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A doença de Alzheimer (DA) é a forma mais comum de demência, uma condição
neurodegenerativa progressiva que afeta funções cognitivas e motoras [1]. O diagnóstico
precoce é dif́ıcil devido à falta de testes espećıficos, o que torna a análise de dados de
escrita manual uma alternativa promissora. A caligrafia, por refletir diretamente o estado
cognitivo e motor, pode ser avaliada com técnicas deMachine Learning para criar sistemas
de suporte ao diagnóstico mais objetivos. O objetivo deste trabalho é classificar pacientes
com a doença de Alzheimer por meio da análise de dados de escrita manual, utilizando
redes neurais baseadas na teoria da ressonância adaptativa [2].

A rede neural proposta, denominada Rede ART Minkowski Autoexpanśıvel, emprega
a métrica de Minkowski com diferentes valores de P (4, 16, 64 e 256) para explorar sua
sensibilidade a diferentes distribuições de dados. O conjunto de dados utilizados foi o
DARWIN (Diagnosis AlzheimeR WIth haNdwriting), que utiliza caracteŕısticas de dados
de escrita à mão para classificar pacientes entre aqueles com diagnóstico de DA e aqueles
sem a doença. O conjunto, elaborado a partir de 174 participantes (89 pacientes com DA
e 85 indiv́ıduos saudáveis), é formado por atributos derivados de 25 tarefas de escrita,
categorizadas em gráficas, de cópia e de memória/ditado, com 18 atributos para cada
tarefa, conforme descrito no protocolo de aquisição de Cilia et al. [3].

Para as simulações, os dados foram divididos em conjuntos de treinamento (70%) e
teste (30%), de forma estratificada. A otimização de hiperparâmetros foi realizada por
meio de otimização bayesiana e validação cruzada de 5-folds no conjunto de treinamento.
Após a otimização, os modelos foram avaliados no conjunto de teste usando métricas
como: acurácia (ACC); sensibilidade (Se) e especificidade (Sp), precisão (Pre), F1-score;
e AUC-ROC (Area Under the Curve - Receiver Operating Characteristic).

Primeiramente cada conjunto de tarefas foi tratado individualmente: tarefas de memó-
ria/ditado (M), tarefas gráficas (G) e tarefas de cópia (C). Após a avaliação em cada um
dos três conjuntos de tarefas, as sáıdas foram combinadas utilizando duas estratégias de
ensemble: votação por maioria (VM) e média das probabilidades (MP). Os resultados fo-
ram analisados tanto para os modelos individuais quanto para as ensemble. Os resultados
obtidos na primeira e segunda fase são apresentados nas Tabelas 1 e 2, respectivamente.

1Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira, Universidade Estadual Paulista, reginaldo.silva@unesp.br
2Instituto de Ciências da Natureza, Universidade Federal de Alfenas, bia debs@hotmail.com
3Faculdade de Medicina, Universidade Federal de Alfenas, edvaldo.cardoso@unifal-mg.edu.br
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Tabela 1: Resultados por Tarefa e Métrica (Primeira fase).
ARTMAE ACC Pre Se Sp F1 MCC AUC

M
em

ór
ia

D
it
ad

o

P = 4 0,6226 0,6875 0,6875 0,5238 0,6875 0,2113 0,6287
P = 16 0,5472 0,7000 0,4375 0,7143 0,5385 0,1532 0,6138
P = 64 0,5849 0,6786 0,5938 0,5714 0,6333 0,1618 0,6161
P = 256 0,5849 0,7273 0,5000 0,7143 0,5926 0,2127 0,5893

G
rá
fi
ca
s P = 4 0,6415 0,8095 0,5312 0,8095 0,6415 0,3408 0,7165

P = 16 0,6038 0,7619 0,5000 0,7619 0,6038 0,2619 0,6376
P = 64 0,5660 0,6800 0,5312 0,6190 0,5965 0,1473 0,6704
P = 256 0,6415 0,7600 0,5938 0,7143 0,6667 0,3018 0,6704

C
óp

ia

P = 4 0,6226 1,0000 0,3750 1,0000 0,5455 0,4383 0,7589
P = 16 0,6792 0,8571 0,5625 0,8571 0,6792 0,4196 0,7121
P = 64 0,6604 0,8889 0,5000 0,9048 0,6400 0,4180 0,7299
P = 256 0,6226 0,7727 0,5312 0,7619 0,6296 0,2910 0,6801

Tabela 2: Resultados Agrupados por Estratégia de Ensemble (Segunda fase).
ARTMAE ACC Pre Se Sp F1 MCC AUC

MP

P = 4 0,7170 0,8696 0,6250 0,8571 0,7273 0,4758 0,8006
P = 16 0,7170 0,7742 0,7500 0,6667 0,7619 0,4136 0,7455
P = 64 0,7547 0,8065 0,7812 0,7143 0,7937 0,4919 0,7924
P = 256 0,7170 0,7931 0,7188 0,7143 0,7541 0,4255 0,7708

VM

P = 4 0,6604 0,8182 0,5625 0,8095 0,6667 0,3693 -
P = 16 0,6415 0,7407 0,6250 0,6667 0,6780 0,2854 -
P = 64 0,6604 0,8182 0,5625 0,8095 0,6667 0,3693 -
P = 256 0,7170 0,8696 0,6250 0,8571 0,7273 0,4758 -

A análise dos modelos individuais mostrou que o desempenho variou conforme o tipo
de tarefa, com os melhores resultados sendo obtidos nas tarefas de Cópia e Gráficas. O
modelo com Minkowski P = 16 na tarefa de Cópia apresentou a maior acurácia individual.
Em contrapartida, as tarefas de Memória e Ditado se mostraram mais desafiadoras, com
métricas de desempenho mais baixas.

A aplicação de estratégias de ensemble resultou em uma melhoria na classificação.
A MP superou a VP, alcançando maior acurácia e sensibilidade. O melhor resultado
foi obtido com a combinação utilizando o Minkowski P = 64 e a estratégia de MP, que
alcançou 75,47% de acurácia e um F1-score de 0,7937. Com isso, a combinação das
previsões dos modelos é uma abordagem superior à análise isolada.
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