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Identificacao de Doenca de Alzheimer e Degeneracao Lobar Frontotemporal do Tipo Tau
Utilizando Aprendizado de Maquina em Neuroimagens de Ressonancia Magnetica
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INTRODUCAO

As taupatias compreendem um conjunto de doencas
neurodegenerativas associadas ao acumulo patologico da proteina
tau, entre as quais se destacam a doenca de Alzheimer (DA) e formas
de degeneracao lobar frontotemporal do tipo tau (DLFT-tau). Embora
apresentem padroes relativamente caracteristicos de atrofia, ha
sobreposicao clinica e radiologica importante entre DA e DLFT-tau,
especialmente nas fases iniciais, o que limita a acuracia do
diagnostico baseado apenas em avaliacao clinica e inspecao visual de
neuroimagens. Nesse contexto, a ressonancia magneéetica (RM)
estrutural e as técnicas de aprendizado de maquina tém emergido
como estratégias promissoras para extrair biomarcadores de imagem
capazes de aprimorar o diagnostico diferencial dessas condicoes.

METODOLOGIA

Trata-se de pesquisa original em andamento, de carater quantitativo
e observacional, baseada em dados secundarios provenientes de
coortes multicéntricas de neuroimagem: Alzheimer’s Disease
Neuroimaging Initiative (ADNI), National Alzheimer’s Coordinating
Center (NACC) e ARTFL LEFFTDS Longitudinal Frontotemporal Lobar
Degeneration Research Study/4-Repeat Tauopathy Neuroimaging
Initiative  (ALLFTD/4RTNI-2). Foram incluidos individuos com
diagndstico clinico e/ou neuropatoldgico consolidado de DA,
taupatias do espectro frontotemporal ou condicao cognitivamente
normal, com exames de RM estrutural ponderada em T1 e qualidade
adequada para analise volumétrica. A curadoria totalizou 642
imagens de DA, 642 de taupatias e 806 de controles. O preé-
processamento incluiu skull stripping com SynthStrip, recorte de
fundo, normalizacao espacial de intensidade e padronizacao
volumétrica com o framework MONAI. Em seguida, foi treinada uma
rede neural convolucional tridimensional baseada na arquitetura
DenseNet169, com volumes padronizados em 192x192x192 voxels.
Para reduzir vazamento de dados, a divisao foi realizada em nivel de
paciente, destinando-se 70% da base ao treinamento, 15% a
validacao e 15% ao teste. Também foram aplicadas técnicas de data
augmentation tridimensional, ponderacao da funcao de perda e
analise de interpretabilidade por GRAD-CAM.

RESULTADOS

O modelo DenseNetl169 alcancou acuracia global de 71,7% em
conjunto de teste independente com 421 volumes cerebrais. A matriz
de confusao (figura 1) evidenciou melhor desempenho para controles
e DA, enquanto a identificacao de taupatias permaneceu mais
desafiadora, possivelmente em razao da heterogeneidade
neuropatologica desse grupo e da sobreposicao morfolégica com a

DA.

Classe
Precisao Recall F1-score
Normal 68 49% 92.02% 78,53%
Tau 7 78% 37.98% 51,04%
DA 74 10% 79.64% 76,67%

DA= Doenca de Alzheimer; Tau= Jaupafias
Tabela 1. Métricas da aplicacao do DenseNet169
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Figura 1. Matriz de confusao do conjunto de dados de teste

As analises de GRAD-CAM mostraram, em configuracoes iniciais,
atencao indevida a cranio, pescoco e fundo, caracterizando shortcut
learning; esse achado fundamentou o refinamento do pré-
processamento anatdmico. Em comparacao com estudos multiclasse
baseados em RM estrutural, a acuracia observada situa-se em faixa
compativel com a literatura, embora ainda abaixo de cenarios
binarios mais homogéneos.

CONCLUSAO

Os resultados demonstram a viabilidade do uso de deep learning em
RM estrutural para apoiar o diagnostico diferencial entre
normalidade, DA e taupatias, com desempenho promissor sobretudo
para controles e DA. A principal limitacao concentrou-se na baixa
sensibilidade para taupatias, indicando a necessidade de ampliar
estratégias de balanceamento, aperfeicoar a curadoria das classes e
incorporar validacoes adicionais. Ainda assim, a abordagem
apresenta potencial translacional como ferramenta de apoio a
triagem e a priorizacao de casos para avaliacao especializada, sem
substituir a integracao entre clinica, testes neuropsicologicos e outros
biomarcadores.
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