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Resumo. Modelos de Aprendizado Profundo (AP) tém sido propostos para
auxilio ao diagndstico de Alzheimer em imagens de Ressondncia Magnética
(MRI), alcancando altas taxas de acurdcia quando avaliados no mesmo con-
junto de dados. No entanto, quando aplicados a conjuntos externos, esses
modelos ndo conseguem generalizar o aprendizado, tornando-se invidveis na
prdtica clinica. Esse problema é especialmente relevante quando hospitais
substituem seus equipamentos de MRI por modelos mais novos, de outras mar-
cas ou poténcias distintas. Nesse cendrio, mesmo que jd exista um modelo trei-
nado no equipamento anterior, ele ndo pode ser reutilizado no novo, e o volume
reduzido de dados coletados no equipamento novo é insuficiente para treinar
um novo modelo do zero. Para lidar com esse desafio, este trabalho propée o
uso de Transfer Learning (TL) combinado com aumento de dados baseado na
fisica de aquisicdo de MRI: a partir de um modelo com bom desempenho em um
banco de dados extenso (ADNI), realizamos o ajuste fino para um banco de da-
dos menor e independente (OASIS). O modelo adaptado por TL alcancou 89%
de acurdcia, representando um ganho de 18 pontos percentuais em rela¢do ao
modelo treinado diretamente no conjunto OASIS.

Abstract. Deep Learning (DL) models have been proposed to support Alzhei-
mer’s disease diagnosis in Magnetic Resonance Imaging (MRI), achieving high
accuracy rates when evaluated on the same dataset. However, when applied
to external datasets, these models often fail to generalize, hindering their cli-
nical application. This issue is particularly relevant when hospitals upgrade
MRI equipment to newer models, different brands, or distinct magnetic field
strengths. In such scenarios, existing models trained on legacy equipment can-
not be directly reused, and the limited volume of data collected from the new
equipment is insufficient to train a model from scratch. To address this chal-
lenge, this study proposes the use of Transfer Learning (TL) combined with
data augmentation based on MRI acquisition physics. Starting from a high-
performance model trained on an extensive dataset (ADNI), we performed fine-
tuning on a smaller, independent dataset (OASIS). The model adapted via TL
achieved 89% accuracy, representing an 18-percentage-point gain compared to
the model trained directly on the OASIS dataset.



1. Introducao

A doencga de Alzheimer (AD), principal tipo de deméncia global com previsao
de 79 milhdes de casos até 2030 [International 2023|], acarreta severos déficits cog-
nitivos [Liu et al. 2021]]. Terapias como Lecanemab e Donanemab sio eficazes ape-
nas em estdgios iniciais, € a intervencdo precoce pode retardar o declinio em 27%
[Wang et al. 2024, tornando o diagndstico precoce urgente. Neste contexto, Modelos
de Aprendizado Profundo (AP) em imagens de Ressonancia Magnética (MRI) surgem
como soluc¢do, atingindo acuricias superiores a 95% [Turrisi et al. 20235]].

Contudo, o desempenho desses modelos degrada drasticamente ao ser testado em
dados de dominios diferentes (domain shift), inviabilizando a pratica clinica quando ha
um modelo um modelo precisar ser usado em outras instituicdes ou quando hé atualizacao
de equipamentos [Turrisi et al. 2025, Yoon et al. 2024]]. Como a generalizacdo total exigi-
ria milhares de dados de diversas instituicdes [[Yoon et al. 2024, novos scanners com ca-
racteristicas técnicas distintas tornam modelos anteriores obsoletos [Litjens et al. 2017]].
Assim, a adaptacdo a protocolos e hardwares variados permanece um desafio critico na
area.

Como contribuicao, propomos um modelo de AP baseado em Transfer Learning
(TL) para reaproveitar conhecimento prévio e generalizar para novos dominios via fine-
tuning [Turrisi et al. 2025, [Liu et al. 2021]]. Para contornar a escassez de dados,c comum
em cendrios clinicos reais, utilizamos aumento de dados (data augmentation) fundamen-
tado na fisica de aquisi¢do. Essa estratégia expde o modelo a uma maior diversidade de
condic¢des, maximizando a extracdo de informacao durante o ajuste fino.

2. Contribuicoes

Como contribuicdes deste trabalho, investigamos se TL combinado com aumento
de dados melhora a generalizagdo de modelos de AP para diagndstico de Alzheimer em
dominios externos. Especificamente, avaliamos se um modelo pré-treinado no ADNI
pode ser adaptado ao OASIS, coletado por institui¢ao diferente, com equipamentos e
protocolos distintos e volume amostral reduzido. Nossa hipétese € que o TL, ao transferir
conhecimento de grandes conjuntos de pesquisa, permite generalizacdo para dominios
independentes, mesmo com dados limitados, enquanto o aumento de dados atua como
estratégia auxiliar ao simular variagdes técnicas de diferentes equipamentos.

As principais contribui¢des sdo: (i) desenvolvimento de pipeline completo de TL
com pré-treinamento no ADNI e ajuste fino no OASIS, incluindo protocolo de congela-
mento de camadas e validac@o cruzada estratificada (k = 5); (ii) avaliagdo sistemadtica
do impacto de transformacdes geométricas e de intensidade em diferentes volumes de
expansdo amostral (1n, 4n, 8n, 12n), identificando o melhor compromisso entre desem-
penho e estabilidade; e (iii) validag@o externa em conjunto completamente independente,
fornecendo evidéncias sobre capacidade real de generalizacdo em cendrios que simulam
aplicacao clinica em hospitais com recursos limitados.

3. Trabalhos Relacionados

Analisando a literatura recente, selecionamos estudos publicados nos dltimos trés
anos que empregam arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (CNN) ou de Transfor-
mers para a deteccdo de AD e apresentaram propostas em bases de dados consolidadas,



como ADNI e OASIS, ou bancos da plataforma Kaggle, dos quais hajam informacdes
disponiveis. As informagdes referentes a estes trabalhos estao disponiveis na Tabela|[l]

A anélise dos trabalhos da Tabela [I|refor¢ca o argumento citado na secao anterior.
Podemos visualizar métricas de acurécia superiores a 98% na maior parte dos trabalhos.
Contudo, boa parte dos estudos avalia o desempenho exclusivamente na mesma base de
treinamento, ainda que com divisdes train/test distintas. Sendo assim, € desafiador avaliar
a real capacidade de generalizacdo dos modelos propostos, ji que estes podem ter se
adaptado excessivamente aos vieses do dataset treinado (overfitting).

Tabela 1. Trabalhos relacionados sobre deteccao de Alzheimer. No TL o modelo
é pré-treinado em um banco de dados e passa por ajuste fino em um novo banco
de dados. Nosso trabalho propoe o uso de TL para adaptar um modelo inicial
para um banco de dados totalmente independente (OASIS).

AUTORES DATASET VALIDACAO AUMENTO DATASET ACURACIA
DE TREINO INTERNA DE DADOS ALVO COMTL
Validagdo Interna — treino e teste no mesmo dataset
[Tang et al. 2023] ADNI 94,22% X ADNI X
[Salman et al. 2023] OASIS 99,06% Transformagdes OASIS X
[El-Assy et al. 2024] ADNI 99,70% Dados Artificiais ADNI X
[Khan et al. 2024 ADNI 98,00% X ADNI X
[Al-Dhief et al. 2024 Kaggle 99,00% X Kaggle X
[Hassan et al. 2025] | ADNI/OASIS/Kaggle 99,00% Dados Artificiais | ADNI/OASIS/Kaggle X
[Mousavi et al. 2025] Kaggle 96,89% Transformacdes Kaggle X
[Oraby et al. 2025] Kaggle 99,22% Dados Artificiais Kaggle X
[Dardour1 2025} Kaggle 99,68% Transformagdes Kaggle X
[Sriram et al. 2025] Kaggle 94,27% X Kaggle X
[Fang et al. 2025] ADNI 98,60% X ADNI X
Transfer Learning — adaptacdo de modelo para dataset externo
[Turrisi et al. 2025] ADNI (1.5T) 99,00%* ‘ Transformagdes ADNI (3T) 98,75%*
Este trabalho (2026) ADNI 96,00 % Transformacoes OASIS 88,96 %

Resultados ndo reprodutiveis: ao seguir fielmente o cédigo-fonte e os dados disponibilizados
pelos autores, obtivemos acuracia de 0,63 e F'/-Score de 0,59 ao aplicar o TL.

Outro ponto identificado na literatura foi que diversos estudos utilizam a geragao
de dados artificiais, baseados em algoritmos como o SMOTE, para mitigar o desbalan-
ceamento de classes. Contudo, estes métodos podem gerar dados artificiais distantes dos
padroes reais de MRI [Perez-Garcia et al. 2021], com perdas anatdmicas e de qualidade.
Na Figural[l] ilustramos um exemplo dessa degradagdo, pois a amostra gerada por SMOTE
apresenta qualidade abaixo, além de perda de definicdo na régido do cortex pré-frontal.

Turrisi et al. (2025) investigaram o uso de TL para mitigar problemas de troca
de dominio decorrentes da evolucdo tecnoldgica de equipamentos de MRI, adaptando
modelos entre diferentes intensidades de campo magnético (1,5T e 3T) dentro da base
de dados ADNI, reportando acuracia de 99%. Embora represente um avanco em relagao
aos trabalhos anteriores, a adaptacdo permanece intra-dominio no mesmo dado, o que
dificulta avaliar a capacidade de generalizacdo da proposta.

Portanto, apresentamos uma contribui¢do cientifica para a comunidade ao avaliar
um modelo pré-treinado no ADNI e verificar sua generalizagdo para um dominio inde-
pendente, utilizando o conjunto de dados OASIS. Ao avaliar um dominio completamente
independente, propomos uma abordagem mais proxima da pratica clinica. Para isso, em-
pregamos transformacdes que mimetizam artefatos de diferentes scanners, priorizando a
robustez diante da variabilidade técnica real, em detrimento de acuracias em bases unicas.
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Figura 1. Exemplo de amostra real (esquerda) e amostra sintética gerada por
SMOTE para a classe de Alzheimer (direita). A amostra sintética apresenta ar-
tefatos e menor qualidade, evidenciando que a interpolacao entre voxels nao
preserva a coeréncia de aquisi¢cao de um MRI.

4. Métodos

Este trabalho investiga a capacidade de generalizacdao de modelos de AP entre
dominios distintos por meio de TL. Um modelo € treinado no conjunto ADNI (n = 1493)
e adaptado ao conjunto externo OASIS (n = 163) por meio de fine-tuning. Também
avaliamos o impacto de diferentes estratégias de aumento de dados na robustez diante da
troca de dominio. A seguir, apresentamos a metodologia completa deste trabalho.

4.1. Conjuntos de Dados
4.1.1. Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI)

Os dados utilizados no pré-treinamento foram coletados pela Alzheimer’s Disease
Neuroimaging Initiative (ADNI) [Jack et al. 2008]]. Foram selecionadas imagens de MRI-
3D T1I, adquiridas com intensidade de campo de /,5 Tesla. Para garantir a qualidade
do sinal, inspecionamos visualmente, de forma criteriosa, para descartar volumes que
apresentavam artefatos de movimento severos ou borrdes. Ao fim do processo, o conjunto
final foi composto por 1493 individuos (727 mulheres e 766 homens), com idades entre
54 e 93 anos (média 74,7 £ 8,73). As amostras sao provenientes das bases ADNI GO,
ADNII e ADNI2, categorizadas em sauddvel (CN), com Clinical Dementia Rating (CDR)
de 0, e Alzheimer (AD), com CDR de 1.

4.1.2. Open Access Series of Imaging Studies (OASIS)

Para a avaliacdo da adaptagdo de dominio, usamos a primeira versao do conjunto
Open Access Series of Imaging Studies (OASIS). Mais especificamente, utilizamos os
dados do OASIS-1 [Marcus et al. 2007]]. Este conjunto, composto por imagens MRI 3D
T1 de 1,5 Tesla ja pré-processadas, de forma independente do ADNI, por especialistas
associados ao projeto OASIS, apresenta desafios inerentes a troca de dominio devido a
protocolos de aquisicao distintos. Os dados sao classificados pelo indice, em que CDR 0.0



indica auséncia de deméncia (cognitivamente normal, CN), da qual temos 135 amostras,
e CDR > 1.0 indica deméncia compativel com Alzheimer (AD), com 28 amostras.

4.2. Pré-processamento

Para o conjunto ADNI, desenvolvemos um protocolo préprio de pré-
processamento composto por: registro estereotaxico ao Atlas ICBM 152 Nonlinear atla-
ses version 2009 [Fonov et al. 2011]] por transformagdes afins, extracdo de tecido cere-
bral (skull stripping), recorte volumétrico para eliminar voxels nulos, correcdo de viés de
campo, winsorization (percentis 1 e 99) e normaliza¢do min-max no intervalo [0, 1]. Para
evitar contaminacao entre conjuntos, utilizamos uma MRI por individuo, com distribui¢cao
estratificada em 70% treino (CN: 525, AD: 530), 20% validagdao (CN: 137, AD: 152) e
10% teste (CN: 73, AD: 76).

O conjunto OASIS foi utilizado ja pré-processado pelos responsaveis do projeto,
por meio de um pipeline baseado no FSL (FMRIB Software Library), que inclui extracao
de tecido cerebral e normalizacao de intensidade. Aplicamos apenas a normalizagcao min-
max para o intervalo [0, 1]. Devido ao desbalanceamento amostral e ao tamanho reduzido
(n = 163), adotamos validag@o cruzada estratificada (k = 5), garantindo a proporcao
original de classes em cada parti¢cdo. Para mitigar o desbalanceamento, aplicamos over-
sampling exclusivamente no conjunto de treino de cada particdo, replicando amostras da
classe AD até igualar a classe CN, evitando vazamento de dados.

4.3. Arquitetura CNN-3D

Neste trabalho, propomos uma CNN-3D com 3 blocos convolucionais (4, 8 e 16
filtros de tamanho 3 x 3 x 3). A arquitetura foi definida por busca empirica, e as estratégias
de regularizacao e ativacdo foram selecionadas com base em suas propriedades conheci-
das para dados volumétricos com volume amostral reduzido. Cada bloco é seguido por
Batch Normalization, Leaky ReLU (o = 0, 3), AveragePooling e Dropout de 0,3. Apds
o Flatten, o modelo possui uma camada densa de 16 neur6nios com regularizagdo L2
(0,01), Batch Normalization, Dropout de 0,3 e Leaky ReLU, antes da saida softmax. No
pré-treinamento (ADNI), utilizamos Adam com taxa de aprendizado de 0,0001, até 200
épocas e Early Stopping (paciéncia de 20 épocas). No ajuste fino (OASIS), a taxa de
aprendizado foi de 0,0005, até 100 épocas e Early Stopping (paciéncia de 15 épocas).

4.4. Experimentos

Para investigar de forma sistematica o impacto da troca de dominio e do TL na
classificacdao de doenca de Alzheimer em exames de MRI, estruturamos um conjunto de
experimentos controlados. Cada experimento foi realizado para isolar um fator especifico
do problema, permitindo avaliar separadamente: (I]) a capacidade de reprodugio de um
método existente da literatura, (2) o desempenho do modelo quando treinado em um con-
junto de dados grande e homogéneo, (3) as limitacdes de treinamento em bases pequenas,
() o grau de generalizacdo direta entre bases distintas e (5) o impacto de uma estratégia
de adaptacdo baseada em TL combinada com aumento de dados. Dessa forma, os ex-
perimentos, ilustrados na Figura |2} foram organizados de modo progressivo, partindo de
cendrios controlados dentro de uma mesma base até chegar a proposta otimizada para
lidar com troca de dominio entre bases distintas.



1. Reproducao de Turrisi et al. (2025): Reproduzimos o trabalho de
[Turrisi et al. 2025]], que investiga TL para adaptagdo entre aquisicoes de MRI
a 1,5T e 3T dentro do ADNI, utilizando o cédigo-fonte e os individuos dispo-
nibilizados pelos autores no GitHubﬂ A reproducdo consistiu no ajuste fino da
rede ADnet — pré-treinada a 1,57 (n = 550) e adaptada ao dominio alvo a 3T
(n = 80) — com congelamento das duas primeiras camadas e aumento de dados
por transformacdes afins (rotagcdo, zoom e translacdo), gerando seis imagens por
exame no conjunto de treino de cada fold (k = 5).

2. ADNI — ADNI (Baseline): Treinamento e avaliagdo realizados exclusivamente
no ADNI, sem TL, nem aumento de dados, estabelecendo uma referéncia de de-
sempenho intra-dominio e permitindo verificar a consisténcia dos resultados com
a literatura.

3. OASIS — OASIS (Treinamento Local Isolado): Treinamento e avalia¢ao reali-
zados exclusivamente no OASIS — um conjunto menor —, sem uso de TL, mas
com balanceamento de classes. Este experimento simula o treinamento de um
modelo por uma clinica, em que ha poucos dados anotados disponiveis.

4. ADNI — OASIS sem TL (Generalizacao Direta): Modelo treinado com ADNI,
mas avaliado diretamente no banco OASIS, sem aplicacdo de TL, nem aumento de
dados, permitindo mensurar o impacto isolado da troca de dominio sem qualquer
adaptacdo.

5. ADNI — OASIS com TL (Proposta): Experimento central do trabalho. O mo-
delo pré-treinado no ADNI é adaptado ao OASIS por ajuste fino, com avaliacao
sistemdtica de estratégias de aumento de dados em diferentes fatores de expansao,
descritos na Se¢ao[4.6]

Nos experimentos apresentados, diferentes estratégias de avaliacdo foram empre-
gadas de acordo com o tamanho das bases de dados. Os experimentos cuja base de treina-
mento principal é o ADNI (itens [2| e 4) adotaram a estratégia de holdout, aproveitando o
maior volume de dados disponivel. Por outro lado, os experimentos que envolvem treina-
mento no OASIS (itens [3| e |5)) utilizaram validacao cruzada estratificada (k = 5), devido
ao numero reduzido de amostras. No item 1, a validacdo cruzada também foi mantida
para garantir a reproducdo fiel da metodologia descrita por [[Turrisi et al. 20235]].

4.5. Transfer Learning

O protocolo de TL consistiu no congelamento do primeiro bloco convolucional
completo — camada de entrada, convolucao, Batch Normalization, Leaky ReLU, Average
Pooling e Dropout, totalizando 6 camadas. Camadas iniciais de CNNs tendem a apren-
der representacdes de baixo nivel transferiveis entre dominios [Yosinski et al. 2014], de
forma que seu congelamento preserva o conhecimento morfolégico aprendido no ADNI
durante o ajuste fino em um conjunto menor. As camadas restantes foram reajustadas com
taxa de aprendizado de 0,0005 com decaimento adaptativo, € uma nova camada de saida
foi adicionada para classificacao binaria no OASIS.

4.6. Aumento de Dados

O aumento de dados on-the-fly foi aplicado via  TorchlO
[Perez-Garcia et al. 2021]], tanto no conjunto de treino do pré-treinamento (ADNI)

Thttps://github.com/rturrisige/TL4ADdiagnosis/
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Figura 2. Esquema dos cinco experimentos realizados. (1) Reprodugéao do tra-
balho de Turrisi et al (2025). (2) Baseline: treinamento e avaliagao no ADNI. (3)
Treinamento local isolado: treinamento e avaliacao no OASIS. (4) Generalizacao
direta: treinamento no ADNI e avaliacdao no OASIS sem adaptacao. (5) Proposta
principal (esquema geral): pré-treinamento no ADNI e ajuste fino no OASIS, re-
petido para cada configuracao de aumento de dados (1n, 4n, 8n e 12n, com
transformacoes geométricas e de intensidade).

quanto no ajuste fino (OASIS), exclusivamente no conjunto de treino de cada fold. As
transformacodes foram organizadas em dois grupos: (i) apenas geométricas (rotacao,
translacdo e zoom); e (ii) geométricas + intensidade (ruido gaussiano, campo de viés e
artefatos de movimento), reproduzindo artefatos técnicos de diferentes equipamentos.

Para avaliar o impacto dos dados sintéticos, cruzaram-se dois escopos de
transformacdo com fatores de expansao de 1n (substitui¢do das 130 amostras originais),
4n, 8n e 12n (preservacdo das originais com acréscimo de versodes sintéticas, totalizando
até 1560 imagens). Em todos os cendrios, a sobreamostragem da classe AD foi reali-
zada dentro de cada fold ap6s a divisdo dos dados, mitigando o risco de contaminagdo do
conjunto de teste.

4.7. Pipeline proposto

O pipeline proposto, ilustrado na Figura (3| € composto por duas etapas sequenci-
ais. Na primeira, o0 modelo é pré-treinado no conjunto ADNI, com divisdo estratificada
em treino, validagdo e teste, e aumento de dados aplicado exclusivamente no conjunto
de treino. O melhor modelo obtido nessa etapa € entao transferido para a segunda etapa,
na qual é adaptado ao conjunto OASIS por meio de ajuste fino com validac¢do cruzada
estratificada (kK = 5). Em cada particdo, o aumento de dados € aplicado exclusivamente
no conjunto de treino do respectivo fold, garantindo que o modelo seja exposto a variabi-
lidade técnica de diferentes equipamentos sem contaminagdo do conjunto de teste.
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Figura 3. Pipeline proposto: o modelo é pré-treinado no ADNI com separacao
treino/validagao/teste e aumento de dados. O melhor modelo é entao adaptado
ao OASIS via ajuste fino com validacao cruzada estratificada (¥ = 5), onde o
aumento de dados é aplicado exclusivamente nos folds de treino.

4.8. Métricas de Avaliacao

Duas métricas principais foram adotadas para avaliar o desempenho dos expe-
rimentos. A acuricia agregada consolida as predi¢des de todos os folds em um dnico
conjunto, calculando a proporcao global de acertos e refletindo o desempenho médio do
modelo ao longo das particdes. A Macro Average F1-Score calcula a média ndo ponde-
rada do FI-Score entre as classes, atribuindo peso igual a cada uma independentemente
do desbalanceamento amostral.

5. Resultados
5.1. Experimentos de Referéncia

O experimento (1), reproducdo do trabalho de Turrisi et al. (2025), resultou em
acurdcia global de 0,63 e F/-Score de 0,71 para a classe AD, desempenho substancial-
mente inferior aos 99% reportados pelos autores. O modelo apresentou baixo recall para
a classe CN (40,63%), classificando erroneamente a maioria dos individuos saudaveis
como portadores de AD.

O experimento (2), ADNI — ADNI, atingiu acuricia de 0,96 e FI-Score de
0,96, confirmando que o modelo apresenta bom desempenho para classificacao da doenca
quando treinado e avaliado no mesmo dominio.

O experimento (3), OASIS — OASIS sem TL, alcangou acuricia de 0,71 e F1I-
Score de 0,23 para a classe AD, com sensibilidade de apenas 0,25, evidenciando a insu-
ficiéncia do treinamento isolado com volume reduzido de dados.

O experimento (4), ADNI — OASIS sem TL, em que o modelo treinado no ADNI
foi aplicado diretamente ao OASIS sem adaptagdo, alcangou acuracia de 0,80 e FI-Score
de 0,58, indicando que o conhecimento adquirido no ADNI generaliza parcialmente para
o dominio externo, mas de forma insuficiente para uso clinico.

5.2. TL com Ajuste Fino

A Figura[d]apresenta a acurdcia obtida em cada fold do experimento (5) para cada
configuracdo de aumento de dados, incluindo o experimento (3), OASIS — OASIS, como
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Figura 4. Boxplots de acuracia para experimento (5), que utiliza TL com es-
tratégias de aumento de dados e validacao cruzada (k¥ = 5). Cada boxplot é ge-
rado a partir do valor de acuracia no conjunto teste de cada fold e a cruz verme-
lha indica a acuracia agregada de todos os folds. O primeiro boxplot a esquerda
representa o experimento (3) OASIS—OASIS e foi incluido para comparacao com
um experimento sem TL. Este possui um ponto de valor 0.15, resultando em uma
queda da acuracia média deste experimento. Destacamos em vermelho o expe-
rimento 8n (Geometria + Intensidade), que obteve a melhor acuracia agregada
entre folds, com valor de 0,89.

No fator In, a configuracdo Geometria alcancou acurécia de 0,87 e FI-Score de
0,51, enquanto a configuracdo Geometria + Intensidade obteve acurécia de 0,88 e FI-
Score de 0,56, demonstrando que a inclusdo de transformagdes de intensidade contribui
para a deteccao da classe AD ja no menor fator de expansao.

No fator 4n, a configuracdo Geometria alcancou acurécia de 0,85 e F/-Score de
0,52, e a configuracdo Geometria + Intensidade obteve acuricia de 0,86 e F-Score de
0,55. O aumento no fator de expansio nao resultou em ganho expressivo em relacao ao
In, sugerindo que o volume amostral isolado ndo oferece melhoras expressivas.

No fator 8n, a configuracdo Geometria alcancou acurécia de 0,87 e FI-Score de
0,60. A configuracdo Geometria + Intensidade obteve o melhor desempenho geral, com
acurécia de 0,89, Macro Avg de 0,81 e FI1-Score de 0,68, com sensibilidade de 0,68 para
a classe AD. Essa configuracao representa o melhor equilibrio entre volume amostral e
diversidade de transformacdes.

No fator 12n, observou-se degradagcao do desempenho. A configuracdo Geometria
caiu para acurdcia de 0,71 e FI1-Score de 0,52, e a configuracdo Geometria + Intensidade
alcancou acurécia de 0,84 e FI-Score de 0,62. O excesso de variagdes sintéticas intro-
duziu ruido excessivo, sugerindo um limite de saturagdo para o aumento de dados neste
conjunto.



Tabela 2. Métricas quantitativas dos experimentos. Todas as métricas referem-
se a classe AD. O experimento 8n (Geometria + Intensidade) apresenta melhor
equilibrio entre todas as métricas. As métricas Precisao, Recall e F1-Score sao
referentes a classe Alzheimer.

Experimento Acuracia | Macro Avg | Precisao | Recall | F1-Score
Agregada
Experimentos de Referéncia (1 -4)
1. Reprodug@o de Turrisi et al (2025) 0,63 0,59 0,66 0,77 0,71
2. ADNI — ADNI 0,96 0,96 0,99 0,97 0,96
3. OASIS — OASIS (sem TL) 0,71 0,52 0,21 0,25 0,23
4. ADNI — OASIS (sem TL) 0,80 0,73 0,46 0,79 0,58
Experimento 5 - TL com Ajuste Fino
1n (Geometria) 0,87 0,72 0,73 0,39 0,51
In (Geometria + Intensidade) 0,88 0,75 0,80 0,43 0,56
4n (Geometria) 0,85 0,72 0,59 0,46 0,52
4n (Geometria + Intensidade) 0,86 0,73 0,62 0,50 0,55
8n (Geometria) 0,87 0,76 0,64 0,57 0,60
8n (Geometria + Intensidade) 0,89 0,81 0,68 0,68 0,68
12n (Geometria) 0,71 0,66 0,36 0,89 0,52
12n (Geometria + Intensidade) 0,84 0,76 0,54 0,71 0,62

6. Discussao

6.1. TL como Estratégia de Adaptacao de Dominio

Os resultados confirmam que o TL é o fator determinante para a generalizagao
no dominio externo: enquanto o treinamento isolado no OASIS e a aplicacdo direta do
modelo ADNI sem adaptagdo resultaram em desempenho insuficiente para uso clinico, o
ajuste fino ao dominio-alvo produziu ganhos consistentes em todas as configuragdes ava-
liadas. O aumento de dados mostrou-se uma estratégia auxiliar eficaz, com ganhos pro-
gressivos até o fator 8n (Geometria + Intensidade), a partir do qual o excesso de variacdes
sintéticas introduziu ruido excessivo, sugerindo um limite de satura¢ao. Contudo, a vari-
abilidade entre parti¢cdes (0,82—-0,97) ressalta que validacao em conjuntos independentes
de maior porte € essencial antes de considerar aplicacao clinica.

Em comparagdo com a literatura, os trabalhos da Tabela|l|reportam acurécias su-
periores a 98%, porém avaliados exclusivamente no mesmo dominio de treinamento, o
que ndo permite aferir a real capacidade de generalizacdo. O trabalho de Turrisi et al.
(2025), tnico a propor TL na literatura analisada, reporta acuricia de 98,75% em cenario
intra-dominio dentro do préprio ADNI. Contudo, ao reproduzirmos o experimento fiel-
mente, obtivemos acurdcia de apenas 0,63 e F'/-Score de 0,59, sugerindo que os resultados
originais podem nao ser reprodutiveis. Nosso trabalho opera em um cendrio de troca para
um dominio totalmente independente, tornando os 89% alcancados um resultado mais
robusto e clinicamente relevante do que acuracias nominais em bases tnicas.

6.2. Limitacoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apenas um banco de dados externo foi utilizado para avaliar a
eficicia do pipeline frente a troca de dominio. Além disso, o pipeline ndo incorpora
técnicas de explicabilidade, ndo oferecendo insights sobre as regides cerebrais que funda-
mentam as predicdes. Como trabalhos futuros, propoe-se a avaliagdo em outros conjuntos
externos para ampliar a variabilidade de dominios testados, além da aplicagdo de Grad-
CAM para maior compreensdao do comportamento do modelo.



7. Conclusao

Este trabalho demonstra que o Transfer Learning (TL) € o fator determinante
para a generaliza¢do em dominios externos, permitindo que o conhecimento morfolégico
prévio compense a escassez de dados locais. A hipdtese foi confirmada: a adaptacio via
ajuste fino, suportada por aumentos de dados baseados na fisica de aquisi¢do, superou
significativamente o treinamento isolado. Identificou-se que a eficdcia desta adaptacdo
¢ otimizada na configuragdo 8n (Geometria + Intensidade), que oferece robustez técnica
sem atingir o limite de saturacdo e ruido observado no fator 12n. Conclui-se que o TL, va-
lidado em conjuntos independentes, é o caminho para viabilizar modelos de diagndstico
em ambientes clinicos heterogéneos.
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