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Abstract—This study proposes an analysis of several markers
for Alzheimers Disease (AD) that will predict the evolution from
Mild Cognitive Impairment (MCI) to AD. The markers consist of
image information, genetics, cognitive and demographic data, to-
taling 22 markers. The training set consisted of randomly selected
30 individuals with AD and 36 controls from an international
benchmark database. With this multivariate approach, it was
possible to predict with 72% accuracy a sample of 108 individuals
with Mild Cognitive Impairment (MCI) who have or have not
converted to AD. Among those who converted (58 subjects), it was
possible to predict the conversion in 80% of the cases, with up to 3
years in advance. Since MCI is an intermediate condition between
a normal aging brain and dementia, these results are promising
because our experiments have considered differences between
the confirming and non-confirming markers, contextualizing in a
more realistic way the difficulty of early prediction of AD.

I. INTRODUCAO

A perda cognitiva na Doenga de Alzheimer (DA) possui
um avango progressivo, ndo ha cura e o diagnéstico definitivo
é realizado apenas através de exame post-mortem. Avangos
recentes como a descoberta do gatilho molecular que da
inicio ao processo degenerativo no cérebro [1] reforcam a
necessidade de trabalhos que objetivem o diagndstico precoce
da doenca, permitindo assim o desenvolvimento de tratamentos
que diminuam a velocidade de agravamento, gerando mais
qualidade de vida aos individuos com DA.

Em particular, o estudo recente realizado por Jack Junior
et al. (2010) [2] descreve um modelo hipotético de desen-
volvimento da DA, onde evidéncias apoiam que o inicio da
doenca ocorre quando o individuo estd cognitivamente normal
e esta relacionado com o processamento anormal da proteina
amildide beta, levando a formacdo de placas de abeta no
cérebro. Apds um periodo de laténcia, a disfunc@o neuronal e a
neurodegeneragdo se iniciam e podem ser medidas via liquido
cérebro espinal (CSF) e ressonancia magnética estrutural,
como mostra a Figura 1. Este modelo relaciona os principais
estagios da DA e os marcadores ligados a cada estigio e seus
sintomas, que passam necessariamente pela condi¢do chamada
de Comprometimento Cognitivo Leve (CCL). Percebe-se que
determinados marcadores, tais como abeta € tau, sd0 mais
preditivos do que outros, embora a confirma¢do de deméncia
somente seja possivel quando todos atingem magnitude difer-
ente de zero.

Dentro deste contexto, este trabalho analisa € com-
bina informagdes genéticas com diferengas principalmente

118

Luciano Sanchez e Carlos Busatto Filho
Faculdade de Medicina de Sao Paulo
Sao Paulo, Brasil

Carlos Eduardo Thomaz
Centro Universitario da FEI
Sdo Bernardo do Campo, Brasil

Anormal A

Tau
s, Estrutura cerebral
. Meméria

s Funcso Clinica

MAGNITUDE sl

Cognitivamente normal TCL Deméncia

Normal

s ESTAGIO CLINICO DA DOENGA =3

Fig. . Modelo hipotético de evolucdo da DA [2].

anatOmicas e cognitivas, descritas, respectivamente, por ex-
ames de imagem e clinicos, utilizando um modelo multimodal
baseado em classificacfo estatistica multivariada e fusdo de
dados de tipos distintos para predicdo de individuos diagnos-
ticados previamente com CCL que poderdo ou nio converter
para DA.

II. TRABALHOS MULTIMODAIS RECENTES E DESAFIOS
ATUAIS

Nos ultimos anos, o entendimento e conhecimento
cientifico sobre DA cresceram de maneira consideravel. Diver-
sos pesquisadores de diversas dreas desenvolveram pesquisas
com o intuito de antecipar a predi¢do. Inicialmente, as
pesquisas utilizavam principalmente exames de imagem es-
trutural do cérebro como referéncia. Avangos tecnolégicos
permitiram um maior conhecimento sobre os mecanismos da
DA e a descoberta de outros marcadores que pudessem ser
uteis para a predicdo da doenca. Passou-se entdo a combinar
estes marcadores, com a inten¢do de obter maior acuricia
nestes classificadores. Contudo, a diversidade de combinagdo
de atributos, normalmente executada sem um estudo prévio
da importancia singular e conjunta de cada atributo, pode ser
a causadora da baixa efetividade de alguns modelos de clas-
sificadores existentes hoje. E, em casos onde classificadores
conseguem um alto desempenho na separacdo, tais como o
trabalho de Mark Van Gils [3], semelhante ao presente estudo,
os marcadores mais discriminantes e usados para o resultado
estdo evidentemente associados aos estagios mais avancados da
DA como, por exemplo, o marcador CDR (Clinical Dementia
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Rating), impossibilitando o provavel diagndstico antecipado da
doenca.

Considerando oito artigos recentes de visibilidade interna-
cional sobre o tema, apurou-se, por meio de um critério simples
de contagem onde os marcadores foram decrescentemente
elencados pelo nimero de apari¢des nestes trabalhos, quais
sdo os marcadores mais utilizados e os mais discriminantes
em sistemas de predicdo da DA [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9]
[10]. Na Figura 2, pode-se observar praticamente os mesmos
atributos em ambas as listas. Pode-se notar que marcadores de
imagem de ressondncia magnética estrutural ainda sdo os mais
usados e mais discriminantes na predicdo da DA. Informagdes
extraidas do CSF - t-tau, p-tau e Abetad? - ficam em segundo
lugar nas duas classificacdes devido as intrinsecas relagdes
com os depdsitos de placas de proteinas e degeneragdo neural,
caracteristicas etioldgicas da doenga.

MAIS USADOS | MAIS DISCRIMINANTES.
MRI 8 MRI 33
CSF 8 CFS 19
CDR 5 NB 14
MMSE 5 APOE 8
NB 5 IMC 6
PET 4 PET 5
APOE 3 CDR 4
ADAS 3 ADAS 1
FAQ 2 MMSE 1
Fig. 2. Marcadores mais usados ¢ a quantidade de vezes em que foram

mencionados nos testes dos 8 artigos analisados versus marcadores mais
discriminantes e a quantidade de vezes em que cada marcador foi citado como
discriminante nos diversos testes de classificao dos 8 artigos analisados.
Indice de Massa Corporal (IMC)

Marcadores cognitivos e mneuropsicoldgicos, tais como
MMSE, ADAS, CDR, FAQ e bateria de testes neuropsi-
coldgicos (NB) também apresentam relevancia na predicéo,
mas alguns destes (MMSE, CDR e FAQ) sdo fundalmental-
mente confirmadores da doenga.
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III. MATERIAL
A. Amostra de dados

Foram selecionados aleatoriamente dados de 30 individuos
com DA, 36 individuos controles e 108 individuos com CCL
da base de dados ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging
Initiative) [11]. Para todos os individuos ha informacdo de
imagem, genética, cognitiva e demogréfica, conforme descrito
a seguir. Todas essas informagdes referem-se somente ao
momento de inclusdao dos individuos na base de dados, e
além dessas informacodes, os individuos CCL possuem dados
de conversdo para DA. Dos 108 individuos CCL analisados,
58 converteram de CCL para DA e 50 n@o converteram, em
exames de acompanhamento com periodicidade de pelo menos
12 meses.

B. Marcador de imagem

Na base de dados ADNI todos os individuos possuem
exame de Ressonancia Magnética (RM) estrutural e aprox-
imadamente 50% dos individuos possuem Tomografia por
Emissdo de Pésitrons Fluorodesoxiglicose ou Fluorodeoxyglu-
cose Positron Emission Tomography (PET-FDG). Portanto,
optou-se por utilizar dados de RM neste estudo.

C. Marcadores bioquimicos e genéticos

Foram utilizados os seguintes marcadores e suas derivacdes
correspondentes:

- Amiléide beta, A ou Abeta, é parte principal das placas
amildides encontradas em individuos com DA [12].

- Proteina tau tem como fun¢do ajudar na formacgdao de
microtubulos nos neurdnios, fundamentais para o processo de
comunicagdo neural. Um dos componentes importantes dos
emaranhados fibrilares encontrados no cérebro de individuos
com DA € uma forma anormalmente fosforilada da proteina
tau, o p-tau.

- O gene APOE estd localizado no cromossomo 19 e possui
ligacdo com a ocorréncia da DA tardia. As trés diferentes
formas do APOE, também chamadas de alelos, so APOE &2,
APOE e3e APOE 4. Individuos com DA tendem a possuir
APOE ¢4 mais que individuos que ndo desenvolveram a
doenca. Portanto, este € o mais conhecido fator preditivo de
risco de desenvolvimento da DA [13]. A Apolipoproteina E,
possui papel particular na formacdo de placas amildides e
emaranhados neurofibrilares e liga-se a proteina tau, dimin-
uindo a sua taxa inicial de fosforilagdo e formacdo de fila-
mentos [14].

D. Marcadores clinicos e cognitivos

Além dos exames de RM e marcadores genéticos, este
trabalho utilizou resultados de alguns dos exames cogni-
tivos também disponiveis no ADNI [11]. Sdo eles Escala de
Avaliacdo da Doenga de Alzheimer (Alzheimer Disease As-
sessment Scale - ADAS), Mini Exame do Estado Mental (Mini
Mental State Examination - MMSE), Desenho de Reldgio
(Clock Drawing), Teste de Aprendizado Auditivo Verbal (Rey
Auditor Verbal Learning Test -RAVLT), Lista B (List B),
Teste de Memoria Logica - Imediato (Logical Memory Test),
Teste de Memodria Logica - Delay (Logical Memory Test
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Delayed), Teste de Extensdo de Digitos (Digit Span), Teste de
Fluéncia Verbal (Category Fluency Test), Avaliacdo Clinica de
Deméncia (Clinical Dementia Rationg - CDR) e Questiondrio
de Avaliacdo Funcional (Functional Activities Questionnaire -
FAQ).

Dentre os testes cognitivos citados, um dos testes mais
utilizados € o MMSE. O teste consiste em 30 perguntas de
orientagdes espacial e temporal, cdlculo, memoriza¢do e com-
preensdo. O limiar de pontuagdo estd entre 0 e 30, e € atribuido
1 ponto para cada questdo respondida corretamente. Portanto,
alta pontuacdo no teste indica um bom estado cognitivo. O
MMSE ¢ aplicado em um periodo inferior a 30 minutos e
normalmente € empregado para guiar a necessidade de outros
exames. A Figura 3 ilustra um modelo de formuldrio do teste.

ORIENTACAQ MO TEMPO
Em gue ano nos estamos? Em gue ns1acau do ano nos estamos? Em que més nds estamos? Em que dia da semana nds
estamos? Em gue dia do més nos estamos?

ORIENTAQ»EO MO ESPACO
Em que Estado nos estamos? Em que cldade nds estamos? Em que balro nos estamos? O que & este prédio em que estamos?
Em gue andar nos estamos?

REGISTRO
jora, preste atencao. Eu vou dizer trés palavras e ofa) Sria) val repetl-las quando eu ferminar. Certo? As palavwras sao:
CARRO [pausa]. VASO [pausa), BOLA [pausa). Agora, replia as palawas para mim. [Permita cinco tentativas, mas poniue
apenas a primeira]

ATENGAO E CALCULO [Série de 7]
Agora eu gostaria que ofa) Sr(a) subtraisse 7 de 100 ¢ do resultado subiraisse 7. Entao, continue subtraindo 7 de cada

resposta até eu mandar parar. Entendeu? [pausa) Vamos comegar: quanto ¢ 100 menos 77 [Dé um ponte para cada aceria]
Se nao atingir o escore maximo, peca: Soletre a palavra MUNDO. Corrija os erros de solefragao e enlao peca: Agora,
soletre a palavra MUNDO de tras para frente. [De um ponto para cada letra na posicao correta. Considere o maiar
resultadao]

MEMORIA DE EVOCACAO
Peca: Quals sdo as trés palavras que eu pedi que o Sr(a) memorizasse? [Nao forneca pistas)

LINGUAGEM
[Aponie o lapls e o relogio e pergunte]: O que ¢ isto? (lapis) O que ¢ Isto? {relogio)
Agora eu vou pedir para o Sr(a) repetir o que eu vou dizer. Certo? Entao repita: “NEM AOUI, NEM ALL NEM LA~
@ ouga com alencan porque eu vou pedir para o Srfa) fazer uma tarefa: [pausa] Peque este papel com a mao diraita
[pausa], com as duas maos dobre-o ao mele uma vez [pausal & em sequida }nr{ua\-n no chao.
Por favor, lela isio e faca o que esia escrito no papel. Mostre ao examinado a folha com o comando: FECHE OS OLHOS
Peca: Por favor, escreva uma sentenca. Se o paclente nao responder, peca: Escreva sobre o tempo. [Cologue na frente do
paciente um pedaco de papel em branco e lapis ou canaeta]
Peca: Por favor, cople este desenho. [Apresente a folha com os pentagonos que se Interseclonam]

Fig. 3. Modelo de formulario de aplicacdo do MMSE [15].

Outro teste cognitivo relevante é o Clock Drawing, que
mede habilidade de entendimento de comando do individuo
ao ser encorajado a desenhar um relégio de ponteiro a partir
de instrucdes verbais e habilidade de copia ao ser incentivado
a reproduzir um desenho de relégio presente na parte superior
do formuldrio. A pontuacido varia entre 0 e 5 pontos, de
acordo com critérios como formato circular do reldgio, posi¢ao
correta dos ponteiros € numeragdo correta, conforme pode-se
observar na Figura 4. Pontuacdo alta neste teste indica uma
boa condicdo cognitiva.

ID\ %
z{r
qﬂwy

Fig. 4. Modelo de respostas ao teste Clock Drawing. Da esquerda para direita,
na primeira fileira, os desenhos receberiam 5, 3 e 3 pontos. Da esquerda para
direita, na segunda fileira, os desenhos receberiam 3 e O pontos [16].
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E. Marcadores demogrdficos

Foram utilizados dados demograficos de idade e escolari-
dade, em anos de estudo, de todos os individuos analisados da
base ADNI.

IV. METODOS
A. Indice de Imagem

As imagens de RM passaram por um procedimento de
pré-processamento realizado pelo programa Statistical Para-
metric Mapping (SPM) [17], que inclui 3 etapas principais
[18]: normaliza¢do espacial, segmentagdo e suavizagdo. Como
marcador de RM estrutural do encéfalo, executou-se o critério
de Fisher e o procedimento de projecio em hiperplanos denom-
inado Maximum Uncertainty Linear Discriminant Analysis
(MLDA) [19] para célculo do indice de imagem, que pode
variar entre nimeros positivos ¢ negativos, onde quanto mais
negativo o valor, mais relacionado o indiviiduo estd ao grupo
de Alzheimer e, quanto mais positivo, mais relacionado ao
grupo controle [20].

B. Classificador SVM

Para classificacdo das amostras, utilizou-se Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM) [21]. Na etapa de treinamento, foi
aplicado o método de estimativa de parametros leave-one-out
para verificacdo do desempenho do classificador. Este tipo
de estimativa de erro € recomendado para problemas onde
o ndmero de amostras é limitado e a consequente divisdo
dos padrées em conjuntos de treinamento e de teste, de tal
forma que os mesmos detenham um niimero representativo de
amostras, fica impossibilitada [22].

C. Fusdo de SVMs

Existem diversos tipos de estruturas de fusdo que podem ser
aplicadas [23]. Este trabalho optou por utilizar uma arquitetura
paralela, onde os resultados de cada classificador sdo transmi-
tidos a um combinador (ou centro de fusdo) para que a decisdo
seja tomada. Utilizou-se como método de decisdo o voto
da maioria. Cada classificador de cada marcador individual
recebeu 0 mesmo peso de voto, e a decisdao foi tomada com
base na maioria de votos de DA ou controles para cada um
dos individuos analisados.

V. RESULTADOS
A. Correlagdo entre marcadores

De posse das informagdes demogrificas, clinicas, de im-
agem, cognitivas e genéticas descritas previamente, e as
amostras de 30 individuos com DA, calculou-se a correlagdo
de Spearman [23] para os 26 atributos disponiveis. Pode-se
observar nas Figuras 5 e 6 que marcadores da NB (15-21)
possuem alta correlacdo positiva entre si nos grupos DA e
controle - neste tultimo de forma mais discreta, indicando
que apresentam fundamentalmente as mesmas informagoes.
O mesmo comportamento ocorre com os marcadores ADAS
(09) e ADAS Modificado (10), que apresentam também alta
correlagio positiva. O marcador CDR (08) apresenta alta
correlagdo com os marcadores ADAS (09) e ADAS Modifi-
cado (10) apenas na matriz de individuos DA, pois o resultado
do exame igual a zero em todos os individuos controles.
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Fig. 5. Matriz de correlagdo entre 26 marcadores para individuos DA, onde
a cor vermelho representa correlacdo diretamente proporcional e a cor azul
representa correlacdo inversamente proporcional. 1. Idade; 2. Peso; 3. MLDA;
4.MMSE; 5. t-tau (CSF); 6. Abeta42 (CSF); 7. p-taul81 (CSF); 8. CDR; 9.
ADAS;10. ADAS Modificado; 11. Apoe Alelo 1; 12. Apoe Alelo 2; 13. FAQ;
14. Logical Memory (NB); 15. Clock Drawing (NB); 16. Verbal Learning Test
1(NB); 17. Verbal Learning Test 2 (NB); 18. Verbal Learning Test 3 (NB);
19.Verbal Learning Test 4 (NB); 20. Verbal Learning Test 5 (NB); 21. Verbal
Learning Test 6 (NB); 22. List B (NB); 23. Digit Span (NB); 24. Category
Fluency Animals (NB); 25. Category Fluency Vegetables (NB); 26. Logical
Memory Delayed (NB).

Fig. 6. Matriz de correlagio entre 26 marcadores para individuos controles,
onde a cor vermelho representa correlacdo diretamente proporcional e a cor
azul representa correlagdo inversamente proporcional. 1. Idade; 2. Peso; 3.
MLDA; 4 MMSE; 5. t-tau (CSF); 6. Abeta42 (CSF); 7. p-taul81 (CSF); 8.
CDR; 9. ADAS;10. ADAS Modificado; 11. Apoe Alelo 1; 12. Apoe Alelo
2; 13. FAQ; 14. Logical Memory (NB); 15. Clock Drawing (NB); 16. Verbal
Learning Test 1(NB); 17. Verbal Learning Test 2 (NB); 18. Verbal Learning
Test 3 (NB); 19.Verbal Learning Test 4 (NB); 20. Verbal Learning Test 5 (NB);
21. Verbal Learning Test 6 (NB); 22. List B (NB); 23. Digit Span (NB); 24.
Category Fluency Animals (NB); 25. Category Fluency Vegetables (NB); 26.
Logical Memory Delayed (NB).

Optou-se entdo por utilizar 22 dos 26 marcadores
disponiveis e trocou-se o marcador peso por escolaridade. Os
marcadores cognitivos CDR e MMSE foram retirados pois sdo
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usados para classificacdo do individuo nas categorias controle,
CCL ou DA no ADNI, ou seja, a informagdo que esses mar-
cadores apresentam € essencialmente confirmatéria. O atributo
ADAS Modificado apresentou alta correlacio com o ADAS
e, portanto, foi retirado dos experimentos de classificaciio e
predicdo. O exame FAQ foi excluido por tratar-se de um
marcador muito relevante para o diagndstico clinico, o que
normalmente ocorre quando as fungdes cognitivas do individuo
ja estdo muito comprometidas e, novamente, a DA estd prati-
camente confirmada.

B. Classificagdo e Predigdo

Na Tabela I, pode-se observar os resultados de classificagio
dos individuos CCL para as métricas padroes de acuricia,
sensibilidade e especificidade, para cada um dos 22 marcadores
analisados. Nota-se que os marcadores idade e escolaridade
tem acurdcia em torno de 50%, indicando, como se esperava,
que estes marcadores ndao sao fatores de confusdo para as
amostras analisadas. Os marcadores de “Teste de aprendizado
auditivo verbal” apresentaram valores proximos de acurécia,
com exce¢do do “Teste de aprendizado auditivo verbal 57, que
obteve a maior acuracia individual - 73,15%. No entanto, ha
um desequilibrio entre os indices de sensibilidade e especifi-
cidade desse atributo, indicando que esse marcador é pouco
especifico, ou seja, classifica mais corretamente os indiviiduos
que converteram para DA e nfo muito corretamente 0s que
ndo converteram. Pode-se observar a maior sensibilidade do
“Teste de aprendizado auditivo verbal 5”, seguido do “Teste
de aprendizado auditivo verbal 6, abeta ¢ “Teste de meméria
l6gica - delay”. Com maior especificidade, excluindo os atrib-
utos idade e escolaridade, aparece o genétipo ApoE 1 com
96%.

Acuracia Sensibilidade Especificidade
ALL 72,22% 75,86% 68,00%
MAX 69,44% 55,17% 86,00%
Idade 46,30% 0,00% 100,00%
Escolaridade 46,30% 3,45% 96,00%
MLDA 53,70% 48,28% 60,00%
t-tau 62,96% 55,17% 72,00%
abeta 65,74% 77,59% 52,00%
p-tau 65,74% 60,34% 72,00%
ApoE 1 54,63% 18,97% 96,00%
ApoE 2 61,11% 58,62% 64,00%
ADAS 63,89% 67,24% 60,00%
Memdria Légica — Imediato 58,33% 63,79% 52,00%
Memoria Légica — Delay 63,89% 77,59% 48,00%
Desenho de relégio 50,00% 22,41% 82,00%
Teste de aprendizado auditivo verbal 1 60,19% 67,24% 52,00%
Teste de aprendizado auditivo verbal 2 62,96% 63,79% 62,00%
Teste de aprendizado auditivo verbal 3 67,59% 67,24% 68,00%
Teste de aprendizado auditivo verbal 4 66,67% 75,86% 56,00%
Teste de aprendizado auditivo verbal 5 73,15% 94,83% 48,00%
Teste de aprendizado auditivo verbal 6 66,67% 82,76% 48,00%
Lista B 52,78% 41,38% 66,00%
Teste de Extensdo de Digitos 52,78% 39,66% 68,00%
Fluéncia Verbal — Animais 48,15% 37,93% 60,00%
Fluéncia Verbal — Vegetais 54,63% 55,17% 56,00%

TABELA L TABELA COMPARATIVA DE RESULTADOS DE ACURACIA,
SENSIBILIDADE E ESPECIFICIDADE PARA O CLASSIFICADOR COM TODOS
ATRIBUTOS (ALL), FUSAO DE SVMS PELO VOTO DA MAIORIA (MAX) E
CADA MARCADOR CLASSIFICADO INDIVIDUALMENTE LEVANDO EM
CONSIDERACAO INDIVIDUOS CCL.

Nos experimentos de predi¢do dos individuos CCL, os
resultados do SVM com todos marcadores (ALL) foram com-
parados aos resultados da fusdo de SVMs pelo voto da maioria
(MAX). Observa-se que o classificador ALL obteve a segunda
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maior acurdcia geral, porém hd um maior equilibrio entre os
indices de sensibilidade e especificidade. O classificador MAX
obteve o terceiro melhor indice de acuracia, mas assim como o
“Teste de aprendizado auditivo verbal 5”, ndo hé equilibrio en-
tre os demais indices. Nota-se que o classificador ALL obteve
uma maior porcentagem de acerto dos individuos CCL que
converteram para DA (sensibilidade) e o classificador MAX
acertou mais individuos que ndo converteram (especificidade).

mo6 mi12 mi8 m24 m36 m48 m60

Fig. 7. Comparativo de resultados entre o classificador com todos atributos
(ALL) e fusdo de SVMs pelo voto da maioria (MAX) separada por meses de
conversao.

Adicionalmente, comparou-se os resultados de predigdo
dos classificadores de acordo com os meses de conversdo. A
Figura 7 descreve o total de conversao de pacientes CCL para
DA separados por meses e o total de acertos dos classificadores
ALL e MAX. Observa-se que o classificador ALL obteve
um melhor desempenho e mostrou resultados preditivos mais
satisfatérios em todos os meses, exceto no meés 48. Se for
analisado o desempenho quanto aos invididuos CCL que
converteram para DA até 12 meses apds entrada no ADNI, o
classificador ALL alcangou claramente os melhores resultados.

Verificou-se ainda que tanto na acurdcia geral (72%),
quanto na acurdcia cumulativa dos 2 classificadores analisados,
o ALL obteve os melhores resultados. A Figura 8 mostra o
comparativo cumulativo de acuricia dos classificadores ALL
e MAX dentre os individuos CCL que converteram para
DA, onde percebe-se que o classificador ALL, que considera
todos os marcadores simultaneamente, obteve 80% de acuracia
cumulativa para predi¢do com até 3 anos de antecedéncia.

100%

3%
0% 50% 80% 0%
67% 75% i}
80% e
60%
70% 56% 56% 5%
60%
50%
40%
30%
20%
10% MAX
ALL
0%
mo06 mi2 mi18 m24 m36 mag m60

Fig. 8. Grifico cumulativo dos resultados de acurdcia para o classificador
com todos marcadores (ALL) e a fusdo de SVMs pelo voto da maioria (MAX).
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VI. CONCLUSAO

Este trabalho realizou um estudo sobre a fusdo de mar-
cadores para a DA, levando em consideracdo as diferencas
entre marcadores confirmadores e ndo-confirmadores. Uti-
lizando informacdes de imagem, genéticas, cognitivas e da-
dos demograficos, totalizando 22 marcadores, e amostras se-
lecionadas aleatoriamente de 30 individuos com DA e 36
controles obtidos do ADNI, foi possivel prever com acuricia
total de 80% e até 3 anos de antecedéncia uma amostra de 58
individuos com CCL que converteram para DA.

Como trabalhos futuros, acredita-se que experimentos com
os dados de acompanhamento dos individuos de CCL possam
aumentar a predi¢do dos classificadores para os casos de con-
versdo mais tardios. Os experimentos deste estudo mostraram
que os marcadores “Memoéria Logica - Delay”, ADAS e
“Memoria Légica - Imediato”, quando combinados com os
demais simultaneamente, sdo os mais discriminantes para o
classificador SVM. Faz-se necessdrio investigar futuramente
se essa relevancia estatistica eh equivalente a analise clinica
em pratica. Da mesma maneira, a fusdo de marcadores que
considere pesos distintos descritos por clinicos especialistas
também pode aumentar a eficiéncia da andlise multimodal
proposta.
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