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Machine Learning no Teste do Desenho do Relégio

— Segmentacao e Classificagao

Resumo

O aumento da esperanga média de vida tem vindo a agravar a prevaléncia de doencas
neurodegenerativas, tornando crucial a adogdo de métodos de rastreio objetivos e
escalaveis. Esta dissertacdo propée uma abordagem computacional para o Teste do
Desenho do Relégio (TDR), combinando segmentacdo de imagem e modelos de
Machine Learning (ML) para apoiar a classificagdo automatica do desempenho
cognitivo. Foi construida uma base de dados original com 117 TDR de participantes
portugueses e desenvolvido um pipeline em Python/OpenCV para recorte, prée-
processamento, dete¢cdo de contornos (Transformada de Hough) e segmentacéo dos
componentes internos (numeros e ponteiros). O contorno principal foi identificado em
todas as imagens e internamente, detetou-se pelo menos um ponteiro em 89,7% dos
casos, dois ponteiros em 15,4% dos casos e um numero igual ou superior a 12 digitos
em 84,6% dos casos, obtendo-se uma média de identificacdo de 15,3 digitos por
imagem, confirmando a viabilidade da segmentacao apesar da elevada variabilidade

grafica.

Foram inicialmente extraidas 27 métricas e, apds analise de correlagdo (com um limiar
de 0,80), manteve-se um conjunto de 21. Posteriormente, definiu-se um subconjunto
fixo de 9 métricas que cobre de forma equilibrada os elementos de contorno, nimeros
e ponteiros. Paralelamente, treinou-se uma ResNet-18 no conjunto de dados EMNIST-
Digits para a classificacdo de elementos candidatos a digitos (accuracy de 99,65%),

integrando esse classificador na pipeline de processamento.

Quatro modelos de ML (Regressao Logistica, Random Forest, SVM e Gradient
Boosting) foram avaliados recorrendo a duas estratégias de selegédo de caracteristicas
(Recursive Feature Elimination and Cross Validation com GridSearch e conjunto fixo de
features com GridSearch). Na avaliacado final com 9 métricas, o Gradient Boosting
apresentou o melhor desempenho, com uma accuracy de 83,33%, F1-score de 82,86%
e AUC de 0,88, evidenciando boa capacidade discriminatdria entre individuos com
desempenho normal e patoldgico. Apesar das limitacées (amostra reduzida e grafismos
heterogéneos), os resultados reforcam a utilidade do método na padronizagao do TDR

€ no apoio ao rastreio precoce em contexto clinico nacional.

Palavras-chave: Teste do Desenho do Relégio; processamento de imagem;

aprendizagem automatica; seleg¢ao de caracteristicas; classificagao.
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Machine Learning no Teste do Desenho do Relégio

— Segmentacao e Classificagao

Abstract

As life expectancy increases, neurodegenerative diseases are becoming more
prevalent, underscoring the need for objective and scalable screening tools. This
dissertation proposes a computational approach to the Clock Drawing Test (CDT) that
combines image segmentation with machine-learning (ML) models to support automatic
performance classification. We assembled an original dataset of 117 Portuguese CDTs
and built a Python/OpenCV pipeline for cropping, preprocessing, contour detection
(Hough Transform), and segmentation of internal components (digits and hands). The
main contour was detected in all images; internally, we identified =1 hand in 89.7% of
cases, 2 hands in 15.4%, and 212 digits in 84.6%, with an average of 15.3 digits per

image—evidence of feasible segmentation despite substantial graphic variability.

A total of 27 features were extracted and, after correlation analysis with a 0.80 threshold,
retained 21. A second step defined a fixed 9-feature subset that balances contour, digits,
and hands. In parallel, a ResNet-18 trained on EMNIST-Digits to label digit candidates

achieved 99.65% accuracy and was integrated into the pipeline.

Four ML models—Logistic Regression, Random Forest, SVM, and Gradient Boosting—
were evaluated under two feature-selection strategies (RFECV with GridSearch and a
fixed-feature set with GridSearch). In the final evaluation using the 9 features, Gradient
Boosting delivered the best results (accuracy 83.33%, F1-score 82.86%, AUC 0.88),
showing good discrimination between Normal and Abnormal cases. Despite limitations
(modest sample size and heterogeneous drawings), the findings indicate that the
proposed method can help standardize CDT assessment and support early screening in

national clinical settings.

Keywords: Clock Drawing Test, neurodegenerative diseases, image processing,

machine learning, classification.
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1. Introducao

1.1 Contextualizacido e Problematica

Estima-se que, em média, a cada trés segundos seja diagnosticado um novo caso de
deméncia em todo o mundo. A nivel global, prevé-se que o numero de individuos com
deméncia duplique aproximadamente a cada 20 anos. De acordo com o World
Alzheimer Report 2015, estima-se que a populagdo mundial com idade igual ou superior
a 60 anos tenha aumentado 51% até 2030 em comparagao com o ano de 2015. O
envelhecimento da populagdo mundial € um fator crucial para o aumento do risco de

desenvolvimento de deméncia [1].

Atualmente ndo existe cura para esta condigdo, no entanto o diagnéstico precoce e o
tratamento ativo subsequente podem melhorar significativamente a qualidade de vida
dos pacientes. Um dos testes mais utilizados em pratica clinica para o rastreio e
avaliacdo cognitiva, especialmente em casos de deméncia como a doenga de Alzheimer
€, em menor grau, a doenca de Parkinson, é o Teste do Desenho do Relégio (TDR). O
TDR é um teste ndo invasivo, breve e de baixo custo que consiste no simples desenho
de um relégio analégico a marcar uma hora pré-determinada sem nenhum auxilio de
memoaria. O aumento da popularidade deste teste levou ao aparecimento de uma grande
variedade de sistemas de pontuagcao manual distintos bem-conceituados. No entanto,
estes métodos tradicionais dependem frequentemente da interpretagdo subjetiva do
profissional, uma vez que se baseiam em caracteristicas qualitativas do desenho,
associadas a elevada variabilidade dos grafismos. Por exemplo, pequenas variagées na
orientagado dos ponteiros ou na posigao dos algarismos podem indicar graus de declinio
cognitivo diferentes e a subjetividade dos avaliadores pode levar a classificagbes
incorretas. E necessaria uma experiéncia clinica consideravel para realizar este tipo de
analise, o que torna o processo moroso pois esta dependente de especialistas treinados
e, consequentemente, limita a escalabilidade da aplicacdo do teste em grandes

populacdes [2], [3].

Face a estas limitagdes, a aprendizagem automatica ou Machine Learning (ML) surge
como uma abordagem promissora para tarefas de classificagdo automatica em contexto
de diagnéstico, permitindo a segmentacdo da imagem e a extracdo automatica das
caracteristicas relevantes para a avaliagao do teste. Modelos computacionais baseados
em ML tém a capacidade de identificar grafismos caracteristicos de diferentes estagios
de declinio cognitivo, minimizando a subjetividade da avaliagcdo, padronizando os
critérios da analise e, consequentemente, permitindo um aumento da precisdo e
fiabilidade do diagnéstico. Adicionalmente, a sua aplicagdo permite gerir e analisar
grandes volumes de dados, possibilitando a realizagdo de um maior numero de
13



avaliacbes em menos tempo, e contribui para a detecdo precoce de um maior numero

de casos [4].

1.2 Motivacéao

A relevancia clinica e social das doengas neurodegenerativas e, em particular, da
deméncia refor¢a a necessidade urgente de estabelecer estratégias de rastreio mais
eficazes, que possibilitem ndo s6 um diagndstico precoce, mas também uma avaliagao
objetiva e reprodutivel em grande escala. O impacto destas doengas estende-se muito
para além do individuo portador da doenca, afetando também o quotidiano dos
familiares e respetivos cuidadores assim como os sistemas de saude, traduzindo-se, de
forma direta e indireta, em elevados custos. Desta forma, qualquer abordagem que
permita uma detegdo precoce e precisa das alteracdes cognitivas associadas a
deméncia constitui um beneficio inequivoco para a saude publica e para o bem-estar

das populagdes.

Neste contexto, as ferramentas digitais e, em particular, a aplicacdo de técnicas de
Machine Learning, surgem como uma oportunidade para melhorar significativamente a
forma de avaliagao do Teste do Desenho do Reldgio. Ao contrario do que acontece com
a analise manual, sujeita a inerente variabilidade dos avaliadores, os modelos
computacionais permitem padronizar critérios, reduzir a subjetividade e aumentar a
escalabilidade do teste. O potencial do ML em saude digital tem sido amplamente
evidenciado noutras areas médicas, nomeadamente no apoio a decisao clinica através
da analise de imagens médicas, e a sua aplicagdo ao TDR representa um passo natural

na evolucao dos métodos de rastreio do declinio cognitivo.

Apesar do crescente interesse nesta area a nivel internacional, em Portugal verifica-se
ainda uma escassez significativa neste dominio. Existem poucos estudos que explorem
a utilizacao de técnicas de ML aplicadas a avaliagcdo de TDR com dados de participantes
portugueses, o que limita a adaptagcao e validagao destas metodologias no contexto
clinico e cultural da populagado nacional. Este trabalho surge, assim, motivado pela
necessidade de colmatar esta lacuna, através da construgdo de uma base de dados
propria constituida exclusivamente por participantes portugueses, da extracdo de
caracteristicas especificas dos grafismos do TDR e da avaliagdo do desempenho de
diferentes modelos de classificagdo. Para além de contribuir para a literatura
internacional, esta investigacdo pretende abrir caminho para a implementacdo de
solugdes tecnoldgicas adaptadas a realidade portuguesa, promovendo uma maior
integracdo dos métodos computacionais nos processos de avaliagdo neuropsicolégica,
e tornar os rastreios de declinio cognitivo mais acessiveis, consistentes e escalaveis,

com eventual impacto na pratica clinica e no avango da saude digital no pais.
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1.3 Objetivos

O objetivo geral desta dissertagdo consiste em desenvolver um método automatico
baseado em ML capaz de segmentar e classificar as imagens provenientes do TDR, de
forma a apoiar o rastreio e a avaliagcdo em contexto ou suspeita de declinio cognitivo.
Mais especificamente pretende-se:

e Desenvolver algoritmos de ML para processamento de imagem que tenham a
capacidade de segmentar os componentes principais do TDR e identificar e
extrair caracteristicas relevantes dos seus grafismos.

e Treinar o modelo implementado para classificar as imagens com base na analise
das caracteristicas extraidas.

e Avaliar o desempenho do modelo desenvolvido em diferentes condi¢des e

cenarios de aplicacao.

1.4 Contribuicdes da dissertacéo

O presente trabalho apresenta quatro contributos principais para a investigagdo no
dominio da avaliagdo automatizada do TDR. Em primeiro lugar, a constru¢gdo de uma
base de dados original composta apenas por individuos portugueses, que faz face a
auséncia de conjuntos de dados representativos da populagéo nacional neste contexto.
A disponibilizagdo deste recurso constitui uma mais-valia cientifica pois permite a
validagdo de modelos adaptados a realidade portuguesa e possibilita a sua utilizagcao

em trabalhos futuros.

Em segundo lugar, foi realizada a extracdo de um conjunto abrangente de
caracteristicas a partir dos grafismos dos desenhos, com vista a tradugdo da
complexidade visual do TDR em métricas quantitativas. Esta etapa ajuda a estabelecer
a ligacéao entre o processamento de imagem e a interpretagéo clinica, assegurando que

os algoritmos de ML operam sobre atributos objetivos e clinicamente significativos.

O terceiro contributo corresponde a implementacao e avaliacdo de quatro modelos de
ML aplicados a classificagdo dos desenhos. Esta abordagem possibilitou a andlise da
aplicabilidade de diversas técnicas ao TDR, evidenciando o seu potencial enquanto
ferramenta de apoio ao rastreio do declinio cognitivo. A comparagédo dos desempenhos

obtidos permitiu identificar vantagens e limitagdes inerentes a cada modelo.

Por ultimo, foi conduzido um processo de selegéo de caracteristicas com o objetivo de
reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados e identificar os preditores mais
relevantes. Para além de melhorar a eficiéncia dos modelos, esta etapa aumentou a
interpretabilidade dos resultados, destacando as caracteristicas mais preponderantes

na diferenciagao entre individuos com desempenho normal e patolégico.
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Em conjunto, estes aspetos reforgam a relevancia cientifica e pratica desta dissertagao,
contribuindo para a avaliagdo automatizada do TDR, particularmente no contexto da

saude digital em Portugal.

1.5 Organizacao da dissertagao

A presente dissertagao encontra-se estruturada em cinco capitulos que contemplam os
fundamentos tedricos, a metodologia adotada, os resultados obtidos e as respetivas

conclusoes retiradas.

No capitulo 1 & apresentada uma breve introdugdo ao trabalho, onde o leitor é
contextualizado sobre os temas a abordar e a problematica principal, sendo também
apresentadas as motivacdes que levaram a sua elaboracdo, bem como os objetivos

principais e as possiveis contribuicbes relevantes.

No capitulo 2 é apresentada a revisao bibliografica relacionada com os principais tépicos
desta dissertacido, de forma que o leitor tenha conhecimento de todos os conceitos

necessarios a compreensao do trabalho desenvolvido.

No capitulo 3 € descrita toda a metodologia levada a cabo para desenvolver um método

em ML capaz de segmentar e classificar imagens de TDR.

No capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos apds o treino dos modelos e a

avaliacido do seu desempenho, paralelamente a respetiva discussao.

No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes finais em resposta aos objetivos
inicialmente propostos, as limitagdes encontradas durante a realizagao deste trabalho e

as perspetivas de trabalhos futuros.

16



2. Estado da Arte

2.1 Doengas Neurodegenerativas e Importédncia do Diagndstico
Precoce

As doencas neurodegenerativas (DN) s&ao caracterizadas pela perda lenta e progressiva
de neurdnios no sistema nervoso central (SNC), conduzindo a défices em determinadas
fungbes cognitivas e motoras, tais como alteragcbes da memoria, do movimento e a
linguagem, podendo culminar em morte. Os sinais e sintomas caracteristicos, que
dependem da area do cérebro onde ocorre a perda neuronal, sdo o fator distintivo das
diferentes patologias deste tipo. Algumas da principais DNs sdo as doengas de
Alzheimer (DA), Parkinson (DP), Esclerose Lateral Amiotréfica (ELA), Huntington (DH)
e Atrofia de Multiplos Sistemas (AMS) [5], [6]. A DA é a forma mais comum de deméncia,
tendo uma contribuicao entre 60% a 70% dos casos totais. Em 2021, foram registadas
cerca de 57 milhdes de pessoas com deméncia a nivel mundial, sendo registados

anualmente cerca de10 milhdes de novos diagndsticos [7].

O envelhecimento é considerado um dos fatores de risco mais significativos para a
deméncia e, com a populagao global a envelhecer rapidamente e a esperanga média de
vida aumentar, € expectavel que até 2030 o numero de pessoas com deméncia atinga
os 80 milhdes, representando um dos maiores desafios de saude publica [8]. Apesar do
impacto significativo destas patologias, ndo existe ainda cura. Contudo, € amplamente
reconhecido que a detecdo precoce possibilita a implementagcdo de estratégias
terapéuticas e de suporte capazes de retardar a progresséo clinica, atenuar sintomas e
melhorar a qualidade de vida tanto dos doentes como dos cuidadores. Para além do
beneficio individual, o diagnéstico precoce tem um contributo importante a nivel
socioecondmico, permitindo otimizar a gestao de recursos de saude e planear respostas

adequadas face ao aumento projetado do numero de casos [9], [10], [11].

Neste contexto, torna-se essencial identificar ferramentas de rastreio acessiveis, fiaveis
e escalaveis. Entre estas, destaca-se o Teste do Desenho do Relogio (TDR),

amplamente utilizado na avaliagdo cognitiva em contexto clinico.

2.2 Teste do Desenho do Reldgio na Avaliagdo Cognitiva

Uma ferramenta ideal de rastreio cognitivo deve ser de administracao rapida, aceitavel
para os pacientes, de facil classificagao, relativamente independente de fatores
culturais, linguisticos e educacionais, apresentar boa fiabilidade intra e interavaliador,
elevados niveis de sensibilidade e especificidade, validade preditiva e correlagdo com

métricas de severidade e de avaliacido de deméncia [12].
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O TDR destaca-se por satisfazer grande parte destes critérios, constituindo uma das
ferramentas mais amplamente utilizadas para rastreio cognitivo. A sua aplicagéo
consiste na solicitacado, a um individuo, de que desenhe um reldgio analdgico indicando
uma hora pré-determinada, geralmente “11 horas e 10 minutos”, sem recurso a ajudas
externas (Figura 1) Trata-se de um teste breve, de baixo custo, n&o invasivo e de facil
compreensao, o que o torna particularmente adequado para aplicacdo em contextos
clinicos, hospitalares e comunitarios [13]. Para além da simplicidade da tarefa, importa
salientar que o TDR n&o se limita a avaliar uma unica fungdo cognitiva, exigindo o
envolvimento simultaneo de diversas regides corticais, nomeadamente os lobos frontal,
parietal e temporal. Desta forma, o desempenho no TDR reflete uma integragcao
complexa de multiplos dominios cognitivos, incluindo compreensao, planeamento e
organizagao, memoria visual e reconstrutiva, habilidades visuoespaciais, programacao
e execugao motora, conhecimento numeérico, raciocinio abstrato, capacidade de inibicdo
de respostas automaticas, atencdo sustentada e até aspetos emocionais como a

tolerancia a frustracao [13] [14].

Figura 1 — Exemplo de um Teste do Desenho do Reldgio [15].

O TDR pode ser administrado em duas modalidades complementares — a de comando,
onde o participante desenha um relégio a marcar uma hora especifica, e a de copia, na
qual o participante reproduz um reldégio previamente apresentado. A primeira enfatiza
processos executivos, planeamento e organizagdo sequencial, enquanto a segunda
explora capacidades visuoconstrutivas e a atencdo visuoespacial [16], [17]. Em
contexto clinico, o TDR é utilizado como instrumento de rastreio global e como
complemento na caracterizagdo de défices em multiplas condigdes neurolégicas
(deméncia, sequelas de acidente vascular cerebral, DP), dada a sua rapidez e excelente

aceitabilidade pelos doentes [17].
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A utilizacdo do TDR remonta a mais de um século, com 0s primeiros registos a surgirem
em 1915, embora tenha sido popularizado apenas nas décadas que se seguiram.
Inicialmente, o teste foi concebido como um instrumento para avaliar disturbios
relacionados com afasia e apraxia construtiva, focando-se na capacidade de reproducao
de desenhos e na organizagao espacial. Apesar de mencgdes frequentes ao trabalho de
MacDonald Critchley em 1953, o uso clinico sistematico do TDR s6 se consolidou na
década de 80, quando passou a ser adotado como ferramenta de rastreio cognitivo para
a deméncia e outras condi¢des neuroldgicas [14]. O primeiro estudo publicado que fez
a associagdo do TDR a triagem de pacientes idosos com disturbios cognitivos, mais
especificamente o rastreio e acompanhamento de deméncia aguda e delirio, surgiu em
1986 por Shulman et al.[18] Desde entao, o interesse pelo teste tem vindo a aumentar
exponencialmente, particularmente no ambito da DA, com milhares de publicacbes a
documentar a sua aplicacao, eficacia e adaptacdo em diferentes contextos clinicos,
confirmando o TDR como um instrumento robusto e de rapida administragdo na

avaliagao da funcao cognitiva global [14].

A consolidagdo do TDR como instrumento de rastreio originou, contudo, a necessidade
de sistematizar os critérios de aplicacdo e interpretacdo. Diversos sistemas de
pontuacdo foram desenvolvidos ao longo do tempo, variando entre metodologias
qualitativas, quantitativas e hibridas. Entre os mais conhecidos encontram-se os
sistemas criados por Shulman, Sunderland, Rouleau e Freedman. Cada um destes
métodos procurou responder a diferentes necessidades clinicas, desde a detecao de
erros subtis em fases iniciais de comprometimento cognitivo, até a avaliagao global do
desempenho em tarefas complexas. Esta diversidade reflete o esforco da comunidade
cientifica em tornar a aplicagdo do TDR mais consistente, reduzindo variagdes

interpretativas e aumentando o rigor na avaliagao [13].

No entanto, importa reconhecer que, apesar da sua elevada utilidade clinica, o TDR nao
esta isento de limitagbes. Estudos demonstram que o teste apresenta elevada
sensibilidade para alteragdes sobretudo em fungdes executivas (planeamento,
organizagao, flexibilidade cognitiva, inibicdo de respostas inadequadas) e
visuoespaciais, refletindo o envolvimento conjunto de regides corticais frontais e
parietais. Estas caracteristicas tornam o teste particularmente sensivel a alteracdes
associadas a patologias como a DA e a deméncia vascular. Contudo, a sua capacidade
de detetar défices predominantemente mnésicos é limitada, uma vez que nao avalia
diretamente a memaria episédica ou semantica, podendo assim falhar em identificar

quadros iniciais de declinio cognitivo centrados na meméria [19].

Adicionalmente, diversos estudos sublinham que o TDR apresenta baixa especificidade
quando usado de forma isolada, sobretudo na distingao entre o envelhecimento normal,

o comprometimento cognitivo ligeiro (CCL) e a deméncia. Uma revisado sistematica,
19



concluiu que, apesar de util como ferramenta de rastreio, o TDR nao deve ser
considerado um marcador diagnostico autonomo para CCL, dada a sua variabilidade de
desempenho e vulnerabilidade a fatores educacionais e culturais.[20] Em particular, o
nivel de literacia pode influenciar significativamente a execug&o da tarefa, afetando
assim a interpretagéo dos resultados. Para mitigar estas limitagcdes, € recomendado que
o TDR seja aplicado em conjunto com outros testes cognitivos, como por exemplo o
Mini-Mental State Examination (MMSE) ou o Montreal Cognitive Assessment (MoCA).
A literatura mostra que esta abordagem combinada aumenta a precisdo do diagnéstico,
melhora a sensibilidade para défices subtis em fases iniciais e reduz o risco de falsos
negativos, proporcionando uma avaliagdo mais abrangente das diferentes dimensbes

da cognicao [19].

Outro ponto critico associado ao TDR tradicional reside na subjetividade inerente ao
processo de avaliagdo manual. A interpretacdo depende fortemente da experiéncia
clinica do avaliador, o que pode introduzir inconsisténcias inter e intraavaliador. Estudos
classicos evidenciam que a concordancia entre diferentes profissionais €, muitas vezes,
apenas moderada, refletindo divergéncias na interpretacao de erros qualitativos e na
aplicagao de critérios de avaliagdo. Esta variabilidade compromete a fiabilidade dos

resultados em contextos clinicos e limita detegdo de alteragdes precoces [21], [22].

N&o obstante as suas vantagens (brevidade, baixo custo, facil compreensao), o TDR é
influenciado por fatores como escolaridade, proficiéncia linguistica, alteracdes motoras
e percetivas e familiaridade com reldgios analégicos. Por isso, recomenda-se a sua
utilizagdo integrada com outras medidas e a interpretacao contextualizada ao perfil do
doente [12], [23].

Neste enquadramento, a modernizagao do TDR através da digitalizagdo e do recurso a
técnicas computacionais apresenta-se como uma alternativa promissora, visando
aumentar a objetividade, reduzir a variabilidade interpretativa e melhorar a precisao da

avaliagao. Este tema sera desenvolvido no subcapitulo seguinte.

2.3 Digitalizacédo e Processamento de Imagem no TDR

As limitagdes associadas a avaliacdo manual do TDR incentivaram o desenvolvimento
de versdes digitais, que permitem registar os tracos com maior precisdo e objetividade,
utilizando dispositivos como tablets e smartpens. A digitalizagdo permite capturar
informagbes temporais e espaciais detalhadas, como por exemplo a velocidade de
execucdo, pressdo do tragco e sequéncia de desenho, enriquecendo a analise

quantitativa e qualitativa do desempenho do paciente [3], [24].

A disponibilidade destes dados adicionais potencia a aplicagdo de algoritmos de ML

para a classificagao de diferentes estados cognitivos, com desempenhos superiores aos
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métodos tradicionais. Binaco et al. mostraram que modelos baseados em caracteristicas
extraidas dos TDR digitalizados foram capazes de diferenciar com elevada precisao
subtipos de CCL e DA [24]. De forma semelhante, Souillard-Mandar et al.
desenvolveram modelos interpretaveis de ML a partir de dados recolhidos com canetas
digitalizadoras que registam a posi¢gdo com alta precisdo espacial e temporal. Estes
modelos demonstraram ser mais precisos que os sistemas de pontuacao tradicionais,
sem comprometer a interpretabilidade clinica [25]. Paralelamente, Lazarova et al.
utilizaram modelos de regresséo logistica aplicados a erros especificos do desenho do
relégio, complementados com dados clinicos adicionais, alcangando bons resultados na
detecado de DA e evidenciando o potencial da combinacao entre informacao grafica e
dados contextuais [26], [27].

Na literatura, observa-se também que diferentes estudos variam substancialmente na
forma como operacionalizam as caracteristicas extraidas do TDR. Binaco et al., por
exemplo, trabalharam com um conjunto reduzido de participantes (=50 individuos),
centrando a analise em erros graficos discretos — como omissbes de numeros e
perturbacdes da légica do mostrador — usados como descritores primarios [24]. Em
contraste, os trabalhos de Lazarova e Grigorova incluiram mais de uma centena de
observacdes e basearam-se principalmente em medidas continuas de organizagao
espacial, como desvios angulares e relagdes geométricas entre algarismos [26], [27]. Ja
Souillard-Mandar et al. recorreram a uma base de dados substancialmente maior,
recolhida com smartpen, da qual foram derivadas centenas de métricas cinematicas e
espaciais que captam subtilezas do processo motor durante o desenho e nao apenas o
produto final [3], [25]. Estas diferengas ilustram a diversidade metodolégica existente e
a necessidade de contextualizar resultados segundo a natureza das amostras e dos

atributos utilizados.

O desenvolvimento de bases de dados como o Toronto Digital Clock Drawing Test
Dataset e o USC Clock Drawing Test Dataset tem sido determinante para treinar
algoritmos de ML em larga escala, permitindo a avaliagdo automatica de grandes
volumes de dados e a identificacdo de défices subtis muitas vezes impercetiveis na
analise manual. Deste modo, a transicdo para versdes digitais ndo s6 aumenta a
consisténcia entre avaliadores, como também abre caminho a aplicacbes de rastreio

cognitivo populacional e investigacao clinica de larga escala [24], [28].

Do ponto de vista técnico, a digitalizagdo do TDR permite aplicar técnicas classicas de
processamento de imagem, capazes de transformar os desenhos em métricas objetivas.
O pipeline comum inclui etapas de pré-processamento (conversao para escala de cinza,
suavizagado e binarizagdo), segmentagcado (separagao dos elementos do desenho -
circulo do relégio, ponteiros e numeros) e extragdo de contornos e caracteristicas [3],

[29]. Na fase de binarizagdo, por exemplo, métodos como Otsu thresholding sao
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frequentemente adotados para determinar automaticamente um limiar que separa o
fundo do trago, com base na distribuicdo de intensidades. Para extracao de bordas e
contornos, o detetor Canny é uma escolha classica, reconhecido pela sua precisdo em
imagens com ruido moderado. Em estudos de reconhecimento de digitos manuscritos
no contexto do TDR digitalizado, assume-se implicitamente essa etapa de detecao de
contornos antes da classificacdo de numeros [30], [31]. A detecdo de formas
geometricas como o contorno circular do relégio pode recorrer a Transformada de
Hough para circulos (Circle Hough Transform). Neste método, cada ponto de borda
identificado na imagem é associado a um conjunto de possiveis centros e raios
compativeis com a sua posicao. Estes parametros sao registados num espaco
acumulador tridimensional, no qual as combina¢cdées mais consistentes entre diferentes
pontos de borda se destacam como picos. Esses picos representam as configuragdes
paramétricas mais provaveis de circulos presentes na imagem, permitindo identificar o
mostrador do relégio mesmo em situagdes de ruido ou contornos incompletos [31], [32].
Em casos de imagens com ruido ou contornos imperfeitos, abordagens mais recentes
propdem algoritmos adaptativos de detecao de circulo, capazes de lidar com variagoes

e imperfei¢cdes nos tracos do reldgio [32].

Entre os atributos extraidos com maior frequéncia destacam-se a simetria do circulo,
distribuicdo espacial dos numeros, angulos e propor¢cdes entre o0s ponteiros,
centralidade e densidade do traco. Um estudo recente de Davoudi et al. evidenciou que
O recurso a canetas digitais em testes cognitivos permite capturar, de forma continua e
ponto a ponto, caracteristicas cinematicas e espaciais detalhadas do trago, como tempo
de execucgéo, velocidade, aceleragao, pausas e irregularidade. Estas métricas, muitas
vezes impercetiveis na avaliagdo manual, revelaram-se altamente discriminativas entre
individuos saudaveis e com défice cognitivo. Os autores mostraram ainda que a
incorporacdo destas variaveis em modelos de Machine Learning aumenta
significativamente a capacidade de predicdo de comprometimento cognitivo ligeiro,
sublinhando o valor da digitalizagdo para detetar alteracbes subtis em estadios iniciais
da doenca. Esta abordagem reforga, assim, o potencial do TDR digital em produzir
dados ricos e multifacetados que podem ser explorados por algoritmos de ML para

apoiar o diagnostico precoce [3], [33].

Em sintese, a digitalizagdo do TDR cria condi¢bes para uma analise mais objetiva e
sistematica, ndo apenas replicando critérios de pontuagao tradicionais, mas também
fornecendo dados que alimentam modelos de Machine Learning e Deep Learning,
capazes de automatizar a avaliagdo do comprometimento cognitivo [2], [28]. A partir
deste ponto, a aplicacédo de algoritmos de ML assume um papel central na exploracéo
dos atributos extraidos das imagens para apoiar o diagnéstico e aumentar a precisao
do rastreio cognitivo.
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2.4 Machine Learning no Teste do Desenho do Reldgio

O tipo de atributos selecionados para alimentar modelos de Machine Learning varia
amplamente entre estudos. Masuo et al. utilizaram erros qualitativos — como omissdes,
desalinhamentos e posicionamento incorreto de ponteiros — codificados manualmente
em variaveis discretas [34]. Em contraste, Davoudi et al. recorreram a métricas
cinematicas registadas com dispositivos digitais, incluindo velocidade do tracgo,
flutuagdes de ritmo, pausas e sequéncias de execugao [29], [30]. Ja Lazarova e
Grigorova adotaram uma abordagem estritamente geométrica, analisando a coeréncia
angular dos numeros e a sua distribuicdo espacial [26], [27]. Esta variabilidade
demonstra a inexisténcia de consenso sobre um conjunto 6timo de caracteristicas,

refletindo diferentes objetivos clinicos e tecnoldgicos presentes na literatura.

A crescente digitalizagao de testes cognitivos, como o TDR, gerou grandes volumes de
dados multidimensionais, que vao além da avaliagdo visual tradicional. Neste contexto,
0 Machine Learning surge como uma abordagem particularmente promissora, capaz de
processar esses dados de forma automatica, identificar padrdes complexos e apoiar o
diagnéstico precoce de défices cognitivos. O ML distingue-se por permitir a extracao de
relacdes nao lineares entre variaveis, frequentemente impercetiveis a analise humana,
e pela sua capacidade de generalizacao, tornando-o uma ferramenta valiosa para a

avaliagao neuropsicoloégica em larga escala [2], [28].

Vaérios estudos ja demonstraram o potencial do ML na analise do TDR. Masuo et al., por
exemplo, testaram a classificagcdo baseada em erros qualitativos do desenho - como
erros concetuais, omissoes, deslocamento espacial dos nimeros e posicionamento
incorreto dos ponteiros — e mostraram que o modelo Support Vector Machines (SVM)
conseguiu distinguir grupos de idosos com diferentes niveis de comprometimento
cognitivo, atingindo uma accuracy de aproximadamente 79%. Apesar de promissor, este
trabalho, tal como muitos na area, apresenta limitagdes importantes, nomeadamente o
tamanho reduzido das amostras e a auséncia de validagao externa, o que restringe a

generalizacao dos resultados para outras populagdes [34].

Do ponto de vista metodolégico, o SVM tem a vantagem de lidar bem com espagos de
alta dimensionalidade e de capturar relagdes complexas néo lineares através de fungbes
kernel, mas pode ser computacionalmente exigente e sensivel a escolha dos
parametros [35]. Ja os modelos baseados em arvores de decisdo, como o Random
Forest, oferecem maior robustez a variaveis com mais ruido e interpretabilidade relativa
através da analise de importancia das caracteristicas, mas tendem a necessitar de
amostras maiores para atingir o seu desempenho maximo. A Regressao Logistica, por
sua vez, destaca-se pela simplicidade e interpretabilidade, sendo util em contextos

clinicos, mas assume relagdes lineares entre variaveis e, por isso, pode falhar em
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capturar padrées mais complexos [36]. Assim, a escolha do algoritmo deve equilibrar a
complexidade dos dados, a interpretabilidade clinica e a disponibilidade de amostras
suficientemente grandes, destacando a necessidade de estudos com bases de dados
mais extensas e validagao multicéntrica para consolidar a utilizagdo do ML no TDR [35],
[36].

Na mesma linha, Souillard-Mandar et al. aplicaram o algoritmo Random Forest a analise
de TDR digitalizados, explorando multiplos atributos extraidos automaticamente dos
desenhos, como a posicao e distribuicdo dos numeros, a proporcéo e orientacdo dos
ponteiros e métricas de simetria. Este modelo revelou-se eficaz na captura de interacdes
complexas entre variaveis e na modelacao de relagbes nao lineares, caracteristicas
particularmente relevantes quando se analisam grafismos altamente heterogéneos.
Uma das suas grandes vantagens é a robustez face a variaveis ruidosas e a capacidade
de fornecer estimativas da importancia relativa das caracteristicas, o que contribui para
a interpretabilidade clinica. Contudo, tal como outros modelos baseados em arvores, o
Random Forest tende a necessitar de amostras maiores para atingir estabilidade e pode
perder desempenho quando aplicado a datasets limitados, como é frequentemente o
caso nos estudos com TDR. Além disso, a auséncia de validacdo externa em diferentes
populacdes limita a generalizagao dos resultados obtidos, reforcando a necessidade de

estudos multicéntricos de maior escala [3].

Por sua vez, Lazarova e Grigorova recorreram a Regressao Logistica para identificar a
DA com base em erros especificos observados no TDR, como omissdes de numeros,
agrupamentos incorretos e alteragdes espaciais na disposi¢cao do circulo. Este modelo
alcangou um valor AUC de 0,825, evidenciando que, apesar da sua simplicidade, pode
produzir resultados sélidos quando as caracteristicas s&o cuidadosamente
selecionadas. A principal vantagem da Regressao Logistica é a sua elevada
interpretabilidade, o que facilita a integragdo em contextos clinicos. No entanto, este
modelo assume relagdes lineares entre variaveis, podendo falhar em capturar padroes
mais complexos presentes nos grafismos do TDR. Adicionalmente, estudos baseados
nesta abordagem enfrentam os mesmos constrangimentos de pequenas amostras e de
auséncia de replicacdo em contextos externos, o que limita a confianga na sua

aplicabilidade clinica generalizada [27].

Mais recentemente, Chen et al. desenvolveram um modelo inteligente de rastreio de
impedimento cognitivo ligeiro através da combinacao de dados demogréficos, medidas
de eye-tracking e métricas do TDR digitalizado, utilizando multiplos algoritmos de ML
(Regressao Logistica, SVM, Random Forest, Extreme Gradient Boosting (XGBoost),
Multilayer Perceptron e Redes Convolucionais). Os resultados obtidos demonstraram
que os modelos multimodais superaram consistentemente os unimodais, com o melhor

desempenho a ser alcangado pelo modelo Random Forest, que atingiu um valor de AUC
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de 0,947. Os modelos de XGBoost e SVM também apresentaram uma performance
elevada, evidenciando o potencial dos métodos classicos de ML aliados ao TDR

digitalizado para aumentar a precisdo da detecéo precoce de défices cognitivos [37].

Em conjunto, estas investigagbes evidenciam que os métodos classicos de ML
aplicados ao TDR oferecem resultados promissores na modelagao das relagdes entre
atributos extraidos dos desenhos e indicadores clinicos. Além disso, constituem um
marco importante na consolidacdo de sistemas automatizados de pontuacdo e
diagnéstico precoce, demonstrando a viabilidade de solugdes objetivas, escalaveis e

replicaveis em diferentes contextos clinicos [3], [27], [37].

Apesar destes avangos, observa-se que a maioria dos estudos recorre a um conjunto
relativamente restrito de algoritmos (SVM, Random Forest e Regressao Logistica).
Outros métodos, como o k-Nearest Neighbors (KNN), poderiam constituir alternativas
interessantes em datasets de pequena dimensdo pela sua simplicidade e intuigdo
geomeétrica, embora apresentem menor escalabilidade em grandes volumes de dados.
Mais recentemente, tém sido exploradas abordagens baseadas em ensembles hibridos,
que combinam modelos distintos (e.g., Random Forest e SVM ou Random Forest e
Regressao Logistica), tirando partido das vantagens de cada técnica e aumentando a
robustez dos resultados [38], [39]. Outro ponto critico é a interpretabilidade dos modelos,
requisito essencial em saude digital. Ferramentas como o SHAP (SHapley Additive
exPlanations) e o LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) permitem
compreender a contribuigdo de cada variavel para a decisao final, facilitando a aceitagao
clinica dos algoritmos. Assim, o futuro da aplicagdo do ML ao TDR passa, ndo apenas
por diversificar os algoritmos utilizados, mas também por assegurar que as solug¢des

desenvolvidas sao transparentes e clinicamente interpretaveis [40].

2.5 Deep Learning e Redes Neuronais no TDR

O Deep Learning representa uma evolugao significativa relativamente ao ML classico,
caracterizando-se pela capacidade de representagdes hierarquicas a partir dos dados,
dispensando a necessidade de engenharia manual de caracteristicas. Enquanto os
modelos tradicionais dependem fortemente da selecido prévia de atributos, as redes
neuronais  profundas extraem  automaticamente padrbes complexos e
multidimensionais, 0 que as torna especialmente adequadas para tarefas de

reconhecimento visual e analise de imagem [41], [42].

No contexto do TDR, varias arquiteturas de Redes Neuronais Convolucionais (CNN)
tém demonstrado um progresso significativo na avaliagdo automatizada. Estas
abordagens oferecem vantagens substanciais em relagédo aos métodos tradicionais de

ML classico ja discutidos, permitindo a identificagéo de padrbes graficos complexos que
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dificilmente sédo captados por algoritmos tradicionais. Diversos estudos evidenciam a
eficacia das CNNs no rastreio e na avaliagdo da severidade de défices cognitivos [2],
[28].

Chen et al. aplicaram arquiteturas como VGG16, ResNet-152 e DenseNet-121 em
imagens digitalizadas do TDR, alcangando uma preciséo de 96,65% na triagem e até
98,54% na pontuacdo da severidade, superando as taxas de erro humano e
estabelecendo um novo padrao para a avaliacido automatizada do TDR [2]. Da mesma
forma, Sato et al. treinaram uma CNN em mais de 40.000 imagens de TDR, obtendo
uma precisdo de 90,1% na identificacdo de declinio funcional executivo e 77,2% na
detecao de deméncia provavel, evidenciando o potencial das CNNs para rastreios em
massa [28]. Para além destes avangos, Chen et al. integraram dados graficos e
biométricos obtidos através de eye-tracking, incluindo padrées de fixacdo, duracao das
exploracgdes visuais e sequéncia do olhar durante a execugdo do teste [37]. Esta
abordagem multimodal permitiu captar ndo apenas o produto final do desenho, mas
também processos cognitivos subjacentes, enriquecendo substancialmente a

informacao fornecida aos modelos de classificagao.

Mais recentemente, Park e Lee demonstraram as vantagens das CNNs na analise do
TDR, através do desenvolvimento de uma abordagem movel automatizada que
combinou CNNs, U-Net e dados de sensores moveis para pontuar os desenhos do
relégio. O modelo alcangou uma accuracy superior a 89% na avaliacdo de
caracteristicas como o contorno do circulo, posicionamento dos numeros, orientagao
dos ponteiros e centralidade, evidenciando a capacidade das CNNs para capturar
padrbes complexos que escapam a analise visual humana. Esta abordagem também
permite a pontuacao qualitativa automatizada, superando limitacdes existentes nos
métodos tradicionais que ja foram referidas anteriormente e facilitando a implementagao

do TDR em contextos clinicos de larga escala [43].

Apesar destes avangos, a aplicacdo do DL no &mbito da avaliacdo do TDR enfrenta
desafios significativos. A elevada complexidade das redes neuronais profundas implica
a necessidade de grandes volumes de dados anotados para evitar problemas de
overfitting, nos quais o modelo memoriza os exemplos de treino, mas falha na
generalizagdo para novos casos [41], [44]. Tal exigéncia representa um obstaculo,
sobretudo em saude, onde a recolha e anotacdo de dados € morosa e requer
avaliadores especializados. Para além disso, os modelos de DL sao
computacionalmente exigentes, necessitando de hardware especializado, como GPUs
ou TPUs, bem como infraestruturas robustas de armazenamento e processamento, o

que pode limitar a sua adogdo em centros clinicos com menos recursos [42].
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Outro desafio central prende-se com a interpretabilidade. Redes profundas sao
frequentemente caracterizadas como ‘“black boxes”, dado que as suas decisdes
resultam de combinagdes complexas de pesos e ativacdes distribuidas por multiplas
camadas, dificultando a explicagdo do racional clinico subjacente a uma classificagao.
Esta opacidade compromete a aceitagdo em contexto médico, onde a transparéncia é
um requisito essencial. Para mitigar esta limitagdo, tém sido desenvolvidas técnicas de
Explainable Al (XAl), como o Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping),
que permite visualizar as regides do desenho mais relevantes para a decisdo do modelo,
ou mecanismos de atengao visual que destacam as areas do input com maior impacto
na saida. Estas ferramentas aumentam a confianga dos clinicos nos sistemas de DL e

favorecem a sua aplicabilidade em ambiente hospitalar [45].

Para superar estes constrangimentos, varios trabalhos sugerem a adocdo de
estratégias hibridas, que combinam o DL com métodos classicos de ML ou com
abordagens robustas de pré-processamento e segmentagdo, visando melhorar a
generalizacio, consisténcia e aplicabilidade clinica do TDR digitalizado. Por exemplo, a
utilizagdo de CNNs em conjunto com técnicas de segmentacdo permite analisar
separadamente os diferentes componentes do TDR (circulo, nUmeros e ponteiros),
aumentando a accuracy da avaliagdo. Da mesma forma, a implementacao de técnicas
de regularizagéo, data augmentation e validagdo cruzada tem-se mostrado eficaz na
reducao do risco de overfitting, melhorando a generalizagédo e a robustez dos modelos

em amostras mais pequenas [2], [44].

Em suma, o DL apresenta claras vantagens face ao ML classico na analise do TDR,
destacando-se pela sua capacidade de extrair automaticamente caracteristicas
complexas e pelo desempenho superior demonstrado em diversos estudos. Contudo, a
sua implementacéao pratica depende de enfrentar desafios importantes, nomeadamente
a disponibilidade de datasets suficientemente grandes, os requisitos computacionais e
a necessidade de interpretabilidade. O futuro passa por explorar solu¢des hibridas e
integrativas, conciliando o poder do DL com estratégias de explicabilidade e validagao
multicéntrica, de forma a favorecer a sua aceitagao clinica e aplicagdo em larga escala
[2], [41], [42], [43].

2.6 Desafios Atuais e Oportunidades de Investigacao

Apesar dos avancgos na aplicagao de ML e DL na avaliagdo do TDR, persistem diversas
lacunas na literatura, sobretudo no que diz respeito a sua aplicacdo em contextos
clinicos reais e a generalizagao dos modelos desenvolvidos. Grande parte dos estudos
disponiveis baseia-se em bases de dados de dimensdo reduzida, frequentemente
recolhidas em contextos unicos, o que limita a capacidade de generalizacdo dos

algoritmos para diferentes populagdes. A escassez de dados anotados de alta qualidade
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constitui uma das principais barreiras ao avango da investigagdo nesta area,

comprometendo a fiabilidade e a reprodutibilidade dos modelos [46].

Além disso, persistem dificuldades metodoldgicas relacionadas com a padronizagéo dos
pipelines de processamento e com a auséncia de validagcdo externa multicéntrica,
fatores que fragilizam a robustez dos resultados. Nos modelos de DL, acrescem os
problemas do oveffitting, os elevados requisitos computacionais e a baixa
interpretabilidade, aspetos que dificultam a sua ado¢cdo em larga escala em ambiente
clinico [41], [42], [45].

Outro desafio relevante prende-se com a heterogeneidade dos métodos utilizados.
Diferentes estudos aplicam técnicas distintas de pré-processamento, segmentacéao e
analise, o que dificulta a comparagdo de resultados e a definicdo de protocolos
estandardizados. A anotacdo manual dos desenhos continua a ser demorada e sujeita
a variagoes interavaliador, dificultando a criacido de grandes datasets de referéncia
consistentes [3], [24], [46].

Ainda que os resultados internacionais sejam promissores, no contexto portugués a
investigagdo permanece incipiente. Até ao momento, n&o existem estudos publicados
que explorem de forma sistematica a aplicacdo de ML ou DL ao TDR em populagdes
nacionais [2], [3], [28]. A literatura limita-se maioritariamente a contributos normativos e
de validacdo com base em sistemas de pontuacao tradicionais, como os de Shulman,
Rouleau e Babins, incluindo adaptagdes e aplicagdes em Portugal. Um dos contributos
relevantes é o de Santana et al., que apresentou dados normativos para a populagao
portuguesa, com base em trés sistemas de pontuagao distintos. Embora fundamentais
para estabelecer pontos de corte e enquadrar efeitos demograficos, estes dados
permanecem circunscritos a avaliagdo manual e ndo abrangem a realidade digital [12],
[47].

A literatura portuguesa demonstra que variaveis demograficas influenciam de forma
significativa o desempenho no TDR. Santana et al. evidenciam diferengas marcantes
entre niveis de escolaridade e faixas etarias, tanto na organizagao espacial como na
precisao grafica do desenho [47]. Assim, para que modelos de ML desenvolvidos em
bases de dados nacionais apresentem validade externa, torna-se essencial avaliar se a
amostra utilizada reflete adequadamente a distribuigdo demografica da populagéo

portuguesa.

InvestigagOes adicionais tém explorado a validade e fiabilidade de diferentes métodos
de pontuagao em amostras nacionais, confirmando que a escolaridade é um fator critico
na interpretacdo do TDR. Estes estudos apontam que individuos com menos anos de
educagao apresentam desempenhos significativamente inferiores, independentemente
do estado cognitivo, o que pode levar a falsos positivos se ndo forem utilizados pontos
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de corte ajustados. Foram também analisados os efeitos da idade, mostrando que o
envelhecimento influencia aspetos como a organizagdo espacial e a precisdo grafica,

embora com menor impacto do que o nivel educacional [12], [18].

Outro aspeto valorizado pela literatura portuguesa foi a comparagao entre sistemas de
pontuagcdo — qualitativos, quantitativos e hibridos — com vista a determinar quais
oferecem maior sensibilidade para alteracées precoces. Estudos de validagido nacionais
sugerem que os sistemas hibridos ou quantitativos, ao atribuirem pontuag¢des graduais
a diferentes tipos de erros, aumentam a fiabilidade interavaliador e permitem uma
distincdo mais clara entre envelhecimento normal, comprometimento cognitivo ligeiro e
deméncia. Estes resultados reforcam a utilidade do TDR em Portugal, mas também
demonstram as limitagdes inerentes a avaliacdo manual, dependente da experiéncia do

avaliador e vulneravel a vieses interpretativos [21], [47].

Assim, a realidade nacional confirma a relevancia do TDR como instrumento de rastreio,
mas também expde lacunas importantes: os estudos disponiveis permanecem restritos
a versao manual do teste, ndo existindo ainda bases de dados digitais portuguesas nem
investigagdes que integrem o TDR com métodos computacionais. Esta auséncia de
transicdo para o digital impede que os avancos internacionais sejam validados em
populacbes portuguesas e adaptados as especificidades linguisticas, culturais e

educacionais do pais [12], [18].

O World Alzheimer Report 2023 destaca a necessidade urgente de estratégias de
rastreio precoce adaptadas a diferentes realidades populacionais, enquanto dados
recentes da Alzheimer Portugal indicam que mais de 200 mil pessoas vivem atualmente
com deméncia no pais, numero que tende a crescer com o envelhecimento demografico
[48], [49].

Estas limitagdes constituem também oportunidades de investigacao. A criagao de bases
de dados digitais nacionais do TDR, associadas a informagéo clinica relevante,
representa um passo fundamental para validar modelos no contexto portugués e
assegurar a sua aplicabilidade. A integracdo de abordagens multimodais, combinando
métricas graficas, cinematicas, demograficas e biomarcadores, podera aumentar a
precisao preditiva [37]. O recurso a ensembles hibridos que conciliem ML e DL, aliado
a técnicas de Explainable Al (XAl) como SHAP, LIME e Grad-CAM, permitira
desenvolver modelos mais robustos e transparentes, facilitando a sua aceitagao clinica
[40], [45]. Por fim, a realizagdo de estudos multicéntricos e colaborativos sera
determinante para garantir validagdo externa, reprodutibilidade e escalabilidade,
consolidando o papel do TDR digital como ferramenta central no rastreio precoce de

défices cognitivos [25].
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3. Metodologia

3.1 Amostragem e Recolha de Dados

O estudo, de natureza retrospetiva, foi realizado na clinica Legismente — Psiquiatria e
Psicologia Clinica e Forense, com recurso a uma base de dados disponibilizada pela
instituicdo, com parecer favoravel de referéncia N°.03-2025 emitido pela CE-ESTeSL a
3 de fevereiro de 2025. Todos os utentes, ou os seus representantes legais, tinham
previamente consentido a utilizacdo dos dados para fins de investigagéo, através da

assinatura de consentimento informado.

Com base na literatura [50], [51], a amostra deve ser constituida no minimo por 100
participantes de forma a garantir validade estatistica, reduzir o risco de oveffitting e
viabilizar a utilizagcdo dos algoritmos de Machine Learning. Por esta razado, e tendo
disponiveis um numero limitado de dados, a amostra utilizada neste estudo é composta
por 117 individuos maiores de idade e com indicacdo clinica para avaliagdo
neuropsicologica, selecionados através de amostragem nao probabilistica por
conveniéncia. Cada participante desenhou um relégio analdgico em papel, seguindo
instrugcdes padronizadas, que incluiam a representacgdo do circulo, dos numeros e dos
ponteiros. Neste caso, ndo foi definida uma hora especifica a ser desenhada pelos
participantes. A classificacdo diagnéstica foi estabelecida de forma dicotomica,
categorizando os registos como normal (N) e anormal (Abn). A Tabela 1 apresenta as
caracteristicas demogréficas incluidas na analise — sexo, idade e escolaridade —
selecionadas por serem os fatores sociodemograficos mais consensualmente
associados ao desempenho no TDR e indicados como essenciais pelo neuropsicélogo

responsavel pela avaliagao clinica.

Tabela 1 - Caracteristicas da amostra recolhida.

n % Min Max Média = DP
Sexo Masculino 43 36.8
Feminino 74 63.2

Idade 18 99 62.4 +16.2
Escolaridade Sem Escolaridade 3 2.6
Ensino Basico' 19 162
2° e 3° Ciclos? 22 188
Ensino Secundario® 31 26.5
Bacharelato / Licenciatura 36 308
Mestrado 5 4.3
Doutoramento 1 0.9
Diagndstico N4 60 513
Abn’ 57 48.7

'Ensino Bésico: 1° - 4° ano; 22° e 3° Ciclos: 5° - 9° ano; *Ensino Secundario: 10° - 12° ano; *N: Normal; ® Abn: Abnormal
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A adequacgao da amostra ao perfil demografico portugués constitui um aspeto relevante,
uma vez que o desempenho no TDR é sensivel a fatores como idade e escolaridade.
Estudos normativos nacionais demonstram que participantes com menor escolaridade
apresentam maiores desvios espaciais € mais erros estruturais, independentemente do
estado cognitivo [47]. Assim, verificar a correspondéncia entre a composi¢cao
demografica da amostra e a populacdo portuguesa € fundamental para garantir a

generalizagdo dos modelos desenvolvidos.

3.2 Preparacgao da Base de Dados

Os grafismos de cada paciente foram digitalizados individualmente, tendo sido incluidos
apenas os que se mantinham legiveis apés a digitalizacdo. Imagens com artefactos

externos ou que prejudicassem a percecgao da estrutura do reldgio foram excluidas.

Cada grafismo digitalizado foi posteriormente armazenado e codificado com um
identificador sequencial Unico, permitindo a sua associacdo controlada as variaveis
demograficas recolhidas, i.e., género, idade e escolaridade, em conformidade com a

garantia de confidencialidade dos participantes.

3.3 Analise da Base de Dados

Para a realizacdo da analise da base de dados composta pelos TDR recolhidos foi
necessario desenvolver scripts em Python, com recurso a biblioteca OpenCV. Para esta
analise foram desenvolvidos quatro scripts cuja metodologia sera explicada ao longo

deste capitulo.

3.3.1 Configuracao, Processamento e Analise da Base de Dados
3.3.1.1 Configuracéo e Pré-Processamento

Durante a fase de visualizagéo e digitalizagdo dos testes recolhidos para construir a
base de dados verificou-se uma grande variabilidade nas folhas onde os desenhos
foram realizados, existindo, por vezes, em diversas posicdes, outros desenhos/escrita
que, para esta analise, nao tinham interesse. Por esta razao, foi necessario estabelecer
configuragdes de recorte para cada imagem para focar a andlise na area relevante — o
teste do desenho do reldgio. Foram estabelecidas ao todo treze configuragbes de
recorte diferentes para todo o dataset tendo em conta as areas que eram necessarias
remover em cada folha. Na figura 2 estdo representados trés exemplos de folhas

utilizadas para a realizagao dos testes.
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Figura 2 — Exemplos de folhas utilizadas para a realizagcdo dos TDR da base de dados.

De seguida, aplicou-se as imagens, ja recortadas, uma seérie de etapas de pré
processamento. Na primeira etapa, as imagens a cores foram convertidas em tons de
cinzento para simplificar os dados que sao retirados e assim diminuir as necessidades
computacionais e, de seguida, submetidas a um filtro de suavizagdo Gaussiano, ou seja,
um desfoque que tem a funcdo de suavizar e uniformizar os contornos e os detalhes
das imagens, reduzindo assim o ruido presente. Posteriormente, aplicaram-se as duas
estratégias complementares de binarizagdo apresentadas na Figura 3:
1. Binarizacgao (‘Thresholding’) com um limiar fixo associado a uma operacao
morfoldgica de fecho (‘close’) com uma mascara de kernel de dimensao 3x3,
para realgar os tragos principais do reldgio;

2. Binarizagao adaptativa.

A primeira abordagem, baseada em thresholding fixo e operagdo morfolégica de fecho,
revelou-se eficaz na maioria dos casos; contudo, em imagens com variagdes de
iluminagao, tragos muito ténues ou presencga de ruido, produzia contornos incompletos
ou perda de detalhes relevantes. Nesses casos, considerou-se que os resultados nao
eram satisfatérios e, como alternativa, aplicou-se a segunda estratégia — o thresholding
adaptativo — que se mostrou mais robusta para realgar os tragos do reldgio de forma
consistente. Na Figura 3 é possivel observar a sequéncia das etapas de pré-

processamento descritas acima.
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A  Imagem TDR Original

(Folha A4) D1 Threshold Fixo + Close (3x3)

Pipeline 1

B Crop1 c Grayscale + Blur (3x3)

D2 Threshold Adaptativo

Pipeline 2

Figura 3 - Etapas de pré processamento aplicadas ao dataset de TDR.

3.3.1.2 Detegao do Contorno Principal do Relégio

Para a identificacdo do contorno principal correspondente ao mostrador do relogio foi
necessario estabelecer uma fungdo que combina a detecado de contornos, através da
aplicagao do algoritmo cv2.findCountours (RETR_CCOMP, CHAIN_APPROX_SIMPLE)
— que implementa o algoritmo de Suzuki-Abe para seguimento de contornos — sobre a
imagem binarizada com a Transformada de Hough [52], [53]. Em cada imagem sao
identificados todos os contornos externos e cada contorno candidato é avaliado com
base, primeiramente, com base na sua area, sendo eliminados os considerados
demasiado pequenos para representar a face do reldgio - foi definido um limiar fixo de
area com base nas areas obtidas para todos os contornos correspondentes ao reldgio
encontrados. Para os restantes candidatos apods esta primeira fase de eliminagao foram
calculados o centroide e a distribuicdo das distancias dos pontos do contorno em
questao a este centroide. Desta forma, calcula-se, para cada contorno candidato, uma
métrica (‘score’) de circularidade baseada na variancia das distancias dos pontos do
contorno ao seu centroide: quanto menor for essa variancia, mais circular € o contorno
€ maior a sua pontuacdo. Esta pontuagcdo é combinada com a area do contorno para
formar uma pontuagdo composta que prioriza contornos simultaneamente grandes e
circulares. Adicionalmente, aplica-se a Transformada de Hough para a detecdo de
circulos e compara-se cada contorno com o circulo detetado: quando o centroide do
contorno se encontra a uma distancia inferior a metade do raio desse circulo e o seu
raio médio difere do respetivo raio em menos de 20%, a pontuagdo do contorno é
duplicada, aumentando a probabilidade de ser selecionado. O contorno com maior
pontuacéo final & designado como o contorno principal do relégio e devera, idealmente,
corresponder ao mostrador do relégio desenhado.

As equacdes utilizadas para estas determinag¢des estao apresentadas abaixo (equagdes
1-3).
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Seja C o conjunto de pixels do contorno de um objeto numa imagem, isto é:
C={(xyy)€ez?|i=1,2,.. N} (1)

onde cada (x;,y;) € a coordenada de um pixel do contorno.
Seja p = (x;,y;) e R? o centroide da regido correspondente. Definimos a distancia

euclidiana entre dois pontos (x;,y;) e (x5,y,) como:

d(Oe,y1) , (x2,32)) =y (1 — )2+ (1 — ¥2)2 (2)

A distancia minima do ponto p a todos os pixels do contorno C é entdo:

Din(p,€) = min d((xe,ye), (roy)) = min (e = x)* + 0e = y)* ()

onde D,,;»(p, C) representa a menor distancia do ponto ao contorno C.

Apos a identificacdo do contorno principal é calculado o menor poligono convexo que
envolve os seus pixéis - Convex Hull. Este poligono € menos suscetivel a pequenas
irregularidades e fornece uma base mais estavel para o calculo do centroide da face do
relégio e métricas espaciais que vao ser mencionadas mais adiante. Esta determinacgéo
€ necessaria principalmente em casos de reldgios cujo contorno principal n&o esta
completamente fechado. Na Figura 4 esta representado um exemplo da identificacdo do
contorno principal apés a detecao do ConvexHull (a azul) e o respetivo centroide (a

verde).

Figura 4 — Exemplo de identificagdo do contorno principal.

3.3.1.3 Normalizagao e Recorte do Mostrador do Reldgio

Ap6s a identificagdo do contorno principal, foi aplicado um novo recorte a imagem do
reldgio, com uma margem de 10 pixels, para ser analisada somente a regido de

interesse correspondente ao seu interior (nimeros e ponteiros). Além disso, é realizado
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o redimensionamento desta regido para uma dimensao padrao (512x512 pixels). Este
processo garantiu a normalizagao espacial das amostras de forma ser possivel a sua
aplicagdo consistente nas etapas seguintes de segmentacdo e analise,
independentemente do tamanho original da imagem. O centroide e o contorno do relégio
determinados anteriormente na imagem foram também normalizados para as novas

coordenadas do recorte redimensionado.

3.3.1.4 Segmentacéao e Classificagao de Componentes Internos

Os componentes internos, isto €, contornos localizados dentro do contorno principal s&o
segmentados e classificados como numeros, ponteiros ou descartados. Para esta
analise dos componentes foi criada uma nova fungdo que comeca por identificar todos
os contornos que se encontram dentro do contorno principal, sendo que contornos muito
pequenos foram eliminados (area inferior a 15 pixels). Para cada contorno candidato
foram calculadas caracteristicas, nomeadamente a area, caixa delimitadora (‘bounding
box’), centroide, distdncia minima ao centro do relégio e a razao entre a largura e a

altura (‘aspect ratio’) da caixa delimitadora.

Os ponteiros s&o identificados combinando a proximidade ao centro do reldgio, aspect
ratio e area. Sao considerados candidatos os contornos que integrem o conjunto dos
maiores componentes e/ou apresentem forma muito alongada, medida pela raz&o entre
0 lado maior e o lado menor do respetivo retdngulo envolvente alinhado aos eixos
(bounding box); considera-se “muito alongado” quando esta raz&o € igual ou superior a
5. Um candidato so6 é aceite como ponteiro se estiver proximo do centro do relégio, isto
€, se alguma parte do contorno ficar a menos de cerca de 30% do raio do mostrador.
Quando sédo identificados dois ou mais ponteiros, estes sdo ordenados pelo
comprimento (lado maior do retdngulo envolvente): o mais curto € assumido como

ponteiro das horas e o mais longo como ponteiro dos minutos.

Os componentes que ndo foram classificados como ponteiros sdo considerados
candidatos a digitos. A janela de cada candidato a digito é extraida (matriz
correspondente a bounding box de cada contorno) e redimensionada para 28x28 pixels.
A classificagcado destes componentes candidatos a digitos é realizada por uma fungéo
que utiliza um modelo de rede neuronal (ResNet-18) pré-treinada [54]. Este modelo foi
treinado com o conjunto de dados EMNIST-Digits num script descrito mais adiante na
seccgdo 2.3.3 [55].

Os candidatos sao finalmente submetidos a rede de classificagdo para serem
classificados como digitos caso apresentem uma area superior a um limiar minimo

definido com base na area que todos os componentes apresentaram (25 pixels). Para
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além da area, é necessario apresentarem também um nivel de confianga da
classificagdo feita pelo modelo superior a 90% ou terem uma distancia ao centro

superior a pelo menos metade do raio do circulo do relégio.

Apbs a classificagdo inicial, € aplicada uma légica de agrupamento para identificar e
combinar os digitos de dois algarismos, como é o caso dos numeros "10", "11" e "12",
necessaria para a correta interpretacdo dos numeros do relégio. Na Figura 5 esta
representado um exemplo de segmentacdo de todos os componentes do relogio,
estando o contorno principal identificado a verde, os numeros assinalados a vermelho

com a respetiva classificagédo indicada por cima e o(s) ponteiro(s) assinalados a azul.

Figura 5 — Exemplo da segmentacéo final dos componentes encontrados num TDR.

Caso o numero total de digitos e ponteiros detetados nesta primeira passagem baseada
na sequéncia de pré-processamento 1, referida na secgao 3.3.1.1, seja inferior a um
limiar definido como 12, a analise de componentes é repetida utilizando a imagem
binarizada obtida pela pipeline de pré-processamento 2. A lista final de componentes é
escolhida a partir da passagem que detetou o maior numero de componentes. Na Figura
6 esta um exemplo de um caso onde foi necessario recorrer a pipeline 2 (imagem
apresentada a direita), apds a sequéncia 1 ter resultado na segmentagéo de um numero

de componentes inferior ao limiar definido (imagem apresentada a esquerda).
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Figura 6 — Exemplo de TDR onde se aplicou a primeira (a) e a segunda (b) sequéncias de pré-
processamento.

Depois de obtidos os elementos do TDR descritos anteriormente foram extraidas as
caracteristicas, apresentadas na Tabela 2. A sele¢ao destas caracteristicas foi motivada
pela relevancia clinica e pelo que os sistemas classicos de pontuagao captam no TDR
(por exemplo, Shulman, Sunderland, Rouleau, Freedman): a geometria do mostrador
(circularidade e area) resume assimetria do circulo; a organizagao numérica —
contagem de digitos detetados, erro médio do angulo de cada numero, sequéncia 1-12
e distancia média dos numeros ao contorno principal — operacionaliza critérios usados
na avaliacdo manual (colocacdo, ordem e espagcamento dos algarismos); as
caracteristicas do tragco — espessura média e variabilidade, conectividade e extensao
— refletem tremor, hesitagdes e corregdes frequentemente descritas em versdes digitais
do teste; os ponteiros — numero de ponteiros, proximidade ao centro e razao de
comprimentos (minutos e horas) — traduzem regras clinicas de configuragcao e
orientagdo; métricas globais do trago do reldgio (espessura/conectividade) sintetizam
consisténcia motora. Estas dimensdes sao convergentes com o que a literatura reporta
para validade do TDR e para registos digitais com caneta/tablet, onde o processo de
desenho (pausas, revisdes, cinematica) é informativo para o rastreio cognitivo [3], [12],
[21].
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Tabela 2 — Métricas calculadas para todas as caracteristicas extraidas das imagens de TDR

Componente Caracteristicas Métricas
1. Variancia das distancias dos pontos do
A. Regularidade/Deformagao contorno original ao centroide
da forma da face 2. Variancia das distancias dos pontos do
(Circularidade) convex hull do contorno ao seu
Contorno centroide
Principal 3. Espessura média do trago do contorno
B. Propriedades do trago do 4. Desvio padréo dcaoﬁfé)riisura do traco do
contorno do relégio 5. Numero de componentes conectados do
contorno
. 6. Numero total de componentes
C. Contagem de numeros . e X
. o identificados e classificados como
identificados .
nuameros
7. Erro angular médio entre a posicao
D. Precisdo angular das angular detetada de cada numero e a
posi¢cdes dos numeros sua posicao angular ideal num relégio
analdgico
E. Ordem angular dos 8. Proporcao de transi¢cdes angulares
nameros corretas entre niumeros consecutivos
. ~ 9. Desvio padrao circular dos angulos das
F. Dispersao angular das . - .
" . posi¢des dos centroides dos niumeros
posi¢des dos numeros ~ .
em relacéo ao centro do relogio
G. Proximidade dos numeros 10. Distancia média dos centroides dos
a fronteira do relégio nl'm]eros a fronteira do convex hull
NUmeros 11. Area _tptal dos compo’nentes
classificados como numeros
H. Tamanho e area dos 12. Area média dos componentes
numeros classificados como ndmeros
13. Desvio padrdo dos componentes
classificados como nimeros
14. Espessura média dos tragos dos
nameros
15. Desvio padréo entre as espessuras
médias dos diferentes nimeros
. Propriedades do trago 16. Média dos desvios padrao individuais da
dos numeros espessura de cada numero
17. Média da conectividade (componentes)
dos tragos dos numeros
18. Média da extensédo (area/componente)
dos tragos dos numeros
J. Contagem de ponteiros 19. Numero total de componentes
identificados identificados como ponteiros
~ . 20. Razao entre o comprimento do ponteiro
K. Relagédo de comprimento ' : -
" mais longo (minutos) e o do ponteiro
entre ponteiros - .
. mais curto (horas), se pelo menos dois
(Minuto/Hora) )
ponteiros forem detetados
21. Area total dos componentes
identificados como ponteiros
L. Tamanho e area dos 22. Area média dos componentes
Ponteiros ponteiros identificados como ponteiros

23. Desvio padrao dos componentes
identificados como ponteiros

M. Propriedades do traco
dos ponteiros

24. Espessura média dos tragos dos
ponteiros
25. Média dos desvios padrao individuais da
espessura de cada ponteiro

26. Média da conectividade (componentes)
dos tragos dos ponteiros

27. Média da extenséo (area/componente)
dos tragos dos ponteiros

A medida que cada imagem é processada, os valores das suas métricas sdo guardados
como um dicionario numa lista Python. No fim do ciclo, esta lista € convertida num

DataFrame da biblioteca pandas (tabela em que cada linha corresponde a uma imagem
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e cada coluna a uma métrica) e € guardada num ficheiro .csv com as métricas originais.
Em paralelo, os valores nhuméricos de cada imagem sdo adicionados a uma lista de
“vetores de métricas”, que é convertida para um array NumPy e guardada num ficheiro
.npy. Estes vetores sdo depois normalizados e tanto o array normalizado (.npy) como a
tabela com as métricas normalizadas (.csv) sdo também guardados, juntamente com o

normalizador utilizado.

Finalmente, aplicou-se padronizagao (z-score) com recurso a classe StandardScaler da
biblioteca scikit-learn, garantindo que todas as métricas tivessem peso comparavel na
analise. O normalizador foi ajustado aos vetores de métricas originais (fit) e aplicado aos
dados (transform), sendo guardado para assegurar reprodutibilidade. A Equacéao (4),
apresentada posteriormente (3.3.4.1), formaliza de forma analitica esta técnica de

normalizagao.

Os vetores de métricas normalizados sao armazenados num ficheiro no formato .npy e,
adicionalmente, o objeto StandardScaler treinado que encapsula os parametros de
normalizacdo € guardado num ficheiro através da biblioteca joblib. Este passo é
fundamental para assegurar a consisténcia na normalizacdo de quaisquer novos dados
que venham a ser processados, permitindo que sejam transformados utilizando a
mesma escala definida pelos dados originais. Finalmente, as métricas normalizadas sao
combinadas com as informacgdes de identificacdo da imagem num DataFrame pandas

e guardadas num ficheiro .csv.

3.3.2 Treino do modelo ResNet-18

Para a tarefa de classificacao de digitos utilizou-se o dataset EMNIST Digits, uma
extensdo do MNIST com digitos manuscritos [55]. O dataset foi dividido nos conjuntos
de treino e teste e as imagens foram pré-processadas através das seguintes
transformagbes: conversao para escala de cinza (garantindo um uUnico canal),

redimensionamento para 28x28 pixels e normalizagcado dos valores dos pixels.

A arquitetura de rede neuronal escolhida foi uma versdo modificada do modelo ja
existente ResNet-18. As modificacdes foram realizadas para adaptar o modelo a entrada
da imagem 28x28 e de um s6 canal, uma vez que a arquitetura ResNet-18 original é
tipicamente utilizada para imagens RGB maiores (224x224 pixels). Especificamente, a
primeira camada convolucional foi ajustada para aceitar um canal de entrada e o
maxpool inicial foi removido para preservar a resolugcao espacial em imagens de menor
dimenséo. A camada totalmente ligada (fully-connected, FC) final da rede ResNet-18

original (treinada para o ImageNet, com 1000 unidades de saida) foi substituida por uma
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nova camada com 10 unidades de saida, correspondentes as 10 classes de digitos
existentes (0 a 9) [54].

O modelo foi treinado com a fung¢ao de perda Cross-Entropy, apropriada a classificagao
multiclasse. Apds a retro propagacao, os pesos foram ajustados pela funcdo de
otimizacdo Adam, configurado com taxa de aprendizagem inicial de 0,002 e
regularizagéo L2 (‘weight decay’) de 1x107*. Para controlar a aprendizagem ao longo do
treino, implementou-se um scheduler StepLR, que reduz a taxa em 0,1 a cada 5 épocas,
favorecendo um ajuste fino nas fases finais. Para acelerar o treino e reduzir o uso de
memoaria, recorreu-se a treino com a técnica de Mixed Precision Training, utilizando os
utilitarios autocast e GradScaler, que executam operagdes em meia precisao (FP16 -

Floating Point de 16 bits), quando apropriado, no processador.

O treino decorreu ao longo de 10 épocas. Ao longo das iteragcbes, monitorizou-se
apenas a perda no conjunto de treino para acompanhar a convergéncia. No final, os
pesos do modelo foram guardados para posterior utilizagcdo na inferéncia e para

avaliagdo em dados néo vistos (conjunto de teste), apresentada adiante no capitulo 4.

3.3.3 Analise de Correlacao entre Caracteristicas

Nesta etapa avaliou-se a correlagao entre as caracteristicas previamente extraidas, com

o objetivo de identificar relacdes de dependéncia e redundancia entre variaveis.

Inicialmente, os dados resultantes do processamento de imagem foram carregados a
partir de um ficheiro consolidado em formato .csv, contendo todas as métricas
calculadas e dados de identificacdo de cada teste de TDR recolhidos na fase inicial
deste trabalho. Apenas as variaveis numéricas foram selecionadas para a analise
estatistica. De seguida calculou-se entdo a matriz de correlacdo Pearson , isto é, o
coeficiente que quantifica a associacao linear entre pares de variaveis, obtido pela
covariancia normalizada pelas dispersdes (varia entre -1 e 1, sendo que valores
préximos de 1 indicam correlagéo positiva forte, proximos de —1 correlagdo negativa
forte e préximos de 0, auséncia de relacao linear). Este coeficiente € sensivel a outliers
e pressupde uma relacédo aproximadamente linear. A matriz foi calculada com pandas e
representada num mapa de calor com recurso a biblioteca Seaborn, para destacar pares
com correlagado elevada em valor absoluto e suportar a identificacdo de métricas

redundantes.

Posteriormente, foram selecionados pares especificos de caracteristicas que
apresentavam elevada correlagéo e foi construido o respetivo grafico de disperséo,
permitindo avaliar visualmente a relacdo entre as métricas e confirmar possiveis

sobreposigdes de informacgao.
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Com base nesta analise das correlagdes foi realizada a primeira redugao do conjunto
inicial de caracteristicas, eliminando-se aquelas consideradas redundantes (descrita em
maior detalhe no capitulo 4.3). Esta analise serviu de base para a selegao final das

caracteristicas a serem utilizadas nos modelos de classificacao subsequentes.

3.3.4 Treino e Avaliacdo dos Modelos de Classificacao

Foi desenvolvido um script com quatro pipelines comparativas, com dois objetivos
principais: (i) identificar um subconjunto de caracteristicas efetivamente informativas
para a predicdo do diagndstico e (i), com base nesse subconjunto, treinar um
classificador capaz de estimar se o teste € Normal (N) ou Anormal (Abn). A selecao de
caracteristicas revelou-se necessaria dado que nem todas as variaveis fornecem
informacéo discriminativa relevante, existindo métricas altamente correlacionadas entre
si, presenca de ruido e um numero reduzido de exemplos — fatores que, em conjunto,
podem conduzir a overfitting, aumentar a varidncia dos modelos e diminuir a

interpretabilidade.

Os quatro pipelines partilharam etapas comuns, incluindo o carregamento, o pré-
processamento, a divisdo e a normalizacdo dos dados, diferenciando-se apenas na
estratégia de selegcdo de caracteristicas. O método com melhor desempenho é
escolhido segundo métricas pré-definidas (Area Under the Curve - AUC, F1-score,
sensibilidade e especificidade), sendo o respetivo modelo adotado para a fase de
inferéncia. Todas as abordagens compartilham as etapas iniciais: carregamento e pré-

processamento dos dados, divisao e normalizacdo dos dados.

3.3.4.1 Carregamento, Pré-Processamento, Divisdo e Normalizagao dos Dados

Para o carregamento e pré-processamento dos dados, foram lidas a partir de um arquivo
.csv as caracteristicas extraidas do TDR (variaveis descritivas geradas no
processamento de imagem — métricas do mostrador, dos algarismos e dos ponteiros,
espessura/variabilidade do trago, conectividade, etc. Do ficheiro, manteve-se a coluna-
alvo (‘diagnéstico’) e as colunas de caracteristicas, excluindo os numeros identificadores
de cada TDR. Em seguida, filtraram-se valores ausentes nas colunas das
caracteristicas, aplicou-se padronizagdo (z-score) e eliminaram-se as variaveis
altamente correlacionadas com base na matriz de correlagdo de Pearson para reduzir
redundancia antes da modelacao. A escolha da padronizagao pelo z-score justifica-se
pelo facto de colocar todas as variaveis numa escala comparavel, com média zero e
desvio padrao unitario, sem restringir os valores a um intervalo fixo. Esta abordagem é
particularmente adequada quando as variaveis apresentam diferentes ordens de

magnitude e distribuicdes aproximadamente gaussianas, permitindo que algoritmos
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sensiveis a escala, como SVM ou regressao logistica, funcionem de forma mais estavel

e equilibrada. O z-score (z) é definido pela seguinte expresséo:

onde, x é o valor observado, u o valor da média dos dados e ¢ o desvio padrao.

Posteriormente, o conjunto de dados, 21 caracteristicas selecionadas e a variavel alvo,
foi submetido a divisdo em conjuntos de treino e teste, sendo 75% dos dados para treino
e 25% para teste. Esta divisdo foi realizada de forma estratificada com o intuito de
assegurar que a proporc¢ao das classes (Normal/Abnormal) fosse preservada em ambos

0s conjuntos.

3.3.4.2 Selecao de Caracteristicas

Numa primeira abordagem de sele¢do de caracteristicas apds a primeira fase de
eliminagao pela correlagéo foi aplicada a técnica de Recursive Feature Elimination with
Cross-Validation (RFECV) individualmente para cada modelo de classificacdo a ser
avaliado. O RFECV utiliza um estimador base para remover, de forma repetida, as
caracteristicas menos importantes, avaliando o desempenho (accuracy) em validagao

cruzada (CV) a cada passo.

Optou-se por avaliar quatro familias de modelos complementares para dados tabulares:
Regressao Logistica, Support Vector Machine (SVM), Random Forest e Gradient
Boosting. A Regressao Logistica funciona como base linear, é interpretavel e produz
probabilidades calibraveis, aspeto relevante em contexto clinico. O SVM é adequado a
amostras pequenas/médias e a relagdes nao lineares, beneficiando da padronizacao
previamente aplicada as caracteristicas. Os métodos por arvores — Random Forest e
Gradient Boosting — sao nao paramétricos, capturam interagdes e nao linearidades sem
engenharia de caracteristicas, sao robustos a colinearidade e séo uteis para analise
explicativa. A inclusdo de ambos permite comparar duas estratégias distintas: bagging
(Random Forest), mais estavel e menos sensivel ao ruido, e boosting (Gradient
Boosting), frequentemente superior em problemas tabulares pela sua capacidade de
modelar padrées mais subtis. [56], [57], [58], [59]. Em conjunto, estes modelos cobrem
um espectro de viés—variancia e de interpretabilidade—desempenho, permitindo
selecionar a melhor abordagem para predizer o diagndstico (Normal vs. Anormal) com
validagao cruzada e métricas de desempenho. Além disso, privilegiaram-se modelos
classicos de Machine Learning em vez de redes profundas devido a dimenséo da
amostra e a necessidade de garantir interpretabilidade. Numa fase inicial de

investigagdo e com dados limitados, solugbes mais leves e transparentes oferecem
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maior controlo metodoldgico, melhor explicabilidade e menor risco de overfitting,
justificando a escolha destes modelos. Cada um dos quatro modelos foi sujeito a um
processo de otimizacao de hiperparametros através GridSearchCV. Para tal, definiu-se
uma grelha de variacdo dos valores dos hiperpardmetros mais influentes de cada
modelo e o GridSearchCV procedeu a avaliagdo de cada combinacdo. Para este
processo € utilizada a validagao cruzada estratificada (com 5 folds), tendo como métrica
de otimizagdo a accuracy. A métrica accuracy, ou exatiddo em portugués, reflete a
proporcdo de observagdes corretamente classificadas, isto €, o numero total de
predigdes corretas dividido pelo numero total de amostras, calculada em cada fold e
depois feita a média entre todas foldas. A combinagao de hiperparadmetros que resultou
no melhor score médio de accuracy na validagdo cruzada foi selecionada como a

configuracao ideal para o modelo em questéo.

Para avaliar o desempenho dos modelos, os 117 TDR foram divididos de forma
estratificada, preservando a propor¢ao entre casos Normal (N) e Abnormal (Abn). Em
cada iteracdo da validacdo cruzada utilizada, 80% dos dados foram destinados ao
treino/validacao interna e 20% ao teste final. Assim, em média, cerca de 93 TDR foram
usados em treino/validagcao e 24 em teste por fold. Esta estratégia permitiu maximizar o
uso da amostra disponivel, reduzindo o risco de overfitting e garantindo que cada

modelo fosse avaliado em dados nao utilizados durante o treino.

Finalmente, procedeu-se a avaliacao da performance final deste modelo no conjunto de
teste, que compreende dados nao utilizados durante as fases de treino e otimizacao.
Foram realizadas a comparacédo e visualizagdo dos resultados de cada modelo,
nomeadamente o0 numero de caracteristicas selecionadas, os melhores
hiperparametros e o valor da accuracy antes e depois da aplicagéo do Gridsearch, de
forma a facilitar a analise. Adicionalmente, foram obtidas as matrizes de confuséao
(contagens de verdadeiros/falsos positivos e verdadeiros/falsos negativos) para cada
modelo e calculadas as seguintes métricas: sensibilidade (‘recall’) — capacidade de
detetar casos positivos/anormais; especificidade — capacidade de identificar
corretamente os negativos/normais; precisdo — fragdo de casos que realmente sao
positivos entre os classificados como positivos; F71-score — média entre precisao e
recall, util com classes ndo balanceadas; curva ROC — relacdo entre taxa de
verdadeiros positivos e taxa de falsos positivos com variagéo do limiar; e AUC — area
sob a curva ROC, medida global de discriminagao. As métricas referidas acima estao

definidas nas seguintes expressoes:

TP +TN s ox TP
(5) Precisao =
TP+ TN + FP + FN TP + FP

(6)

Accuracy =
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onde:

TP 2. Precisido. Recall
Recall = —— (7) F1 —score = — (8)
TP + FN Precisao + Recall
Especificidade = ——— (9)
p ~ TN +FP

TP (True Positives) — numero de positivos corretamente classificados;

TN (True Negatives) — numero de negativos corretamente classificados;

FP (False Positives) — numero de negativos incorretamente classificados como
positivos;

FN (False Negatives) — numero de positivos incorretamente classificados como

negativos.

Apds esta primeira abordagem, verificou-se que existia um conjunto pequeno de

caracteristicas selecionadas em comum por todos os métodos de classificagdo. Depois

de uma analise critica das restantes caracteristicas, definiu-se um conjunto final fixo de

caracteristicas para a segunda abordagem de avaliacdo dos métodos de classificacao.

Esta segunda abordagem de avaliagao realizada com o conjunto fixo de caracteristicas

foi aplicada para os mesmos quatro modelos, tendo sido feita uma otimizacao para a

métrica accuracy. Todos os resultados descritos anteriormente estdo apresentados no

capitulo 4.
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4. Resultados e Discussao

Nesta seccao vao ser apresentados e discutidos os resultados obtidos apds a aplicagao
do método proposto para a segmentacio, extracdo e selecdo de caracteristicas e
classificagdo das imagens de TDR, descrito anteriormente no capitulo 3, subdividindo-
se em cinco vertentes principais. A primeira vertente prende-se com a avaliagédo do
desempenho das etapas de pré processamento e segmentagcao dos TDR. Em segundo
lugar sdo apresentados os resultados relativos a extracao e analise das caracteristicas
obtidas e, em terceiro, os resultados obtidos apds o treino do modelo ResNet-18 para
classificagédo de digitos. A quarta vertente apresentada é a sele¢cao das caracteristicas
mais relevantes e, por ultimo, é apresentada uma avaliagdo comparativa dos diferentes
modelos de classificacao aplicados, destacando-se os respetivos desempenhos. No
final é realizada uma discusséo geral, onde os resultados sao interpretados de forma
critica, considerando-se as suas implicacdes, limitacdes e potenciais desenvolvimentos

futuros.

4.1 Processamento e Segmentagao das Imagens de TDR

A aplicagdo do pipeline de processamento e segmentagcao identificou um contorno
principal em todas as 117 imagens. A circularidade desse contorno foi melhor do que a
mediana do conjunto em 59 das 117 imagens e particularmente elevada em 30 imagens,
isto é, estdo entre os 25% melhores casos. A mediana corresponde ao valor central de
um conjunto de dados apds serem ordenados. Por ndo ser afetada por valores
extremos, constitui uma medida robusta de tendéncia central, especialmente util quando
existem distribuicbes assimétricas ou valores atipicos. A combinagao da transformada
de Hough com a aplicagdo do convex hull permitiu, na grande maioria dos casos,
contornar irregularidades apresentadas nos desenhos e garantiu uma detec¢ao robusta,
mesmo em casos de tracos incompletos. Na Figura 7 é possivel observar alguns
exemplos que corroboram a eficacia do método utilizado para a identificagdo do
contorno principal, apesar da existéncia de uma elevada variabilidade de grafismos. No
entanto, na imagem (d) é possivel verificar que em casos mais complexos existe
margem para melhorar este método, visto que é visivel que o contorno identificado ndo

corresponde exatamente ao mostrador do relégio.

Relativamente a segmentagdo dos componentes internos do relégio (numeros e
ponteiros), procedeu-se a uma analise quantitativa do conjunto completo de 117
imagens. Assim, observou-se que foi possivel detetar pelo menos um ponteiro em 105
das 117 imagens (89,7%), enquanto dois ponteiros foram identificados em apenas 18

de 117 (15,4%); em 12 de 117 (10,3%) nao foram detetados ponteiros e, pontualmente,
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surgiram 3 casos com trés ponteiros (falsos positivos). No que respeita aos algarismos
foram detetados em média 15,3 digitos por imagem e um nuamero igual ou superior a 12
digitos em 99 de 117 imagens (84,6%). Apesar destes resultados encorajadores, a
extracdo interna revelou-se naturalmente mais dificil do que a do contorno principal,
devido a elevada proximidade e sobreposicdo de tracos, a presenca de multiplos
ponteiros e a variagbes de escrita, fatores que explicam os casos com auséncia de

ponteiros ou contagens de digitos mais baixas.

Uma das principais dificuldades foi a identificagdo de multiplos ponteiros pois, na maioria
dos casos, nao existia uma separacdo clara entre eles, o que dificultou a sua
identificagdo individual. Esta dificuldade foi ultrapassada em alguns casos com a
utilizagao da pipeline 2, como é possivel observar nas imagens (g) e (h) da Figura 7,
que correspondem a aplicacdo das pipelines 1 e 2, respetivamente. Além disso,
revelou-se desafiante reconhecer numeros de dois algarismos como um unico
componente pois o0 processo baseia-se em componentes conexos e, nesses numeros
(10, 11, 12), os dois algarismos surgem quase sempre como objetos separados,
exigindo um agrupamento posterior. Esse agrupamento falha com frequéncia devido a
grande variabilidade de espagamento e rotacéo entre algarismos e, no caso particular
do “11”, a semelhanca com marcas finas do mostrador. Por outro lado, alargar
demasiado os critérios de unido aumenta o risco de fusdes indevidas com elementos

vizinhos.

Importa ainda referir que, na imagem (c) da Figura 7, ndo foi possivel detetar os
ponteiros porque a etapa de binarizagdo/segmentacao ndo conseguiu separar os tragos
dos ponteiros dos digitos adjacentes e até do contorno exterior do relégio, fazendo com
que varios elementos se fundissem num uUnico componente e inviabilizando a sua

identificagao.
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Figura 7 — Exemplos da segmentacao obtida em imagens de TDR com elevada variabilidade de

grafismos.
Desta forma, a utilizagdo das duas pipelines foi bem-sucedida na sua globalidade e os
resultados desta etapa demonstrarem a viabilidade da abordagem proposta para
segmentacao automatica de TDR. Contudo, é visivel nos exemplos da Figura 7 que o
pré-processamento poderia ser ainda mais refinado com vista a obteng¢ao de resultados

ainda mais satisfatorios nos desenhos mais complexos em termos de grafismos.
4.2 Avaliacdo do Modelo de Classificagao de Digitos

Apos o treino do modelo de classificagdo de digitos utilizado, descrito anteriormente na
seccao 3.3.2, obteve-se uma accuracy de 99.65% e na Tabela 3 é possivel verificar os
resultados obtidos do treino do modelo para as métricas de precisao, recall e F1-score

para cada digito.
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Tabela 3 — Resultados obtidos para as métricas de preciséo, recall e F1-score do modelo de classificacao
de digitos ResNet-18 treinado com o dataset EMNIST-Digits.

Digito Precisao Recall F1-score
0 0.9985 0.9968 0.9976
1 0.9975 0.9968 0.9971
2 0.9938 0.9978 0.9958
3 0.9955 0.9962 0.9959
4 0.9967 0.9960 0.9964
5 0.9960 0.9972 0.9966
6 0.9980 0.9970 0.9975
7 0.9977 0.9930 0.9954
8 0.9970 0.9968 0.9969
9 0.9943 0.9975 0.9959

Apesar de o treino do modelo ter evidenciado um desempenho muito elevado, quando
este modelo foi aplicado na pipeline de segmentacao (avaliagdo dos resultados obtidos
apresentada na seccao 4.1), verificou-se que a classificacdo dos digitos nas imagens
de TDR foi apenas parcialmente bem-sucedida. Observou-se, apds analise das imagens
posterior a classificacdo, que se sucederam ainda uma quantidade classificacdes
erradas de digitos, ocorrendo principalmente a troca da classificagao entre os niumeros
‘1’ e ‘7" e ‘4 e ‘'T’. Esta troca pode dever-se ao facto de a area de contorno destes
nuameros ser mais reduzida e semelhante entre si ou mesmo pela deformacao elevada
que alguns digitos apresentaram. A literatura evidencia que o reconhecimento de digitos
manuscritos € um problema complexo devido a elevada variabilidade das suas
representacdes graficas. Entre os principais fatores apontados estdo a deformacao, a
variagdo de escala e a inconsisténcia na espessura do traco, que dificultam a
diferenciacgéo fiavel entre digitos morfologicamente semelhantes e, consequentemente,

aumentam a probabilidade de classificagbes incorretas [60].

4.3 Analise das Caracteristicas Extraidas

Inicialmente, como é possivel verificar na Tabela 2, foram extraidas 27 caracteristicas.
Em seguida foi calculada a matriz de correlacdo de Pearson e consideraram-se
altamente correlacionadas as variaveis com coeficiente no valor absoluto igual ou
superior a 0,80. Esse valor foi escolhido porque € um patamar de referéncia amplamente
usado para classificar correlagdo ‘muito elevada’ e, nos dados, esse corte permitiu ter
um equilibrio entre a reducdo de colinearidade e a preservagao de informagao,
removendo apenas os pares claramente redundantes. Aplicando este critério (Figura 8),
identificaram-se seis pares de caracteristicas: caracteristica 12 vs caracteristica 18;
caracteristica 12 vs caracteristica 11; caracteristica 13 vs. caracteristica 14;
caracteristica 22 vs. caracteristica 27; caracteristica 22 vs -caracteristica 21;
caracteristica 25 vs. caracteristica 24 (ver descricdo das métricas na Tabela 2 - pag.35).
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Figura 8 — Mapa de correlagéo do conjunto inicial de 27 caracteristicas extraidas dos TDR.

No caso do primeiro par, ambas as métricas estdo relacionadas ao tamanho dos
nameros, mas a caracteristica 12 € uma métrica mais direta e frequentemente utilizada
para descrever o tamanho de objetos, enquanto que a caracteristica 18 pode ser mais
suscetivel a variagbes na forma ou fragmentagao dos niumeros. Assim, manter a area
média fornece uma medida mais robusta e intuitiva do tamanho tipico dos ndmeros.
Este resultado estd em consonancia com o reportado na literatura, onde a area é
descrita como uma métrica recorrente e eficaz para a distingdo entre digitos manuscritos
[61].

No caso do segundo par, a caracteristica 11 pode ser fortemente influenciada pelo
numero de componentes detetados (por exemplo, se um numero como o '8' for dividido
em dois componentes). A caracteristica 12 fornece uma medida mais consistente do
tamanho tipico de um numero, independentemente de como ele foi segmentado,
tornando-a mais util para comparar o tamanho dos numeros entre diferentes imagens.
Este tipo de abordagem é suportado pela literatura de reconhecimento de digitos

manuscritos, onde métricas geométricas estaveis (como area ou largura/altura do
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contorno) sado escolhidas devido a sua robustez em relagdo a variagdes de

fragmentacao ou ruido [29].

Para o par 3, a caracteristica 14 esta associada a espessura dos tragos dos numeros,
no entanto, a caracteristica 13 indica a média da variabilidade da espessura dentro de
cada numero, podendo ser mais util para identificar problemas na uniformidade do traco
dos numeros. Estudos de reconhecimento de digitos manuscritos indicam que incluir
métricas de variabilidade, em vez de apenas médias, pode aumentar a capacidade de

diferenciagdo do modelo no que diz respeito a variagdes na escrita [30].

Para o quarto par, semelhante ao par 1, a caracteristica 22 € uma métrica mais direta e
comum para o tamanho dos ponteiros do que a caracteristica 27, que pode estar sujeita

a ruido ou fragmentacgao.

No caso do quinto par, seguindo a mesma légica do par 2, caracteristica 21 pode ser
distorcida pela contagem de componentes (se um ponteiro for segmentado), logo a
caracteristica 22 fornece uma medida mais estavel e representativa do tamanho tipico

de um ponteiro.

Por ultimo, para o par 6 e de forma semelhante a escolha realizada no par 3, a métrica
que considera o desvio padrao individual da espessura dos ponteiros (caracteristica 25)
oferece uma medida mais detalhada da uniformidade da espessura dos ponteiros do
que apenas a espessura media (caracteristica 24). A énfase na variabilidade interna
estd em consonancia com abordagens em reconhecimento de manuscritos que
destacam a relevancia de métricas de dispersao ou estrutura interna para capturar

inconsisténcias subtis [62].

Os padrdes observados entre os grupos Normal e Abn sdo coerentes com descricoes
classicas da literatura clinica. Estudos como os de Rouleau, Sunderland e Freedman
[21], [22] documentam maior dispersdo angular dos numeros, irregularidades no
contorno do circulo e desvios na orientagdo dos ponteiros em individuos com défice
cognitivo. As métricas que no presente estudo mostraram diferengas mais pronunciadas
— simetria do mostrador, precisdo angular e variabilidade do trago — corresponderam
precisamente aos aspetos referidos como mais sensiveis a deterioragdo cognitiva,

reforcando a pertinéncia das caracteristicas selecionadas.

4.4 Selecdo Final de Caracteristicas e Avaliagcdo dos Modelos de
Classificacao
Apoés a primeira fase de eliminacido de caracteristicas tendo em conta as correlagoes

obtidas entre si, procedeu-se entdo a aplicagao das duas abordagens para identificar
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um novo subconjunto de caracteristicas mais relevantes em cada modelo de
classificagéo testado. A primeira abordagem consistiu na selegdo de caracteristicas
através da técnica Recursive Feature Elimination with Cross-Validation (RFECV), que
remove iterativamente as variaveis menos relevantes até determinar o numero étimo de
caracteristicas. Em paralelo, recorreu-se ao GridSearch para o ajuste simultaneo dos
hiperparametros. E uma segunda abordagem com um conjunto de caracteristicas fixo,
que se manteve inalterado apds a remogao por correlagéo (21 variaveis), com afinagéo
de hiperparametros através do GridSearchCV. Estas abordagens estdo descritas em

maior detalhe na secgao 3.3.4.

Na Tabela 4 estdo apresentados entdo os resultados comparativos entre os quatro

modelos avaliados utilizando a primeira abordagem de selecéo de caracteristicas.

Tabela 4 - Comparagao dos resultados obtidos para os quatro métodos de classificagdo com a primeira

abordagem de selegado de caracteristicas por RFECV e otimizagdo com Gridsearch.

Accuracy Accuracy
N° de antes de apos A
HDEE Caracteristicas Gridsearch Gridsearch MEIrENES FERMETss
(%) (%)
SVM 18 63.33 63.33 €' 1,'gamma’. 'scale,
kernel': 'linear
R'-og's“? 12 70.00 70.00 'C": 0.1, 'penalty’: 11"
egression
Random 'max_depth': None,
19 76.67 76.67 'min_samples_leaf" 1,
Forest ' . .
n_estimators": 50
. 'learning_rate": 0.01,
Gradient 15 80.00 73.33 'max_depth 3,
Boosting

'n_estimators': 100

Para os modelos Random Forest, SVM e Logistic Regression, a accuracy no conjunto
de teste manteve-se em 76.67%, 63.33% e 70.00%, respetivamente, ou seja, apesar de
terem sido encontrados paradmetros diferentes do padrao, o desempenho foi 0 mesmo.
No caso do Gradient Boosting, a accuracy diminuiu de 80.00% para 73.33%. Este
decréscimo pode ser um sinal de overfitting nos dados de treino ou pode dever-se a
elevada variabilidade existente num conjunto de teste de pequena dimensdo como o
utilizado, ou por escolha de hiperparametros demasiado conservadora (learning rate
baixa, Ir=0.01). Estudos prévios ja demonstraram que a otimizagdo excessiva de
modelos de boosting, em conjuntos de dados de pequena dimensao, pode conduzir a

perda de capacidade de generalizagdo, em vez de a melhorar [63], [64].

Para além disso, observou-se a existéncia de uma grande diferenga no numero de
caracteristicas selecionadas para cada modelo. Na Tabela 5 estdo presentes as
caracteristicas selecionadas por cada modelo que levaram a obtengdo dos resultados

apresentados na Tabela 4.
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Tabela 5 — Caracteristicas selecionadas por cada modelo para a abordagem 1 (RFECV e GridSearch)

SVM Logistic Random Gradient
Regression Forest Boosting
1. Variancia das distancias dos pontos do X X X
contorno original ao centroide
2. Variancia das distancias dos pontos do X
convex hull do contorno ao seu centroide
3. Espessura média do trago do contorno
4. Desvio padrao da espessura do trago X X
do contorno
5. Numero de componentes conectados X X
do contorno
6. Numero total de componentes X X
identificados e classificados como
numeros
7. Erro angular médio entre a posicao X X X X
angular detetada de cada numero e a sua
posigédo angular ideal num relogio
analdgico
8. Proporcao de transi¢cdes angulares X X
corretas entre numeros consecutivos
9. Desvio padrao circular dos angulos X X X X
das posigoes dos centroides dos
numeros em relagao ao centro do
relégio
10. Distancia média dos centroides dos X X X X
numeros a fronteira do convex hull
11. Area total dos componentes classificados
como numeros
12. Area média dos componentes X X
classificados como numeros
13. Desvio padréo dos componentes X X X
classificados como numeros

14. Espessura média dos tragos dos numeros

15. Desvio padrao entre as espessuras X X X X
médias dos diferentes nimeros
16. Média dos desvios padrao individuais da
espessura de cada numero
17. Média da conectividade (componentes) X X X
dos tracos dos numeros
18. Média da extensédo (area/componente)
dos tracos dos numeros

Métricas

X X X X
X X X X

x
x
>

19. Numero total de componentes X X X
identificados como ponteiros
20. Razao entre o comprimento do ponteiro X

mais longo (minutos) e o do ponteiro mais
curto (horas), se pelo menos dois
ponteiros forem detetados
21. Area total dos componentes identificados
como ponteiros

22. Area média dos componentes X X X
identificados como ponteiros
23. Desvio padrao dos componentes X X

identificados como ponteiros
24. Espessura média dos tragos dos

ponteiros
25. Média dos desvios padrao individuais X X X X
da espessura de cada ponteiro
26. Média da conectividade (componentes) X X X

dos tracos dos ponteiros
27. Média da extensao (area/componente)
dos tragos dos ponteiros

Ao comparar as que foram selecionadas simultaneamente pelos quatro modelos,
verificou-se que existiam apenas oito em comum, as caracteristicas 4, 5, 6, 7, 9, 10, 15

e 25 (destacadas a negrito na Tabela 5), sugerindo que sédo estas que capturam os
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aspetos cruciais e mais robustos para esta analise e assim avaliar os TDR. As
caracteristicas 4 e 5 refletem a variabilidade na espessura da linha e a existéncia de
fragmentagéo do contorno principal do relégio. As caracteristicas 6, 7, 9, 10 e 15 estédo
intrinsecamente ligadas a capacidade de escrita, posicionamento e variabilidade do
traco dos numeros. Ja a caracteristica 25 reflete a variabilidade da espessura do traco

dos ponteiros.

O conjunto inclui, pelo menos, uma variavel associada a cada um dos trés componentes
principais do relégio: circulo, ponteiros e nimeros. Além disso, sao medidas relevantes
para quantificar aspetos visuais e estruturais importantes para o diagnéstico. Estas
métricas exprimem capacidades que frequentemente ficam comprometidas quando ha
défices de memodria, de movimento e de cognigcdo — sintomas tipicos em doentes com
DN [5], [6].

Por outro lado, algumas caracteristicas apresentaram uma selegdo mais variavel entre
os modelos, refletindo as diferentes naturezas e sensibilidades dos algoritmos aos
padrdes nos dados. A caracteristica 1 foi selecionada por trés dos quatro modelos (SVM,
Regressao Logistica e Random Forest), enquanto a caracteristica 2 foi selecionada
apenas pelo SVM e Random Forest, apesar de expressarem informagdes semelhantes.
Esta discrepancia pode ser explicada pela forma diferenciada como cada algoritmo
avalia a relevancia das caracteristicas durante o processo de selecdo — através dos
coeficientes na Regressao Logistica, das margens no SVM ou dos critérios de divisao

hierarquica nas arvores de decisao do Random Forest [36], [65].

By 7

Caracteristicas ligadas a presenca e ao trago dos ponteiros, como € o caso das
caracteristicas 19 e 26, mostraram alguma variabilidade na selegao entre modelos. Isto
nao contraria a sua relevancia clinica, todavia, cada modelo pondera as variaveis de
forma diferente e, quando existem outras caracteristicas que explicam de modo mais
geral o desempenho do desenho, o proprio modelo acaba por Ihes dar mais peso.
Nesses casos, diz-se que a contribuicio das caracteristicas dos ponteiros fica atenuada
pelo processo de selecdo do modelo, que privilegia preditores mais robustos ou

redundantes.

Ja a caracteristica 8 foi selecionada apenas por modelos baseados em arvores de
decisdo (por exemplo, Random Forest e Gradient Boosting), uma vez que estes
algoritmos sao capazes de modelar interagdes complexas e nao lineares entre variaveis
através de divisdes hierarquicas sucessivas. Em contraste, modelos lineares, como a
Regressao Logistica ou o SVM com kernel linear, tendem a n&o atribuir relevancia a
este tipo de variaveis, dado que assumem predominantemente relagdes lineares entre

as caracteristicas e a variavel-alvo. Este resultado estd em consonancia com o
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reportado na literatura, que destaca a capacidade superior dos métodos baseados em

arvores para captar efeitos nao lineares e interagdes de ordem superior [58], [66].
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Figura 9 - Matrizes de confus&o obtidas para os quatro métodos a partir da primeira abordagem de
selecdo de caracteristicas por RFECV e otimizagdo com Gridsearch.

Pela analise das matrizes de confuséo apresentadas na Figura 9, verificou-se que os
métodos Logistic Regression, Random Forest e Gradient Boosting sdo melhores a evitar
falsos positivos (1 em 15 casos), o que espelha uma elevada precisao para a classe
'Abnormal’. O modelo Random Forest apresenta o melhor equilibrio nesta primeira
abordagem de todos os modelos, tendo também o menor numero de falsos negativos
(6 em 15 casos), isto é, € o modelo mais exato a identificar corretamente os casos
'Abnormal’. O SVM, para a presente abordagem, foi o modelo com menor accuracy e
precisao, principalmente na identificagdo da classe Abnormal, apresentando o maior
numero de falsos negativos (8 em 15 casos). Este resultado pode ser explicado pelo
facto de que, conforme descrito na literatura, os modelos SVM tendem a apresentar
desempenho inferior em cenarios com conjuntos de dados reduzidos e classes nao
balanceadas, situagdes em que o hiperplano de separagao privilegia frequentemente a
classe maioritaria, resultando num maior niumero de falsos negativos na classe

minoritaria[67].
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Figura 10 — Curvas ROC obtidas para os quatro métodos a partir da primeira abordagem de selegéo de
caracteristicas por RFECV e otimizagdo com Gridsearch.

As curvas ROC apresentada na Figura 10 vém corroborar os que ja tinham sido
verificados anteriormente nas matrizes de confusao para esta primeira abordagem. Os
modelos Random Forest e Gradient Boosting sdo os modelos com melhor desempenho
discriminatorio, ambos com um valor de AUC de 0.88, indicando uma boa capacidade
de distingdo entre casos 'Normal' e 'Abnormal’. Visualmente, as curvas ROC destes
modelos localizam-se mais proximas do canto superior esquerdo do grafico (TP=1 e
FP=0), demonstrando uma maior taxa de verdadeiros positivos para uma dada taxa de
falsos positivos em comparagao com os outros modelos. Por outro lado, o SVM e o
Logistic Regression apresentam um desempenho inferior, com um valor de AUC de 0.67
e 0.63, respetivamente, sugerindo que tém menor accuracy a separar as duas classes

em comparagao com os outros dois modelos.

Apoés esta andlise dos resultados da primeira abordagem, decidiu-se acrescentar a
caracteristica 19 ao conjunto de 8 caracteristicas consensuais entre os quatro modelos
ja referidas anteriormente para aplicar a segunda abordagem. Apesar de esta
caracteristica ter sido selecionada apenas por trés dos quatro modelos e existirem
outras cinco nas mesmas condigdes de selegéo, esta escolha é justificada pelo facto de
se ter considerado que extraia informagao relevante dos TDR para a tarefa do
diagnostico para os especialistas e tornava o conjunto escolhido mais completo visto

que este so continha uma outra caracteristica relacionada com os ponteiros do relégio.

Na Tabela 6 estdo apresentados os resultados obtidos para os mesmos quatro modelos

a partir da segunda abordagem de selec¢ao fixa das 9 caracteristicas, realizada através
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da analise dos resultados da primeira abordagem anteriormente discutida, e respetiva

otimizacao para a métrica accuracy.

Tabela 6 - Comparacgéo dos resultados obtidos para os quatro métodos com a segunda abordagem de
selecao fixa de 9 caracteristicas e otimizagao para a métrica accuracy.

Accuracy F1-Score . R
Modelo (%) (%) Hiperparametros
SVM 76.67 76.00 Iearnlng'_rate:.0.01, rwax_depth : 3,
n_estimators': 100
RLOQ'St'f: 70.00 68.27 'C" 1, 'gamma": 'scale’, 'kernel': 'rbf'
egression
Random Forest 70.00 68.27 'C": 0.1, 'penalty": 'I1'
Gradlgnt 83.33 82.86 'max_depth': None, 'n_estimators': 50
Boosting

Pela analise dos resultados obtidos na Tabela 6, 0 método de Gradient Boosting obteve
o melhor resultado para ambas as métricas, accuracy e F1-Score, seguido do SVM. A
Regressao Logistica e o Random Forest apresentaram desempenho similar, mas
inferior aos dois primeiros. Esta superioridade do modelo Gradient Boosting pode ser
justificada pela sua capacidade intrinseca de modelar melhor relagdes complexas entre
caracteristicas, mesmo num conjunto limitado de dados. Por outro lado, o desempenho
inferior dos restantes modelos pode ser atribuido as suas limitagdes em lidar com nao
linearidades, no caso da Regresséo Logistica, ou a necessidade de um conjunto de
caracteristicas mais extenso para atingir o seu potencial maximo, no caso do Random

Forest.
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Figura 11 - Matrizes de confus&o obtidas para os quatro métodos com a segunda abordagem de selegédo

fixa de 9 caracteristicas e otimizagdo para a métrica accuracy.

As matrizes de confuséo apresentadas na Figura 11 confirmam o melhor desempenho

do modelo Gradient Boosting nesta abordagem, sobretudo pela sua capacidade de

reduzir falsos positivos (maior preciséo). Ja o SVM apresentou melhor equilibrio entre

falsos positivos e falsos negativos porque obteve, no conjunto de teste, a maior accuracy

(accuracy) e o maior F1-score entre os modelos comparados. Em contraste, os modelos

de Regressao Logistica e Random Forest registaram valores de F1-score e accuracy

inferiores, evidenciando maior assimetria entre os dois tipos de erro.
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Figura 12 - Curvas ROC obtidas para os quatro métodos com a segunda abordagem de selegéo fixa de 9

caracteristicas e otimizacdo para a métrica accuracy.

Pela Figura 12 verifica-se que o Gradient Boosting se destaca com um valor de AUC de
0.88, o que significa que este modelo tem uma probabilidade de 88% de classificar
corretamente um caso 'Abnormal’ selecionado aleatoriamente com uma pontuacéo de
probabilidade mais alta do que um caso 'Normal' selecionado aleatoriamente. Este
resultado vem confirmar a sua superioridade na capacidade de separar as duas classes
nesta abordagem. Para além disso, a curva ROC do Gradient Boosting, ao estar mais
préxima do canto superior esquerdo, demonstra que este modelo é capaz de atingir uma
alta taxa de verdadeiros positivos, mantendo uma baixa taxa de falsos positivos ao longo
de vérios limiares de decisdo. Os modelos SVM e o Random Forest tém ambos o
segundo melhor valor de AUC (0.76), indicando uma capacidade discriminatoria
razoavel. Quanta as respetivas curvas ROC, embora acima da linha aleatdria, ndo se
aproximam tanto do canto superior esquerdo quanto a do Gradient Boosting, refletindo
um compromisso maior entre as taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos. Por
ultimo, a Regresséao Logistica apresenta o valor mais baixo de AUC (0.63), sugerindo
uma capacidade discriminatdéria mais limitada, e a sua curva ROC esta mais préxima da
linha diagonal aleatdria, confirmando que a sua capacidade de separar as duas classes

¢é limitada em comparag¢ao com os outros modelos nesta abordagem.

4.5 Limitacdes

Apesar dos resultados promissores, este estudo apresenta algumas limitagdes. A
variabilidade dos desenhos, incluindo a sobreposicao de tragos, a presenca de digitos
compostos e multiplos ponteiros, dificultou a segmentag¢ao automatica. A capacidade de

generalizagao dos modelos foi também restringida pelo tamanho reduzido da amostra e
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pela heterogeneidade grafica. Embora o Gradient Boosting tenha alcangado melhor
desempenho, outros modelos revelaram dificuldades em lidar com padrbes né&o
lineares, refletindo limitacbes no espaco de caracteristicas disponivel. Além disso,
verificou-se menor desempenho na classe Abnormal, com recall moderado e um numero
significativo de falsos negativos, fenomeno comum em cenarios com n&o

balanceamento de classes e sobreposicao de padroes.

4.6 Perspetivas Futuras

Como perspetivas de continuidade, destaca-se a necessidade de aumentar a dimensao
e diversidade da base de dados, incorporando participantes de diferentes idades e
niveis de comprometimento cognitivo, de modo a melhorar a robustez e a generalizagao
dos modelos. A utilizagdo de Redes Neuronais Convolucionais constitui uma via
promissora para a extracdo automatica de padrées complexos nos TDR, reduzindo a
dependéncia de selegdo manual de caracteristicas e potencialmente elevando a
accuracy e adaptabilidade do sistema. Adicionalmente, a realizagdo de testes cegos
(‘blind test’) com profissionais clinicos podera validar a aplicabilidade pratica do método
proposto e identificar areas de melhoria. Por fim, a integragao de pipelines hibridos que
combinem meétricas classicas com aprendizagem profunda podera resultar numa
ferramenta mais robusta, interpretavel e escalavel para apoio ao diagnéstico de

doencas.
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5. Conclusoes

O trabalho desenvolvido teve como objetivo a concegao, implementagao e avaliagao de
uma metodologia automatica para analise do Teste do Desenho do Relégio, visando a
identificagcdo de padrdes nos grafismos associados ao declinio cognitivo em Doencas
Neurodenerativas. A abordagem incluiu etapas de segmentacéo de imagens, extragéo
e selecao de caracteristicas e classificacdo automatica, com o intuito de determinar que
métricas sdo mais relevantes e que modelos de aprendizagem tém melhor desempenho

nesta tarefa de diagndstico.

O pipeline criado demonstrou robustez na identificagdo do contorno principal do relégio,
mesmo perante tragos incompletos ou irregulares, enquanto a segmentacdo de
componentes internos (numeros e ponteiros) se revelou mais desafiante devido a
proximidade e sobreposicdo dos tragos. A utilizagdo de duas sequéncias de
segmentacao distintas permitiu melhorar os resultados, confirmando a viabilidade da
abordagem, embora existam oportunidades de otimizagcdo, sobretudo no pré-

processamento de imagens mais complexas.

A extragdo de caracteristicas inicialmente contemplou 27 meétricas, posteriormente
reduzidas a 9, tendo em conta a sua relevancia clinica e robustez computacional. Estas
métricas cobrem de forma equilibrada os principais componentes do grafismo do Teste
do Desenho do Reldgio (contorno, numeros e ponteiros), refletindo aspetos criticos do
desempenho cognitivo e motor, tais como a variabilidade da espessura do trago,
fragmentagédo do contorno, irregularidade no posicionamento angular dos numeros e

proporcdes entre ponteiros.

Na comparagao entre modelos de classificagao, o algoritmo Gradient Boosting foi o que
apresentou melhores resultados, atingindo 83,33% de accuracy, 82,86% de F1-score e
AUC de 0,88, demonstrando elevada capacidade discriminatéria entre casos “Normal”
de casos “Abnormal’. Estes resultados sao consistentes com a literatura [58], [66], que
aponta os métodos baseados em arvores como particularmente eficazes na modelacao
de relacbes complexas e nao lineares entre variaveis. Para além deste desempenho,
importa contextualizar o enquadramento cientifico do estudo no panorama nacional. A
literatura portuguesa dedicada a avaliagdo cognitiva inclui diversos trabalhos que
analisam o TDR em contexto clinico e psicométrico tradicional (Sousa et al., 2010;
Apostolo et al., 2017). Contudo, nao foram identificadas investigagdes que recorram a
processamento de imagem, extragdo automatica de métricas ou modelos de Machine
Learning aplicados especificamente ao TDR na populagao portuguesa. Esta lacuna
evidencia que a analise deste teste tem permanecido essencialmente ancorada em

métodos clinicos convencionais, sem exploracdo de abordagens computacionais que
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permitam quantificagéo objetiva do grafismo. Assim, a metodologia desenvolvida neste
estudo representa um contributo inovador, oferecendo uma alternativa automatizada e

ajustada as especificidades demograficas e clinicas da populagao portuguesa.

Apesar de existirem abordagens recentes baseadas em deep learning aplicadas ao
TDR, a dimensao reduzida da base de dados justificou a opgédo por métodos classicos
de Machine Learning. Trabalhos futuros poderédo explorar modelos de deep learning,

nomeadamente CNNs, desde que suportados por bases de dados de maior escala.

Em sintese, os resultados obtidos reforcam o potencial da abordagem desenvolvida
para apoiar a padronizacdo e a automatizacdo da analise do Teste do Desenho do
Relogio, constituindo um contributo relevante para o rastreio precoce de alteracdes
cognitivas em contexto clinico. Apesar das limitacdes decorrentes da dimensao da
amostra utilizada, este trabalho abre caminho para futuras investigagdes com bases de
dados mais extensas e diversificadas, bem como para o desenvolvimento de

ferramentas clinicas escalaveis e integraveis em sistemas de apoio a decisdo médica.
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