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Resumo

O objetivo deste trabalho é apresentar um estudo da aplicacdo de diversas
arquiteturas de redes neurais convolucionais para automacgao do teste do desenho do
pentagono aplicado no processo de avaliagdo cognitiva que busca identificar a
presencga e o estagio da doenca de Alzheimer em pessoas idosas. O teste que que
esse trabalho busca automatizar é aplicado no Mini Exame do Estado Mental (MMSE)
que é, atualmente, a avaliagdo cognitiva mais utilizada para identificar sintomas de
deméncia em pessoas idosas. Uma de suas varias etapas consiste em copiar dois
pentagonos sobrepostos onde a intersegao desses poligonos forme um losango. Essa
figura desenhada pelo paciente sera a entrada do modelo convolucional que devera
classifica-la como correto ou incorreto de acordo com os critérios estabelecidos no
MMSE. Nos experimentos realizados nesse trabalho foi utilizada uma base de dados
coletada com ajuda de voluntarios que simularam esta etapa do MMSE e forneceram
um bom numero de imagens que foram utilizadas para treinamento dos modelos. As
melhores arquiteturas testadas obtiveram acuracia média de 93% no conjunto de

teste.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais. Mini Exame do Estado Mental.

Teste do desenho do pentagono. Doenga de Alzheimer. Aprendizado profundo.



Abstract

The objective of this work is to present a study of the application of several
architectures of convolutional neural networks for automation of the pentagon design
test applied in the cognitive assessment process that seeks to identify the presence
and stage of Alzheimer's disease in elderly people. The test that this work seeks to
automate is applied to the Mini Mental State Examination (MMSE), which is currently
the most widely used cognitive assessment to identify dementia symptoms in the
elderly. One of its several steps consists of copying two overlapping pentagons where
the intersection of these polygons forms a rhombus. This figure drawn by the patient
will be the input of the convolutional model that should classify it as correct or incorrect
according to the criteria established in the MMSE. In the experiments carried out in this
work, a database was collected with the help of volunteers who simulated this stage of
the MMSE and provided a good number of images that were used for training the
models. The best architectures tested achieved an average accuracy of 93% in the

test set.

Keywords: Convolutional Neural Networks. Mini-Mental State Examination. Double-

diamond copy. Alzheimer's disease. Deep learning.
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Capitulo 1 — Introdugéo

1. Introducao

1.1. Contextualizagao

Em 2050 é estimado que a populagdo mundial acima dos 60 anos sera de 2
bilhdes. Um dos efeitos negativos do envelhecimento é o aumento do numero de
pessoas com deméncia. Embora afete, principalmente, pessoas mais velhas a
deméncia ndo é uma caracteristica normal do envelhecimento (WHO, 2012).

A sindrome clinica de deméncia possui sinais e sintomas de ordem
neuropsicolégica onde o individuo pode apresentar déficit de memdria, afasia
(dificuldade em comunicar-se), apraxia (dificuldade em realizar movimentos), agnosia
(dificuldade em identificar pessoas), déficit de atencdo e disfungdes executivas que
como, por exemplo, abstracdo, flexibilidade cognitiva, inibicdo, planejamento,
organizagao e adaptacdo a novos estimulos (GRAND; CASPAR; MACDONALD,
2011).

A deméncia € uma das maiores causas de invalidez entre as pessoas mais
velhas, entretanto em muitos paises existe uma falta de conscientizacdo e
entendimento resultando em problemas no diagnéstico e até no cuidado dos mais
idosos além de impactos econémicos, fisicos e psicoloégicos na sociedade. (WHO,
2012).

Nao existe atualmente tratamento disponivel para curar ou até alterar a
progressao da deméncia, existe, no entanto, muito que pode ser oferecido para
auxiliar e até melhorar o estilo de vida de pessoas com deméncia e um dos principais
objetivos em seu tratamento é o diagnostico precoce (WHO, 2012).
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Capitulo 1 — Introdugéo

1.2. Motivacao

Identificar pessoas com alto risco para doenga de Alzheimer € importante tanto
para o paciente quanto para seus familiares e cuidadores, pois isso permite
intervengdes terapéuticas nos estagios iniciais da doenga, o que permite desacelerar

ou até prevenir o inicio do processo da doencga (COLLIE; MARUFF, 2002).

Entre os diversos testes cognitivos usados para identificar sintomas de
deméncia em idosos, o mais utilizado no mundo, atualmente, € o Mini-Mental State
Examination (MMSE) (LINS, 2017). O MMSE foi proposto por Folstein (1975) e é
dividido em duas partes, a primeira requer apenas respostas verbais e exige
memoria, orientacdo e atencdo. A segunda parte testa a habilidade de nomear,
seguir instru¢des verbais e escritas, escrever uma sentencga de forma espontanea e
copiar um complexo poligono semelhante a figura de Bender-Gestalt (FOLSTEIN,
1975).

Este ultimo teste, consiste na tarefa de desenhar dois pentagonos sobrepostos
de forma que a sobreposi¢ao das figuras geométricas forme um losango (Figura 1),
dessa forma a habilidade visual motora do paciente é avaliada (FOUNTOULKIS,
2011).

Figura 1. Pentagonos sobrepostos, teste do MMSE
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Capitulo 1 — Introdugéo

1.3. Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo utilizar redes neurais convolucionais para
classificagao de imagens apresentadas durante o MMSE e, com isso, automatizar

essa etapa do teste.

1.4. Objetivo Especifico

Esse trabalho tem os seguintes objetivos especificos:
e Estudar o funcionamento das Redes Neurais Convolucionais e
algumas das arquiteturas mais utilizadas;
e Realizar treinamento de diversas arquiteturas para classificacao de
conjunto de imagens coletados de voluntarios;
e Realizar estudo comparativo e analisar resultados obtidos com as

melhores arquiteturas.

1.5. Organizacao do Trabalho

Esta subsecdo apresenta a estrutura restante desse trabalho.

O capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica sobre testes cognitivos e

demonstra a utilizagédo do MMSE e do teste do desenho do pentagono.

O capitulo 3 apresenta um breve resumo sobre redes neurais convolucionais,

suas principais caracteristicas e alguns hiperparametros.

O capitulo 4 apresenta os diversos experimentos realizados

O capitulo 5 apresenta as conclusdes dos resultados e consideracdes sobre os

trabalhos futuros.
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Capitulo 2 — Teste do desenho do pentagono

2. Teste cognitivo

Exames de triagem s&o bastante utilizados para obter uma breve e objetiva
medida da fungdo cognitiva, embora exista um numero substancial de exames de
triagem o MMSE ¢é o mais utilizado. O Mini-Mental State € um exame clinico popular
que é disponivel em muitos idiomas (TOMBAUGH, 1992).

2.1. Mini-Mental State Examination

O MMS é um formulario de exame da situagdo mental cognitivo, € composto
por 11 questdes que requer de 5 a 10 minutos para ser aplicado. Ele concentra-se
apenas nos aspectos cognitivos das fun¢des mentais e exclui questdes sobre humor,

experiéncias mentais anormais e forma de pensar (FOLSTEIN, 1975).

O teste é capaz de refletir mudancgas cognitivas clinicas provando ser valido e
confiavel na identificagdo de pacientes com deméncia. O MMSE é util para estimar
quantitativamente a severidade do declinio cognitivo e usado para documentar

mudangas cognitivas nos pacientes (FOLSTEIN, 1975).

O resultado final do MMSE é uma pontuagédo de 0 a 30 que representam a
avaliam 7 categorias que representam diferentes dominios ou fungdes cognitivas:
Orientacdo ao Tempo (5 pontos), orientacdo a lugar (5 pontos), Registro de trés
palavras (3 pontos), atengéo e calculo (5 pontos), memorizagao de trés palavras (3
pontos), linguagem (8 pontos) e construgado visual (1 ponto) (TOMBAUGH, 1992).

2.2. Teste do desenho do pentagono

A habilidade de desenhar e copiar € bastante utilizada para identificacao de
disfungdes cognitivas em idosos, pois € um processo rapido e facil de ser aplicado,
sensivel a degeneracgdes iniciais na evolugdo de doengas e é correlacionada com o
funcionamento global cognitivo (CORMAK, 2004).

Praxis refere-se a fungao cognitiva complexa onde o sistema motor é usado
para executar acdes e movimentos complexos aprendidos como cépia de desenhos.

A avaliagdo da praxis € um importante estagio na avaliagdo cognitiva porque a apraxia
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Capitulo 2 — Teste do desenho do pentagono

(dificuldade de realizagdo de movimentos complexos aprendidos) pode estar
relacionada a presenga de doengas neurodegenerativas como a doenga de Alzheimer
(MARTINELLI, 2018).

O teste do desenho do pentagono pode ser usado para avaliar se um paciente
apresenta ou nao apraxia. Existem varias maneiras de interpretar o teste, a primeira
forma é a avaliagdo binaria que é usada no MMSE (MARTINELLI, 2018). Nesse
método a imagem que apresentar os pentagonos dispostos de forma correta é
classificada como correta, conforme Figura 2, e caso contrario a classificagado para a

imagem é incorreta, conforme Figura 3.

-

Figura 2. Pentagonos desenhados corretamente

Figura 3. Pentagonos desenhados incorretamente

A segunda forma de interpretagdo, proposta por Bourke (1995), atribui uma
escala de pontuagéo para a imagem onde ao desenho correto seria atribuido 6 pontos.
Um ponto é dado para linhas desenhadas ou tentativas de desenho de uma figura; 2

pontos para o desenho de uma figura; 3 para duas figuras que nao estao sobrepostas;
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Capitulo 2 — Teste do desenho do pentagono

4 pontos para duas figuras sobrepostas; 5 pontos para um pentagono e uma figura
sobreposta (MARTINELLI, 2018).

MODELO MMSE (subteste praxis) = 1 ponto
Bourke = 6 pontos
CASO A MMSE (subteste praxis) = 1 ponto
Bourke = 6 pontos
/// g SN
PR, o~ \\ "
g > MMSE (subteste praxis) = 0 ponto
CASO B b o / Bourke =5 pontos
MMSE (subteste praxis) = 0 ponto
CASO C Bourke =4 pontos
CASO D MMSE (subteste praxis) =0 ponto
Bourke = 3 pontos
MMSE (subteste praxis) = 0 ponto
CASOE Bourke = 2 pontos

e
- E J
7
{ MMSE (subteste praxis) = 0 ponto
CASOF \ Bourke = 1 pontos

._( .

-

Figura 4. Escala de Bourke para interpretagao dos resultados do teste do
desenho do pentagono.
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Capitulo 2 — Teste do desenho do pentagono

2.3. Métodos para automatizacao do teste do

pentagono

Atualmente existem diversos métodos automaticos, que aplicam aprendizagem
de maquina, que auxiliam o diagnostico de deméncia, algumas técnicas utilizam
maquinas de vetores de suporte que analisam imagens de ressonancia magnética e
aprendem como distinguir diferentes classes, por exemplo, doenca de Alzheimer,
deméncia frontotemporal e envelhecimento normal (Figura 5) (ESCHWEILER, 2010).

L Alzheimer's disease vs. controls
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Figura 5. Ressonancia magnética sujeita a analise de imagem automatizada. O
cbdigo de cores € usado para indicar as areas do cérebro que sao particularmente
informativas para o programa de computador com relagéo ao diagndstico diferencial
da doenca de Alzheimer. (ESCHWEILER, 2010).

Outra abordagem utiliza redes neurais artificiais (Figura 6) que recebem
informagdes do paciente, como por exemplo, idade, género, tempo de estudo e

pontuacdo no MMSE, e aprendem a distinguir a entrada entre as classes,
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Capitulo 2 — Teste do desenho do pentagono

envelhecimento normal, declinio cognitivo leve e deméncia (LINS, 2017).

i R
Input Hidden Output
layer layer layer
,Q ‘00=Normal
§o1 =Cognitive
i impairment
502=Dementia
Y Y

Figura 6. Arquitetura de rede neural proposta por LINS (2017) para processo de

classificagao de pacientes com deméncia.

Esse trabalho propde uma abordagem que automatiza parte do MMSE que € o teste

cognitivo mais usado no mundo (TOMBAUGH, 1992), considerado como padrao-ouro

(LINS, 2017). Utilizando redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks

- CNN) foi possivel automatizar a avaliagdo do teste do desenho do pentagono

aplicado na ultima etapa do MMSE, dessa forma €& possivel contribuir para a

automatizacao de todo o MMSE.
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Capitulo 3 — Classificagdo de Imagens e Redes Neurais Convolucionais

3. Classificacao de Imagens e Redes

Neurais Convolucionais

Esse capitulo tem como objetivo discutir o processo de classificagao de
imagens utilizando Redes Neurais Artificiais e comparar diferentes arquiteturas

usando MLP (Muiltilayer perceptron) e CNN (Convolutional Neural Network).

3.1. Usando redes neurais artificiais para classificar
imagens

O processo de classificagdo de uma imagem é categorizar todos os pixels da
imagem em uma de varias classes. Nessa categorizagao € possivel identificar quais
objetos estédo presentes na imagem através da extragdo de caracteristicas. As areas
de aplicagdes de classificacdo de imagens sdo diversas e entre elas esta o
diagndstico médico (LI, 2014).

Redes neurais artificiais tém sido campo de estudo para a resolucdo de
problemas complexos de classificagdo de imagens (LECUN, 1989). A grande
vantagem do uso de redes neurais artificiais é que o algoritmo pode ser generalizado

para resolver diferentes problemas usando arquiteturas similares (LI, 2014).

Input size: 28x28 = 784 pix

Figura 7. Representacdo de uma arquitetura basica de uma rede neural
convolucional para classificagao de digitos escritos.
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A Figura 7 representa a arquitetura MLP mais basica para reconhecimento de
digitos e que pode alcangar bons niveis de acuracia. Apesar do bom resultado, essa
abordagem pode apresentar limitacbes e desvantagens quando aplicados para
problemas mais complexos. Nessa rede, cada pixel da imagem servira de entrada
para um neurbnio distinto na camada de entrada do modelo, nesse ponto, dois
problemas principais dessa abordagem se tornam visiveis: A perda da informagao
espacial da imagem e a grande quantidade de parédmetros necessarios que é

proporcional ao tamanho da imagem.

Para contornar esses problemas uma diferente abordagem foi proposta por
LeCun (1989) inspirada no funcionamento do cértex visual dos mamiferos. Ao aplicar
filtros convolucionais para extrair as caracteristicas da imagem, é possivel manter a
quantidade de parametros da rede independentemente do tamanho da entrada e
manter a relagdo espacial dos filtros da imagem fazendo com que essa rede tenha
performance superior em resolver muitos problemas de classificagdo complexos (LI,
2014).

3.2. Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais sao arquiteturas de aprendizado profundo que
subdividem os dados para tentar extrair caracteristicas de cada conjunto (MIYAZAKI,
2017). Uma arquitetura tipica de uma CNN (Figura 8) € estruturada como uma série
de estagios. Os primeiros estagios sdao compostos de dois tipos de camadas:
Camadas convolucionais e camadas pooling (LECUN, 2015). As camadas
convolucionais sdo responsaveis pela extracdo das caracteristicas enquanto as
camadas de pooling sao responsaveis por reduzir a dimensionalidade da informacao,

por fim, as camadas finais da rede s&o totalmente conectadas, semelhante a MLP.
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Samoyed (16); Papillon (5.7);
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Figura 8. Representacado da extragao de caracteristicas da convolugdo numa rede
neural convolucional. (LECUN, 2015).

As camadas convolucionais sao conjuntos de filtros n&o lineares que percorrem
sequencialmente os dados de entrada (ou camada anterior) e entdo produzem
matrizes chamadas mapas de caracteristicas (feature maps) (MIYAZAKI, 2017).
Durante o processo de treinamento, esses filtros sao ajustados automaticamente para
que sejam ativados na presenca de caracteristicas relevante, como orientagdo de
bordas ou manchas de cores (KARPATHY, 2017). Em cada camada convolucional
diversos filtros sdo usados, e os mapas de caracteristicas produzidos sdo entao
empilhados, formando uma matriz 3D para imagens 2D.

3.21. Passo de deslocamento das janelas convolucionais

Esse parametro, chamado por vezes de stride, determinam a forma como os filtros
sdo aplicados na entrada. Conforme a Figura 9, esse parametro determina a distancia
do proximo passo de aplicagao do filtro, quanto maior for, menor sera o tamanho da
saida, isso faz com que a camada convolucional além de extrair caracteristicas da

entrada também reduza sua dimensionalidade.
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Figura 9. Representacao da influéncia do hiperparametro stride na operagao da
convolugédo. Nessa imagem demonstra o deslocamento da janela convolucional
para um valor de stride igual a dois.
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Figura 10. Representagado da influéncia do hiperparametro stride na operagao da
convolugcdo. Nessa imagem demonstra o deslocamento da janela convolucional
para um valor de stride igual a um.

3.2.2. Padding

Observando as Figuras 9 e 10 é facil observar que os filtros passarao pelos
pixels da borda da imagem com menos frequéncia do que os pixels no meio da
imagem. E possivel controlar esse comportamento com o padding que basicamente é
0 preenchimento com zeros das bordas da imagem, com isso € possivel controlar

também o tamanho da saida da camada convolucional.
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Figura 11. Imagem representada pela area branca preenchida com padding igual a 2
(area marrom).

3.2.3. Camada de Pooling

A camada de pooling que € usada tipicamente apdés uma camada
convolucional, ttm como objetivo reduzir a dimensdo da camada de entrada,
diminuindo o custo computacional e evitando o oveffitting (MIYAZAKI, 2017). Para isso
existem dois métodos de pooling que sdo o Average e o Max Pooling. O primeiro
calcula a média dos valores da regido de pooling, o segundo retorna o maior valor da

regiao de pooling.

o(N|Fk|w
PIN|Un O

Figura 12. Representacdo das operagdes de Average e Max Pooling.
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4. Experimentos

Este capitulo descreve os varios experimentos realizados para obter o modelo
que apresenta o melhor desempenho na classificagdo de imagens obtidas no teste do

desenho do pentagono realizado no MMSE.

4.1. Base de Dados

A base de dados utilizada foi construida a partir de dados coletados de
voluntarios e expandida através do método de data augmentation. A tabela 1
demonstra a quantidade total de imagens disponiveis para os experimentos e a sua

distribuicdo de acordo com a classe e divisao entre dados de treinamento e dados

de teste.

Classe Dados de treinamento Dados de teste
Corretas 505 226

Incorretas 505 227

Total 1010 253

Figura 13.leagem obtida com técnicas
de data augmentation.

Tabela 1. Distribuicdo das bases de dados

A Figura 14 demonstra uma imagem retirada da base de dados obtida com o
auxilio de voluntarios que simularam o exame, a Figura 13 demonstra uma imagem
obtida através de técnicas de data augmentation. Algumas imagens possuiam as
bordas com manchas escuras, entao foi criada uma segunda base de dados com as

imagens pré-processada.
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Figura 14. Imagem obtida com auxilio
de voluntarios.
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Duas ultimas bases de dados foram geradas a partir das duas primeiras com
os dados normalizados, onde cada pixel que possui um valor no intervalo entre 0 e
255 na imagem original foi transformado em um pixel com o valor no intervalo em 0 e
1. Para realizarmos essa normalizacao basta dividirmos o valor de cada pixel ou valor

na matriz que representa a imagem por 255.

Com isso a tabela 2 resume a organizagdo da base de dados entre suas

caracteristicas, original, pré-processada ou normalizada.

Base de dados Caracteristicas

1 Normalizada Pré-processada
2 Nao-normalizada

3 Normalizada Original

4 Nao-normalizada

Tabela 2. Divisdo das bases de dados

4.2. Treinamentos e testes

Para o treinamento de todos os modelos descritos nesta sessao, foi
desenvolvido um script em Python e executado na plataforma Google Colab. Em

todos os cenarios o tamanho da imagem de entrada é 320x248.

4.2.1. Experimentos para validagao da arquitetura da rede

Os objetivos desses experimentos sao encontrar qual arquitetura da rede
apresenta melhor acuracia na classificagao das imagens, entender também o impacto
de possuir mais ou menos camadas convolucionais € mais ou menos camadas
totalmente conectadas na rede. A base de dados utilizada foi a ndo pré-processada e
nao normalizada. Todos os experimentos deste item utilizaram a funcédo de ativacao

sigmoid (Figura 15) em todas as camadas escondidas e a fung&o softmax, definida

e*J ;
por §(x;) = 5o Na camada de saida.
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e

Figura 15. Funcao sigmoid

A escolha da fungao sigmoid é devido a sua nao-linearidade que, através de
experimentos, obteve resultados mais adequados para lidar com entradas com
valores no intervalo entre 0 e 255. A funcdo softmax € muito adequada quando
utilizada como fungao de ativacado da ultima camada em problemas de classificagdo
pois, conforme sua definicdo, ela cria uma distribuicdo de probabilidade entre as
saidas dos neurbnios da camada de saida, logo, conforme a saida de um neurénio se
aproxima de 1 as outras se aproximam de 0, com isso também é possivel obter um

maior aproveitamento do treinamento da rede.
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Primeiro experimento

H@123x159

=R 3@E1XT9 iy L 16@15x19

R ® o @
e 2N

Max-Pool Convolution Max-Pool Dense

Figura 16. Diagrama da arquitetura aplicada no primeiro experimento do item
4.2.1.

Para esse experimento foi escolhida a fungao de ativacédo sigmoid em todas as
camadas exceto a camada de saida que possui a fungcdo softmax como ativagao.
Logo, baseado na Figura 16 € possivel descrever cada camada da rede desse

experimento da seguinte forma:

8 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2

Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
16 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2

Camada totalmente conectada com 10 neurdnios

L

Camada de saida totalmente conectada com 2 neurdnios

104

0.8 1

0.5

04 1

— loss
0.2 1 aCcuracy
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0.0 | - 3
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Figura 17. Grafico demonstrando desempenho
da rede durante treinamento
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A Figura 17 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro desse
experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam respectivamente o
erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas val_loss e val_accurary
representam respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de validagdo do
treinamento. Essa rede obteve valor do erro foi de 0.29 e o valor da acuracia para o

conjunto de testes foi de 92,88%.

Segundo experimento

B8@123x159 B2@7x9 32@3x4

S@E1XT9 EE"?-

1e@15x16 "a
b . . T%'Ef ﬂa“-u 1x10
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Max-Pool Convolution Max-Poaol Convolution Max-Pool Dense

16@30x39

Figura 18. Diagrama da arquitetura aplicada no segundo experimento do item 4.2.1.

Nesse experimento foi utilizada uma arquitetura similar ao do experimento
anterior, no entanto uma camada convolucional e uma camada de pooling, logo

baseado na Figura 17 a rede possui as seguintes camadas:

8 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2

Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
16 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
32 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2x2
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2

Camada totalmente conectada com 10 neurdnios

© N o O bk b=

Camada de saida totalmente conectada com 2 neurénios
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Figura 19. Grafico demonstrando desempenho da rede do segundo
experimento durante treinamento

A Figura 19 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro desse
experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam respectivamente o
erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas val_loss e val_accurary
representam respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de validagdo do
treinamento. Essa rede obteve valor do erro foi de 0.26 e o valor da acuracia para o

conjunto de testes foi de 91,30%.

Terceiro experimento

8@123x159 32@7x9 32@3x4

1
s@otxro 0@ y6q156

i |

1x2

Max-Pool Convolution  Max-Pool Convolution Max-Pool Dense

Figura 20. Diagrama da arquitetura aplicada no terceiro experimento do item 4.2.1.
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Nesse experimento foi utilizada uma arquitetura similar ao do experimento anterior, no
entanto foi adicionada uma camada convolucional e uma camada de pooling, logo

baseado na Figura 20 a rede possui as seguintes camadas:

8 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2

Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
16 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
32 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
Camada totalmente conectada com 50 neurénios

Camada totalmente conectada com 10 neurdnios

© © N o o bk~ w N

Camada de saida totalmente conectada com 2 neurénios
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Figura 21. Grafico que demonstra desempenho da rede durante o treinamento
do terceiro experimento

A Figura 21 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro desse
experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam respectivamente o
erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas val_loss e val_accurary
representam respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de validagdo do
treinamento. Essa rede obteve valor do erro foi de 0.30 e o valor da acuracia para o
conjunto de testes foi de 87,35%.
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Quarto experimento

Nesse experimento objetivo € compreender o impacto da alteragao do valor do
stride nas camadas de pooling. Utilizando a arquitetura descrita no primeiro
experimento, verificar Figura 16, foi aumentado o valor do stride das camadas de

pooling para 4, dessa forma a rede possui as seguintes camadas:

8 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 4
16 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2

1
2
3
4. Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 4
5 Camada totalmente conectada com 10 neurénios

6

Camada de saida totalmente conectada com 2 neurdnios

0.9 1

0.8 1

0.7 1
loss

accuracy
— val_loss
val_accuracy

0.6 1

0.5 1

04 1

0.3 1

Figura 22. Grafico que demonstra desempenho da rede no quarto experimento
do item 4.2.1

A Figura 22 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro desse
experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam respectivamente o
erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas val_loss e val_accurary
representam respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de validagdo do
treinamento. Essa rede obteve valor do erro foi de 0.37 e o valor da acuracia para o

conjunto de testes foi de 84,18%.
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Quinto experimento

16@123x159
=8 16@61x79
]
1
8@15x16
1x10 1x2
“ —
Max-Pool Convolution Max-Pool Dense

Figura 23. Diagrama da arquitetura aplicada no quinto experimento do item 4.2.1.

Nesse experimento o objetivo € compreender o efeito de ter mais filtros nas
primeiras camadas convolucionais, entdo foi invertido o esquema da primeira

arquitetura. Logo a rede possui as seguintes camadas:

16 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
8 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2

Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2

Camada totalmente conectada com 10 neurdnios

o a0k wh =~

Camada de saida totalmente conectada com 2 neurdnios
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Figura 24. Gréfico exibindo desempenho da rede durante o treinamento do quinto
experimento.

A Figura 24 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro desse
experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam respectivamente o
erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas val_loss e val_accurary
representam respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de validagdo do
treinamento. Essa rede obteve valor do erro foi de 0.34 e o valor da acuracia para o

conjunto de testes foi de 92,09%.
Sexto experimento

A ideia desse experimento é realizar a mesma validacdo do experimento

anterior, porém utilizar uma arquitetura com mais camadas convolucionais.

32@123x159

16@30x39

16@15x16

Max-Pool Convolution Max-Pool Convolution Max-Pool  Dense

Figura 25. Diagrama da arquitetura aplicada no sexto experimento do item 4.2.1
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Com isso 0 modelo possui seguintes camadas:

32 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
16 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
8 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2

Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
Camada totalmente conectada com 50 neurénios

Camada totalmente conectada com 10 neurdnios

© © N o o bk~ owdhd -~

Camada de saida totalmente conectada com 2 neurdnios

091 — loss
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Figura 26. Grafico demonstrando o desempenho da rede do sexto experimento do
item 4.2.1.

A Figura 26 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro desse
experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam respectivamente o
erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas val_loss e val_accurary
representam respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de validagdo do
treinamento. Essa rede obteve valor do erro foi de 0.33 e o valor da acuracia para o

conjunto de testes foi de 86,16%.

Sétimo experimento

Por ultimo o objetivo é compreender o efeito do aumento do tamanho do filtro

convolucional na primeira camada, para isso foi utilizada a primeira arquitetura (ver
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Figura 16) e alterado o tamanho do filtro na primeira camada convolucional. Com isso

a rede possui as seguintes camadas:

8 Filtros Convolucionais tamanho 5x5; Stride 2

Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
16 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 2
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2

Camada totalmente conectada com 10 neurdnios

o a0k wh =~

Camada de saida totalmente conectada com 2 neurdnios

—— loss
0.8 1 accuracy
— val_loss

- val _accuracy
0.7 4 -
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Figura 27. Grafico que demonstra desempenho do treinamento da rede no sétimo
experimento do item 4.2.1.

A Figura 27 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro desse
experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam respectivamente o
erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas val_loss e val_accurary
representam respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de validagdo do
treinamento. E importante observar que durante mais da metade do treinamento os
valores do erro e acuracia se mantiveram proximos de 0,40 e 0,70 respectivamente,
0 que demonstra que a rede durante essas épocas de treinamento estava presa em
um minimo local e ndo conseguiram aprender com o conjunto de treinamento. Apés a
época de numero 40 é possivel observar uma convergéncia dos pesos da rede. Essa
rede obteve valor do erro foi de 0.32 e o valor da acuracia para o conjunto de testes
foi de 86,95%.
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Resumo

Como resultado é possivel concluir que as melhores arquiteturas para
classificagdo da base de dados nao pré-processada e ndo normalizada sao as
utilizadas nos primeiro e segundo experimentos. No geral a tabela 3 resume os

resultados obtidos em todos os experimentos deste item.

Numero Quantidade Quantidade | Erro Acuracia
experimento | camadas camadas apresentado | apresentada
convolucionais | totalmente no conjunto | no conjunto

conectadas | de teste de teste

1 2 2 0,29 92,88%

2 3 2 0,26 91,30%

3 3 3 0,30 87,35%

4 2 2 0,37 84,18%

5 2 2 0,34 92,09%

6 3 2 0,33 86,16%

7 2 2 0,32 86,95%

Tabela 3. Resumo dos resultados obtidos nos experimentos do item 4.2.1.

4.2.2. Experimentos com bases normalizadas

Nesses experimentos foram utilizadas as duas arquiteturas com melhor
desempenho de acordo com a tabela 3 e treinada com a base de dados
normalizada nio pré-processada. Também foi analisado o impacto da modificacao
de alguns hiperparametros da rede e da utilizacdo de diferentes otimizadores no
resultado do treinamento. Ao normalizar as imagens para que os pixels estejam no
intervalo entre 0 e 1, a fungéo sigmoid se mostrou inadequada para utilizagado nas
camadas escondidas, por isso € a fungcao RelLU (Rectified Linear Unit) (Figura 28)

mostrou o melhor desempenho durante os experimentos e foi utilizada.
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Primeiro Experimento

-100 -75 =50 -25 00 2.5 5.0 75

Figura 28. Funcao RelLU.

O objetivo desse experimento é repetir o primeiro experimento do item 4.2.1.

porém utilizando a base de dados normalizada — os valores dos pixels das imagens

se encontram no intervalo entre O e 1.

0.70 1

0.65 1

0.60 1

0.55 1

0.50 1

\

— loss
accuracy

— val_loss

= val_accuracy

Figura 29. Grafico que demonstra desempenho da rede durante treinamento no
primeiro experimento do item 4.2.2.

A Figura 29 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro para

experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam respectivamente o

erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas val_loss e val_accurary

representam respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de validagdo do

treinamento.
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Analisando o grafico de convergéncia da Figura 29 é possivel analisar que a
rede ndo conseguiu convergir para algum resultado. Essa rede obteve valor do erro

foi de 0,68 e o valor da acuracia para o conjunto de testes foi de 56,52%.
Segundo experimento

Nesse primeiro experimento foi utilizada a arquitetura definida no primeiro
experimento do item 4.2.1 (ver Figura 16) com a base de dados normalizada e sem
pré-processamento. A Figura 30 demonstra o grafico com os valores de acuracia e
erro para experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam
respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas
val_loss e val_accurary representam respectivamente o erro e a acuracia para o

conjunto de validagéo do treinamento.

Analisando o grafico de convergéncia da figura 30 € possivel notar que a rede
consegue convergir para algum resultado porém apenas até aproximadamente a
rodada de treinamento de numero 20 é possivel notar que a rede esta aprendendo —
notar que o valor do erro para os dados de validacido até a época de numero 20 esta
decrescendo. A partir dai a rede n&do consegue mais aprender com o conjunto de

treinamento — notar o valor de erro ascendendo a partir da época de numero 20.

Essa rede obteve valor do erro foi de 0,42 e o valor da acuracia para o conjunto
de testes foi de 93,28%. Apds executar o mesmo experimento para as bases de dados
normalizadas e ndo normalizadas, concluimos que para os valores ndo normalizados
a funcéo de ativagdo mais adequada para as camadas escondidas € a sigmoid ja para

os valores normalizados a funcéo de ativacido mais adequada € a ReLU.
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Figura 30. Grafico que demonstra desempenho da rede no segundo experimento do
item 4.2.2.

Terceiro experimento

Nesse experimento foi utilizada a arquitetura definida no segundo experimento
do item 4.2.1 (ver Figura 18) com a base de dados normalizada e sem pré-
processamento. A Figura 31 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro
para experimento. Notar que as linhas de Jloss e accuracy representam
respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas
val_loss e val_accurary representam respectivamente o erro e a acuracia para o

conjunto de validagao do treinamento.

Observar que, semelhante ao experimento anterior, essa rede sé conseguiu
aprender com o conjunto de treinamento até a rodada de testes de numero 20, como
o valor do erro para o conjunto de validacéo esta crescendo isso significa que a rede
nao estava conseguindo aprender. Essa rede obteve valor do erro foi de 0,42 e o valor

da acuracia para o conjunto de testes foi de 93,28%.
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Figura 31. Grafico que demonstra desempenho da rede no terceiro experimento do
item 4.2.2.

4.2.3. Experimentos com a base normalizada e pré-processada

Nos proximos experimentos foram definidas novas arquiteturas, porém
semelhantes as que tiveram resultados melhores no item 4.2.1 e aplicada no base de
dados normalizada e pré-processada. Foram utilizadas as funcbes RelLU, para as
camadas escondidas, uma vez que estamos utilizando valores normalizados — no
intervalo entre 0 e 1. A fungao softmax foi escolhida como ativagédo para a camada de
saida.

Como aprendizado dos experimentos do item 4.2.2. como foram utilizadas a
base normalizada e a fungdo ReLU nas camadas escondidas, foi alterado o limite de
rodadas de treinamento de 20 para 50, dessa forma a excpetativa € executar o

treinamento apenas até onde a rede consegue convergir para algum resultado.

Primeiro experimento

Foi definida uma arquitetura conforme Figura 18, porém foi alterado o valor do
stride das camadas convolucionais para 1, logo a rede possui as seguintes camadas:

1. 8 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 1

2. Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
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16 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 1
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
32 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 1
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2

Camada totalmente conectada com 10 neurdnios

© N o O bk w

Camada de saida totalmente conectada com 2 neurénios

10 1
0.8 4

/
0.6 - — loss

accuracy
— val_loss

0.4 1 —— val_accuracy
0.2 4
0.0 1

25 5.0 15 100 125 150 175 200

Figura 32. Grafico que demonstra desempenho do treinamento da rede no primeiro
experimento do item 4.2.3.

A Figura 32 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro para
experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam respectivamente o
erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas val_loss e val_accurary
representam respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de validagdo do
treinamento. Essa rede obteve valor do erro foi de 0,36 e o valor da acuracia para o

conjunto de testes foi de 93,30%.

Segundo experimento

Foi definida uma arquitetura conforme Figura 20, porém foi alterado o valor do

stride das camadas convolucionais para 1, logo a rede possui as seguintes camadas:

1. 8 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 1

2. Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
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3. 16 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 1
4. Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
5. 32 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 1
6. Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
7. Camada totalmente conectada com 50 neurdnios
8. Camada totalmente conectada com 10 neurdnios
9. Camada de saida totalmente conectada com 2 neurénios
10 1
0.8
loss
0.6 1 accuracy
— val_loss
04 = val_accuracy
0.2
0.0

25 5.0 15 100 125 150 175 200

Figura 33. Grafico que demonstra desempenho da rede durante o treinamento do
segundo experimento do item 4.2.3.

A Figura 33 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro para
experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam respectivamente o
erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas val_loss e val_accurary
representam respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de validagdo do
treinamento. O valor do erro para o conjunto de teste foi de 0,29 e a acuracia nesse

mesmo conjunto foi de 96,06%.
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Terceiro experimento

6@246x318

12@121x157

6@123x159 16@58x76
12@60x78 16@29x38
)

Il 1 /| “I
1 L L
!
: 1x10 1x2

Max-Pool Convolution Max-Pool Convolution Max-Pool Dense

Figura 34. Diagrama da arquitetura aplicada no terceiro experimento do item 4.2.3.

Foi definida nova arquitetura baseada na Figura 34, porém o objetivo é analisar
o impacto da diminuicdo da quantidade de filtros em todas as camadas

convolucionais, com isso a rede possui as seguintes camadas:

6 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 1

Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
12 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 1
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2
16 Filtros Convolucionais tamanho 3x3; Stride 1
Camada de pooling; Max Pooling tamanho 2x2; Stride 2

Camada totalmente conectada com 10 neurbnios

© N o g k~ wDdh =

Camada de saida totalmente conectada com 2 neurdnios

10 1

0.8 1

= loss
accuracy

= val_loss
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0.6 1

04 1

0.2 1

0.0 1

25 5.0 75 100 125 150 175 200

Figura 35. Grafico que demonstra desempenho da rede durante treinamento do
terceiro experimento do item 4.2.3.

47



Capitulo 4 — Experimentos

A Figura 35 demonstra o grafico com os valores de acuracia e erro para
experimento. Notar que as linhas de loss e accuracy representam respectivamente o
erro e a acuracia para o conjunto de treinamento e as linhas val_loss e val_accurary
representam respectivamente o erro e a acuracia para o conjunto de validagdo do
treinamento. O valor do erro para o conjunto de teste foi de 0,31 e a acuracia nesse

mesmo conjunto foi de 94,48%.

4.3. Analise da certeza da rede

Para melhor entendimento do resultado da rede é necessario analisar a
distribuicdo da resposta da rede, em todos os experimentos foi utilizado 2 saidas cada
uma representando uma classe, caso a classificagdo para a imagem seja correta, a
saida do modelo devera ser [0;1] e [1;0] caso contrario. Como a rede dificilmente trara
o resultado exato, € buscado sempre o indice do maior valor, logo, para a imagem

correta a resposta deve ser 1 e para a imagem incorreta a imagem deve ser O.

Com isso é possivel plotar um grafico contendo a destruigdo da distancia das
respostas da rede para o conjunto de teste e assim analisar o grau de certeza que o
modelo esta classificando as imagens. Logo, para as imagens nao processadas e

considerando a arquitetura da Figura 20, logo:
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Figura 36. Distribuicdo da certeza para imagens classificadas corretamente, quanto
mais proximo de 1, melhor. Base de dados n&o pré-processadas.

A Figura 36 demonstra que a maior parte das imagens, na base de dados nao

pré-processada, classificadas corretamente pelo modelo sdo bem proximas de [0;1] e

[1;0], no entanto, ainda existem algumas imagens que estdo sendo classificadas com

pouca certeza, por exemplo [0,5;0,4] para uma imagem incorreta. Porém ao

analisarmos a mesma distribui¢ado (Figura 37) para a base de dados pré-processada

€ verificado que todos os resultados corretos estdo proximos de 1, com isso € possivel

concluir que as manchas pretas na imagem original acabam ocasionando ruidos e

prejudicando a classificagdo com maior grau de certeza.
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Figura 37. Distribuigcdo da certeza para imagens classificadas corretamente, quanto
mais proximo de 1, melhor. Base de dados pré-processadas.
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4.4. Resumo dos resultados dos experimentos

Essa subsecao apresenta de forma resumida os resultados dos experimentos
realizados no item 4.2. A Tabela 4 apresenta o resumo de todos os experimentos
realizados exibindo o valor do erro e da acuracia, para o conjunto de teste, de acordo

com a base de dados utilizada e a configuragdo do modelo.

Base de Configuracao do modelo Funcao | Valorerro | Valor
dados ativacao acuracia
8 Conv.; 3x3; Stride 2
Nao Max-Pooling 2x2
normalizada | 16 Conv.; 3x3; Stride 2 . .
e n&o Max-Pooling 2x2 Sigmoid 0.29 92,88%
processada | Densa; 10 neurdnios
Densa; 2 neurdnios
8 Conv.; 3x3; Stride 2
Max-Pooling 2x2
Nao 16 Conv.; 3x3; Stride 2
normalizada | Max-Pooling 2x2 : :
e nao 32 Conv.; 3x3; Stride 2 Sigmoid 0.29 91,30%
processada | Max-Pooling 2x2
Densa; 10 neurbnios
Densa; 2 neurdnios
8 Conv.; 3x3; Stride 2
Max-Pooling 2x2
~ 16 Conv.; 3x3; Stride 2
Nao Max-Pooling 2x2
normalizada | 35 Gony . 3x3; Stride 2 Sigmoid 030 | 87,35%
© nao Max-Pooling 2x2
processada Densa: 50
Densa; 10
Densa; 2
8 Conv.; 3x3; Stride 4
Nao Max-Pooling 2x2
normalizada | 16 Conv.; 3x3; Stride 4 . .
e nao Max-Pooling 2x2 Sigmoid 0,37 84,18%
processada | Densa; 10 neurdnios
Densa; 2 neurdnios
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16 Conv.; 3x3; Stride 2

Nao Max-Pooling 2x2
normalizada | 8 Conv.; 3x3; Stride 2 . .
e néo Max-Pooling 2x2 Sigmoid 0,34 92,09%
processada | Densa; 10 neurdnios
Densa; 2 neurbnios
32 Conv.; 3x3; Stride 2
Max-Pooling 2x2
~ 16 Conv.; 3x3; Stride 2
Nao Max-Pooling 2x2
normalizada | g’y - 3x3: Stride 2 Sigmoid 033 | 86,16%
© N40 | \1ax-Pooling 2x2
processada Densa: 50
Densa; 10
Densa; 2
8 Conv.; 5x5; Stride 2
Nao Max-Pooling 2x2
normalizada | 16 Conv.; 3x3; Stride 2 . .
e nao | Max-Pooling 2x2 Sigmoid 032 86,95%
processada | Densa; 10 neurdnios
Densa; 2 neurdnios
8 Conv.; 3x3; Stride 2
Normalizada Max-Pooling 2x2 _
e nao f\faf_‘g;‘g;”?;‘%xg” ide 2 Sigmoid 0,68 |56,52%
processada Densa; 10 neurdnios
Densa; 2 neurbnios
8 Conv.; 3x3; Stride 2
Normalizada Max-Pooling 2x2 _
e nao f\faf_‘g;‘g;ig;‘%xg” ide 2 ReLU 042 | 93,28%
processada Densa; 10 neurdnios
Densa; 2 neurbnios
8 Conv.; 3x3; Stride 2
Max-Pooling 2x2
Normalizada 16 Conv.; 3x3; Stride 2
e n&o g@a’é (’;?Vo_f’gf’éxgmde 5 ReLU 0,64 | 90,09%
processada | \/.y_pooling 2x2

Densa; 10 neurbnios
Densa; 2 neurbénios
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Normalizada
e
Processada

8 Conv.; 3x3; Stride 1
Max-Pooling 2x2

16 Conv.; 3x3; Stride 1
Max-Pooling 2x2

32 Conv.; 3x3; Stride 1
Max-Pooling 2x2
Densa; 10 neurdnios
Densa; 2 neurbnios

RelLU

0,36

93,30

Normalizada
e
Processada

8 Conv.; 3x3; Stride 1
Max-Pooling 2x2

16 Conv.; 3x3; Stride 1
Max-Pooling 2x2

32 Conv.; 3x3; Stride 1
Max-Pooling 2x2
Densa; 50

Densa; 10

Densa; 2

RelLU

0,29

96,06%

Normalizada
e
Processada

6 Conv.; 3x3; Stride 1
Max-Pooling 2x2

12 Conv.; 3x3; Stride 1
Max-Pooling 2x2

16 Conv.; 3x3; Stride 1
Max-Pooling 2x2
Densa; 50

Densa; 10

Densa; 2

RelLU

0,31

94,48%

Tabela 4. Resumo dos resultados dos experimentos realizados no item 4.2
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5. Resultados e conclusoes

A automatizacdo de testes clinicos para diagnostico de deméncia oferecera
grande beneficio a sociedade uma vez que facilitara o acesso dos pacientes a
procedimentos considerados padrao-ouro pela comunidade cientifica. Uma etapa
importante na proposta de solucdes para a automatizacado do MMSE ¢ a classificacao

das imagens obtidas no teste do desenho do pentagono.

As redes neurais convolucionais mostraram um bom desempenho no geral com
uma acuracia média de 93% na maior parte das arquiteturas descritas nesse trabalho.
Analisando a Figura 38 e a Figura 39 é possivel verificar que no geral o modelo possui
um bom desempenho para a extragao de caracteristicas e classificacédo, € possivel
notar, analisando o valor dos respectivos erros da Figura 39 e da Figura 39, que a
classificagao é bem precisa, ndo sO para os exemplos abaixo como para a maioria
das imagens (ver Figura 36). Logo é possivel confiar a atividade de classificagéo a

esses modelos, porém com a supervisao de um especialista.

Figura 38. Imagem incorreta classificada corretamente pelo modelo com erro de
0,0070659.
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Figura 39. Imagem correta classificada corretamente pelo modelo com erro de
0,00123647.

Uma analise mais minuciosa nos resultados demonstra que a rede embora com
bons resultados ndo consegue estabelecer uma relagdo entre as caracteristicas de
forma segura, o resultado sdo imagens que contém tragos e até um ou mais
pentagonos, mas que ndo possuem a relagao correta entre eles. Com isso € possivel
concluir que o modelo ndo esta conseguindo extrair caracteristicas suficientes para
correlacionar a relagdo das duas figuras geométricas com a classe correta ou
incorreta, um exemplo estd na Figura 40 que contém uma imagem com apenas 1

pentagono e que foi classificada de forma incorreta.

T T T T T T

Figura 40. Exemplo de imagem classificada incorretamente.
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5.1. Trabalhos futuros

Esse trabalho tinha como objetivo propor uma arquitetura para a classificagéo
das imagens do teste do pentagono, essa metodologia mostrou que possui um bom
desempenho de classificacdo, mas ndo confiavel na auséncia de um especialista.
Para alcangarmos niveis maiores de acuracia, € possivel mudar a abordagem de
classificagado de imagens para localizagdo de objetos em uma imagem e assim, ao
invés de simplesmente classificar a imagem como um todo resolver o problema em
duas etapas: a primeira localizagdo de dois pentadgonos e a segunda analise da
relagéo entre os dois pentagonos localizados na imagem.

Essa segunda abordagem possui vantagem dupla, uma vez que trara um
resultado mais assertivo para o caso exemplificado na Figura 37 e sera possivel
aplicar a escala de Bourke para o desenho do pentdgono ao invés de uma

classificagao binaria como proposta no MMSE.

95



Bibliografia

Bibliografia

BOURKE, J.; CASTLEDEN C.M.; STEPHEN, R.; DENNIS, M.; Short report: a

comparison of clock and pentagon drawing in Alzheimer’s disease, 1995.

COLLIE, A.; MARUFF, P.; An analysis of systems of classifying mild cognitive
impairment in older people, Aust. N. Z. J Psychiatry. 36 (2002) 133-140.

CORMARK, F.; AARSLAND, D.; BALLARD, C.; TOVEE, M.J.; Pentagon drawing and
neuropsychological performance in Dementia with Lewy Bodies, Alzheimer’s

disease, Parkinson’s disease and Parkinson’s disease with dementia, 2004.

ESCHWEILER, G.; LEYHE, T.; KLOPPEL, S.; HULL, M.; New developments in the
diagnosis of dementia, Dtsch Arztebl Int 107 (39) 2010 677-683.

FOLSTEIN, M.F.; FOLSTEIN, S.E.; MCHUGH, P.R.; ‘Mini-mental state’. a practical
method for grading the cognitive state of patients for the clinician, J Psychiatr Res,
1975.

FOUNTOULAKIS et al.: The standardised copy of pentagons test. Annals of
General Psychiatry 2011 10:13.

GOOGLE COLAB, Google Colab, 2018, Disponivel em: <

http://colab.research.google.com/>

GRAND, J.H.; CASPAR, S.; MACDONALD S.W.; Clinical features and

multidisciplinary approaches to dementia care, J. Multidiscip. Health, 2011;

LECUN, Y.; BENGIO, Y.; HINTON, G.; Deep learning, Nature, Nature Research, v.
521, n. 7553, p. 436-444, 2015.

LECUN, Y.; BENGIO, Y.; Convolutional networks for images, speech, and time

series. The handbook of brain theory and neural networks, 1995.

LI, Q.; CAI, W.; WANG, X.; ZHOU, Y.; FENG, D.D.; CHEN, M.; Medical Image
Classification with Convolutional Neural Network, 2014 13th International

Conference on Control, Automation, Robotics & Vision.

56



Bibliografia

LINS, AJ.C.C.; MUNIZ M.T.C.; GARCIA, AN.M.; GOMES, A.V.; CABRAL, R.M;
BASTOS-FILHO, C.J.A.; Using artificial neural networks to select the parameters
for the prognostic of mild cognitive impairment and dementia in elderly
individuals, 2017.

MARTINELLI, J. E.; CECATO, J.F.; MARTINELLI, M.O.; DE MELO, B.AR;
APRAHAMIAN, |.; Performance of the Pentagon Drawing test for the screening of

older adults with Alzheimer’s dementia, 2018.

MIYAZAKI, C.K.; Redes neurais convolucionais para aprendizagem e

renhecimento de objetos 3D, 2017.

TOMBAUGH, T.N.; MCINTYRE, N.J.; The mini-mental state examination: a
comprehensive review, J. Am. Geriatrics Soc., USA 40 (9) (1992) 922-935.

WORLD HEALTH ORGANIZATION (WHO). Dementia: A public health priority,
Technical Report, 2012.

57



