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Abstract: Alzheimer’s is a neurodegenerative disease that is related not only to memory, but
to impairment of other important mental functions. From this perspective, the health care
sector has shown one of the largest increases in the amount of digital data, which has led to
the emergence of different techniques for exploring and treating them. These technologies are
of fundamental importance for the health professional to ensure more accurate diagnoses, in
addition to optimizing time, reducing costs and choosing the best interventions in the clinical
decision-making process. In addition to contributing to a broader understanding of information
and detection of hidden patterns. Therefore, a machine learning model was proposed to identify
the best functional biomarkers of cognitive response to Transcranial Direct Current Stimulation
(tDCS) capable of differentiating responders and non-responders to treatment.

Resumo: Alzheimer é uma doenga neurodegenerativa que tem relagdo ndo apenas com a memo-
ria, mas com comprometimento de outras fungbes mentais importantes. Sob essa perspectiva,
o setor de cuidado a saude apresentou um dos maiores crescimentos na quantidade de dados
digitais, o que propiciou o surgimento de diferentes técnicas para a exploracido e tratamento
deles. Essas tecnologias sao de fundamental importancia para que o profissional de saide possa
garantir diagnoésticos mais precisos, além de otimizar tempo, reduzir custos e escolher as melhores
intervencgoes no processo de tomada de decisao clinica. Além de contribuir para uma compreensao
mais ampla das informacoes e deteccao de padroes ocultos. Sendo assim, foi proposto um modelo
de aprendizado de maquina para identificar os melhores biomarcadores funcionais de resposta
cognitiva & Estimulagdo Transcraniana por Corrente Continua (ETCC) capazes de diferenciar
respondedores e nao respondedores ao tratamento.
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1. INTRODUCAO

A Doenca de Alzheimer (DA) é definida como uma de-
sordem neurodegenerativa que se apresenta com declinio
progressivo da memoria associado com uma degradacao
gradativa das fungoes cognitivas, que afetam a autonomia
e influenciam negativamente a realizagao de atividades no
cotidiano dos pacientes Knopman et al. (2021); Marceglia
et al. (2016).

Projeta-se que existam hoje aproximadamente 50 milhoes
de pessoas vivendo com essa deméncia e que em 2050 esse
nimero possa chegar a 152 milhoes, o que equivale a uma
pessoa diagnosticada a cada 3 segundos. Diante disso, a
DA é considerada a forma mais comum de deméncia no
mundo, representando cerca de 60 a 70% de todos os casos
registrados Huang et al. (2020).

Nesse cendrio, diante de uma progressao acelerada da do-
enca, terapias nao farmacolégicas vém sendo investigadas.
Elas surgem como uma alternativa de suporte a fim de
colaborarem com o tratamento ja utilizado nas abordagens
tradicionais Andrade et al. (2022). As evidéncias sugerem
que essas intervengoes podem produzir plasticidade neural,
possibilitando ganhos significativos na cognigao, ou até
mesmo na prevencao e/ou atraso na progressao causada
pela DA. Dentre elas, encontramos a Estimulagao Trans-
craniana por Corrente Continua (ETCC) e a Intervencao
Cognitiva (IC).

A ETCC é uma técnica nao invasiva de neuromodulacao,
que consiste na aplicacao de uma corrente elétrica conti-
nua de baixa intensidade, capaz de modular a atividade
neuronal através da regulagao da frequéncia de potenciais
de agao desencadeados Brunoni et al. (2012); Fregni et al.
(2021). Enquanto a IC é considerada uma modalidade
pertencente a reabilitagao neuropsicoldgica, caracterizada
por uma intervengao que busca estimular funcoes cogniti-

vas Buschert et al. (2010); S4 et al. (2019).

Mesmo diante de intimeros beneficios, os achados sobre a
ETCC em pacientes com DA ainda s@o heterogéneos, e
seus parametros de estimulacao ideais no Alzheimer ainda
permanecem inexplorados. Diante disso, estudos na area
devem considerar os fatores fisicos de variabilidade (idade,
sexo, variagdes anatomicas) e de parametros técnicos (ta-
manho, orientacao e montagem dos eletrodos, fluxo da
corrente e nimero de sessoes) para elaboracdo de novos
protocolos de ETCC, uma vez que esses interagem para
afetar a resposta & estimulagdo Lefaucheur et al. (2017);
Guerra et al. (2020).

Desse modo, percebe-se a necessidade de uma maior com-
preensao de seus mecanismos, para que ela possa ser uti-
lizada com mais especificidade De Berker et al. (2013);
Nascimento et al. (2020). Desse modo, alguns recursos
podem ser usados para guiar a terapia de maneira eficaz e
individualizada, e nesse cenario, destacamos a Inteligéncia
Artificial (TA), em especial, a Aprendizagem de Maquina.

A literatura ja apresenta estudos que utilizam essa aborda-
gem em conjunto com a ETCC para que essa seja capaz de
orientar intervengoes mais personalizadas, a fim de prever
respostas a terapéutica Kambeitz et al. (2020) ou para in-
vestigar os parametros de dosagem adequados Albizu et al.
(2020). Além disso, essa técnica também é capaz de identi-
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ficar previamente quais pacientes serao mais responsivos ao
tratamento, possibilitando assim, um subagrupamento da
amostra de forma a reduzir a sua variancia, e assim, elevar
a eficicia da estimulagao nos participantes do estudo Boyd
et al. (2017). Com isso, percebe-se a escassez de trabalhos
relacionados ao estudo da identificacao dos biomarcadores
mais influentes na diferenciagao dos respondedores e nao
respondedores ao tratamento.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Com o aumento de dados digitais no setor de satde, técni-
cas de aprendizado de méquina tém sido muito utilizadas
no campo da neurociéncia cognitiva. Além disso, arvores
de decisao e algoritmos de floresta aleatdéria mostraram
resultados proeminentes para classificagao e progndstico
de padroes baseados em eletroencefalograma (EEG) em
varios estudos que podem ser encontrados em Amorim
et al. (2019) e Al Zoubi et al. (2018). Ainda nesse con-
texto, métodos nao supervisionados tém sido usados para
visualizar o comportamento de agrupamento do espaco
de recursos multidimensional como em Hasanzadeh et al.

(2019) e Khodayari-Rostamabad et al. (2013).

2.1 Arvore de Decisio (Decision Tree)

A Arvore de Decisdo é um dos métodos de aprendizado
supervisionado mais praticos e amplamente utilizados. Ele
cria um mecanismo de previsao por meio de dados de
treinamento conhecidos e, em seguida, aplica esse conhe-
cimento para prever resultados para dados nao rotulados.
Esse processo identifica maneiras de dividir o conjunto de
dados com base no valor de seus dados e variaveis. Em cada
no interno, os dados sao separados em duas ramificacoes
e continuam a se dividir até atingir o agrupamento final
conhecido como né folha Breiman et al. (2017); Cutler
et al. (2012), conforme mostrado na figura 1.

NO RAIZ: COMECO DA ARVORE

NO INTERNO: DIVIDE-SE EM OUTROS NOS
FOLHA: NG QUE NAO SE DIVIDE MAIS
RAMO: CONEXAO ENTRE NOS

Figura 1. Representagao grafica de uma arvore de decisao

Modelos de arvore sao usados para problemas de classifi-
cacdo e regressao Myles et al. (2004), e sua aplicabilidade
é realizada em diversos setores para prever as causas mais
provaveis de distirbios florestais, realizar andlise de de-
tectagao de fraude e, em nosso caso, detecgao precoce de
comprometimento cognitivo.

O algoritmo para construcao de arvores de decisao geral-
mente aumenta sua complexidade junto com o nimero de
divisGes. Com efeito, o desempenho do modelo depende de
selecionar as melhores varidveis e saber quando parar de
dividir. Para isso, sao levadas em consideracao todas as
caracteristicas e a melhor é escolhida com base em uma
funcao de custo Breiman et al. (2017).
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Zpk X (1= pr), (1)

Como se trata de um modelo de classificacao, o ganho de
informacao de cada divisao é calculado por uma pontuacao
de Gini, onde o termo "pk”é a proporgao das mesmas
entradas de classe k em um determinado né, como na
Equagao (1). Ela mede a quantidade de importancia que
a variavel fornece sobre uma classe em cada iteragao no
noé interno que continuara a dividir até que o ganho de
informacao seja zero, o que significa que o né atingiu a
pureza que estamos procurando e contém todas as entradas
da mesma classe Cutler et al. (2012).

2.2 Floresta Aleatoria (Random Forest)

Floresta Aleatdria é um algoritmo de aprendizado de mé-
quina que combina preditores de arvore de decisao de
forma que cada uma contenha valores independentes de
vetores aleatérios igualmente distribuidos para todas as
arvores da floresta Breiman (2001). Fornecendo, como con-
sequéncia, um modelo mais preciso com previsao estavel
cuja principal caracteristica é a tendéncia de evitar o
overfitting. Tal fato ocorre quando um modelo avalia um
conjunto de dados muito bem no treinamento, mas sua
performance é ineficaz para prever novos resultados.

Essa técnica atua construindo drvores menores que diferem
umas das outras pelo conjunto de dados aleatoriamente
escolhidos, isto é, cada arvore é alocada em uma amostra
de bootstrap independente da original usada para criar
o banco de dados no qual as drvores sao construidas. A
cada iteracao, as varidveis dessas subamostra sao avaliadas
para identificar aquela que providencia maior informacao
de ganho, garantindo que a divisao da arvore ocorra com
o menor percentual de erro. Dessa forma, para problemas
de classificagao, o resultado final é obtido por meio da
votagao das predigoes individuais de cada arvore Cutler
et al. (2012), como ¢ visto na Figura 2.

OO WO

ARVORE-1 ARVORE-2 ARVORE-3
CLASSE-A CLASSE-B CLASSE-C
L |

RESULTADO FINAL

Figura 2. Representagao gréafica de uma floresta aleatéria

Ainda no que tange as predigoes, as florestas aleatérias
apresentam um 6timo funcionamento, uma vez que sao
capazes de modelar iteragoes e lidam bem com amostras
de dados grandes. No entanto, em determinadas situacoes,
alguns hiperparametros podem ser otimizados para me-
lhorar a performance do algoritmo, como o nimero de
variaveis preditoras em cada né, a quantidade de arvores
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do modelo e o tamanho minimo que um né deve ter para

se dividir Probst et al. (2019); Cutler et al. (2012).
2.3 K-means

K-means é um método de clusterizagao nao supervisionado
do aprendizado de méquina, isto é, ele explora maneiras
de agrupar a distribuicao de dados nao rotulados com base
em caracteristicas similares Ahmed et al. (2020). Sendo
o K-means uma ténica fundamentada em distancia, na
qual quanto mais préximos os dados, mais provaveis de
pertencer ao mesmo grupo (cluster).

Com isso, a separagdo dos dados se da inicialmente por
K ntimeros centrais do cluster (centroids) que sao esco-
lhidos aleatoriamente. Calcula-se, entao, a distancia de
cada ponto do banco de dados com relagao aos (centroids)
inicialmente selecionados. Tendo isso em vista, uma vez
que todos os objetos foram assimilados, as posigoes dos
(centroids) sao recalculadas com base na média de posigao
daquele determinado (cluster) e seus pontos. Sendo o pro-
cesso repetido até que nao haja mais nenhuma mudanca,
como ¢é possivel observar na Figura 3 Jain et al. (1999).
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Figura 3. Representagao grafica do K-means

3. BANCO DE DADOS

O conjunto de dados de Alzheimer utilizado neste estudo
foi coletado como parte de um ensaio clinico randomizado,
duplo cego, controlado por placebo Andrade et al. (2018).
Os pacientes foram recrutados de centros de referéncia cli-
nica para o tratamento da DA. O estudo foi aprovado pelo
Comiteé de Etica da Instituicao e os pacientes e seus respon-
saveis forneceram o consentimento para participagao no
estudo. O ensaio clinico foi composto por 60 pacientes, com
diagnéstico de DA, sendo diagnosticados 30 respondedores
e 30 nao respondedores.

A gravagdo das medidas do EEG se deu em um ambi-
ente controlado na condigao de siléncio, com os pacientes
sentados, utilizando o amplificador modelo actiCHamp da
BrainVision Products (2018) de 32 canais, com taxa de
amostragem de 200 Hz, bandpass de 1-70 Hz e notch filter
de 60 Hz. Os eletrodos foram posicionados no escalpo,
sendo os canais Fcl, Fc2, Fcb, Fc6, Fpl, Fp2, F3, F4, F7,
F8, FT9, FT10, C3, C4, CP1, CP2, CP5, CP6, T7, T8, P3,
P4, P7, P8, O1 e O2 utilizados para o monitoramento das
regides pré-frontal, frontal, parietal, temporal e occipital.

Os dados foram registrados durante aproximadamente 4
minutos, alternando periodos de repouso com os olhos
fechados com periodos de alerta quando os olhos estavam
abertos, cada periodo com duracdo de 1 minuto. Ainda
nesse contexto, artefatos quanto a sintomas de sonoléncia
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ou sono foram removidos pelo BrainVision Analyser. Apds
a segmentacao dos dados, foi aplicada a Transformada
Réapida de Fourier para o cdlculo da poténcia das bandas
de frequéncia delta, teta, alfa, beta e gama.

4. METODOLOGIA

Durante a etapa de pré-processamento, que consiste na
limpeza, modelagem e estruturagao dos dados de forma a
garantir o melhor desempenho do modelo, as informacdoes
contidas no banco de dados nao apresentaram irregularida-
des. Além disso, utilizando boxplots para visualizar a dis-
tribuicao e possiveis discrepancias na anélise exploratéria
dos dados (AED), constatou-se a sua uniformidade, ausén-
cia de outliers e uma visivel separagao entre os valores das
bandas de frequéncia do grupo dos nao respondedores (1)
e dos respondedores (2), como exemplificado na Figura 4
pelo eletrodo na posigao F7 e seguindo o padrao nas demais
regioes.
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Figura 4. Distribuicao do eletrodo F7 por boxplot

A fim de validar os achados do boxplot, realizou-se uma
analise com o método nao supervisionado K-means. Com
isso, o modelo comprovou a distingao entre o grupo de
respondedores e nao respondedores para o banco de dados
como um todo. Em adigao, pelo procedimento da Anadlise
de Componentes Principais (PCA) foi possivel a visuali-
zacao do espacamento entre os dados, estando descrito na
Figura 5. Esse artificio permite a realizagao da técnica de
feature extraction de forma que os dados sao organizados
pela variancia entre eles, sendo criada uma nova configu-
ragao da dimensao em que eles se apresentam Jamal et al.
(2018).

Dessa forma, tais fatores corroboraram para a escolha do
método da floresta aleatdria para o desenvolvimento do
algoritmo de predi¢cao dos melhores pontos de neuroesti-
mulacao pelo estudo das bandas de frequéncia do EEG.

5. RESULTADOS

Os hiperparametros envolvidos na contrucao do algoritmo
da floresta aleatéria influenciam na importancia das varia-
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Figura 5. Distribuicdo do dataset por PCA

veis e em sua performance de predi¢ao Probst et al. (2019).
Para tal, dentre os métodos, optou-se pela Random Search
cuja aplicagao se baseia em uma busca aleatéria pelos pon-
tos de amostragem selecionados avaliando o desempenho
deles e comparando o comportamento obtido com base
no histérico de tentativas antes de seguir para a préxima
iteracdo Andradéttir (2006).

Sendo utilizado em conjunto a técnica de validagao cruzada
K-fold, nesse caso o K foi especificado como 3. Assim, o
dataset foi dividido em K subamostras igualmente partici-
onadas e, posteriormente, sendo iterado o modelo k vezes
utilizando K-1 subamostras como o banco de treinamento
e a subamostra restante como dados de validagao para o
teste do modelo. Tal procedimento se repetiu até que cada
uma das subamostras tivesse sido utilizada como dado de
validagao para as demais. Diante desse contexto, obteve-se
os valores para os hiperparametros otimizados na Tabela
1.

Tabela 1. Configuragoes dos hiperparametros.

Hiperparametros Resultado obtido
Quantidade de &rvores 223
Critério de parada Gini
Numero maximo de arvores 50

Nivel méaximo da arvore
Quantidade minima de amostras

sqrt (square root)

para dividir o né 2
Quantidade minima de amostras 4
em um né folha

Presenca de booststrap False

Com isso, a identificagao dos melhores biomarcadores foi
realizada por meio da ferramenta de feature importance da
floresta aleatéria, sendo essa métrica caracterizada como
a importancia relativa de determinada varidvel para a
predicao Probst et al. (2019). Sendo encontrados os pontos
0Z, CP1_gamma, F8_gamma, Fcl_gamma e PT7_theta,
com a ordem do valor de divisao entre os grupos alvos
expressos nas Figuras 6, 7 8, 9 e 10.

6. CONCLUSAO

Atualmente a literatura ja demonstra os beneficios tera-
péuticos que as técnicas nao invasivas como ETCC e IC
podem apresentar quando utilizadas em pacientes com
DA Andrade et al. (2022); Khedr et al. (2014). A mai-
oria dos ensaios envolvendo ETCC na DA normalmente
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0Z <=1.02
gini = 0.499
samples = 42
value = [22, 20]

-

Figura 6. Distribui¢ao do ponto OZ

CP1_gamma <= 0.959
gini = 0.499
samples =42
value = [22, 20]

s e

Figura 7. Distribuicao do ponto CP1_gamma

F8_gamma <= 0.992
gini = 0.499
samples = 42
value = [22, 20]

s s

Figura 8. Distribuicao do ponto F'8_gamma

Fcl_gamma <= 0.959
gini = 0.499
samples = 42
value = [22, 20]

s e

Figura 9. Distribui¢dao do ponto F'cl_gamma

avalia os efeitos da neuroestimulacdo em apenas uma area
cortical. Esse fato é alarmante, pois a deméncia difere de
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P7_theta <= 0.995
gini = 0.499
samples = 42
value = [22, 20]

.

Figura 10. Distribuicao do ponto P7_theta

outras doencas neuroldgicas, nas quais apenas uma regiao
do cérebro deve ser modulada, como acidente vascular
cerebral ou depressdo Iannone et al. (2016); Ili¢ et al.
(2016).

Diante disso, o presente estudo possibilitou a ampliacao
do leque de conhecimento sobre tal area de investigagao,
pois propds a estimulacdo de diferentes regides cerebrais
especificamente relacionadas & neuropatologia da DA.

A corrente ativa foi aplicada em seis dreas corticais que
representam centros primaéarios envolvidos na manifestacao
dos sintomas clinicos da doenga. Elas incluiram as porcoes
esquerda e direita do cértex pré-frontal dorsolateral (F3
e F4), relacionados & memdria de curto e longo prazo,
capacidade de julgamento e fungbes executivas. A drea
de Broca (F5) e a drea de Wernicke (CP5), que estao
localizadas no lobo temporal, e sao responsaveis pela
linguagem, além do cértex de associagao somatossensorial
esquerdo e direito (P3 e P4), no lobo parietal, responsdvel
pela orientacao topografica, espacial e praxis. A escolha
dessas areas seguiu protocolos de neuroestimulacao jéa
estabelecidos e previamente testados em pacientes com
DA Bentwich et al. (2011); Nguyen et al. (2017); Rabey
et al. (2013) e que concordam com estudos j& publicados
na literatura.

Observou-se entdao, uma notavel afinidade entre os resul-
tados encontrados pelo modelo de arvore de decisao, e o
protocolo utilizado em nosso ensaio clinico. Estimulamos a
regido de compreensdo da linguagem (CP5), e consequen-
temente, devido a disperssao de corrente gerada pela apli-
cagdo da ETCC, atingimos a regiao de CP1, alvo sugerido
pelos achados do modelo. De maneira semelhante, a regiao
frontal também foi um dos focos de aplicagao da ETCC, em
especial o cortex pré frontal dorsolateral, reforcando assim
os dados encontrados pelo modelo de decisao.Enquanto
que, a regiao de OZ proposta, pode ter sido ativada por
meio de vias subcorticais, uma vez que o eletrodo ocupa
uma grande extensao, e tendo sido colocado em CP5, pode
ter gerado uma comunicagao na regiao parietooccipital.

Além de concordar com os achados descritos pela ava-
liagao da TA, o presente estudo concorda também com
outros artigos previamente descritos na literatura Andrade
et al. (2016); de Almeida Rodrigues et al. (2020); Zhao
et al. (2017) que demonstram os beneficios alcangados
pela aplicacdo da neuromodulacdo em dreas especificas,
proporcionando assim a melhoria das fungoes cognitivas
dos pacientes.
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Portanto, diante desse contexto, o uso da ETCC associada
com IA pode fornecer uma boa ferramenta que indique
previamente os pacientes que serao mais responsivos ao
tratamento, possibilitando assim uma redugao na hetero-
geneidade encontrada em diversos estudos, para que assim
possamos aumentar o tamanho de efeito da estimulagao no
estudo Boyd et al. (2017), a fim de que intervengoes per-
sonalizadas sejam usadas para prever melhores respostas
a terapia
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