracy do modelo AL foi
ligeiramente inferior a obtida pelo modelo ResNet-50 com data augmentation. No que diz re-
speito as métricas precision, recall e fl1-score, o valor destas também apresenta uma diminuicao
face aos obtidos pelos modelos anteriores, com a mesma arquitetura, o que sugere que a capaci-
dade do modelo identificar corretamente as classes especificas pode estar comprometida, quando
comparada com o modelo base (ResNet-50 sem data augmentation). Quanto ao valor da métrica
Cohen’s Kappa, que avalia a concordancia entre as previsdes do modelo e os rétulos reais, ob-
servamos uma concordancia razoavel, dentro dos intervalos apresentados no Capitulo 2. Por
fim, o valor da métrica CAA também indica uma concordancia moderada entre os rétulos reais
e as previsoes do modelo. No entanto, é relevante notar que, apesar dos resultados inferiores
observados com o modelo AL, houve um leve aumento na CAA em comparagdo com o modelo
ResNet-50 com data augmentation, o que pode sugerir que, embora os resultados gerais sejam

menos favoraveis, as previsoes do modelo AL podem ser mais robustas.

Apbs a obtengdo dos valores das métricas de desempenho, foi também realizado um estudo
detalhado da matriz de confus@o. A andlise desta matriz fornece insights adicionais sobre como
o modelo quais as classes que podem estar mais propensas a erros de previsdo. A matriz obtida

encontra-se na Figura 4.20.

Pela diagonal principal desta matriz, podemos verificar que o modelo acertou nas previsoes
de 48 imagens da classe Mild Demented (das 91) que tinha para classificar, 4 imagens da classe
Moderate Demented (em 7 que tinha para classificar), 245 imagens da classe Non Demented
(das 320 que tinha para classificar) e 142 imagens da classe Very Mild Demented (das 142 que
tinha para classificar). Através destes resultados e analisando as restantes células da matriz,

onde verificamos um aumento nas taxas de erro das previsoes, podemos confirmar a diminuicao
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Figure 4.20: Matriz de confusdo obtida para as previsoes do Modelo AL

do desempenho geral do modelo e da sua capacidade de generalizagao para novas amostras, o
que indica que o modelo AL necessitaria de ajustes futuros para melhorar o seu desempenho,

de modo a permitir a sua aplicagao no mundo real.

Para concluir a andlise dos resultados obtidos com este modelo, foram observadas algumas
previsoes efetuadas pelo modelo e aplicada a técnica de LIME para as tornar explicaveis, tal

como se pode verificar nas Figuras 4.21 e 4.22, respetivamente.

Imagem Original Explicagao Lime
0 True Label: Very_Mild_Demented gredicted Label: Very_Mild_Demented
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Figure 4.22: Aplicacdo de LIME a uma das previsées do modelo AL
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Figure 4.21: Exemplos de previsoes efetuadas com o modelo AL.

4.7 Fase experimental 4

A fase final deste trabalho consistiu na escolha aleatdria de uma imagem do conjunto de
treino e na sua previsao e aplicacao de LIME, através dos varios modelos. Esta abordagem tem
como objetivo verificar como os diferentes modelos afetam a interpretabilidade das previsoes

para a mesma imagem.

Inicialmente, foi selecionada, de forma aleatdria, uma imagem do conjunto de teste. Esta
imagem foi entao submetida aos diferentes modelos utilizados neste estudo (VGG-16, VGG-19,
ResNet-50, ResNet-50 com data augmentation e AL), sendo que cada modelo gerou uma previsao

para a imagem selecionada.

Posteriormente, para cada modelo, foi aplicado o método LIME para gerar explicagoes
interpretaveis sobre como o modelo chegou a sua decisao para essa imagem especifica. Essas
explicacoes sao fundamentais para entender nao apenas o que o modelo previu, mas também

quais as caracteristicas da imagem que tiveram mais influéncia na decisao do modelo.

Essa abordagem permitiu uma comparacao direta das explicagoes geradas pelos diferentes
modelos, destacando como as diferentes arquiteturas afetam a interpretabilidade das previsoes.

Os resultados obtidos encontram-se representados na Figura 4.23.
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Figure 4.23: Explicacoes obtidas pelos diferentes modelos para a mesma imagem.

Ao analisar as explicagoes de cada modelo, foi possivel identificar padroes de comporta-
mento distintos, além de potenciais areas de melhoria ou foco para futuras iteragoes do modelo.
No entanto, é importante ressaltar que, para determinar a precisao das explicagoes fornecidas
por cada modelo, seria necessario o envolvimento de um especialista médico para validar qual

interpretagao é mais apropriada ou a necessidade de ajustes nos modelos.

4.8 Resumo

Neste capitulo, foi abordada a implementacao de modelos de IA para a detecdo da doenca de
Alzheimer utilizando imagens de MRI do cérebro. Foram apresentados os materiais, métodos,
resultados e discussoes relacionados ao desenvolvimento desses modelos, com énfase na im-
portancia da prevencao de overfitting por meio de estratégias como o Early Stopping. O dataset
utilizado foi obtido da plataforma Kaggle, contendo 6400 imagens pré-processadas divididas em

quatro classes: Non Demented, Very Mild Demented, Mild Demented e Moderate Demented.

O desempenho dos modelos foi avaliado através de métricas como precision, recall, fI-
score, Cohen’s Kappa , CAA e matriz de confusao, tendo estes demonstrado uma concordancia
substancial entre as previsoes e as classes reais. A utilizacdo de Python como linguagem central
e a divisao estratégica dos dados contribuiram para o desenvolvimento de modelos robustos
e confidveis. Além disso, a aplicacdo de técnicas de AL destacou-se como uma abordagem
promissora para aprimorar a eficiéncia dos modelos na drea da medicina, apesar de os resultados
obtidos, com menos dados, nao terem alcancado um desempenho tao satisfatério quanto os
obtidos com os modelos ML. A explicabilidade dos resultados foi enfatizada através da aplicacao

de LIME, evidenciando a influéncia dos diferentes modelos na interpretagao das previsoes.

Os resultados obtidos demonstram a eficicia dos modelos de TA na detegdo precoce da
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doenca de Alzheimer, fornecendo insights valiosos para a pratica clinica e o bem-estar dos

pacientes.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

O presente estudo tem como objetivo primordial a detecdo da doenga de Alzheimer, nas
suas fases iniciais, através da andlise de imagens Ressonancia Magnética (MRI) do cérebro. Esta
detecao nas fases iniciais é bastante importante para que se possam delinear estratégias para

tentar atrasar a progressao da doenca.

Para atingir este propdsito, numa primeira fase foram utilizados os modelos Visual Ge-
ometry Group de 16 camadas (VGG-16), Visual Geometry Group de 19 camadas (VGG-19) e
Residual Network de 50 camadas (ResNet-50), sem a aplicagao de data augmentation. De modo
a tentar combater as limitagoes do dataset causadas pelo nao balanceamento das classes, numa
segunda fase recorreu-se a aplicagao de data augmentation ao modelo ResNet-50, com o intuito
de aumentar a variabilidade das amostras de treino e, potencialmente, melhorar a capacidade do
modelo de generalizar para novos dados. Numa terceira fase, foi implementada a técnica de Ac-
tive Machine Learning (AL) com o modelo ResNet-50, com o objetivo de selecionar de maneira
inteligente as amostras mais informativas para anotacao e treino do modelo, o que é especial-
mente util em casos em que os dados sao limitados. Por fim, numa quarta fase, realizou-se a
comparacao das explicagoes geradas pelos diferentes modelos utilizando técnicas de Fxplainable
AI (XAI), especificamente Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME).

Os resultados do primeiro teste experimental foram altamente positivos, com métricas de
desempenho, como precision, recall e fl1-score excedendo a marca de 86% e as métricas de
Cohen’s Kappa e Chance Adjusted Accuracy (CAA) a exceder os 75%. No entanto, os resultados
da segunda fase néo foram tao favordveis, tendo sido obtidos valores de cerca de 71% para as
primeiras métricas referidas, de 51% para a métrica Cohen’s Kappa e de 53% para a métrica de
CAA. No que diz respeito aos resultados da terceira fase, estes demonstraram ser ainda menos
favoraveis que os da fase anterior, com as métricas de precision, recall e fi-score a rondar os
68%, Cohen’s Kappa de cerca de 48% e CAA de cerca de 58%.

Os resultados menos favoraveis obtidos na segunda fase experimental podem ser atribuidos
ao aumento na variabilidade dos dados, que podem ter causado uma dificuldade acrescida na
aprendizagem de padroes existentes entre os dados, por parte do modelo. Além disso, as amostras
geradas apresentam uma natureza artificial, o que pode ter introduzido padroes irreais aos dados,

contribuindo assim para a maior dificuldade de aprendizagem do modelo.

No que diz respeito aos resultados obtidos na terceira fase experimental, o facto de estes
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serem menos favoraveis pode ser atribuido as diferentes frameworks utilizadas para o desen-
volvimento dos modelos (Tensorflow e Pytorch). As diferencas entre estas frameworks podem
influenciar o processo de treino e a otimizacao dos modelos, resultando em desempenhos vari-
ados. Além disso, o desempenho do Active Learning pode ter sido impactado pela sele¢do das
amostras ou pelo préprio método de amostragem utilizado, que pode nao ter sido ideal para o

conjunto de dados especifico.

Na fase final deste trabalho, foi selecionada uma amostra aleatoria do conjunto de teste,
que foi submetida aos diferentes modelos para previsao e explicacao por parte do LIME. Através
desta abordagem foi possivel verificar que as explicacoes geradas com os diferentes modelos sao
bastante distintas, pelo que se ressalta a importancia da inclusao de um especialista, como tra-
balho futuro, de modo a avaliar qual das explicagoes geradas mais se aproxima da correta e
perceber como se pode melhorar o modelo e o processo explicativo, para que este possa ser uti-
lizado em casos praticos da vida real. Desta forma, destaca-se a importancia da colaboragao com
especialistas, de modo a garantir que as explicacoes geradas sejam 1teis e precisas, orientando

possiveis ajustes e melhorias no modelo.

Adicionalmente, uma sugestao para futuras pesquisas é a utilizagdo de um dataset real e
balanceado, e o teste de diferentes técnicas de data augmentation, de modo a mitigar as limitagoes
causadas pelo nao balanceamento das classes. Além disso, destaca-se também a importancia do
treino destes modelos com diferentes arquiteturas. Outra possibilidade seria o treino do modelo
AL utilizando uma framework diferente, ou ajustando os parametros de treino. Estes passos
podem contribuir para a melhoria da performance e robustez do modelo, facilitando assim a sua

aplicacao em cendrios reais.

Em sintese, esta pesquisa demonstrou o potencial da Inteligéncia Artificial (IA) no auxilio
dos diagnosticos médicos, nomeadamente na doencga de Alzheimer. Embora os resultados nao
tenham sido significativamente superiores aos métodos tradicionais, o estudo destacou a im-
portancia de abordar as limitacoes dos conjuntos de dados e de utilizar abordagens mais sofisti-
cadas como data augmentation e AL. Além disso, sublinhou a necessidade de um envolvimento
mais ativo de especialistas médicos para validar as explicacoes geradas pelos modelos, garantindo
assim que as solugoes desenvolvidas sejam nao apenas tecnicamente robustas, mas também clini-

camente relevantes.

A integracao da IA na medicina tem o potencial de transformar significativamente a pratica
médica, oferecendo ferramentas avancadas para diagndsticos mais rapidos e precisos. A colab-
oracao continua entre cientistas de dados e profissionais de satide serd essencial para desenvolver
solugoes que possam ser implementadas de forma eficaz e segura, melhorando assim os resultados

para os pacientes e contribuindo para avancos significativos na area da satde.
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