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Resumo

A doenca de Parkinson consiste num disturbio neurolégico que afeta cerca de 1%
da populagdo mundial. Esta doenga tem origem na degeneragao da substancia nigra,
uma porcao do cérebro localizada no mesencéfalo. Sendo que os neurdnios nesta
regido do cérebro estdo revestidos por um pigmento rico em neuromelanina, com
elevado teor de ferro, é possivel assim a visualizagdo da substancia nigra em imagens
de Ressonancia Magnética.

A detecdo de doengas com recurso a inteligéncia artificial tem sido uma area de
estudo com elevada relevancia cientifica e aplicada nos ultimos anos. Nesse contexto,
este trabalho tem como objetivo identificar a combinagdo de arquitetura de Deep
Learning e ponderagdo de ressonéncia magnética utilizadas nos protocolos standard
que permite alcangar melhor capacidade preditiva na detegdo da doenca de Parkinson.
Para isso foi inicialmente efetuada uma reviséo da literatura, a que se seguiu uma
avaliagdo da capacidade preditiva de quatro arquiteturas Deep Learning distintas
(LeNet; AlexNet; InceptionNetV3; ResNet50) considerando quatro ponderagbes de
imagem (T1, T2, DP e FLAIR). A arquitetura ResNet50 com a ponderagéo T2 foi a que
apresentou melhores performance preditiva, alcangando resultado considerados ‘muito
bons’ (AUC=0,889). Da analise das relagdes entre valores de erro e idade e género dos
utentes, verificou-se ainda a existéncia de uma relagao significativa positiva entre idade
e valores de erro para pessoas do género feminino, sugerindo uma maior dificuldade do

modelo em efetuar o diagndstico correto para mulheres de idade mais avangada.

Palavras-chave: Deep Learning, doenca de Parkinson, processo neurodegenerativo,

Ressonancia Magnética



Abstract

Parkinson's disease is a neurological disorder that affects about 1% of the world's
population. This disease originates in the degeneration of the substantia nigra, a portion
of the brain located in the midbrain. Since neurons in this region of the brain are coated
by a pigment rich in neuromelanin, with a high iron content, it is possible to visualize the
substantia nigra on MRI images.

The detection of diseases using artificial intelligence has been an area of study
with high scientific and applied relevance in recent years. In this context, this work aims
to identify the combination of Deep Learning architecture and MRI weighting used in
standard protocols that allows achieving better predictive ability in the detection of
Parkinson's disease. To this end, a literature review was initially performed, followed by
an evaluation of the predictive ability of four different Deep Learning architectures
(LeNet; AlexNet; InceptionNetV3; ResNet50) considering four image weightings (T1, T2,
DP and FLAIR). The ResNet50 architecture with T2 weighting was the one that
presented the best predictive performance, achieving results considered as 'very good'
(AUC=0.889). From the analysis of the relationships between error values and age and
gender of patients, there was also a significant positive relationship between age and
error values for females, suggesting greater difficulty of the model in making the correct

diagnosis for older women.

Keywords: Deep Learning, MRI, neurodegeneration process, Parkinson Disease
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1.Introducao

1.1  Enquadramento

A doencga de Parkinson é uma doenga neurodegenerativa comum, afetando cerca
de 1% da populagdo mundial. Segundo a Organizagdo Mundial de Saude (Tysnes et al.,
2017) a relevancia médica desta doencga é crescente, sobretudo em consequéncia do
envelhecimento da populacao, o que propicia o aumento da sua taxa de incidéncia ao
longo do tempo. Simultaneamente outros fatores que contribuem para este acréscimo
incluem contextos ambientais ou sociais crescentemente desfavoraveis, bem como a
utilizagdo de novas tecnologias no seu diagnostico (Shrimanker et al., 2021).

Em Portugal, num estudo recente, verificou-se que a prevaléncia da doenca de
Parkinson era de pelo menos 180 casos por 100 mil habitantes, estimando-se desta
forma a existéncia de cerca de 20 mil habitantes com esta doenca (Ferreira et al., 2017).

A doenga de Parkinson tem inicio com a morte de neuronios dopaminérgicos,
localizado na substancia nigra, levando a uma diminui¢do na produc¢ao de dopamina. A
manifestagdo dos primeiros sintomas ocorre por vezes em idades jovens, sintomas
estes que vao desde perdas na motricidade fina, a alteragbes na marcha e na expresséo
verbal (Doencga de Parkinson— Disturbios neuroldgicos, Manuais MSD).

De forma a facilitar o diagnéstico das doengas neurodegenerativas, em especial a
doenca de Parkinson, tém-se realizado diferentes estudos que visam uma melhor
caracterizacdo da doenca, bem como a identificagdo de biomarcadores de relevancia
para o diagnéstico (Wang et al., 2019). A neuroimagem assume um papel de relevo
neste &mbito, onde se destacam as técnicas de Tomografia por emissao de Positrées
(PET), a Tomografia Computorizada por emissdo de fotdo unico (SPECT), e com
crescente relevo nas uUltimas décadas, a imagem de Ressonancia Magnética. De entre
as vantagens desta ultima, destacam-se o seu custo inferior ao das técnicas anteriores,
assim como o seu baixo risco para a saude (Carrete, 2017).

Recentemente assistiu-se também a um crescente interesse na utilizacdo de
imagens de Ressonancia Magnética no diagnostico automatizado de doengas
neuroldgicas com recurso a ‘Inteligéncia Artificial’. A vasta maioria destas aplicagdes
assenta em modelos de ‘redes neuronais artificiais’, modelos matematicos inspirados
na forma como os sistemas nervosos biologicos processam a informagao (Bishop,
1995). Nos anos recentes reconheceu-se uma elevada capacidade de algumas

‘arquiteturas’ de redes neuronais artificiais, nomeadamente as compostas por um



elevado numero de camadas de ‘neurdnios’ (ou redes neuronais artificiais profundas; do
inglés ‘Deep neural networks’), no reconhecimento de padrées em imagens, incluindo
imagens obtidas por dispositivos médicos (LeCun et al., 2015).

A aplicagao destes algoritmos computacionais na classificacdo de imagem médica
tem revolucionado a area de diagndstico imagiolégico nos anos recentes, levando a
suscitar duvidas acerca da possibilidade destas técnicas virem eventualmente a
substituir o pessoal médico na realizagdo desta tarefa (A Inteligéncia Artificial ira
substituir os radiologistas, 2017). Independentemente desta possibilidade futura, é cada
vez mais consensual que estas técnicas devem constar no leque de ferramentas de
diagnostico, atuando em complementaridade com outros meios de diagnostico ja
utilizados pelo pessoal médico especializado (Li et al., 2014). A crescente utilizagdo
destas técnicas afigura-se como um novo paradigma na forma como a identificacao
patologica é efetuada na Radiologia, sendo por isso uma area de intensa investigagao
nos ultimos anos (Wang et al., 2019).

Muito do foco das técnicas de diagndstico automatizado tem incidido sobre
imagens de ressonancia magnética, incluindo na identificacdo de doengas
neurodegenerativas. Da mesma forma a investigagcdo acerca das proprias doengas
também tem progredido a elevado ritmo. Devido a isso, o elevado volume de trabalhos
publicados na area e a elevada diversidade de topicos de aplicagdo abordados
dificultam o reconhecimento acerca das tendéncias e estado atual desta area de

investigacao.



1.2 Estrutura da tese

Esta dissertacdo é composta por 6 capitulos, um inicial onde se abordam os
conceitos tedricos da Ressonancia Magnética, bem como os conceitos da doenga de
Parkinson, passando pela sua problematica e neuroanatomia para uma melhor
compreensao da sua importancia para o diagndstico da doenga. Neste capitulo também
é efetuada uma abordagem a tematica de Deep Learning, onde sdo descritas algumas
arquiteturas mais conhecidos e amplamente utilizadas. Posteriormente inclui-se um
segundo capitulo correspondente aos objetivos pretendido para este trabalho.
Passando em seguida para um terceiro capitulo onde é abordada a metodologia
utilizada, sendo este dividido em 2 subcapitulos. No primeiro referente a uma revisdo da
literatura, onde se identifica o estado atual de aplicagdo de redes neuronais no auxilio
do diagndstico da doenga de Parkinson, tendo para isso sido realizada uma revisao
bibliografica exaustiva de forma a melhor fundamentar os objetivos deste trabalho. No
segundo subcapitulo é descrita a metodologia utilizada, incluindo a recolha dos dados,
o treino e avaliagdo dos modelos, assim como as analises efetuadas para avaliagdo do
efeito do género e idade dos utentes na capacidade preditiva dos modelos. Num quinto
capitulo é apresentado os resultados de ambos os trabalhos bem como a sua analise e
discusséo.

Por fim é incluido um quarto capitulo correspondente a conclusao geral.






2.Conceitos teodricos

2.1. Doenca de Parkinson: histéria e conhecimento atual

A Doenca de Parkinson foi descrita pela primeira vez em 1817 por James
Parkinson, cirurgido inglés, num estudo intitulado “An Essay on the Shaking Palsy”, (em
portugués: “Um ensaio sobre a paralisia dos tremores”), em que descreve a doenca
como uma paralisia agitante. Apos 60 anos, Jean-Martin Charcot, neurologista francés,
veio dar o nome atual a doenga, em homenagem ao seu descobridor (Goedert et al.,
2018) (Parent, 2018).

A doenca de Parkinson atualmente é a segunda doenca neurodegenerativa mais
comum a nivel mundial, sendo que a primeira € a doenga de Alzheimer (Cabreira et al.,
2019). Esta doenga tem como principais sintomas os tremores, rigidez muscular e
bradicinesia, resultando comumente em instabilidade postural e de movimentos,
incluindo durante a marcha. No entanto, tém-se também verificado o aparecimento de
sintomas ndo motores sobretudo em pessoas jovens, que cada vez mais se associam
a doencga de Parkinson. Estes sintomas nao motores podem manifestar-se na forma de
depressao, ansiedade, alteragdes no padrao do sono, alteragdes na fungéo vesical ou
fecal, assim como através de alteragdes de memaria. A doenga de Parkinson com inicio
precoce esta aparentemente associada a antecedentes familiares, resultando de uma
alteragdo genética hereditaria que aumenta o seu risco de desenvolvimento. Contudo
esta hipotese esta ainda em investigagao (Barbosa et al., 2005).

A luz do conhecimento atual a doenca de Parkinson que ainda néo tem uma causa
conhecida, sabendo-se, contudo que os sintomas motores da doenca tém origem na
morte de células na substancia nigra, resultando na diminuigdo de produgdo de

dopamina, um neurotransmissor.



2.1.1 Substancia nigra

A substancia nigra, parte constituinte dos ganglios da base, esta localizada no
mesencéfalo (Figura 2.1) (Cassidy et al., 2019). A substancia nigra apresenta um papel
muito importante na fungao cerebral, sendo responsavel pela produgdo de dopamina,
um neurotransmissor chave no funcionamento da coordenagcdo motora, na
movimentag¢ao ocular, bem como na regulacéo da sensacéo de recompensa, prazer e

vicio. Muitas destas fungbes sdo mediadas eletricamente pelo corpo estriado.

cerebral aqueduct superior colliculus

mesencephalic n. CN V \ ventralspinothalamic tracts

CN III n. nucleus
(Edinger-Westphal) -—=~~__

____medial geniculate body

mesencephalic reticular | 2 6 lateral spinothalamic

formaton T y tracts

----Substantia nigra
medial lemniscus -------

corticopontine
tracts

pyramidal tract
(corticospinal)

red nucleus

corticopontine tracts

Figura 2.1: Corte transversal do mesencéfalo representando a localizagéo da substancia nigra
(Substantia nigra. (2021), Wikipedia.)

A substancia nigra esta dividida em substancia nigra pars compacta e pars
reticulata. A substancia nigra pars compacta apresenta-se como uma estrutura muito
compacta do cérebro, sendo constituida por neurdnios dopaminérgicos, e que
apresentam uma coloragdo negra devido a presenga do pigmento neuromelanina. A
substancia nigra pars compacta é responsavel, de modo indireto, pelo controlo motor
através da estimulagcdo nervosa do corpo estriado. Em pacientes da doenca de
Parkinson estas estimulagdes nervosas encontram-se diminuidas, apresentando um
decréscimo da neuromelanina. A porgao pars compacta também é responsavel pela
sensagao de recompensa, prazer € vicio através das vias dopaminérgicas mesocortical

(mesencéfalo para o coértex pré-frontal) e da via mesolimbica (nucleos accumbens).



LesOes nesta porgcao da substancia nigra estdo frequentemente relacionadas com a
ocorréncia de memoria episédica (Sonne et al., 2020).

Por outro lado, a substancia nigra pars reticulata trata-se de uma estrutura mais
difusa, composta por neurdnios mais finos que os dopaminérgicos (presentes na por¢ao
pars compacta). Os neurénios da substancia nigra pars reticulata sao responsaveis pela
producéo do neuro-inibidor GABA (Kalia & Lang, 2015) e pela transmiss&o dos sinais
dos ganglios da base para o talamo e para o tectum optico. A substancia nigra pars
reticulata tem também como fungao a inibicdo da fungao pars compacta, por intermédio
da acao do neuro-inibidor GABA. No entanto, os mecanismos que controlam esta acao

nao estédo ainda totalmente conhecidos (Sonne et al., 2020).



2.2. Principios basicos da Ressonancia Magnética

A Ressonadncia magnética estd intrinsecamente relacionada com as
propriedades magnéticas dos protdes de atomos de hidrogénio que, quando submetidos
a um campo magnético externo forte e estimulados por ondas radio proximas da
frequéncia de Larmor, emitem um sinal que podera ser captado por uma antena e
transformado em imagem. Este principio basico foi descrito por Purcell e Block,
professores de Harvard e Stanford respetivamente, em 1946, através de experiéncias

em sélidos e liquidos, valendo-lhes o prémio Nobel da Fisica em 1952.

Em 1947 surgiram as primeiras imagens de ressonancia magnética do corpo
humano. Estas foram realizadas por Paul Lauterbur, dando inicio a um conjunto
significativo de desenvolvimentos, como a codificagdo em fase, codificacdo em
frequéncia, a transformada de Fourier, a técnica eco-planar ou a utilizagédo de um campo

fechado, permitindo também adquirir imagens em video de 30ms/imagem (Urm, 2017).

O corpo humano é constituido por varios elementos quimicos, como hidrogénio,
oxigénio, carbono, fosforo, calcio, fluor, sédio, potassio e o nitrogénio. Todos os atomos
destes elementos tém no seu nucleo protdes e neutrdes. No entanto, é para o hidrogénio
que se dirigem as atenc¢des das técnicas de ressonancia magnética, quer pela sua
abundancia na massa corporal quer pela simplicidade da sua estrutura atomica. Ao
apresentar no seu nucleo apenas um protdo — particula com carga positiva — este
elemento proporciona um maior momento angular ou spin, que corresponde a
movimento em torno de si mesmo, dando origem a um momento magnético que o torna
sensivel a ressonancia magnética (Mazzola, A. A.,2015) (Figura 2.2). O nucleo do atomo
hidrogénio possui assim propriedades magnéticas, funcionando como um ‘pequeno

iman’.

Figura 2.2. Representagdo de um atomo de hidrogénio.
(Mazzola, A.A., 2015)



Todas as particulas apresentam um momento angular em relagdo ao campo
gravitacional da terra, sendo que cada vetor destes spins acaba por se anular, variando
unicamente com as trocas térmicas que ocorrem com 0 meio, como € possivel verificar
na figura 2.3.A. No entanto, quando estas particulas ficam sujeitas a um campo
magnético externo (Figura 2.3.B) ocorrem simultaneamente dois eventos distintos: o
alinhamento dos spins em diregdo ao novo campo magnético, bem como a processao

destes em torno do campo externo.

Os spins quando expostos a um campo magnético externo (Bg), assume dois
estados de energia distintos, verificando-se assim um alinhamento de um maior nimero
de spins no sentido do vetor do campo magnético externo, designados paralelo ou spin-
up, sendo estes os de menor energia e um numero menor em sentido contrario,
antiparalelo ou spin-down, sendo estes de maior energia, como é possivel visualizar
figura 2.3.B, dando origem a uma magnetizagdo global de equilibrio do tecido

caracterizada por M.

/ \ Paralelo - baixa energic
R e

N IXXXY

//\ "H RIIIR

Antiparalele - alta energic

Figura 2.3. Representacéo dos spins quando expostos ao campo gravitacional da terra (A) e

quando aplicado um campo magnético externo (B). (Watson, 1920)

Simultaneamente ao momento angular, ocorre 0 momento de precessao dos
spins, isto é, para além do alinhamento destes com o campo magnético ocorre também
a rotagcédo dos nucleos sobre o seu proprio eixo. Pode-se fazer uma analogia simples

com o pido, em rotagdo sobre o seu eixo.

Quanto mais intenso for o campo magnético externo By, maior sera a frequéncia

de precessao e também maior diferenca entre os dois estados de energia.



O movimento de precesséo € determinado segundo a equagéo de Larmor:

Onde a frequéncia de Larmor w é dada pelo produto da constante giromagnética

da particula ¥ e o campo magnético externo aplicado Bo.

Os spins de um nucleo rodam em trono do campo magnético Bo com uma
frequéncia igual a frequéncia de Larmor, se aumentarmos o campo magnético maior
sera a frequéncia que o nucleo gira. Sabe-se que a frequéncia de precessao do
hidrogénio num campo magnético de 1 Tesla é de 42MHz, o que significa que os seus
spins sao muito rapidos.

A distribuigédo dos spins pelos dois estados de energia € dada pela equagéo de

Boltzmann:

N~ AE

Segundo esta equagédo, a razdo entre o numero de spins no estado de energia

mais baixo (N) e o numero de spins no estado de energia mais elevado (N*) vai
depender da temperatura (T) como também do campo magnético externo (AE = y%Bo).

A temperatura ambiente a diferenga entre estes dois estados de energia é muito
reduzida, por exemplo, vamos ter cerca de 6 spins em 108 num campo magnético de 1
Tesla. Se diminuirmos a temperatura ambiente o numero de spins que estdo no estado
de energia mais baixo vai aumentar, permitindo deste modo, termos mais spins

paralelos que antiparalelos.

Como podemos ver na figura 2.4, a magnetizagdo dos spins que se encontram
em antiparalelo vao se anular com a do mesmo ndmero de spins que se encontram no
estado paralelo. A componente transversal da magnetizac&o dos restantes spins que se
encontram no estado paralelo também se anula, permitindo assim ter uma
magnetizacdo ao longo do campo magnético Bo, no eixo do z, denominando-se por
magnetizacao longitudinal, deixando de existir magnetizac¢ado transversal segundo o eixo

Xey.
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Figura 2.4. Demonstragao da magnetizagao longitudinal (Rios, E, 1998).

O efeito combinado de todos estes spins segundo o campo magnético externo
vai permitir a obteng&o de imagens em ressonancia magnética, no entanto este efeito
por si s6 ndo nos permite captar as imagens, sendo para isso necessario aplicar também
um impulso de radiofrequéncia. O impulso de radiofrequéncia aplicado tera de ter uma
frequéncia préxima da frequéncia de Larmor, de forma a existirem trocas de energia
com os nucleos. Estes nucleos absorvem a energia dos impulsos de radiofrequéncia,
passando assim a existir magnetizacao transversal, entrando os spins em coeréncia de
fase (Figura 2.5). Quando termina a emissao do impulso de radiofrequéncia, a energia
absorvida pelos spins vai ser libertada.

Figura 2.5. Demonstragdo da magnetizagao transversal (Rios, E, 1998).

A libertagdo da energia para o meio é efetuada através de dois processos de
relaxagao, designados por T1 e T2. O processo de relaxagdo T1, também conhecido

por relaxagao longitudinal, térmica ou spin-rede, caracteriza-se pela recuperagéo da
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magnetizagdo paralela (longitudinal) ao campo magnético, apos estimulagédo
eletromagnética. A constante de tempo deste processo € o tempo que decorre até a
magnetizacdo longitudinal (M) recuperar 63% da sua magnetizagdo inicial. Esta
relaxagdo €& demonstrada graficamente por um crescimento exponencial da

magnetizacao longitudinal, como é possivel observar na figura 2.6.

) .
et

Tempo T1 Tempo

Figura 2.6. Relaxagao T1. (Mazzola, 2009)

O processo de relaxagao T2, relaxagao transversal ou spin-spin, € caracterizado
pela perda da magnetizagdo perpendicular (transversal) ao campo magnético, apos
estimulagdo eletromagnética. A constante de tempo deste processo corresponde ao
tempo que decorre até a magnetizagao transversal decair para 37% do seu valor inicial.
Esta representa-se graficamente por um decréscimo da magnetizacdo transversal
(Figura 2.7).

37% |

F i
L

Tempo T2 Tempo

Figura 2.7. Relaxagéo T2. (Mazzola,2009)

12



O decaimento da magnetizagdo transversal, conhecido como T2 esta
relacionado com o tempo natural ou efetivo que os nucleos demoram a perder a
coeréncia, no entanto esta decai muito mais rapidamente. Caracterizando-se este
decaimento por T2*, designando-se por decaimento por indugdo livre. Resultante das
heterogeneidades do campo magnético principal. Podendo estas estar relacionadas
com propriedades intrinsecas do proprio magneto, bem como, com alteragdes do campo
provocadas por suscetibilidade magnética dos tecidos ou materiais colocados no
campo. Nas sequéncias spin-eco, que sera abordada mais adiante, esta
heterogeneidade € eliminada, com a aplicagao do impulso de 180°, permitindo observar-

se o T2 natural dos tecidos.

Existem diferentes parametros que vao influenciar os tempos de relaxacédo T1 e
T2. Na relaxagéo longitudinal T1, estes tempos dependem da energia térmica dos
protdes excitados e da transferéncia dessa energia com o meio envolvente. Se o meio
envolvente for constituido por um liquido puro, ou até mesmo agua esta recuperagao
demora mais tempo a acontecer, pois as moléculas da agua movimentam-se a uma
velocidade muito elevada dificultando a transferéncia de energia (ou seja, o retorno dos
protdes ao seu estado de equilibrio). Em tecidos compostos por diferentes tamanhos
moleculares, a energia apresenta, a partida, tempos de relaxagédo longitudinal mais
curtos, dada a troca de energia mais rapida que € proporcionada pelo movimento mais

lento das moléculas.

Como podemos verificar na figura 2.8 abaixo, o liquido cefalorraquidiano (CFS)
apresenta um T1 mais longo, necessitando de 2500 ms para recuperar 63% da sua
magnetizacao longitudinal. Por outro lado, a gordura atinge a mesma percentagem de
recuperagao da magnetizagdo num periodo de tempo muito mais curto, de 240 ms.

magnetizacio
lorcptudinal

A gordura matéria branca

““matéria cinzenta

t
am IS

==
240 680 809 2500

Figura 2.8. Magnetizagao Longitudinal dos tecidos (Rios, E, 1998).
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A relaxagdo transversal T2 é resultante da heterogeneidade presente nos
campos magnéticos externo e interno, bem como as interacdes moleculares,
representando a taxa a que decai a magnetizagao transversal. Como ja foi mencionado
anteriormente as moléculas de agua, que se movimentam rapidamente e tém tempos
de precessao maiores, apresentam um tempo de relaxagéo transversal T2 mais longo
que liquidos nao puros ou tecidos compostos por moléculas de maiores dimensoes.

Estas diferengas estao representadas graficamente na figura 2.9.

magnetizacao
transverzal

A

1400 i
em IS

Figura 2.9 - Magnetizagao transversal dos tecidos. (Rios, E, 1998)

Deste modo, todos estes processos influenciam o contraste entre os tecidos em
imagens de ressonancia magnética. Para se obter o contraste desejado, é necessario
ajustar parametros como a duragéo, amplitude e frequéncia de repeticdo dos impulsos
de radiofrequéncia, bem como os gradientes do campo magnético. Na Tabela 2.1
apresentam-se os diferentes tempos de relaxagao longitudinal e transversal dos tecidos
do corpo humano quando exposto a um campo magnético de 1.5T, podendo através
destes valores quantitativos ter como referéncia para os tempos de relaxagéo T1 e T2

dos tecidos quando expostos campo magnético.
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Tabela 2.1 - Tempos de relaxagdo T1 e T2 de diferentes tecidos - 1.5 Tesla.

(Mazzola, 2009)

Tecido T1 (ms) T2 (ms)
Substéncia branca 790 90
Substancia cinzenta 920 100
Liquido cefalo-raquidiano (liquor) 4000 2000
Sangue (arterial) 1200 50
Parénguima hepatico 490 40
Miocardio 870 60
Musculo 870 50
Lipidios (gordura) 260 80

Além dos tempos de relaxagdo, para gerarmos imagens € necessario ainda
considerar a formagéo de ecos, surgindo relativamente a estes duas grandes familias

nas sequéncias de impulsos, a Spin Echo e a Eco de gradiente.

A sequéncia Spin Echo traduz-se essencialmente na emissdo de impulso
radiofrequéncia de 90° seguido de um 180°. Este procedimento foi descrito por Hahn
em 1950 (Hahn, 1950), referindo que os protdes excitados com um impulso de
radiofrequéncia inicial e um segundo impulso emitido apés um tempo predefinido de
pausa, permite gerar um eco resultante de um processo natural de desfasamento dos
momentos magnéticos induzidos pelo segundo impulso. Controlando o tempo que
decorre entre o primeiro e o segundo impulso da-se a medi¢cdo do tempo de eco (TE)
que é resultante do intervalo que vai da aplicagdo do primeiro impulso ao pico do eco,
determinado a relaxagao longitudinal presente no eco, o TR sera o tempo de repeticéo
para dar inicio a um novo ciclo da sequéncia, podendo deste modo determinar a
recuperacao da magnetizacao longitudinal entre os dois pulsos de radiofrequéncia de
90° (Figura 2.10).
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Figura 2.10 - Sequéncia Spin Echo. (Mazzola, 2009)

Em cada tempo de repeticdo (TR) é preenchido uma linha do espago K, de
acordo com o preenchimento convencional do espago k (abordado na secgao seguinte).
Ao controlar os TR e TE das sequéncias, permite obter imagens com diferentes
ponderacgdes (tabela 2.2).

Tabela 2.2 -Diferentes ponderagbes na imagem em sequéncias Spin Echo

(Junge t al., 2013)

~r

Tempo de repeticdo (TR) Tempo de eco (TE) Ponderagao
TR Curio (< 500 ms) TE Curto (5 a 25 msg) B
TR Longo (> 1500 ms)  TE Longo (> 90 ms) T2
TR Longo (= 1500 ms)  TE Curto (5 a 25 ms) DP

Nas sequéncias Spin Echo a presencga de um impulso de 180° vai eliminar as
heterogeneidades do campo magnético, permitindo deste modo obtermos sequéncias

sempre ponderadas em T2 e ndo em T2*.

A sequéncia Eco de gradiente é caracterizada pela auséncia do impulso de 180°,
nao eliminando assim a heterogeneidade magnética do campo Bo. Nesta sequéncia
como séo utilizados os gradientes do campo magnético para formar o eco, o tempo de

TR diminui bastante, assim como a possibilidade de controlar a magnetizagéo
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longitudinal através da rotagao do flip angle, «, sendo este ultimo o parametro mais
determinante para o contraste da imagem, nesta familia de sequéncias (Figura 2.11).
Nesta sequéncia, com a utilizacdo dos gradientes de campo magnético é
possivel aplicar inicialmente um gradiente com polaridade negativa. Isto ird permitir um
desfasamento da precessdo dos spins. Quando este gradiente ¢é revertido

positivamente, os spins retomam a sua precessdo em fase gerando um eco.

TR

* TE »

a a
RF, "
GSC l ! .

Sinal £ Eco
mml_.w.—_m ” w,.
GCF : N
GL -_ ri

Figura 2.11 - Sequéncia gradiente eco. (Mazzola, 2009)

Como ja foi referido anteriormente, o corpo humano quando exposto a um campo
magnético vai ter todos os seus protdes a girar em torno do campo magnético externo.
Para podermos obter as imagens em ressonancia magnética temos que estimular estes
protdes para ter informacdo de diagndstico, sendo também necesséario fazer a

localizagao anatdémica do sinal e a reconstru¢do do mesmo em imagem.

Para a localizagao do sinal no espacgo € necessario fazer a localizagao do corte
e do sinal dentro deste. Assim sendo, com o auxilio das bobines de gradiente é possivel
fazer a localizagao do sinal no espaco, aplicando gradiente lineares nas diregdes X, y e
z. No que diz respeito a selegao do corte, aplica-se um gradiente de campo magnético
ao longo do corpo do utente (Figura 2.12).
Com o auxilio das bobines de gradiente € possivel variar numa determinada
coordenada a frequéncia, tendo frequéncias diferentes com localizagbes diferente.
17



Permitindo assim a determinagéo da selegdo de corte e com o auxilio da largura de
banda a espessura de corte.

Sem Aplicagao do Gradiente
» 63.855.000 Hz

B=15T

63.865.000 Hz v,
B ¥ 63,855,000 Hz
-~

63.855.000 Hz *

Com Aplicagdo do Gradiente

BH*GI= 1’5T +45mT/m h

_w 63.663.435.000 Hz

§4.238.130 Hz ¥
~ _7 63471870 Hz

£3.855.000 Hz

Figura 2.12 - Variagdo Campo magnético no corpo Humano. (Mazzola, 2009)

Essencialmente, sempre que € aplicado um impulso de radiofrequéncia tem que
se ativar em simultdneo o gradiente de selecdo de corte. Posteriormente para a
localizagdo dentro do corte € aplicado o gradiente de codificagdo de fase. Quando se
desliga este gradiente ir-se-a ter os spins dos protdes do corte a processar numa fase
especifica. No momento de aquisigdo do sinal é ligado o gradiente de codificagdo em
frequéncia, e nessa altura cada pixel do corte ira ter protdes com fases e frequéncias de
processao distintas.

O registo das frequéncias e fases espaciais de cada pixel da imagem sera
guardado em cada ponto no espago K, o qual através da transformada de Fourier é
convertido na imagem final de ressonéncia magnética.
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2.3. Neuroimagem em doencga de Parkinson

Os ganglios da base tém sido alvo de estudo para a compreenséo da doenga de
Parkinson. Anteriormente a década de 90 do século passado, a maioria do trabalho
incidia na associagao de défices reconhecidos em vida, com lesdes cerebrais avaliadas
visualmente em individuos post mortem. Os avangos tecnoldgicos que ocorreram desde
entdo, nomeadamente a introdugdo de técnicas de imagem médica, permitiram a
avaliagdo da morfologia cerebral in vivo, revolucionando o estudo e a possibilidade de
diagnostico da doencga (Provost et al., 2015).

Inicialmente as técnicas de imagem mais utilizadas para o estudo da doenga de
Parkinson foram a Tomografia por emissdo de positrbes (PET) e a Tomografia
Computorizada por emissédo de fotdo unico (SPECT). Recentemente, a Ressonéancia
Magnética tem ganho um papel de destaque. Esta envolve um menor custo econémico
que as técnicas anteriores, nao requer a utilizagdo de radiagdes ionizantes, e possibilita
avaliar a conectividade anatdmica e funcional com maior resolugdo espacial e temporal
(Carrete, 2017).

Dadas estas vantagens, ndo é de surpreender o investimento forte na utilizagéo
de Ressonéncia Magnética para o estudo de doengas neurodegenerativas nos ultimos
anos. No entanto, é de referir que a maioria destas situagdes esta direcionada apenas
a doenca de Alzheimer, sendo comparativamente reduzido o niumero de casos de
aplicagao no estudo da doenga de Parkinson. Relativamente ao diagndstico desta ultima

doenga, é de referir ainda a elevada prevaléncia de utilizagao de teste verbais.
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2.3.1 Neuromelanina e ressonancia magnética

A neuromelanina presente no nosso cérebro atua na prote¢do dos neurénios
contra processos oxidativos do ferro. Este composto encontra-se em maiores
quantidades na substancia nigra pars compacta, resultando numa coloragdo negra

nesta regido do cérebro (Cassidy et al., 2019).

Como descrito anteriormente, a produgdo de dopamina no cérebro vai
diminuindo com o envelhecimento em resultado da morte celular na substancia nigra.
Consequentemente assiste-se também a uma diminuicdo da neuromelanina nesta
regido do cérebro, o que relativamente a doenga de Parkinson representa um aumento
de danos oxidativos nas células.

A neuromelanina apresenta propriedade paramagnética, devido a sua
capacidade de armazenamento de ferro. O ferro que se encontra no sistema nervoso
encontra-se ligado as células sob a forma de ferritina (Fe3*), protegendo deste modo as
células do processo oxidativo do ferro livre (Fe?*) (Zecca et al., 2004).

Devido as propriedades paramagnéticas da neuromelanina, a sua visualizagao
é possivel na Ressonancia Magnética. Por exemplo, com a utilizagdo de ponderagdes
T1 consegue-se observar alteragdes no seu sinal, sendo que com elevadas
concentragdes desta temos hipersinal na substancia nigra, ao passo que com a
progressdao da doenca de Parkinson ocorre uma diminuicdo deste sinal, como

representado na figura 2.13. (Schwarz et al., 2011, Trujillo et al., 2017).

Raw NM=MRI (control, 4G€ 66) Raw NM-MRI (PD, age 69)

E |

™

Figura 2.13: Imagens RM da Substancia Nigra, setas brancas indicam as alteracdes de sinal da
neuromelanina, imagem paciente controlo (Esquerda) e paciente com DP (Direita).
(Schwarz et al., 2011, Trujillo et al., 2017)
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No entanto, verificou-se que para efetuar este tipo de estudo, & importante ter
em consideragao o campo magneético utilizado, sendo que em campos magnéticos
abaixo de 1.5 T ocorre aparentemente diminui¢gdo da capacidade de visualizagéo e
diagnostico (Meijer et al., 2012).

2.3.2 Nigrossoma-1 e ressonancia magnética

Os nigrossomas sao aglomerados de pequenas células dopaminérgicas
localizados na substéncia nigra. Existem cerca de cinco nigrossomas, sendo o maior o
nigrossoma-1. Este esta posicionado na substancia nigra lateral e médio lateral, dando
a sua configuragao visual a aparéncia de uma cauda de andorinha (Meijer et al., 2016),
sendo por isso conhecido simplesmente por “cauda de Andorinha”).

Este nigrossoma é um biomarcador importante da doenga de Parkinson, uma
vez que apresenta o maior nimero de neuroénios que sao afetados pela mesma (Oliveira
et al., 2017). Estudos recentes verificaram que, apesar da sua reduzida dimensao de
apenas alguns milimetros, este apresentou diferengas significativas na sua estrutura em
doentes com doenga de Parkinson versus doentes sem a patologia (Schwarz et al.,
2014).

A estrutura em forma de cauda de andorinha do nigrossoma-1 consegue-se
diferenciar em ressonancia magnética, através de sequéncias eco de gradiente T2* (T2
SWI), sendo que a auséncia deste biomarcador indica com elevada precisdo o
diagnostico da doenga de Parkinson, como é possivel visualizar na figura 2.14 (Schwarz
et al., 2014).

Figura 2.14: Imagem RM T2 SWI. (1A) Paciente controlo, visualizagdo da cauda de

andorinha; (1B) Paciente com DP, visualizagédo da perda de diferenciacdo. (Schwarz et al., 2014)
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2.4. Deep Learning

O Deep Learning € um subcampo da aprendizagem automatica (do inglés
‘machine learning’), ou mais genericamente da "inteligéncia artificial", que se dedica ao
desenvolvimento de modelos de redes neuronais artificiais (Bishop, 1995).

A arquitetura das redes neuronais artificiais pode variar consideravelmente, mas
de um modo geral caracteriza-se por possuir varias ‘camadas’, cada uma destas
composta por 'neurdnios’, que sao unidades de processamento de informacao capazes
de transformar os dados utilizando fungées matematicas distintas (por exemplo, légicas
ou sigmoidais) (LeCun et al., 2015). Em termos simples, uma rede neuronal artificial
‘aprende’ a distinguir as caracteristicas relevantes nos dados ao fazer circular a
informacgao ao longo das suas camadas. Este fluxo de informagéo serve para otimizar,
de forma iterativa, os parametros das fun¢des a serem calculados pelos neurdnios,
assim como os ‘pesos’ a dar aos diferentes atributos presentes nos dados,
apresentando uma camada de entrada (inputs), algumas camadas intermédias também
designadas por ocultas e uma camada de saida (output) (Nielsen, M. A., 2015).

No Deep Learning a arquitetura das suas redes neuronais tem sempre uma
camada de entrada e uma camada de saida, tal como nas redes neuronais simples, o
que o faz diferenciar sdo as diversas camadas intermédias (‘ocultas’). As redes Deep
Learning sao redes neuronais artificiais compostas por multiplas camadas de neurdénios,
capazes de identificar automaticamente caracteristicas distintas em dados com
estruturas complexas, como imagens, sequéncias genéticas, linguagem humana, ou
séries temporais (Bengio et al., 2020; LeCun et al., 2015). As principais arquiteturas no
Deep Learning incluem as redes multilayer perceptorns, as redes neuronais recorrentes,
long short-therm memory (LSTM), as maquinas de Boltzmann, as redes de Hopfield, as

redes neuronais convolucionais entre outras.

inputs output

Figura 2.15: Rede Neuronal Convoluncional, CNN (Nielsen, M. A., 2015).
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De entre estas, destaca-se a arquitetura das redes neuronais convolucionais,
CNN (do inglés Convolutional Neural Network) (Figura 2.15), desenvolvido por LeCun
et al. (1998), e que teve origem numa aplicagdo para reconhecimento de digitos
manuscritos em imagens - designado por LeNet. Com este avango foi possivel
desenvolver arquiteturas adicionais para a classificagdo de imagens, como abordarei
mais a frente. As redes neuronais convolucionais sdo ainda das mais utilizadas
atualmente no reconhecimento de imagens, o que apds a sua parametrizagédo, o seu
treino, os respetivos pesos obtidos, pode determinar a probabilidade de uma imagem
pertencer ao diagndstico de doencga de Parkinson positivo ou negativo.

O elevado potencial dos modelos Deep Learning foi reconhecido apenas
recentemente, em virtude do surgimento de técnicas que permitiram o seu treino com
recurso a grandes volumes de informacao. O ano de 2012 marca de forma particular
este ponto de viragem, com a apresentagdo de uma arquitetura Deep Learning que
conquistou, com larga vantagem, uma competicdo de referéncia na é&rea do
reconhecimento computorizado de imagens. Esta rede, que adquiriu a designagao
‘AlexNet’ (Krizhevsky et al., 2012), serviu de referéncia a criagdo de um vasto numero
de novas arquiteturas, varias delas responsaveis por incrementos significativos na
precisao do reconhecimento de imagens em anos seguintes (p. ex., VGG-16’; ‘ResNet’,
etc).

Esta evolugao esta linearmente relacionada com a evolugéo da tecnologia, pois
0 aumento no volume de dados disponiveis em conjunto com um aumento da
capacidade de processamento computacional possibilitou aumentar o desempenho dos

modelos de Deep Learning, representado na figura 2.16 (Ng. A., 2018).

Medium NN

Traditional

earning algo

Performance

Amount of data

Figura 2.16: Desempenho do Deep Learning vrs redes tradicionais. (Ng. A., 2018)
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Alguns estudos referem que o diagnostico da doenga de Parkinson efetuado por
pessoal médico apresenta uma taxa de erro de aproximadamente 25% (Masoom Shah
et al., 2018; Tolosa et al., 2006). Deste modo é aparentemente ainda dificil garantir que
um doente seja corretamente diagnosticado e receba o tratamento necessario. Dada
esta taxa de erro relativamente elevada, torna-se aparente a necessidade de avaliar a
capacidade preditiva dos modelos de Deep Learning na identificagdo da doenga de

Parkinson.
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2.4.1. Arquiteturas das CNN

Como ja foi mencionado anteriormente, as redes neuronais convolucionais tiveram
a sua origem na criagao de redes em que entre as camadas de entrada e de saida
apresentava multiplas camadas intermédias, ou ocultas. A caracteristica definidora das
redes convolucionais € a presenca de camadas que atuam como filtros’ e que através
de operagdes de convolugao identificam automaticamente caracteristicas relevantes
nos dados de entrada. Estas caracteristicas séo identificadas pelas diferentes camadas
e é através da combinagao destas caracteristicas, ou seja, dos ‘pesos’ aprendidos pelas
diferentes camadas, que o modelo calcula a probabilidade de cada uma das classes
representadas pelos dados.

Uma propriedade vantajosa das redes neuronais artificiais, € que a aprendizagem
pode ser guardada e utilizada para tarefas de classificagdo futura. Ou seja, existe a
possibilidade de ajustar modelos pré-treinados e que ja foram ‘ensinados’ a reconhecer
caracteristicas com alguma relevancia para a tarefa de classificagdo que se pretende
executar. Por exemplo, varias das arquiteturas mais conhecidas como a ResNet, estdo
disponiveis online pré-treinadas com bases de dados de imagens de enorme dimensé&o,
como a IMAGENET (Fei-Fei et al., 2009) que & atualmente composta por cerca de 14
milhées de imagens em representacdo de mais de 100 000 classes distintas, como
‘carro’, ‘peixe-balao’, ‘semaforo’, etc. Deste modo, estes modelos podem ser utilizados
diretamente na classificagcdo automatica destas classes ou podem ser treinadas
adicionalmente para reconhecer novas classes. A vantagem da segunda abordagem
sobre um treino a partir do zero, € que o modelo ja possui filtros capazes para
reconhecer um conjunto alargado de caracteristicas distintas em imagens, e portanto,
este passo da aprendizagem ja ndo necessita de ser realizado.

O treino (ou ‘aprendizagem’) de uma rede neuronal consiste na passagem dos
dados por toda a arquitetura, desde a camada de entrada até a camada de saida. Este
processo € iterativo, sendo cada ciclo completo (ou seja, a passagem da informacéo na
camada de entrada até a camada de saida) designado de ‘época’. A aprendizagem das
redes neuronais consiste no ajuste iterativo dos pesos das liga¢des entre os neurdnios
das diferentes camadas e que resultam das fungbes de ativagdo em cada neurénio. O
objetivo continuo do processo de aprendizagem é identificar os pesos que fazem
‘sobressair' as caracteristicas das imagens que melhor permitem proceder a sua correta
classificagdo. A avaliagdo da classificagao produzida pelo modelo a cada época é feita
através de validagao cruzada, ou seja, parte das imagens sado excluidas do processo de

treino, sendo utilizadas apenas para comparagéo com as classificagées produzidas pelo
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mesmo. A variagao na taxa de sucesso desta classificagdo guia o processo de treino na
escolha das caracteristicas mais e menos relevantes na discriminacao das classes.
Durante este procedimento, um critério relevante a ter em conta diz respeito ao numero
de épocas que o modelo é treinado. Um numero reduzido de épocas (eventualmente
<10) pode ser insuficiente para identificar as caracteristicas relevantes na distincao das
classes de interesse. Por outro lado, um numero muito elevado (eventualmente> 100)
pode levar a extragdo de caracteristicas demasiado especificas das imagens de treino
e que ndo tém relevancia além destas, reduzindo a capacidade de generalizagédo, e
como tal de capacidade preditiva, do modelo. Quando isto acontece diz-que o modelo

esta sobre-ajustado (ou em inglés ‘overfitted’).

2.4.1.1. LeNet

A arquitetura LeNet (LeCun et al, 1998) é arquitetura inicial das redes
convolucionais. No entanto, ainda € a partir desta que assentam a maioria dos conceitos
base dos algoritmos ‘Deep Learning’. A LeNet apresenta na sua totalidade 7 camadas,
sem contar com a camada de entrada (Figura 2.17). As camadas estdo dispostas
alternadamente, com 2 camadas convolucionais com filtros de 2x2 pixeis, 2 camadas
de pooling médias, servindo estas camadas para ‘resumir’ a informagao extraida pelas
camadas de filtros anteriores. De seguida sédo aplicadas mais 2 camadas totalmente

conectadas entre si, e por fim a camada de saida (LeCun et al., 1998).

C3:f. maps 16@10x10
INPUT gé zfeﬂzaﬂuare maps S4: f. maps 16@5x5
S2: f. maps

. 6@14x1 I r
[

| | Full connection | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

C5: layer Fg:jayer OUTPUT
ol g4 10

Figura 2.17: Arquitetura LeNet (LeCun et al., 1998)
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2.4.1.2. AlexNet

A arquitetura AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) alcangou notoriedade ao vencer
um importante concurso de reconhecimento de imagens, o ImageNet Large Scale
Recognition Challenge (ILSVRC), em 2012. Esta arquitetura apresenta uma estrutura
muito semelhante & LeNet, com a introdugéo de mais algumas camadas de filtros. E de
particular relevancia a utilizacdo pela primeira vez da funcéo de ativacdo ‘RelLu’, uma
fungéo que transforma os valores de entrada em valores ndo negativos escalonados
linearmente, e que ainda é utilizado na generalidade dos modelos Deep Learning.

A arquitetura AlexNet é composta por 8 camadas (Figura 2.18), ndo contando com
a camada entrada, em que as 5 primeiras sdo camadas convolucionais, algumas delas
seguidas de camadas de pooling e as 3 Uultimas s&o camadas totalmente

interconectadas (Krizhevsky et al., 2012).

dense dense

=
-

Figura 2.18: Arquitetura AlexNet (Krizhevsky et al., 2012)

2.4.1.3. Inception

A arquitetura Inception (InceptionV1), também conhecida por GooglLeNet,
ganhou o concurso da ILSVRC em 2014. Apresentando o menor erro na classificagéo
do conjunto de dados da ImageNet. Esta arquitetura teve como fundamento um melhor
aproveitamento dos recursos computacionais através de um aumento da profundidade
e largura da rede (Szegedy et al, 2014).

Esta arquitetura € composta por 22 camadas, varias destas convolucionais com
tamanhos de filtro reduzidos e com fatores de ativagdo RelLu associados, de forma a

melhorar o seu desempenho.
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Foram desenvolvidas varias versdes desta arquitetura apds a sua apresentacao
em 2014, tendo em 2015 sido publicado um artigo com uma alteragéo significativa na
arquitetura. Esta foi apresentada como a InceptionV3 (Szegedy et al, 2015), tendo um
aumento de 2,5 vezes do desempenho preditivo, requerendo um menor niumero de
para@metros e sendo por isso 6 vezes menos exigente em termos computacionais (Figura
2.19).

Grid Size Reduction o .
(with some modifications) Grid Size Reduction

Input kWXZQQIJ 0utpu| Bx8x2048 2Ix \nception Module C

5x Inceonn Module A 4x Inception Module B

Convolution Input g“;”;:ms —
- P 209x299x3 xBx

:a:&;:h . : / | Final part:8x8x2048 -> 1001
sm Concal e g
am Dropout - Augxiliary Classifier
sm  Fully connected
= Sofimax L

Figura 2.19: Arquitetura InceptionV3 (Tsang, S.-H, 2019)

2.4.1.4. ResNet

A ResNet, também conhecida por Residual Neural Network foi a primeira a
apresentar um erro de classificagao inferior ao ser humano, ao vencer o primeiro prémio
em 2015 no concurso ILSVRC da ImageNet (He et al., 2015). A maior diferenciagdo
desta arquitetura face as descritas anteriormente diz respeito a existéncia de um numero
muito mais elevado de camadas ocultas. Dependendo da sub-variante considerada, a
arquitetura resnet é tipicamente composta por 34 camadas (variante ‘ResNet34’), 50

camadas (variante ‘ResNet50’), 101 camadas (‘ResNet101’), ou mais (Figura 2.20).
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Uma caracteristica relevante da arquitetura ResNet é a implementacdo do
conceito de 'rede residual’, que consistiu no estabelecimento de ligagdes entre
neurénios distanciados entre si por multiplas camadas (por ex. duas ou trés). Verificou-
se que estas ligacdes ndo sequenciais entre camadas (e que caracterizam as
arquiteturas anteriores), permitiam minimizar os erros de degradagéo dos pesos com o
aumento do numero de camadas, um fendmeno que se verificava em redes muito
profundas (He et al., 2015).

v
a7 mlvw

Figura 2.20: Arquitetura ResNet (He, K. et al., 2015)
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3. Objetivos

O presente trabalho pretende efetuar uma revisdo das tendéncias e padrées de
publicacdo cientifica em redes neuronais profundas aplicadas a classificacédo de
patologias em imagem de ressonancia magnética. Pretende-se obter uma descrigdo dos
padrdes gerais de publicagéo, principais areas de aplicagdo investigadas e resultados
obtidos. O objetivo é ter uma visao geral do estado da arte na area, assim como na area
da doenca de Parkinson.

Apds se efetuar uma revisdo bibliografia do estado de arte, dos estudos
relacionados com a utilizagdo de imagens de ressonancia magnética no diagnéstico da
doenga de Parkinson com o auxilio de redes neuronais profundas, pretendeu-se testar
de forma robusta a aplicagdo de redes neuronais profundas no diagndstico da doenga
de Parkinson, bem como avaliar a relevancia de varios fatores extrinsecos as
arquiteturas, nomeadamente a ponderacdo de ressonancia magnética utilizada e

caracteristicas dos utentes, na fiabilidade das classificagbes obtidas.

Para atingir estes objetivos, procedeu-se ao desenvolvimento de um conjunto
alargado de combinagdes de arquiteturas de Deep Learning e utilizagao de diferentes
ponderagdes em ressonancia magnética e avaliou-se o desempenho de cada uma na
detecdo da doenca. Adicionalmente, estudou-se também se existem fatores
relacionados com caracteristicas do utente que implicam maior ou menor capacidade
preditiva dos modelos. Mais especificamente, apds se identificar a combinacdo de
arquitetura e ponderacdo de imagem que apresentam maior capacidade preditiva,
testou-se se existiriam diferengas significativas na taxa de erro do mesmo em fungao do
género e da idade dos utentes. A hipotese de partida relativamente ao fator idade € que
imagens de utentes com idade mais avangada terao tendencialmente maiores taxas de
erro pois os modelos deparam-se com uma maior diversidade nos padrdes encefalicos
(Cole et al., 2017). Quanto ao fator género, é do conhecimento cientifico que existe uma
maior prevaléncia da doenga no género masculino, uma relagéo de 3:2 (Twelves et al.,
2003), desta forma é plausivel considerar que possam existir mecanismos, ainda que
desconhecidos, que fagam diferir a capacidade de diagnostico automatico da doenga
em funcéo do género. De igual modo, considerando um efeito plausivel para este ultimo
fator, € também hipoteticamente razoavel esperar que a relagédo entre taxas de erro e
idade do utente seja distinta entre géneros. Ou seja que, por exemplo, pessoas do
género masculino e de idade avangada possam apresentar taxas de erro distintas das

de pessoas do género feminino com a mesma idade.
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Deste modo, este trabalho vai um passo além da maioria dos trabalhos
anteriores que aplicam Deep Learning no diagnoéstico da doenga de Parkinson. Ou seja,
além de uma avaliacédo da performance preditiva de diferentes arquiteturas, intenta-se
também identificar quais as ponderagdes de ressonancia magnética que melhor se
adequam a cada arquitetura assim como identificar fatores dos utentes com implica¢des

nas performances preditivas.
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4. Metodologia

4.1. Estado da Arte da aplicacao do Deep Learning em

Ressonancia Magnética

No dia 10 de Fevereiro de 2021 foi realizada uma pesquisa bibliografica no motor

de busca ‘Web of Science’ (WoS) (https://webofknowledge.com) utilizando a seguinte

expressao: “Deep Learning” AND “mri” AND “diagnosis”. Esta conjugagédo de termos
pretende ir de encontro ao objetivo do trabalho, que se prende com a revisao
bibliografica de trabalhos que versam sobre a utilizagdo de redes neuronais profundas
para diagnéstico com recurso a imagens de ressonancia. As opgdes de pesquisa foram
parametrizadas para devolver apenas resultados referentes a artigos cientificos (isto &,
excluindo resumos de conferéncias, livros, capitulos de livros ou outros) e publicados
entre 2015 e a data da pesquisa. Estes parametros (artigos cientificos publicados de
2015 em diante) pretendem restringir os resultados da pesquisa a analises mais
robustas (revistas com revisao por pares), sendo que o ano 2015 também corresponde
ao inicio da investigagdo na tematica das redes neuronais profundas aplicadas a
imagens de ressonéncia (Figura 5.1), pelo que no plano temporal, os resultados sao
também representativos da totalidade de investigagédo produzida.

Apods se obterem os resultados da pesquisa, efetuou-se o ‘download’ desta para
uma tabela tipo ‘folha de calculo’. De seguida, e com base na leitura do resumo
(‘abstract’) de cada trabalho identificado, procedeu-se a sua classificagédo relativamente
ao enquadramento no contexto do trabalho (aplicagao de algoritmos Deep Learning para
auxilio a diagnéstico com imagens de ressonéncia magnética). Verificou-se, por
exemplo que um numero elevado de trabalhos identificados era referente a
segmentacéo cerebral e vertebral, e como tal ndo estava enquadrado. Para os trabalhos
classificados como enquadrados, procedeu-se a sua diferenciacao entre trabalhos de
revisdo e trabalhos de investigagdo original. Para os primeiros procedeu-se a sua
classificagdo em revisao sistematica, ndo-sistematica e meta-analise. Os trabalhos de
investigacao original foram classificados quanto aos seguintes fatores: 1) patologia ou
patologias investigadas; 2) parte (s) do corpo consideradas; 3) utilizagdo de imagem de
ressonancia magneética ou desta em combinagdo com outros suportes de diagnostico
(p. ex. imagens TAC); 4) quais as tipologias de redes neuronais profundas consideradas
(convolucionais 2D ou convolucionais 3D); 5) se a comparagdao de desempenho
preditivo entre varias arquiteturas de redes é efetuada; 6) se a exatidao do diagndstico
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com o diagnéstico realizado por humanos é comparada (médicos especialistas), e por
fim 7) se o desempenho do modelos é considerado pelos autores como “bem-sucedido”,
“‘moderado/a melhorar” ou “insuficiente/ineficaz”.

Estas categorias permitem ter uma visdo abrangente das areas médicas
investigadas, das opgdes técnicas e de avaliagdo das redes neuronais utilizadas, assim

como das percecdes acerca da capacidade e utilidade deste tipo de modelos.

4.2. Deteccao da doencga de Parkinson com Deep Learning

4.2.1 Recolha dos dados

De forma a alcancgar os objetivos propostos, o trabalho foi dividido em duas etapas.
Na primeira fase iniciou-se pela recolha de imagens de Ressonancia Magnética a partir
de uma base de dados de acesso e utilizagdo gratuita, a Image and Data Archive (IDA,;
Crawford et al., 2016). Esta base de dados € administrada pelo Laboratério de Neuro
imagem (LONI) do USC Mark and Mary Stevens Neuroimaging and Informatics Institute
e esta em funcionamento desde 1990. No IDA é possivel ter acesso a imagens de
diversas modalidades na area da neuroimagem, entre as quais a ressonancia
magnética. De forma a ter acesso a esta base de dados, foi apenas necessario efetuar
o registo na plataforma, podendo assim ter livre acesso aos dados disponibilizados pela
mesma.

Para a identificagdo e recolha das imagens integrantes deste estudo tiveram-se
em consideragao os seguintes critérios: utentes com a doenga de Parkinson (PD),
utentes sem a doenca, idade acima dos 20 anos e as Ponderacdes T1, T2, DP e FLAIR
(Figura 4.1).
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Image & Data Archive

Powered by LONI

HOME SEARCH PROJECTS SUPPORT

IDA Search

LEGEND: Projects | Research Groups | Modalities | Help

Advanced Search (beta) H Data Collections ‘

Enter your selection criteria using the form below. Simple search returns only raw (unprocessed) images. To search for processed images, use the)
Advanced Search option.
SUBJECT INFORMATION IMAGE INFORMATION
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Subject ID: \:Lpemﬁc subject. . o
— Series Description: |

Age:[Between v |20 | ana |
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SEARCH RESULTS
Order By | v |and then by: [ v |

Image Count [500 v

Figura 4.1 — Plataforma Image and Data Archive, recolha de dados.

Apds fazer a pesquisa e identificacdo das imagens efetuou-se o download das
mesmas. Estas imagens ficam armazenadas numa biblioteca virtual da plataforma, Data
Collections (Figura 4.2), sendo separadas entre casos positivos (utentes com Parkinson)

e casos controlo (utentes sem Parkinson).

Search || Advanced Search (beta) [JEEXS A
_COLLECTIONS
Collection: Controlo Agpcilied: BT
“ Collections
=iy Cooetons | 0items selected
~ Controlo (981)
Not Downloaded (981) P Type AcqDate
Downloaded (0) 3277 Control LU 66 1 MRI AXFLAIR T2 Original 11/09/2011 ocm [w] &
+ DP (7928) 3260 Control F 63 1 MRI AXFLAIR T2 Original 5/27/2011 bDcm o
~ Positive (4146) 3270 Control ™ 55 1 MRI AXFLAIR T2 Original 9162011 DcM o =
Not Downloaded (4144) 3257 Control F 53 1 MRI AXFLAIR T2 Original 3117/2011 bcm o
o 3274 Control ™M 81 1 MRI AXFLAIR T2 Original 111182011 ocm =] L
3600 Control M 55 1 MRI AXPD+T2 original aneizont oem 0
My Shared Collections 3611 Control F a2 1 MRI AXPD+T2 original s12512011 oem 0
Other Shared Collections 3620 Control ™M 69 1 MRI AXPD + T2 Original 1173012011 bcm o
3613 Control F 56 1 MRI AXPD+T2 Original 611612011 Dcm o
3635 Control M 57 1 MRI AXPD+T2 Original 20712013 oem o
3615 Control M 6 1 MRI AXPD+T2 original Ti2812010 ocm 0
3611 Control F a2 1 MRI AXPD+T2 Original 5/25/2011 bcm o
3627 Control ™ 59 1 MRI AXPD+T2 Original 512212012 bcm o
3613 Control E 56 y : MRI AXPD + T2 Original 6/16/2011 bcm o
3600 Control LU 85 8 ; MRI AXPD + T2 Original 411812011 Dcm o
3637 Control LU 57 1 MRI AXPD + T2 Original 22712013 bcm o
3614 Control M 62 1 MRI AXPD + T2 Original 6/16/2011 bDcm o
3624 Control LU 61 1 MRI AXPD + T2 Original 2/07/2012 DCcM o vl

Figura 4.2 — Biblioteca Virtual IDA

Como ja foi mencionado anteriormente no capitulo 2.1 a doenga de Parkinson
manifesta-se consideravelmente na substancia nigra. Nesse sentido, procedeu-se a
selecao de cortes transversais na regido do mesenceéfalo, de forma a garantir sempre a
mesma area de estudo, e tendo em consideracéo a necessidade de incluir toda a area

anatomica envolvente, sendo, por isso, o tamanho das imagens variavel (Figura 4.3).
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Figura 4.3 — Selecao corte transversal para a base de dados.

Estas imagens foram guardadas em formato PNG, em pastas separadas por

ponderagdes (Ponderagédo T1, Ponderagao T2, Ponderagéo FLAIR, Ponderagéo DP) e

dentro destas em subpastas correspondentes a Positivos ou Negativos. Durante este

processo, tentou-se obter um numero proximo de imagens referentes a casos positivos

e a casos negativos, de forma a ndo enviesar as redes neuronais no sentido de uma

classe mais prevalente.

Simultaneamente, foi criada uma base de dados num ficheiro Excel onde foram

registadas todas as informagdes relativas a cada imagem,

identificador de utente (‘ID’), género, idade e ponderacéo (DP, FLAIR, T1 e T2).

nomeadamente o

No total foi criada uma base de dados composta por 1895 imagens, sendo estas

subdivididas em:

@)

@)

Ponderacgao DP:

= Negativos: 218 imagens

= Positivos: 218 imagens

= Numero de utentes: 104 (61 Masculinos; 43 Femininos)
Ponderagao FLAIR:

= Negativos: 223 imagens

= Positivos: 230 imagens

= Numero de utentes: 87 (52 Masculinos; 35 Femininos)
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o Ponderagao T1:

= Negativos: 238 imagens

= Positivos: 240 imagens

= Numero de utentes: 89 (56 Masculinos; 33 Femininos)
o Ponderacao T2:

= Negativos: 238 imagens

= Positivos: 251 imagens

=  Numero de utentes: 113 (72 Masculinos; 41 Femininos)

4.2.2. Treino e avaliagao dos modelos

Para o treino dos modelos utilizou-se o soffware Weka (Hall et al., 2009). Este
software é de acesso livre, tendo o seu desenvolvimento sido iniciado em 1993 na
Universidade de Waikato, Nova Zelandia. Atualmente é uma das aplicagdes
informaticas mais utilizadas no emprego de modelos de aprendizagem automatica. A
versédo de base do soffware ndo possui implementagcées de modelos Deep Learning,
sendo que essa oferta é possibilitada pela biblioteca WekaDeeplearning4j (Lang et al.,
2019). Esta biblioteca, dedicada as redes neuronais profundas, disponibiliza um leque
alargado de arquiteturas, nomeadamente a LeNet, AlexNet, ResNet e a InceptionNet.

Neste contexto, utilizou-se o sofftware WEKA com a biblioteca
WekaDeeplearning4j para avaliar a combinacdo da arquitetura Deep Learning e
ponderagdo de imagem que permite obter melhores resultados na identificagdo de
doenga de Parkinson. Para isso procederam-se aos seguintes passos:

o Escolha das arquiteturas a testar: arquiteturas LeNet, AlexNet, InceptioNet

e ResNet. Considerando as implementacbdes disponibilizadas pelo
software, utilizou-se a arquitetura LeNet pré-treinada com a base de dados
MNIST, as arquiteturas InceptionNetV3 e ResNet variante 50 (ResNet50)
pré-treinadas com a base de dados IMAGENET e a arquitetura AlexNet,
sem qualquer tipo de pré-treino.

¢ A escolha das ponderacdes: foram testadas as imagens com ponderagdes

T2, T1, DP e FLAIR, cada uma destas individualizadas numa unica pasta,
estando cada uma destas subdivididas em duas pastas, correspondentes
aos casos positivos e negativos.

o Parametrizacdo das arquiteturas: cada arquitetura foi treinada, de forma

independente, duas vezes com o0 mesmo conjunto de dados. Um treino foi
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efetuado para um total de 25 épocas e outro a um total de 50 épocas. A
utilizagdo destes dois conjuntos de épocas distintas prende-se com a
tentativa de identificar qual dos mesmos fornece melhor capacidade
preditiva, considerando possiveis sub-ajustamentos (no caso de um
modelo ter poucas épocas de treino) ou sobre-ajustamentos (quando o
numero de épocas € excessivo) aos dados de treino.

Parametrizacdo dos modelos: foi realizada com um valor de batch size de

16. Este valor corresponde ao numero total de imagens consideradas pelo
modelo em cada época de treino. O valor de 16 permite que cada imagem
seja utilizada pelo menos uma vez no processo de treino a 25 épocas (16
x 25=400) e duas vezes para 50 épocas (800 imagens consideradas). O
valor por defeito de batch size do software é de 100, mas valores elevados
dependem também de uma capacidade computacional elevada, pelo que
se considerou a sua redugdo para um valor menor. E de referir que o valor
do parametro batch size nao interfere diretamente na capacidade preditiva
do modelo, mas apenas no impacto que cada época de treino tem sobre o
ajuste dos pesos na rede. Um batch size menor com elevado numero de
épocas de treino é tecnicamente equivalente a um batch size elevado
combinado com um numero reduzido de épocas de treino. E de referir
também que cada arquiterura necessita de imagens com dimensao fixa
pré-definida. Este redimensionamento é feito de forma automatica pelo
software Weka, em funcdo dos requisitos de cada arquitetura e
correspondeu a uma matriz de 28x28 pixeis para a LeNet, 224x224 para
as arquiteturas ResNet50 e AlexNet, e 299x299 para a arquitetura
InceptionNetV3.

Os restantes pardmetros utilizaram os valores por defeito do software,
early stopping = 0, atribute normalization = standardize training data,
number of GPUs = 1, Seed = 1, debug = False, do not check Capabilities
= False.

Avaliacéo da performance preditiva: para avaliar a capacidade preditiva de

cada arquitetura e niumero de épocas de treino (25 ou 50) utilizou-se uma
validagao cruzada. Neste procedimento, 80% das imagens s&o escolhidas
aleatoriamente para treinar o modelo e as restantes 20% sao deixadas
inteiramente de parte e sdo comparadas com classificagbes obtidas do
modelo apds o treino.
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o Medicdo da capacidade preditiva de cada modelo: para medir a

capacidade preditiva de cada modelo (ou seja, a concordancia entre a
predicbes obtidas e as efetivamente constantes nos 20% de imagens
deixados de fora do processo de treino) utilizou-se a AUC. Esta medida
resulta da avaliagdo conjunta da ‘especificidade’ e ‘sensibilidade’. A
especificidade corresponde a proporgao de verdadeiros negativos (ou seja,
casos em que o modelo classifica a imagem como diagnéstico negativo e
o utente é efetivamente negativo), a sensibilidade a proporgdo de
verdadeiros positivos. A AUC é uma métrica que integra estas duas
componentes, e para a qual se considera que valores acima de 0.8 sao
correspondentes a uma ‘muito boa’ capacidade preditiva e valores acima
de 0.9 a uma ‘excelente’ capacidade preditiva (Simundié, 2009). Valores
iguais ou inferiores a 0.5 correspondem a um modelo sem utilidade

preditiva.

No total, foram testadas 32 combinagdes de arquiteturas, ponderacdes de
imagens e numero de épocas de treino. Todos os modelos foram treinados e avaliados
num computador com processador AMD Ryzen 7 3700X 8-Core Processador 3.59 GHz
com 32GB RAM e uma GPU: NVIDIA GeForce GTX 1660 Super 6GB.

Com base nos valores de AUC, identificou-se a combinagdo de arquitetura,
ponderagao de imagem e numero de épocas de treino que permitiu alcangar melhor

performance preditiva.

4.2.3. Avaliagao do efeito do género e idade dos

utentes na capacidade preditiva dos modelos

Apos se proceder a identificagdo da combinacao de arquitetura e ponderacao que
alcancam melhor performance preditiva, utilizou-se a mesma na classificacdo do
conjunto total de imagens da respetiva ponderacdo. Apos isso, procedeu-se a criagao
de uma tabela onde se agruparam, para cada imagem, a existéncia ou inexisténcia de
erro preditivo (codificado como 1 ou 0, respetivamente), a idade do utente, o seu género
(‘M’ ou ‘F’) e o seu identificador (‘ID’).

De seguida, procedeu-se a avaliagado da existéncia de relagdes significativas entre
a obtengao de predig¢des corretas ou incorretas do modelo e as variaveis idade e género.

Para avaliar estas relagdes, utilizaram-se modelos lineares de efeitos mistos. Estes sao
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modelos que testam a existéncia de relagdes lineares significativas entre uma ou mais
variaveis explicativas e uma variavel resposta. Uma vantagem desta tipologia de
modelos relativamente aos modelos lineares generalizados ‘simples’ é que permite
considerar a existéncia de um numero desigual de observagdes para cada unidade de
analise, tal como no caso dos utentes que sao representados na amostra. Por outras
palavras, a base de dados inclui um numero variavel de imagens por utente e se esta
variagdo nao for tida em conta, os utentes com maior nimero de imagens tém maior
‘peso’ nos resultados do modelo estatistico. Os modelos lineares de efeitos mistos
permitem remover este efeito ao realizar as estimativas de significAncia com base na
variagdo observada entre diferentes grupos de unidades de anadlise (utentes, neste
caso), e ndo cada observacgao individual.

No total foram implementados quatro modelos. O primeiro destes avaliou a
existéncia de diferengas significativas no niumero de classificagdes incorretas (‘erros’)
entre géneros, tendo-se para isso definido como variavel dependente a existéncia ou
inexisténcia de erro e como variavel explicativa o género. O segundo modelo avaliou a
existéncia de uma relacao entre a idade e a ocorréncia ou nao de erro, tendo esta ultima
sido definida como variavel dependente e a anterior como variavel explicativa. Neste
modelo nao foi efetuada diferenciacéo entre géneros. Portanto, para considerar um
efeito desta diferenciacdo, testaram-se ainda associagdes entre idade e erro,
considerando isoladamente os resultados obtidos para o género masculino (terceiro
modelo) e para o género feminino (quarto modelo). Estes modelos foram implementados

em R (v 4.0.5) com recurso a biblioteca gimmTMB (Brooks et al., 2017).

40



5.Estado da Arte da aplicacao do Deep Learning em

Ressonancia Magnética

5.1. Resultados

A pesquisa bibliogréfica devolveu um total de 418 referéncias, das quais 298
(71%) corresponderam a trabalhos enquadrado na tematica do trabalho. De entre os
trabalhos n&o enquadrados destacam-se os que n&o se aplicavam em diagndstico, mas
sim em segmentacao/morfétipo, bem como estudos preliminares. O numero de
trabalhos enquadrados, cresceu de uma forma quase exponencial desde 2015, ou seja,
duplicou aproximadamente a cada ano (Figura 5.1). O ano 2015, marca o ano ‘zero’, em
que apenas um unico artigo foi publicado, sendo que em 2020 foram ja publicados um
total de 151. Os dados referentes aos anos 2021 sao ainda incompletos, mas ha data

da pesquisa bibliografica (10 de fevereiro) ja se encontravam publicados 17.

151
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9 82/
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Numero de artigos
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Ano

Figura 5.1 — Histograma do ndmero de artigos publicados por ano.

Destaca-se a enorme prevaléncia de trabalhos de investigagéo original, sendo
que apenas 3 trabalhos se enquadravam na tipologia de ‘revisdo’, dois deles
correspondendo a revisdes sistematicas e um a revisao sistematica com meta-analise.
Nos trabalhos de investigacao original destaca-se a elevada diversidade de patologias
consideradas (n=38), abrangendo desde problemas de ordem neurolégica, a problemas
tumorais e lesbes fisicas (p. ex. fraturas Osseas) (Figura 5.2). Pese embora esta

diversidade, algumas patologias concentram grande parte dos esforgos de investigagao,
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nomeadamente Alzheimer, com um total de 63 trabalhos, seguido dos tumores cerebrais

com 59 trabalhos, cancro da prostata com 25, doengas cardiacas com 22 e a detegao

de alteragbes cerebrais com 19.
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Figura 5.2 — Distribuicdo do numero de trabalhos publicados por patologia.

Dada a grande concentragdo de esfor¢os de investigacdo em doengas ou

alteragado do foro neuroldgico, ndo € surpreendente que esta seja a area anatomica mais

frequentemente investigada, representando cerca de 65% da totalidade dos trabalhos

(189 de um total de 293) (Figura 5.3). Qualquer uma das outras areas anatomicas é

apresentada por menos de 10% da totalidade dos estudos, sendo a mais frequente a

pélvis, com 9,9%, e o coragdo com 7,5%.
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Figura 5.3 — Numero de trabalhos por areas anatémicas investigadas.

A larga maioria dos trabalhos circunscreveu-se apenas a analise de imagens de
ressonancia (n=280; 95%). No entanto, um numero diminuto de trabalhos conjuga estas
imagens com outros suportes de diagndstico, sendo o mais comum a conjugagdo com
PET (n=8), seguido de Ultrassom (n=4), TAC (n=3) e mamografia (n=1). De igual modo,
a grande maioria dos trabalhos utiliza redes neuronais profundas ‘classicas’ ou de
tipologia 2D (que consideram apenas uma imagem) (n=239; 80%), enquanto uma
porcao mais diminuta de trabalhos testam redes capazes de analisar dados 3D (ou seja
combinagdes volumétricas de imagens 2D) (n=61; 20%). Uma quantidade substancial
dos trabalhos debruca-se sobre a comparagcdo de desempenhos preditivos entre
diferentes arquiteturas de redes neuronais profundas (n=55; 19%), ainda assim a
maioria destes visa a aplicagdo clinica dos modelos sem efetuar este tipo de
comparagoées (n=235; 81%).

Apenas 20 trabalhos efetuaram comparagdo do desempenho de diagnésticos
realizados pelos modelos com diagndsticos realizados por humanos, sendo que 12
(60%) estudos indicam a superioridade da capacidade de diagndstico dos modelos
sobre os humanos, 5 (25%) indicam uma capacidade idéntica e apenas 1 (5%) indica
uma capacidade inferior dos modelos (na deteg&o de fraturas 6sseas) (Figura 5.4). E
interessante verificar que este tipo de comparagbes abrange um leque relativamente
diversificado de patologias (Figura 5.4), ndo estando enviesado no sentido das
patologias do foro neuroldgico, como verificado para a totalidade dos estudos (Figura
5.3). Verifica-se ainda que as classes de menor desempenho dos modelos (i.e., igual ou
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inferior ao diagndstico humano), ndo se encontram concentradas em patologias
especificas, mas sim relativamente dispersas por estas. Ainda relativamente a
qualidade dos modelos, verifica-se que nos estudos que reportaram uma prestagao
qualitativa dos desempenhos dos modelos, a larga maioria indica que estes foram ‘bem-
sucedidos’ (n=260; 88%), sendo que 11% (n=32) indicam que o seu desempenho foi

moderado ou ‘a melhorar’ e apenas 1% (n=3) os referem como ineficazes.
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Figura 5.4 — Desempenho do diagnéstico efetuado por redes neuronais profundas versus por

humanos, por patologia considerada.

Apesar na grande concentracado dos esforcos estarem no foro neuroldgico,
verificou-se que apenas 37% esta relacionado com as deméncias, prevalecendo os
trabalhos dirigidos a doenca de Alzheimer (n=63; 34%). A doenga de Parkinson esta
entre as patologias com menor niumero de trabalhos (n=6; 3%), tal como as doencas

relacionadas com a Hipofise, Meningismos entre outras (Figura 5.5).
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foro neurolégico.

Nos seis trabalhos aplicados ao estudo da doenga de Parkinson (Figura 5.5), o
objetivo comum foi o de diagnosticar a doenga, tendo sido para isso avaliada a
capacidade dos modelos em diferenciar imagens relativas a individuos saudaveis de
outras relativas a individuos portadores da doenca. Para isso, os autores dos trabalhos
utilizaram maioritariamente imagens com ponderacdo T2 de Ressonancia Magnética
(n=3; tabela 5.1) e na aplicagdo de arquiteturas desenvolvidas pelos préprios, variando
nestas, por exemplo, 0 numero das camadas convolucionais utilizadas e na conjugacao
destas com fungdes de pooling e de ativagdo. O desempenho preditivo dos modelos
apresentou uma elevada variagao entre estudos, sendo que a utilizacao de diferentes
métricas de medigdo de erro nao facilita a comparagéo. Por exemplo, Yin et al., (2020),
verificaram que as alteragdes nas redes por eles propostas permitiram melhorar a
capacidade preditiva dos modelos apresentando uma acuréacia (‘percentagem de
predigdes corretas’) de 71.2% em relagao a arquitetura AlexNet (68.8%). Por outro lado,
Tremblay et al., (2020), para um outro conjunto de imagens, conseguiu alcangar uma
acuracia de 88.3%. Sivaranjini e Sujatha (2020), utilizando a mesma arquitetura AlexNet
conseguiu um melhor desempenho, apresentando uma acuracia de 88.9%. Ja o trabalho
de Yasaka et al., (2021), focou-se na testagem de varios parametros da difusdo tendo
obtido para o conjunto de todos os pardmetros testados uma média de AUC (Area Under
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the Curve) métrica que considera simultaneamente a percentagem de predigcbes

corretas referentes a casos de doenca e casos sem doenca; ver seccao ‘4.2.2 treino e

avaliagdo dos modelos’ para mais detalhes) de 0,844. Ja o trabalho de Kiryu et al.

(2019), utiliza a ponderagdo em T1 num unico corte em sagital da linha média obtendo

uma acuracia de 96,8%, equivalendo a uma AUC de 0,995.

Tabela 5.1: Trabalhos cientificos que procedem a aplicagdo de modelos Deep Learning no

diagnostico da doencga de Parkinson com imagens ressonancia magnética

Artigo

Yasaka et
al., (2021)

Yinetal.,
(2020)

Sivaranjini e
Sujatha.,
(2020)

Nguyen et
al., (2020)

Tremblay et
al., (2020)

Kiryu et al.,
(2019)

Rede Neuronal

Profunda

CNN
4 Camadas
(8,16,16,32)
CNN
Aprimorada

versus AlexNet

AlexNet pré-

treinado

CNN

CNN

7 Camadas

CNN

8 Camadas

Ponderagao
em RM / corte

Difusao / Axial

T2 / Axial

T2 / Axial

T1/ Axial

T2/ Coronal

T1 / Sagital

Amostra

115 Saudaveis
115 Doenga
Parkinson (DP)
2544 Imagens

saudaveis

1183 Imagens DP

82 (3526)
Saudaveis
100 (4120) DP

4 Anos
42 Saudaveis
116 DP
15 Saudaveis
15 DP
15 DOP-PV

142 Saudaveis
125 DP

Estratégia de
avaliagao
Cross
validaction
5-fold
Treino-
validagao
80%-20%

80%-20%

80%-20%
Cross-validation

5-fold

Nao fornecido

85%-15%

Métrica e resultados

de classificagao

AUC (média multiplos

parametros imagem):

0,844
Acuracia:
CNN

Aprimorada:71,2%

AlexNet:68,8%

Acuracia: 88,9%

Sensibi.:89,3%
Especif.:88,4%
AUC: 0,9618

Nao fornecido

Acuracia: 88,3%

Sensibi.: 88,4%

Especif.: 88,2%

Acuracia:
96,8%
AUC: 0,995

46



5.2. Analise e Discussao

O presente trabalho apresenta uma breve revisdo das tendéncias e padroes de
publicacdo cientifica em redes neuronais profundas aplicadas a classificacdo de
patologias em imagem de ressonéncia magnética. Os resultados obtidos indicam que
esta € uma area de investigagdo muito recente, de crescimento repentino e explosivo,
com enfoque numa elevada diversidade de patologias, mas sobretudo nas que tém na
sua génese o cérebro. Os diagnésticos fornecidos pelas redes sao na larga maioria das
vezes considerados como Uteis e tendencialmente mais fiaveis que os efetuados por
humanos, ainda que com algumas exce¢des aparentes. Estes resultados estdo, pelo
menos parcialmente, enviesados pela publicagao preferencial de ‘resultados positivos’,
mas ainda assim a relevancia destes modelos parece incontestavel.

Ainda assim, é relevante a identificacdo de um nuamero relativamente reduzido de
trabalhos a empregar esta tipologia de modelos no diagndstico da doenga de Parkinson.
Acresce a isto, o facto de que todos os trabalhos existentes se focarem apenas na
avaliagdo da capacidade de diagnostico da doengca e no aperfeicoamento das
caracteristicas das redes ou na comparacao de arquiteturas diferentes. Por outro lado,
nenhum trabalho procede a avaliagdo do impacto que caracteristicas extrinsecas aos
modelos, tais como a ponderagdo de imagens em Ressonancia Magnética ou atributos
dos individuos representados (por exemplo, idade ou género), tém sobre a capacidade
dos modelos em classificar corretamente a presenca ou ndo da doenca.

E importante identificar também algumas limitagdes na interpretagdo dos
resultados deste trabalho. Dado o carater resumido que Ihe é imposto e limitagdes de
tempo inerentes ao seu contexto académico, diversos aspetos das publicacbes
analisadas foram apenas considerados de forma resumida. Por exemplo, seria
potencialmente interessante investigar em maior detalhe as tipologias das redes que
sdo utilizadas e comparadas nos trabalhos. Uma avaliagdo que poderia ser feita a partir
dai, seria se os trabalhos que reportam desempenhos mais reduzidos partilham de
alguma caracteristica em comum (p. ex. nas redes que utilizam). Outros aspetos que
ficam por avaliar prendem-se com a geografia das publicagbes, p. ex. as regides do
mundo onde o conhecimento na area esta concentrado, e que de alguma forma medeia
a acesso futuro a estas tecnologias. Este tipo de analises é possibilitado pelo Web of
Science, mas dada a inexisténcia de uma conta académica individual (e n&o
institucional), ndo é possivel efetuar as mesmas apos se executar uma filtragem ou

classificacado dos resultados da pesquisa ‘off-line’, tal como realizado aqui.
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Em conclusao, apesar de se ter verificado que a area mais explorada é a da
neurociéncia, também é importante salientar que a doenga de Parkinson é das
patologias com menos trabalhos publicados, reforcando assim a necessidade de
explorar esta area de aplicagdo em maior detalhe. A utilizagcdo de modelos de redes
neuronais profunda na classificagdo de imagens de ressonéncia magnética apresenta
um elevado potencial de crescimento futuro e de avangos promissores no diagnostico
por imagem. Este potencial aparenta passar ndo so6 pela melhoria da performance dos
modelos, mas também por compreender quais os fatores que determinam uma maior

ou menor capacidade preditiva dos mesmos.
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6.Deteccao da doenga de Parkinson com Deep

Learning

6.1. Resultados

6.1.1.Avaliagcao dos modelos

Inicialmente foram avaliadas as capacidades preditivas de cada combinagao de
arquitetura Deep Learning, ponderagado de imagem e numero de épocas de treino. Com
base nos valores de AUC, verificou-se a existéncia de uma elevada diferenca de
desempenho preditivo entre diferentes arquiteturas e ponderagdes de imagem (Tabela
6.1). A arquitetura ResNet50 foi a que alcangou, de forma consistente, os melhores
resultados (Figura 6.1), tendo sido também a que devolveu o modelo com a melhor
capacidade preditiva (proxima de ‘excelente’; AUC = 0,889), correspondendo a um
treino de 50 épocas com imagens em ponderagdo T2. A arquitetura InceptionNetV3
também apresentou performances elevadas, particularmente para T1 e apds um treino
de 50 épocas, com um valor de AUC de 0,823. A arquitetura LeNet, apresentou também
uma performance preditiva inferior & arquitetura ResNet50, mas ainda assim para o caso
especifico da ponderagdo T2 atingiu um valor de AUC considerado muito bom (AUC =
0,812). Para as restantes ponderagdes, a performance preditiva foi inferior, ndo
ultrapassando um valor de AUC de 0,8. No caso da AlexNet, nenhum modelo produziu
capacidade preditiva para poder ser considerado util, tendo em todos os casos
produzido classificagdes de imagens inteiramente de uma unica classe (positivos), ou

seja, sem capacidade discriminativa.
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Tabela 6.1: Valor de AUC para cada combinagéao de arquitetura, ponderagdo e nimero de épocas de

treino testadas.

ResNet50 AlexNet InceptionNetV3

25 50 25 50 25 50
Epocas Epocas Epocas Epocas Epocas Epocas Epocas Epocas
0.632 0.500 0.797 0.5 0.5 0.445 0.793
0.665 0.488 0.665 0.678 0.5 0.5 0.42 0.654
0.597 0.5 0.5 0.644 -
0.5 0.5 0.671 0.789
: - Sem utilidade preditiva
[ - Muito boa capacidade preditiva
0.9
0.8
0.7
O
-]
<
0.6
0.5+ N
0.4 ' _ ' ‘
ResNet50 AlexNet LeNet InceptionNetV3

Figura 6.1 — Boxplot de valores de AUC agrupados por arquitetura Deep Learning.
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No que diz respeito as ponderagdes, verificou-se uma superioridade na
performance de modelos treinados com imagens de ponderagdo de T2, seguido da
ponderagdao FLAIR (Figura 6.2). A ponderacdo DP, foi a que apresentou
consistentemente piores desempenhos preditivos, com todos os modelos a
apresentarem valores de AUC abaixo de 0.8. A ponderagéo T1, apresentou para alguns
modelos valores ligeiramente melhores, mas ainda assim inferiores aos obtidos com as

ponderagdes FLAIR e T2.

0.9

0.8

0.7

AUC

0.6

0.5

0.4
DP FLAIR m T2

Figura 6.2: Boxplot de valores de AUC agrupados por ponderagéo de imagens.
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6.1.2.Efeito do género e idade dos utentes na capacidade

preditiva dos modelos

Como esperado, dado o elevado valor de AUC atingido, a larga maioria das
predicdes efetuadas pelo modelo ResNet50 treinado em imagens com ponderagéo T2
durante 50 épocas sao corretas (Figura 6.3). A analise visual da proporgdo das
predigbes corretas e incorretas entre géneros ndo evidéncia diferengas substanciais

entre os mesmos (Figura 6.3).

Predicdo
I 'ncorreta
] Correta

300

250

200 -

150 |

Total de predicées

100 -

50 -

Figura 6.3: Totais de predigdes corretas e incorretas por género.

No entanto, é aparente a existéncia de diferengas na distribuicdo dos erros
obtidos entre géneros. Mais especificamente, aparenta existir uma maior prevaléncia de
predigdes incorretas para o género feminino em idade mais avangada (Figura 6.4,
painéis superiores). Contrariamente, a distribuicdo de erros de predicdo no género
masculino apresenta uma distribuicdo razoavelmente homogénea ao longo do gradiente

de idade (Figura 6.4, painéis inferiores).
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Figura 6.4: Distribuicéo das predigbes corretas e incorretas por género e idade.

Os modelos lineares de efeitos mistos aplicados aos erros do ResNet50 com
ponderagdo T2 e 50 épocas de treino permitiram identificar a auséncia de diferencas
significativas na preponderancia de erro entre géneros (p=0,907; tabela 6.2).

Tabela 6.2: Parametros do modelo linear de efeitos mistos na avaliagdo de diferengas de propenséao para

0 erro entre géneros.

Coeficiente ‘ Erro padriao ‘ P ‘
Constante -1,423 0,278 <0,001
Género (M) 0,040 0,344 0,907

De igual modo, também nao se verificou uma associagao significativa entre a
idade e uma maior ou menor propensao para erro quando os dois géneros séo
considerados em conjunto (p=0,339; Tabela 6.3). O mesmo resultado verificou-se
quando os utentes do género masculino foram considerados isoladamente (p=0,635;
Tabela 6.4).
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Tabela 6.3: Parametros do modelo linear de efeitos mistos na avaliagdo de uma associac¢éo entre
propensdo para o erro e idade, considerando ambos os géneros.

Coeficiente ‘ Erro padriao ‘ P ‘
Constante -2,290 0,959 0,01
Idade 0,015 0,956 0,339

Tabela 6.4: Parametros do modelo linear de efeitos mistos na avaliagdo de uma associagao entre

propensao para o erro e idade para o género masculino.

Constante -0,807 1,094 0,460
Idade -0,008 0,018 0,635

No entanto, verificou-se uma associagao significativa positiva entre propensao
para o erro e idade para o género feminino (p=0,040; Tabela 6.5), tal como ja sugerido
anteriormente na figura 6.4. Por outras palavras, este resultado sugere que a taxa de
erro tende a aumentar com o avancgar da idade para o género feminino.

Tabela 6.5: Parametros do modelo linear de efeitos mistos na avaliagdo de uma associac¢éo entre
propenséo para o erro e idade para o género feminino.

Constante -5,199 1,872 0,005
Idade 0,061 0,030 0,040

Coeficiente ‘ Erro padriao ‘ P




6.2. Analise e Discussao

O presente trabalho teve como principal objetivo identificar as combinagdes de
arquitetura Deep Learning e ponderagao em ressonancia magnética que proporcionam
melhor capacidade preditiva na identificacdo da doengca de Parkinson.
Complementarmente, procedeu-se também a avaliacdo de possiveis relagbes entre
esta mesma capacidade e os fatores género e idade dos utentes.

Verificou-se que todas as combinagdes testadas com a arquitetura AlexNet
(AlexNet + FLAIR; AlexNet + DP; AlexNet + T1; AlexNet + T2), independentemente do
numero de épocas de treino (25 e 50), ndo originaram modelos com utilidade preditiva,
apresentando invariavelmente valores de AUC = 0,5. Este resultado nao era o esperado,
visto esta arquitetura ter sido utilizada em trabalhos anteriores devolvendo valores de
AUC muito elevados (p.ex. 0,9618) (Yin et al., 2020; Sivaranjini e Sujatha, 2020). Esta
discrepancia de resultados podera estar relacionada com o niumero de épocas de treino
dos modelos, bem como esta arquitetura no software Weka nao estar pré treinada com
bibliotecas de imagens genéricas (ao contrario, por exemplo, das arquiteturas ResNet50
e InceptionNetV3 que se encontram pré-treinadas com a biblioteca IMAGENET).
Portanto, é possivel que a arquitetura AlexNet necessite de um maior numero de épocas
de treino para eventualmente atingir os resultados em linha com os referidos em
publicacbes anteriores. Ainda assim, & de referir que o numero de épocas de treino
reflete-se de forma linear no tempo de treino dos modelos, e que face ao numero de
combinagdbes testadas (que perfizeram um total de 32 modelos treinados), aumentar o
numero de épocas de treino (por. ex. para 100) implicaria um dispéndio de tempo que
nao seria possivel de adequar com trabalho desta natureza. A titulo de exemplo, uma
arquitetura InceptionNetV3 levou em média cerca de 3 horas 30 minutos para completar
o treino de 50 épocas. Isto significa que, somente para efetuar o treino deste modelo
durante 100 épocas para o total das quatro ponderacdes distintas seriam necessarias
pelo menos de 28 horas de processamento.

A combinacéo ResNet50 + T2 foi a que apresentou a melhor capacidade preditiva,
com um valor de AUC (0,889), no limiar do que é considerado uma excelente
capacidade discriminativa (AUC = 0.9). Este valor foi obtido para um modelo com 50
épocas de treino, no entanto a mesma combinacao de arquitetura e ponderagao com 25
épocas de treino também se aproximou deste limiar (AUC=0,886). Estes resultados
reforcam como escolha preferencial a utilizagdo da combinacdo desta arquitetura
(ResNet50) e ponderagao (T2) no diagnéstico automatizado da doenga de Parkinson.

Os resultados para esta combinagéo indicam uma capacidade de diagndstico da doencga
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‘média’ comparativamente as obtidas em trabalhos anteriores (tabela 5.1), sendo por
exemplo ligeiramente superior a obtida por Yasaka et al., (2021), com uma AUC de 0.84,
mas inferior as obtidas por Kiryu et al., (2019) e Sivaranijini e Sujatha., (2020), ambos
com uma AUC acima de 0,95. A comparagao com outros trabalhos anteriores néo é
direta, uma vez que nestes foi utilizada a acuracia como métrica de performance
preditiva, mas ainda assim o desempenho aqui obtido aparenta, pelo menos, ser
superior ao obtido por Yin et al., (2020) onde 71,2% de imagens foram corretamente
classificadas.

Detaca-se ainda que um conjunto de outras combinagbes de arquiteturas e
ponderagdes atingiram capacidades preditivas de relevo. Verificou-se que a
combinacao InveptionNetV3 + T1 apresentou uma capacidade preditiva muito boa com
um valor de AUC de 0,823. Este valor foi obtido para um modelo treinado a 50 épocas,
no entanto a mesma combinagdo com um treino de 25 épocas nao apresentou um
desempenho muito bom, registando um valor de AUC de 0,644. Outra combinagao de
arquitetura com ponderagcdo FLAIR que apresentou um valor consideravel, foi a
ResNet50, onde o modelo com 50 épocas de treino apresentou um valor de AUC de
0,813, enquanto com um treino de 25 épocas mostrou um valor de AUC de 0,797. A
combinagdo LeNet + T2 também demonstrou uma boa capacidade preditiva da doenga
de Parkinson com 25 épocas de treino. Esta combinag¢ao apresentou um valor de AUC
de 0,812, o que se pode considerar uma muito boa performance do modelo, no entanto
a mesma combinagcdo com 50 épocas de treino apresentou um desempenho no limiar
de utilidade preditiva (AUC = 0,548).

Estes resultados sugerem fortemente que, entre as combinagdes testadas, a mais
adequada na detecao da doenga de Parkinson é a ResNet50 + T2. Coincidentemente,
a ponderagdo T2 é a que apresenta um maior nimero de estudos para a avaliagéo da
doenga (Yin et al., 2020; Sivaranjini e Sujatha, 2020; Tremblay et al., 2020). O
desempenho mais elevado registado para esta ponderagéo, tal como a sua utilizagéo
recorrente em trabalhos anteriores pode ser justificada por, na ponderagao T2, o sinal
de ressonancia magnética diminui a sua intensidade em relagéo a distribuicdo normal
do ferro cerebral (Drayer, B., 1986). Sendo esta diminuicdo de sinal resultado do
encurtamento de relaxagdo do T2 das moléculas de agua e consequentemente uma
queda do sinal dos tecidos afetados (Kosta et al., 2006)

Foi também efetuada uma analise entre a existéncia ou ndo de erros na
classificagdo de imagens e fatores relacionados com os utentes, nomeadamente o
género e a idade. Os resultados desta analise permitiram verificar que n&do existem

diferengas significativas na proporgéo de erros entre géneros. No entanto, foi possivel
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verificar uma relagéo significativa positiva entre erro e idade para o género feminino
(p=0,040), ou seja, a taxa de erro aumenta com o avangar da idade para este género.
Esta relagdo, no entanto, ndo se verificou para o género masculino (p=0,635).

A diferenca nos resultados da relagédo entre erro e idade para os dois géneros,
podera estar relacionada com concentracdo de estrogénio no género feminino. O
estrogénio € uma hormona que esta associada a ovulagéo e as caracteristicas femininas
do género, no entanto funciona também como um neuroprotetor (Green et al., 1997). A
diminuicao acentuada de estrogénio leva a menopausa originando um declinio cognitivo
a partir dos 45 anos de idade, evidenciando-se sobretudo a partir dos 65 anos (Davey,
D. A., 2013). Estas alteragbes de estrogénio desencadeiam alteragdes no sistema
nervoso central, entre as quais um aumento da incidéncia da doenca de Alzheimer
(Rahman et al., 2020), caracterizando-se esta pela formacgao de placas senis na regiao
do hipocampo (Davey, D. A., 2013). Coincidentemente, verificou-se aqui que a
incidéncia dos erros para este género € mais frequente em idades mais avangadas,
enquanto em idades jovens esta frequéncia é significativamente mais reduzida. Este
resultado, portanto, sugere que a neuroprotecgao do estrogénio enquanto mediador de
alteracbes do sistema nervoso central, influenciam a capacidade do modelo em
identificar corretamente a doenga. Por outras palavras, a quebra acentuada da
concentracao de estrogénio em pessoas em idade avangada do género feminino leva a
alteracdes diversas no sistema nervoso central, que por sua vez induz uma acentuagao
do erro por parte do modelo. Por outro lado, no género masculino a ocorréncia de erros
do modelo € homogénea ao longo da idade, o que também reforga o papel plausivel do
mecanismo também identificado, uma vez que as concentragbes de estrogénio neste
género nao sofrem variagdes substanciais em funcéo da idade.

Pese embora o leque alargado de arquiteturas e ponderagdes testadas, algumas
limitagbes impediram uma analise mais exaustiva. Nomeadamente, a falta de recursos
computacionais com maior capacidade e o tempo disponivel ndo permitiram explorar
um maior numero de combinagdes de arquiteturas e ponderagdes, assim como de
épocas de treino. De igual forma, apds esta identificagdo de uma combinagdo com
desempenho preditivo elevado, seria potencialmente interessante criar uma base de
dados de treino mais alargada, por exemplo com um maior numero de imagens e
recolhidas de multiplas bases de dados, de forma a atingir um modelo operacional de
utilizagao clinica.

Posto isto, este trabalho, permitiu levantar novas questdes para trabalhos futuros.
Nomeadamente, o efeito que o estrogénio, seja endégeno ou via medicamentosa, tem

na incapacidade de diagnosticar a doenga precocemente. Sera interessante avaliar em
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trabalhos futuros se este efeito também se verifica em métodos de diagndstico nao
automatizado, ou seja, em diagnéstico clinico. Uma primeira abordagem possivel para
a avaliagao explicita deste efeito em algoritmos Deep Learning, podera ser com recurso
a criagcao de bases de treino em que informagao acerca da frequéncia e duragéo de
tomas de medicagcdo combinada de estrogénio esteja disponivel.
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7.Conclusao

A doenca de Parkinson € um disturbio neurologico que afeta milhdes de pessoas
pelo mundo. Para diminuir os seus efeitos € importante ter um diagnéstico precoce.
Neste contexto, o presente trabalho forneceu uma avaliagdo exaustiva da combinagao
de arquiteturas Deep Learning e ponderacdo de imagem no reconhecimento
automatizado da doenca. A aplicacdo destes procedimentos automatizados permite
auxiliar os especialistas médicos no diagnéstico e detegao precoce.

Para melhor fundamentar as opg¢des metodoldgicas a testar, foi efetuado
inicialmente uma revisao de literatura acerca da aplicacédo de redes neuronais profundas
em diagndstico com base em imagem médica, incluindo na identificagdo da doenga de
Parkinson com recurso a imagens de ressonancia magnética. A pesquisa efetuada
permitiu verificar que esta € uma area de foco crescente, tendo o numero de trabalhos
publicados crescido fortemente de ano para ano, desde 2015. No entanto verificou-se
que, de forma algo surpreendente, a doenga de Parkinson é das deméncias que menor
numero de estudos apresenta.

Acresce a isto, o fato de os estudos existentes se focarem maioritariamente em
avaliar ou comparar o desempenho de arquiteturas Deep Learning pré-existentes ou de
redes desenvolvidas pelos proprios autores. Por outro lado, verificou-se uma quase
completa auséncia de esforgcos na avaliagdo da combinagdo de arquitetura e
ponderagao que com melhor capacidade de identificagdo da doenga de Parkinson,
assim como na analise do efeito de fatores relacionados com os utentes nesta mesma
capacidade.

Nesse sentido, este trabalho, testou varias combinagdes de arquiteturas e
ponderagdes de ressondncia magnética, onde se verificou que a combinagéo
ResNet50+T2 foi aquela que apresentou o melhor valor de AUC. Esta combinacao
alcangou um desempenho preditivo no limiar do que é considerado uma excelente
capacidade discriminativa. Verificou-se também que a ponderagdo T2 apresentou
melhores resultados para a maioria das arquiteturas testadas, podendo este resultado
estar relacionada com a perda de sinal desta ponderagédo quando existe fixacao de ferro
na substancia nigra causado pela doenga de Parkinson.

Analisou-se ainda uma possivel relagédo entre a ocorréncia de erros nas predigbes
do modelo e o género e a idade dos utentes. Estas analises permitiram verificar que nao
existe uma relacao significativa da existéncia de erro entre os géneros. Ou seja, nenhum

género aparenta possuir uma maior apeténcia a ocorréncia de erros. No entanto, ao
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efetuar uma analise isolada para cada género, verificou-se uma relagéo significativa
entre erro e idade para o género feminino, relagdo essa que nao se verificou para o
género masculino. Por outras palavas, para pessoas do género feminino o erro esta
concentrado nas idades mais avangadas, ao passo que para o género masculino o erro
se encontra distribuido de forma razoavelmente homogénea ao longo do gradiente de
idade. Considerando esta diferenga, surge a hipétese de um efeito causal para o
estrogénio no género feminino. Esta hormona tem um efeito neuroprotetor que se perde
com o inicio da menopausa, levando a alteragbes acentuadas no sistema nervoso
central em idades mais avangadas no género feminino, e desta forma potenciando a
ocorréncia de erros de diagnéstico por parte do modelo. Trabalhos futuros poderao
avaliar esta hipotese.

Como conclusao geral, refere-se que se reconheceu uma capacidade efetiva
destes modelos na identificagdo da doenca de Parkinson em imagens de ressonancia
magnética, mas também que esta capacidade é fortemente mediada pela conjugacgéo
de arquitetura e ponderagao de imagem utilizadas. Adicionalmente, também se verificou
que fatores externos, ou seja, relativamente aos utentes, podem condicionar de forma
significativa a capacidade preditiva dos modelos. De forma a avangar nesta area de
investigacao, trabalhos futuros devem, portanto, considerar ndo apenas as questdes
relacionadas com a implementacéo e desenvolvimento de arquiteturas Deep Learning
— onde a maior parte do foco tem estado — mas também na exploragao dos efeitos que
fatores como o género, idade ou historial clinico dos utentes tém sobre a sua capacidade

preditiva.
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