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Resumen

En este trabajo estudiamos el trastorno depresivo mayor a través de image-
nes de resonancia magnéticas de distintos pacientes, capturadas con el individuo
en total estado de reposo. Buscamos encontrar una metodologia que ayude a la
prediccion del trastorno, a partir de la actividad cerebral entre distintas regiones
del cerebro. Evaluamos distintos modelos de aprendizaje automatico supervisado,
trabajando con diferentes agrupaciones de predictores, con el fin de caracterizar a
cada individuo de la mejor manera posible, construyendo grafos y explotando sus
propiedades, céalculos de correlacion, matrices, etc. Los métodos que presentaron
mejores resultados fueron los basados en el clasificador Random Forest, constru-
yendo arboles de decision a partir de los atributos de cada individuo, obteniendo
un grafo para cada paciente a partir de su resonancia magnética, y utilizando mé-
tricas globales de la red, funciones de correlacion adecuadas, y también atributos
demograficos de cada paciente. Se alcanzaron resultados que superan el 70 % de
precision en todas las métricas utilizadas para medir la perfomance de nuestros
modelos, tanto en accuracy, recall, precision y f1-score.

Utilizamos un conjunto de datos de magnitud considerablemente grande para esta
tematica (mas de 2400 pacientes), analizado en la actualidad por diversos articu-
los cientificos. Logramos buenos resultados a pesar de trabajar con un universo de
pacientes grande y heterogéneo, donde habitualmente la mayoria de los articulos
cientificos que trabajan en esta tematica, suelen perder bastante precision, y se

limitan a trabajar con un universo de pacientes reducido.



1. Introduccién

El trabajo se centra en el analisis de la correlacion entre distintas zonas de inte-
rés del cerebro [1], extraidas mediante resonancias magnéticas funcionales (fMRI)
en estado de reposo [2]. Se trabaja con un conjunto de datos que contiene indivi-
duos que presentan depresion, y por otro lado individuos de control que no padecen
el trastorno. Se pretende encontrar una metodologia que ayude a la prediccion del
Trastorno Depresivo Mayor (MDD) (3], a partir de la actividad cerebral entre
distintas zonas de interés. Las regiones del cerebro son definidas mediante agru-
paciones de secciones de menor tamano, conocidas como vozels 4], y la relacion
entre regiones se mide utilizando cierta funcion de correlacion.

La tarea de extraer informacion de las fMRI es un problema muy complejo,
estudiado por diversos articulos cientificos, donde no hay consenso sobre la mejor
técnica para extraer informacion relevante de las mismas. Tampoco partimos de
bases cientificas solidas, que establezcan que ante mayor o menor actividad del
cerebro en determinada region, se supone mayor o menor predisposicion a presentar
el trastorno estudiado, por lo que intentar predecir depresion partiendo solamente
de una fMRI se torna un problema muy dificil de atacar. Otro aspecto que vuelve
al problema desafiante es entender las resonancias en si mismas, no solo la imagen
resultante del estudio, sino también cuales son los pardmetros especificos que utiliza
cada tipo de scanner (aparato electronico que realiza la resonancia), y luego cudles
son los mejores parametros para pre-procesar las fMRI obtenidas, tratando de
reducir al maximo el ruido generado durante la resonancia, y a su vez extraer la
informacion mas relevante posible. Vale aclarar que el conjunto de datos utilizado
se conforma por individuos evaluados en multiples instituciones, por lo que se
utilizan distintos scanners y de distinta marca y prestaciones.

Gran parte de los articulos que estudian problemas similares a partir de fMRI
obtienen buenos resultados trabajando con conjuntos de datos de pocos individuos.
Pero al incrementar la cantidad de individuos, estos estudios pierden bastante la
exactitud producto de la heterogeneidad de los datos observados. En este trabajo
se utiliza un conjunto de datos heterogéneo de magnitud elevada para esta pro-
blematica, formado por 2428 pacientes en total, por lo que un aspecto clave de
nuestra metodologia debe ser la robustez y capacidad de generalizacion.

Implementaremos distintos modelos de aprendizaje automatico tradicionales [5],



con el fin de poder clasificar de la mejor manera posible a cada individuo. Haremos
foco en modelos basados en arboles de decision, y experimentaremos con distin-
tas metodologias para intentar extraer los atributos o propiedades (de ahora en
més llamados features) [6] que mejor respondan a esta tematica, probando con
distintas variantes y modelos capaces de adaptarse tanto a pequenas cantidades
como a grandes cantidades de features. También realizaremos validacion de hiper-
parametros sobre los modelos de mejor performance, con el fin de maximizar la

capacidad de los mismos para clasificar a un individuo.

1.1. Objetivos

Con motivo de hacer foco en lo que realmente buscamos, el objetivo central de
nuestro estudio es realizar clasificacion binaria de pacientes a través de técnicas
tradicionales de aprendizaje automatico supervisado, para poder etiquetar a cada
sujeto como positivo (sujeto que presenta MDD) o negativo (sujeto de control).
Ademas de nuestro objetivo central, también buscamos comprender y abordar de
buena manera el mundo de las fMRI y la neurociencia, lo que a priori representa

una curva de aprendizaje realmente grande.

1.2. Estructura del informe

El informe se divide en distintos capitulos, en el Capitulo 2 comenzaremos
comentando el estado del arte de nuestra problematica, dando un marco teori-
co general a la temética, incluyendo detalle de los datos disponibles y su pre-
procesamiento. También se presentan brevemente los clasificadores de aprendizaje
automatico utilizados en el trabajo, asi como los articulos previos relacionados més
relevantes. Posteriormente, en el Capitulo 3 nos centraremos en describir la meto-
dologia propuesta para dar solucion al problema de estudio, describiendo el motivo
de cada decision tomada y el paso a paso de la soluciéon implementada. Luego, en
el Capitulo 4, documentamos los distintos experimentos realizados, y los resulta-
dos de los distintos métodos y variantes evaluadas. Estos resultados fueron la guia
principal para definir la metodologia final presentada. Por tltimo, finalizaremos el
informe con el Capitulo 5, destinado a las conclusiones del trabajo, y en que as-
pectos se podria trabajar en un futuro para seguir iterando la soluciéon y el estudio
de las fMRI.



2. Estado del arte

El trastorno depresivo mayor (MDD) es un trastorno del estado de animo, y se
presenta cuando los sentimientos de tristeza, pérdida, ira o frustracion interfieren
con la vida diaria durante un largo periodo de tiempo. Lo padecen més de 322
millones de personas alrededor del mundo |7].

Existen diversos estudios donde se vincula la existencia de este trastorno (MDD)
con la actividad neuronal en el cerebro [8, 9, 10]. En estos estudios se incluyen me-
todologias para evaluar dicha actividad, y en muchos casos se desarrollan técnicas
predictivas para inferir la existencia de depresion a partir de dicho comportamien-
to neuronal [11, 12, 13]. Gran parte de estos estudios se basan en el analisis de
imégenes de resonancia magnética funcional (fMRI), de donde se obtienen atribu-
tos relacionados a la conectividad de distintas zonas del cerebro utilizando técnicas
estadisticas, para luego volcar estos atributos a técnicas de aprendizaje automatico
y lograr asi predecir la presencia o ausencia de dicho trastorno [11].

A modo introductorio en este capitulo, en la Secciéon 2.1 nos centraremos en las
imégenes de resonancia magnética funcional (fMRI), explicando en detalle qué es
lo que se mide en el cerebro de los individuos, cuales son los pasos mas relevantes
para la extraccion de estas imagenes (fMRI) en estado de reposo y como se dividen
las distintas partes del cerebro humano para poder ser analizadas en estudios de
esta tematica. Luego veremos algunos resultados obtenidos en distintos articulos
que utilizaron imagenes (fMRI) para clasificar el trastorno del espectro autista
TEA y el trastorno depresivo mayor MDD, detallando también la cantidad de
datos utilizados y sus clasificadores.

En la Secciéon 2.2 nos enfocaremos en los datos que hacen a este trabajo, pre-
sentaremos los mismos, detallaremos sobre su particular heterogeneidad y luego
nos centraremos en el filtrado de datos que realizamos, basandonos en un estudio
cientifico [14]| que trabaja con los mismos datos.

En la Seccion 2.3 veremos el proceso de extraccion de features a utilizar para
caracterizar a un individuo, y explicaremos en detalle parte del método que se
utiliza en uno de los articulos que encontramos mas relevante para nuestro trabajo
[11], que combina distintas estrategias de extraccion y seleccion de features.

Luego en la Seccion 2.4 presentaremos los distintos clasificadores con los que

nos toco trabajar y sus particularidades, para luego finalizar con la Seccion 2.5 en



donde realizamos una pequena recapitulacion de los distintos articulos relevantes

para nuestro estudio, que fueron citados en las distintas secciones de este capitulo.

2.1. Analisis de actividad cerebral

La resonancia magnética funcional (fMRI) es un estudio no invasivo mediante
el cual se extraen imégenes del cerebro por resonancia magnética funcional. La
misma permite observar la actividad neuronal de un individuo. El método mas
comin de resonancia magnética funcional son las imégenes dependientes del nivel
de oxigenacion en sangre (BOLD).

Para medir la oxigenacion en sangre, la senal BOLD utiliza la hemoglobina,
siendo la misma una proteina de los glébulos rojos que lleva oxigeno de los pul-
mones al resto del cuerpo, razon por la cual esta senal mide la actividad neuronal
indirectamente a través de su correlacion hemodinamica [15]. Lo que ocurre es
que cuando una regiéon cerebral se activa, la misma necesita un nivel de oxigeno
més alto de lo normal, y en consecuencia el flujo sanguineo envia a dicha regiéon
una cantidad extra de oxigeno para suplir las demandas energéticas. Como esta
cantidad de oxigeno es mayor, por un periodo corto de tiempo el nivel de oxigeno
en sangre aumenta. Dicho aumento ocurre aproximadamente 5 segundos después
de la activaciéon de las neuronas y demora entre 10 y 20 segundos en llegar a su
estado normal.

La interpretacion precisa de la senal BOLD depende fuertemente de afirmar
que la naturaleza de la actividad neuronal da lugar a la respuesta hemodindmica
y que estos dos aspectos estan vinculados, lo que se conoce como acoplamiento
neurovascular [16]. La naturaleza exacta de este acoplamiento sigue siendo en gran
parte desconocida, tanto en lo que respecta a la naturaleza como al origen de la
senal de comunicacion entre la neurona y el vaso [15].

Existen diversos factores que dificultan la tarea de medir de forma precisa la se-
nal BOLD, como la mencionada respuesta hemodinamica (HR), el ritmo cardiaco,
y hasta el movimiento del paciente a la hora de realizar la resonancia magnética,
estos factores generan ruido que interfiere en la correcta identificacion de actividad
del cerebro. Ademas cabe destacar que actualmente no esté claro si la fMRI puede
diferenciar entre pequenos cambios de actividad en grandes poblaciones celulares

y grandes cambios en pequenas poblaciones [15]. Por estas razones, obtenidas las



imégenes crudas, necesitan de un procesamiento adecuado para ser utilizadas en
técnicas de prediccion.

Estas resonancias se pueden realizar sometiendo al paciente a ciertos estimulos
o en completo estado de reposo. En nuestro caso utilizaremos solo resonancias con
pacientes en estado de reposo.

En una sesion fMRI se extrae una determinada cantidad de volimenes fun-
cionales, habitualmente méas de 100, a lo largo de una serie temporal, siendo cada
volumen una imagen de resonancia magnética. Cada una de estas imagenes esta
compuesta por varios vozels [4]. De esta forma se puede pensar en una sesion fMRI
como v volimenes, cada uno con X wozels, donde cada uno esta asociado a una
serie temporal t. Interesa entonces medir la actividad cerebral, que se traduce a
niveles de oxigeno en sangre, de los distintos voxels a lo largo del tiempo, para

poder identificar como se relacionan los mismos.

Figura 1: Imagen ilustrativa del proceso de extraccion de una serie temporal.
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Dado que el acoplamiento neurovascular puede variar en funcién de como inter-
actia la composicion vascular de los voxeles y este puede verse alterado de formas
complejas por una enfermedad o medicacion, aun no es posible separar de forma
robusta la variabilidad en términos de voxels, region y sujeto, de la variabilidad
del origen hemodinamico y la variabilidad del origen neuronal. Si bien disponer
de mejores escaneres y secuencias de pulsos mejoraran la relacion temporal entre
la senal y el ruido, los problemas que rodean la variacion de la HR continuaran

limitando fundamentalmente las conclusiones a las que podemos llegar utilizando
los datos de fMRI [15].



Para mitigar lo anterior, por lo general se utilizan regiones de interés del cerebro
(ROI’s), estas pueden verse como una agrupacion de wvozels, e interesa trabajar
con un conjunto de ROI’s predefinidas. Este conjunto de ROI’s predefinidas se
agrupan de distinta forma bajo el nombre de atlas, siendo asi un atlas un conjunto
ROI’s. Utilizar estas regiones de interés permite el analisis segmentado a partir de
una subdivision cerebral bajo criterios anatomicos y/o funcionales. En la Figura 1
se resume el proceso de extraccion de informacion a partir de las fMRI, en la
Seccion 2.2 se explica este proceso en detalle.

Actualmente no esta del todo claro cual es la mejor técnica para extraer in-
formacion relevante de las fMRI, y con ella poder predecir si un individuo posee
algun trastorno como MDD, TEA, etc. Tampoco son del todo concluyentes los
resultados obtenidos al trabajar con fMRI, varios estudios presentan buenos resul-
tados al trabajar con un universo de datos acotado [17, 18], pero al trabajar con
conjuntos de datos de mayor magnitud y heterogeneidad, se pierde la exactitud de
los mismos [19]. Presentamos a continuacion los resultados obtenidos por distintos
articulos, identificando en la Tabla 1 cada uno de ellos, la cantidad de pacientes
utilizados para el estudio (diferenciando pacientes que presentan algtn trastorno y
pacientes de control), el trastorno estudiado, el método predictivo implementado
y la exactitud (accuracy) de los resultados obtenidos al evaluar cada modelo.

También detallamos algunos resultados extraidos del articulo que utilizamos
como base para abordar el mundo de las fMRI y entender diversos métodos ya im-
plementados [11], disponibles en la Tabla 2. Todos los ejemplos presentados parten
del analisis de fMRI con el paciente en completo estado de reposo. De la Tabla 2
podemos resaltar que la mayoria de los autores utilizan como método predictivo
SVM (Support Vector Machine), siendo uno de los métodos de aprendizaje auto-
matico tradicionales méas utilizados en esta tematica (més adelante explicaremos
este método). Observamos que los resultados obtenidos superan en su gran ma-
yoria el 80 % de exactitud, aunque siempre trabajando con una pequena cantidad
de sujetos (apenas superando los 100 individuos en total en algunas ocasiones).
Sin embargo, el tnico articulo que presenta una cantidad de sujetos un poco més
grande (360 en total, sigue siendo pequena) obtiene resultados muy bajos, en el
orden de 50 % de exactitud.



Cuadro 1: Resultados obtenidos en los articulos antes mencionados y adicionalmen-

te, el trastorno en cuestion, la cantidad de pacientes y el método de clasificacion

utilizado.
Articulo Trastorno Pacientes Método Accuracy
MPA MDD MDD=24, C=29 SVM 94 %
SNBM MDD MDD-30, C=30 Inverse Covariance 85%
SNBM MDD MDD=19, C=19  Inverse Covariance 78%
SNBM MDD MDD=30, C=30  L2-norm SVM 78 %
SNBM MDD MDD=19, C=19  L2-norm SVM 73%
ABIDE TEA TEA=447, C=517 Leave-One-Out 60 %

« MPA: Multivariate pattern analysis [18]
x SNBM: Sparse network-based models |17]
« ABIDE: MRI classification of autism: ABIDE results [19]

2.2. Conjunto de datos

En este trabajo se utiliza un conjunto de datos heterogéneo de magnitud con-
siderablemente grande para esta tematica, formado por 1300 pacientes con MDD
y 1128 pacientes de control. El dataset fue creado por un consorcio de 25 grupos
de investigacion de 17 hospitales en China, denominado REST-meta-MDD [32].

Un aspecto relevante a destacar es que cada centro de investigacion utiliza dis-
tintos escéners para realizar la resonancia magnética, cada uno de ellos configurado
con distintos pardametros de entrada, motivo por el cual la tarea de generalizar el
estudio y trabajar en conjunto con todos los individuos se torna complejo. En la
Tabla 3 se pueden ver algunas de las diferencias en los datos aportados por cada
grupo de investigacion, tales como el escaner utilizado y el tamano de vozel. La
mayoria de los pacientes que presentan MDD son de sexo femenino (826), mientras
solamente encontramos 474 de sexo masculino. En las Figuras 2 y 3 se pueden ver
histogramas de la distribucion por sexo y por edad para pacientes de control y
pacientes con MDD en el conjunto de datos.

Ademas, hay identificados 562 pacientes que tuvieron el primer episodio de
MDD, mientras 282 son pacientes recurrentes en este trastorno. De todas formas, la

informacion referente a episodicidad (primer episodio o recurrente) no se encuentra
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Cuadro 2: Resultados obtenidos en distintos articulos que utilizan las imagenes

fMRI con el paciente en completo estado de reposo.

Autor
Yoshida et al (2017) [20]
Zhong et al (2017) [21]
Zhong et al (2017) [21]
Wang et al (2017) [22]
Sundermann et al (2017) [23]
Bhaumik et al (2017) [24]
Zeng et al (2014) [18]
Guo et al (2014) [25]
Lord et al (2012) [26]
Zeng et al (2012) [18]
Cao et al (2014) [27]

Pacientes
MDD=58,C=65
MDD=29,C=33
MDD=46,C=57
MDD=31,C=29

MDD=180,C=180

MDD=38,C=29
MDD=24,C=29
MDD=36,C=27
MDD=22,C=22
MDD=24,C=29
MDD-39,0-37

x SVM: Support Vector Machine [28]
« PLS: Partial least squares regression [29]

« NN: Neural network [30]

« MMC: Mazimum margin clustering [31]

Método
PLS
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
MMC
NN
SVM
SVM
SVM

Accuracy
80 %
91.9%
86.4 %
95 %

45 ~ 56,1 %
76.1%
92.5%
90.5 %

99 %

94.3%

84 %

Figura 2: Distribucion por sexo para pacientes de control y pacientes con MDD en

el conjunto de datos.
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Cuadro 3: Tabla descriptiva con distintas caracteristicas de los datos presentados

para cada una de las clinicas pertenecientes al consorcio.

Clinica MDD  Control Scanner Tamano del voxel
1 74 74 Siemens Tim Trio 3T 3.28 x 3.28 x 4.80
2 25 17 GE Excite 1.5T 4.00 x 4.00 x 4.00
3 30 30 Philips Achieva 3T 1.67 x 1.67 x 4.00
4 64 32 Siemens Tim Trio 3T 3.75 x 3.75 x 3.50
4 27 37 Siemens Magnetom Symphony 1.5T  3.75 x 3.75 X 6.25
21 50 50 Siemens Verio 3.0T MRI 3.75 x 3.75 x 4.00
4 24 24 Siemens Skyra 3T 3.75 x 3.75 x 3.50
5 Sill 31 GE Signa 3T 3.75 x 3.75 x 5.00
6 13 11 GE Signa 3T 3.75 x 3.75 x 5.00
17 47 44 GE Signa 3T 3.75 x 3.75 x 4.00
6 15 15 Siemens Tim Trio 3T 3.59 x 3.59 x 4.00
8 21 20 Philips Achieva 3.0 T scanner 1.67 x 1.67 x 6.00
9 38 49 GE discovery MRT750 2.29 x 2.29 x 3.20
10 51 36 GE Signa 3T 3.44 x 3.44 x 4.60
11 75 75 GE Signa 3T 3.75 x 3.75 x 3.00
12 282 281 Siemens Tim Trio 3T 3.44 x 3.44 x 4.00
13 50 50 GE Discovery MR750 3.0T 3.75 x 3.75 x 4.00
14 86 70 Siemens Tim Trio 3T 3.12 x 3.12 x 4.20
15 50 33 Siemens Tim Trio 3T 3.75 x 3.75 x 4.52
16 30 20 Philips Gyroscan Achieva 3.0T 1.67 x 1.67 x 4.00
17 32 29 GE Signa 3T 3.75 x 3.75 x 5.00
19 32 30 Philips Achieva 3.0T TX 3.75 x 3.75 x 4.00
17 32 6 GE Signa 3T 3.75 x 3.75 x 4.00
18 32 Sill GE Signa 1.5T 3.75 x 3.75 x 6.00
20 89 63 Siemens Verio 3T 3.75 x 3.75 x 4.00

1: National Clinical Research Center for Mental Disorders.

3: Department of Clinical Psychology, Suzhou Suzhou Psychiatric Hospital

4: The Second Xiangya Hospital of Central South University.

6:Department of Psychiatry, Shanghai Jiao Tong University School of Medicine.

9:Sir Run Run Shaw Hospital, Zhejiang University School of Medicine.

11:Department of Psychiatry, First Affiliated Hospital, China Medical University.

13:The First Affiliated Hospital of Jinan University.

15:First Hospital of Shanxi Medical University.

17:Department of Psychiatry, The First Affiliated Hospital of Chongqing Medical University.

2:The First Affiliated Hospital of Xi’an Jiaotong University, Xi’an Central Hospital.
21:Department of Psychosomatics and Psychiatry, Zhongda Hospital, School of Medicine, Southeast University.
5:MR Research Center, West China Hospital of Sichuan University.

8:Department of Radiology, The First Affiliated Hospital, College of Medicine, Zhejiang University.
10:Anhui Medical University.

12:Faculty of Psychology, Southwest University.

* X X X X X X X ¥ X X ¥ * *

*

*

14:Betjing Anding Hospital, Capital Medical University.

16:The Institute of Mental Health, Second Xiangya Hospital of Central South University.
19:Mental Health Center, West China Hospital, Sichuan University.

18:First Affiliated Hospital of Kunming Medical University.

20:Department of Neurology, Affiliated ZhongDa Hospital of Southeast University.

*

*

*

*
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Figura 3: Distribucién por edad para pacientes de control y pacientes con MDD

en el conjunto de datos.
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Este dataset fue utilizado en diversos articulos, en su mayoria para analizar y
comparar distintas métricas de pacientes que presentan depresion vs pacientes de
control, con foco en el analisis de la actividad cerebral de los pacientes, pero sin
involucrar modelos de clasificacion. Sin embargo, al igual que nosotros, algunos
cientificos se embarcaron en la tarea de clasificacion, para intentar predecir si
determinado paciente presenta el trastorno [33].

El articulo [33] es interesante por diversos motivos, ya que ademas de utilizar
el mismo dataset, implementa métodos de aprendizaje automético tradicionales
similares a los utilizados en nuestro estudio, con el fin de evaluar distintos cla-
sificadores. Otro aspecto relevante a mencionar, es que el articulo fue publicado
recientemente (Julio 2021), y fue realizado por cientificos de renombre para esta
area de estudio, por lo que representa una vision bastante actual del estado del
arte. Si bien las similitudes con nuestro trabajo son notorias en cuanto al dataset
utilizado y a los métodos de clasificacion, los features utilizados difieren rotunda-

mente, ya que no se basan en correlacion de Pearson, construccion de grafos, ni
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extraccion de métricas relevantes de esos grafos. En este articulo trabajan direc-
tamente con las matrices extraidas a partir de las imagenes fMRI, aplicando sobre
las mismas técnicas mateméaticas como t-test filter(TF) [34] y descomposicion en
valores singulares SVD [35| para reducir la dimension de los features.

Detallamos en la Tabla 4 los resultados obtenidos por el articulo en cuestion,

identificando el clasificador y su correspondiente exactitud.

Cuadro 4: Resultados obtenidos en articulo 33|, que utiliza el mismo dataset que

nuestro estudio

Clasificador Accuracy
Support Vector Machine 63,7 %
Regresion Logistica 59,8 %
SVD + Support Vector Machine 68,9 %
SVD + Regresion Logistica 65,7 %
Arboles de decision 59,3 %
XGBoost, 72,8 %

Una observacion importante a tener presente es que dejaron por fuera del es-
tudio algunos pacientes del total del dataset (307), trabajando entonces con 1021
sujetos con MDD, y 1100 sujetos de control.

La exactitud de los resultados obtenida por estos cientificos parece ser muy
buena para la magnitud del dataset utilizado, superando valores de 70 % de Ac-
curacy, namero pocas veces alcanzado en otros trabajos con cantidad similar de

sujetos.

2.2.1. Pre-procesamiento de datos

Una vez que tenemos las fMRI en estado de reposo para cada paciente, es
necesario preprocesar las mismas, con el fin de poder transformar cada imagen
de resonancia magnética en un objeto manejable, del cual poder extraer ciertas
métricas e informacion que nos ayude a caracterizar a cada individuo.

Ademas de transformar las resonancias en objetos manejables, el preprocesa-

miento es util para remover el ruido generado durante la resonancia, por ejemplo
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ante movimientos involuntarios de un paciente. Habitualmente se ejecutan una se-
rie de pasos basicos para preprocesar estas imagenes, como lo son la extraccion del
craneo, correccion de distorsion y correccién de movimiento.

En la actualidad existen muchas herramientas que reciben como entrada fMRI,
y retornan como salida matrices que representan la correlacion entre determinados
ROI’s del cerebro, a lo largo de una serie temporal. Algunos de los software comun-
mente utilizados para este tipo de preprocesamiento son FSL [36], SPM12 [37],
AFNI [38|, fMRIprep |39], teniendo cada uno de ellos una curva de aprendizaje
importante, ya que ademas de la imagen de resonancia magnética funcional, es ne-
cesario definir como entrada determinados parametros relevantes para el analisis.

El dataset que utilizamos para este proyecto tiene la ventaja de que ademas
de las fMRI para cada paciente, presenta también el dataset preprocesado con la
herramienta DPARSF' [40], que particularmente utiliza varios de los software de-
tallados anteriormente, y donde obtenemos como salida una matriz de correlacion
para cada individuo. Lo interesante es que se cuenta con la correlacion de 9 atlas
distintos para cada paciente. En nuestro estudio vamos a trabajar justamente con
las matrices de correlacion que brinda esta herramienta, utilizando varios de los

atlas disponibles.

2.2.2. Filtrado de datos

A lo largo de este trabajo varias veces nos preguntamos si contar con un con-
junto de datos tan heterogéneo era positivo a la hora de clasificar los sujetos. Dado
que los mismos provienen de distintos grupos de investigacion, donde la forma en
la que fueron extraidas estas imagenes fMRI fue diferente, ya sea por la utilizacion
de distintos escaners, o por parametros que escapan a nuestro conocimiento inge-
nieril y pertenecen al terreno de neurociencia. Nos topamos entonces con uno de
los primeros articulos en donde se utilizo el dataset en cuestion [14], y a pesar de
enfocar el trabajo puramente al analisis de los datos en el plano de la neurociencia,
ejecutan una reduccion del dataset que nos resulté muy util.

En este articulo se analizan los sujetos desde el punto de vista de las Functional
Brain Networks, donde estas tultimas detallan la conectividad funcional median-
te el analisis estadistico de la senal BOLD. La conectividad funcional se define

como la dependencia temporal de los patrones de activacion neuronal de las dis-
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tintas regiones de interés del cerebro (ROI’s), y se utilizan para mostrar patrones
correlacionados entre regiones cerebrales separadas [41|. Podemos decir que este
articulo realizd un procesamiento y un analisis de los datos basado fuertemente en
neurociencia, lo cual no nos compete a efectos de nuestro estudio.

Lo interesante entonces es que realizd un recorte en los datos, partiendo de
1300 sujetos con MDD y 1128 de control, y seleccionando 848 con MDD y 794 de
control, trabajando con 17 de los 25 grupos de investigacion disponibles. Algunos
de los criterios de exclusion fueron por ejemplo, informaciéon demografica incom-
pleta, mala normalizacion espacial, movimiento excesivo de la cabeza durante la
resonancia, grupos de investigacion con menos de 10 sujetos, etc.

Logramos establecer contacto con el experto en neurociencia que realizo este
trabajo, YAN Chao-Gan, y nos entregb exactamente cuales sujetos fueron los ex-
cluidos del dataset, 1o que nos permitié ejecutar nuestra soluciéon final con este
conjunto de datos de mejor comportamiento y al mismo tiempo continuar con un
conjunto de datos de gran tamano para la temética.

En la Figura 4 podemos ver un cuadro con cuatro histogramas que representan
algunos features demogréaficos que se utilizaron para clasificar a los individuos
luego del filtrado de datos, discriminando por sujetos con MDD y pacientes de
control 4. Aqui se agrega un nuevo feature llamado Motion, la misma representa

el movimiento de la cabeza de los pacientes al momento de la resonancia.
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Figura 4: Histogramas con la distribucion de algunos de los features utilizados en

el clasificador final, discriminados por individuos de control e individuos con MDD.
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2.3. Extraccion de predictores - features

8

La etapa de seleccionar los features a utilizar para caracterizar a un individuo
es quizas uno de los aspectos mas relevantes a la hora de construir un modelo de
aprendizaje automéatico tradicional, teniendo un gran impacto en los resultados
obtenidos por cada clasificador.

Luego de analizar varios articulos, optamos por aplicar a nuestro trabajo parte
del método presentado en [11], que combina distintas estrategias de seleccion de
features para intentar predecir a partir de una fMRI si determinado paciente posee
o no depresion. Este método nos llamé particularmente la atencion, no solo por

obtener buenos resultados (en un conjunto de datos reducido), sino por combinar
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distintas técnicas cominmente utilizadas para analizar fMRI. Como forma de in-
troducir el método, podemos basarnos en el diagrama de la Figura 5 que explica
algunas de las etapas que lo componen. Para profundizar en cada una de las etapas

recomendamos ir al articulo original.

Figura 5: Secuencia de pasos realizados para lograr la clasificacion de un sujeto

partiendo desde las imagenes de fMRI crudas.
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Lo interesante del método es que se utilizan dos variantes distintas para la
extraccion de features, ambas basadas previamente en la matriz de correlacion de
Pearson. Una de ellas utiliza directamente los coeficientes absolutos de Pearson
como features, seleccionando los mejores k coeficientes, a partir en un criterio
de seleccion especifico que en breve detallaremos. La otra variante, a partir de la
matriz de correlacion de Pearson construye un grafo (llamado habitualmente “red”
en el anéalisis de datos), binarizando las aristas que conectan cada nodo en base a
distintos criterios, y luego calcula distintas métricas de esta red para utilizar como
features. Una vez calculadas las métricas en cuestion, también se seleccionan los
mejores k features utilizando el mismo criterio de seleccién que la primer variante.
Como tltimo paso, se combinan los mejores features obtenidos de ambas variantes,
y con ellos se procede a construir el modelo de clasificacion adecuado.

Este articulo [11] trabaja con un total de 82 pacientes (49 adolescentes con
MDD y 33 sujetos de control sanos), sin diferencias significativas entre los gru-

pos con respecto a la edad y al sexo. Los resultados obtenidos con las diferentes
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configuraciones de sus predictores se presentan en la Tabla 5.

Cuadro 5: Resultados obtenidos utilizando distintas variantes de features, siguiendo

el método detallado en articulo [11]

Features Cantidad Accuracy Sensitivity Specificity

Correlation 10 4% 81% 64 %
Network 10 67 % 86 % 43 %
Combination 20 79 % 86 % 70 %
Anatomical 16384 78 % 90 % 55 %

En nuestro trabajo replicaremos parte de este método, en particular utilizando
la seleccion de mejores features planteada y la combinacion de distintas heuristicas
para construir un clasificador, pero lo aplicaremos sobre nuestro conjunto de datos

de gran tamano.

2.3.1. Correlacion de Pearson

Podemos definir el coeficiente de correlacion de Pearson como un indice que
puede utilizarse para medir la relacion lineal de dos variables siempre y cuando
ambas sean cuantitativas y continuas [42|. En este caso se utiliza la correlacion
de Pearson como medida de similitud entre pares de vértices, que corresponden a
pares de ROI’s. Dados dos vértices i, j pertenecientes a un grafo, su correlacion de

Pearson se calcula como P, ;:

5 Cov(X;, X))
v \/Var ) Var( X)

Adicionalmente a la correlacion de Pearson, con el fin de aproximar los datos

a una distribucion normal, se puede aplicar la transformacion de Fisher [43] a la
matriz de correlacion previamente obtenida:

1. 1+ P,

Zij = — 111(71]

2 '1—-P

ij

).
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2.3.2. Meétricas de red

Describimos a continuacion las métricas habituales que se calculan sobre la red
para extraer distintas caracteristicas de un grafo. Por mas detalles recomendamos
ver [44].

1. Eficiencia Local y Global: La eficiencia de una red representa que tan
eficiente es el intercambio de informacion entre los nodos, y también se de-
nomina eficiencia de comunicacion. El principal postulado es que cuanto mas
distantes estén dos nodos en la red, menos eficiente sera su comunicacion.
El concepto de eficiencia se puede aplicar tanto a escala local como global,
siendo global la eficiencia que cuantifica el intercambio de informacion en

todo el grafo, y local de un nodo respecto a sus vecinos.

2. Modularidad: La modularidad de una red mide la fuerza de la division
de la misma en modulos o agrupamientos. Las redes con alta modularidad
tienen conexiones solidas entre los nodos dentro de los modulos, pero escasas

conexiones entre nodos en diferentes modulos.

3. Centralidad de intermediacion: La centralidad de intermediacion es una
medida que cuantifica la frecuencia o el nimero de veces que un nodo se

encuentra entre los caminos mas cortos de otros nodos.

4. Coeficiente de Clustering: El coeficiente de clustering de un vértice en
una red cuantifica qué tan interconectado se encuentra sus vecinos entre si.
Se puede decir que si el nodo esta agrupado como un clique (grafo completo)
su valor es maximo, mientras que un valor pequeno indica un vértice poco

agrupado en la red.

5. Promedios: Para las métricas mencionadas que se calculan a nivel de nodo,
ademas de trabajar con el valor maximo, o con todos sus valores, se puede
utilizar como feature el promedio del valor obtenido de todos los nodos.

2.3.3. Seleccion de atributos

En este paso se implementa la seleccion de features de manera independiente

para el conjunto de valores absolutos de correlacion de Pearson y para los features
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basados en la red, utilizando el método conocido como Relevancia Mdxima Re-
dundancia Minima (mRMR) |45]. El método mRMR selecciona los features més
importantes basandose en la correlacion entre features y la clasificacion de cada su-
jeto (MDD o control), mientras que la correlacion se calcula utilizando la ganancia
de informacion mutua (I-mutual information) [46].

Este algoritmo encuentra un subconjunto de features {S} de modo que los
features extraidos tengan la maxima informaciéon mutua con las etiquetas y;, donde
y; € {MDD, Healthy}.

La méxima relevancia Maz{D(S,y;)} se calcula:

D(S.) = st

La minima redundancia Min{R(S)} se calcula:

Zzi,zj S I(x“ x )
R(S) = €| 5P d

Finalmente, se usa un operador ®(D, R) = D — R para maximizar la relevancia

y minimizar la redundancia de los features seleccionados.

Veremos mas sobre este método en el Capitulo 3.

2.4. Meétodos de clasificacion

Planteamos la utilizacion de distintos métodos de aprendizaje automético su-
pervisado para intentar predecir si determinado paciente posee o no depresion,
muchos de los cuales se utilizaron también en diversos articulos ya referenciados
en este informe.

Dividimos los clasificadores utilizados en tres subconjuntos, el primero de ellos
refiere a clasificadores de aprendizaje automatico tradicionales que utilizamos para
las primeras experimentaciones realizadas, luego detallamos clasificadores basados
en Gradient Boosting Methods, y por ultimo entramos en detalle del clasificador
Random Forest, que si bien entraria en el grupo de clasificadores de aprendizaje
automatico tradicionales, lo diferenciamos en una secciéon independiente por ser el
clasificador que utilizaremos en la solucién final, motivo por el cual haremos foco
en su descripcion.

A continuaciéon presentamos el conjunto de clasificadores implementados en

nuestro estudio.
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2.4.1. Clasificadores de aprendizaje automatico tradicionales

En esta seccion detallamos algunos clasificadores de aprendizaje automéatico
supervisado que utilizamos en nuestras primeras experimentaciones.

Cada uno de estos algoritmos, al pertenecer al grupo de clasificadores de apren-
dizaje automético supervisado, parten de un conjunto de datos conocido, que in-
cluye tanto las entradas como la salidas esperadas para nuestro modelo. Luego
estos modelos identifican patrones en los datos, aprenden comportamientos de los
mismos, vy luego realizan predicciones, repitiendo y corrigiendo sobre este proceso
con el fin de alcanzar un nivel de precision y rendimiento satisfactorio para un
conjunto de datos de prueba [47].

Realizamos pruebas con los algoritmos més comunes y populares, que utilizan
distintas estrategias para llevar adelante el proceso de aprendizaje y realizar la
prediccion de la salida para cada entrada recibida, algunos de ellos: algoritmos de
regresion, otros algoritmos bayesianos basados en probabilidad, y también experi-
mentamos con varios algoritmos basados en arboles de decision, que detallaremos

més a fondo en las siguientes secciones.

1. Regresion logistica: Este modelo logistico binario se utiliza para estimar la
probabilidad de una respuesta binaria basada en una o mas variables predic-
toras o independientes (features). Es una técnica de aprendizaje automéatico
para clasificacion, que puede verse como una red neuronal de una sola neu-
rona [48].

2. Support Vector Machine: Formalmente, una SVM construye un hiper-
plano o conjunto de hiperplanos en un espacio de dimensionalidad muy alta
(o incluso infinita) que puede ser utilizado en problemas de clasificacion o
regresion. Una buena separacion entre las clases permitird una clasificacion
correcta. Intuitivamente, una SVM para clasificacion binaria es un modelo
que representa a los puntos de muestra en el espacio, separando los puntos
en dos clases lo mas amplias posibles mediante un hiperplano. Cuando las
nuevas muestras se evaluan con dicho modelo, en funcién de los espacios a

los que pertenezcan, pueden ser clasificadas en una u otra clase |28|.

3. K-Nearest Neighbors: El método de los K vecinos mas cercanos es otro

método de clasificacion supervisado, en este caso no paramétrico. Estima el
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valor de la funcién de densidad de probabilidad o directamente la probabili-
dad a posteriori de que un elemento pertenezca a determinada clase a partir

de la informacion proporcionada por sus K vecinos méas cercanos [49].

4. Naive Bayes: El clasificador Naive Bayes es un clasificador probabilistico
fundamentado en el teorema de Bayes y en el supuesto de que las caracte-

risticas son independientes entre si [50].

2.4.2. Gradient Boosting Methods

Gradient Boosting es una técnica de aprendizaje automatico utilizada en tareas
de regresion y clasificacion, que proporciona un modelo de prediccion en forma de
conjunto de modelos de prediccion débiles, que suelen ser arboles de decision.

Utilizamos este tipo de clasificadores en algunas experimentaciones, ya que sue-
len obtener resultados similares a los modelos basados en Random Forest, técnica

también basada en arboles de decision.

1. XGBoost: XGBoost (Extreme Gradient Boosting), es uno de los algoritmos
de aprendizaje automatico de tipo supervisado mas uilizado en la actualidad.
Es un algoritmo predictivo supervisado que utiliza el principio de boosting.
Utilizando boosting se pretende generar miiltiples modelos de prediccion “dé-
biles” de manera secuencial, y luego cada uno de estos toma los resultados del
modelo anterior, con el objetivo de generar un modelo mas “fuerte”, utilizando

para esto tltimo el algoritmo de optimizacion de descenso por gradiente [51].

2. LightGBM: Al igual que XGBoost, Light GBM es un algoritmo de refuerzo
de gradientes (Gradient Boosting), basado en modelos de arboles de decision.
Persigue la misma idea que XGBoost, maximizar o minimizar una funciéon

objetivo combinando clasificadores débiles mas sencillos |52].

2.4.3. Random Forest

Random Forest [53] es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado
que se basa en drboles de decision. Los arboles de decision son un modelo que
intenta aproximar funciones discretas, y se pueden aplicar en distintas areas de
interés. Dado un conjunto de instancias clasificadas, cada una de ellas con una

determinada cantidad de atributos, se construye un arbol en el cual cada rama
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representa una restriccion sobre los posibles valores de las instancias, expresada
como una conjunciéon. Cada nodo del arbol se corresponde con un atributo de la
realidad, y representa las posibles decisiones a tomar. Por ende dependiendo de
la cantidad de valores que tiene un atributo, resultan las posibles bifurcaciones
que tendra una rama [53]. Existen distintos algoritmos para construir arboles de
decision, siendo uno de ellos y quizas el mas popular el algoritmo denominado
ID3 |54]. El algoritmo ID3 construye un arbol desde la raiz a las hojas, en un
enfoque top-down. En cada paso se decide por cuél atributo se debe preguntar
y se genera una rama por cada posible valor del atributo seleccionado. Se repi-
te recursivamente este proceso para cada una de las ramas generadas, tomando
aquellas instancias que tienen el valor de la rama en el atributo seleccionado. Este
algoritmo sigue un enfoque greedy |55] puesto que nunca vuelve hacia atras en una
decision tomada y no verifica que el atributo seleccionado en un momento dado
haya sido realmente el mejor. Para seleccionar el mejor atributo existen distintas
variantes a utilizar, muchas de ellas basadas en la entropia, siendo esta tltima una
manera de medir la heterogeneidad de los datos. Cuanto més homogéneos son,
menor serd la entropia. Uno de los fendmenos mas habituales en el area del apren-
dizaje automatico es el sobreajuste, y se da cuando un modelo dado, en este caso
un arbol de decision, se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento, perdiendo
asi eficacia en la clasificacion de nuevas instancias. Para mitigar el sobreajuste en
arboles de decision existen distintos métodos, muchos de ellos basados en definir la
profundidad de cada rama del arbol y utilizar distintas técnicas de poda. Random
Forest es una de las técnicas utilizadas para atenuar la sensibilidad de un arbol en
el conjunto de entrenamiento, formando una especie de bosque de arboles (poco
correlacionados) y ensamblando los mismos por votacion. Los arboles seleccionan
datos de entrenamiento de forma aleatoria y por tanto ven distintas porciones de
los datos de entrada, por ende cada uno de ellos se entrena con distintas muestras

de datos para un mismo problema.

2.5. Resumen de trabajos relacionados

A lo largo de este capitulo fuimos presentando una serie de trabajos cientificos
que atacan completa o parcialmente nuestro problema predictivo. Para su rapida

referencia, en esta seccion resumimos los aportes de cada uno de los trabajos
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previos que tienen impacto en nuestra proyecto:

» Sin duda uno de los trabajos més importantes en el cual nos hemos apoya-
do fue Classification of Major Depressive Disorder from Resting-State fM-
RI [11]. Aqui se presenta una metodologia de extraccion de features dividida
en dos etapas. La primera de ellas trabaja sobre la creacion de un grafo para
cada individuo, utilizando las imégenes fMRI (etapa comunmente utilizada
a efectos de esta teméatica). Pero luego decide utilizar también los coeficientes
de Pearson como predictores del clasificador, ademas agregando la metodo-
logia de seleccion de features con el algoritmo mRMR. Podemos decir que

este articulo fue el puntapié inicial para nuestro trabajo.

» El segundo articulo que también fue de gran importancia en este trabajo
fue el denominado Reduced default mode network functional connectivity in
patients with recurrent magjor depressive disorder [14]. Como se coment6 en
la Seccion 2.2.2, éste articulo analiza la conectividad funcional del cerebro
mediante el analisis de la senal BOLD, tratando de mostrar patrones corre-
lacionados entre regiones cerebrales separadas. En este articulo se trabaja
desde el punto de vista de la neurociencia, lo cual excede a nuestro campo de
estudio. Pero es aqui donde se define un mecanismo para filtar el conjunto
de datos, en busqueda de reducir su heterogeneidad, utilizando criterios de
exclusion como datos demogréficos incompletos o movimiento excesivo del

paciente durante la resonancia.

» Otro articulo relevante para nuestro estudio y para nuestra comprension del
mundo de las fMRI fue el denominado Machine learning in major depres-
sion: From classification to treatment outcome prediction [8]. Este articulo
presenta una revision de trabajos similares de aprendizaje automéatico utili-
zando imagenes cerebrales. Aqui se retinen varios trabajos especificos para
clasificacion de trastorno MDD utilizando imagenes de resonancia magné-
tica fRMI, aunque también retinen algunos articulos sobre otros trastornos
del estado de d&nimo. El objetivo aqui es ofrecer una descripcion general que
pueda ayudar a los lectores a comprender mejor las aplicaciones de la extrac-
cion de neuroimagen en la depresion. En lo que compete a nuestro trabajo,
este articulo fue importante a la hora de tener un pantallazo general sobre

el universo de estudio.
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» El articulo llamado Multivariate Classification of Major Depressive Disor-
der Using the Effective Connectivity and Functional Connectivity [13] pre-
senta un método para clasificar individuos con trastorno depresivo mayor
basandose en la conectividad cerebral y aqui también se utilizan imégenes
de resonancia magnética funcional (fMRI) en estado de reposo. Aqui los cla-
sificadores que se utilizan son: Linear Support Vector Machine, non-linear
SVM, k-Nearest Neighbor (KNN) y Regresion logistica, dandonos un buen

punto de partida sobre que clasificadores son utilizados en esta temética.

» En el articulo Support vector machine classification of major depressive di-
sorder using diffusion-weighted neuroimaging and graph theory [12], al igual
que los anteriores, los investigadores desarrollan técnicas predictivas para
inferir la existencia de depresion a partir de su comportamiento neuronal
utilizando imagenes (fMRI) en estado de reposo entre otro tipo imagenes.
Aqui se utiliza un clasificador SVM con un conjunto de datos pequeno. Algo
que encontramos interesante aqui es que se realiza un anélisis para tratar de
revelar cuales son las métricas extraidas del grafo resultante mas robustas
para clasificar a los individuos, utilizando un clasificador SVM. Dentro de las
métricas analizadas se encuentran Global efficiency, Modularity, Global bet-
weenness, las cuales también fueron utilizadas en el articulo [11| y en nuestro

estudio.

» Por tltimo, otro de los articulos que nos gustaria resaltar es Multivariate
Machine Learning Analyses in Identification of Major Depressive Disorder
Using Resting-State Functional Connectivity [33|. Aqui se trabaja con el mis-
mo dataset utilizado por nuestro estudio, y los resultados obtenidos por estos
cientificos fueron muy buenos dada la magnitud de los pacientes. Si bien no
construyen grafos a partir de las fMRI para caracterizar a los individuos,
utilizan técnicas matematicas y de optimizacion, como por ejemplo descom-
posicion SVD [56]. Ademas, utilizan varios de los clasificadores que nosotros
terminamos utilizando. Otro detalle no menor, es que el articulo es muy
reciente (Julio 2021), por lo que representa una nocion del estado del arte

bastante actual.
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3. Solucion

En esta seccion describimos nuestra propuesta de metodologia para resolver el
problema de clasificacion planteado. La solucion final resulta luego de investigar
y desarrollar distintas opciones, detallando el proceso general implementado, los
features utilizados y las distintas etapas construidas para obtener la solucion defi-
nitiva. A continuacion un breve resumen del paso a paso implementado, para luego
entrar en detalle de cada una de las etapas relevantes del proceso.

Partimos de las fMRI en estado de reposo para cada paciente, queriendo trans-
formar las mismas en una matriz que nos indique la correlacion entre las regiones
de interés del cerebro (ROI’s) identificadas en las imagenes de resonancia mag-
nética. En nuestra solucion utilizamos el dataset preprocesado con la herramienta
DPARSF, que provee como salida la matriz deseada para cada individuo. Una vez
obtenida la matriz, seleccionamos el atlas a utilizar de los 9 disponibles y calcula-
mos una nueva matriz utilizando correlacion de Pearson, en este caso una matriz
cuadrada simétrica, que indica la correlacion entre todas las regiones definidas en
el atlas. A partir de nuestra matriz de correlacion construimos un grafo, en el cual
los vértices son las regiones de interés, y las aristas indican si entre dos regiones
existe o n6 una correlacion superior a cierto umbral predefinido. Luego de calcular
el grafo, planteamos dos variantes principales para trabajar con distintos features
y métricas relativas al grafo. La primer variante implica trabajar directamente con
los coeficientes absolutos de Pearson (sin necesidad de construir un grafo, basta
con la matriz de correlacion), seleccionando los mejores coeficientes mediante el
método de seleccion de atributos mRMR, y sumar algunos atributos demograficos
de los individuos. La segunda variante implica utilizar como features algunas mé-
tricas extraidas de grafos, asi como también incluir ciertos atributos demograficos
de los individuos brindados por el dataset. Por ultimo, clasificamos a los individuos
utilizando Random Forest, siendo este tltimo el modelo de aprendizaje automatico
tradicional que presento los mejores resultados a lo largo de la experimentacion

realizada.

3.1. Filtrado de datos

Como se describio en el estado del arte, realizamos un filtrado de datos luego

de experimentar un tiempo con el dataset completo. Nos cuestionamos si trabajar
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con un conjunto de datos heterogéneo era preciso a la hora de clasificar los sujetos.
Como se comento6 los datos provienen de distintos grupos de investigacion lo cual
engloba un conjunto de datos de universos un poco diferentes (uno de los factores
que identificamos influyente es que se utilizé distinta maquinaria para extraer las
imégenes).

Este dataset filtrado o reducido, parte del dataset completo y selecciona 848
sujetos con MDD y 794 sujetos de control, formado por 17 de los 25 grupos de
investigacion. Dado que uno de los criterios de exclusion fue informacion demo-
grafica incompleta de los pacientes, el conjunto final de datos filtrados contiene
los datos demograficos de todos los sujetos, siendo estos la edad, el sexo, el nivel
educativo y el movimiento de los pacientes durante la resonancia (motion), lo que
nos permiti6 utilizarlos como predictores.

Dado que obtuvimos mejores resultados partiendo del dataset reducido, agrega-
mos este filtro a la solucion final de nuestro trabajo. Entonces en las dos variantes
finales implementadas se trabajo sobre el dataset filtrado, utilizando 1618 pacien-
tes, 848 con MDD y 794 pacientes de control.

3.2. Relacion entre regiones de interés: generacion del grafo

A continuacion comentaremos el proceso ya mencionado de generacion de grafos
implementado para cada individuo. Este conjunto de pasos lo consideramos el més
tradicional pues fue el denominador comin de los distintos articulos que tratan
la teméatica. Luego de obtener los datos preprocesados a partir de cada sesion
de fMRI, para poder obtener el grafo de cada paciente se estudia la correlacion
lineal entre un par de regiones de interés del cerebro, utilizando la correlacion de
Pearson como métrica. Aplicando esta funcion de correlacion a cada par de regiones

de interés, obtenemos una matriz simétrica cuadrada donde cada coordenada 4,7
Cov(X;,X;)
\/Var(Xi)Var(Xj)

contiene el valor de la correlacion de Pearson, P;; = , para las

regiones de interés i,7.

En nuestro trabajo decidimos dejar parametrizado el atlas a utilizar, de forma
tal de poder analizar los resultados utilizando la mayoria de los disponibles por la
herramienta DPARSF.

Por tdltimo, definimos los nodos de nuestro grafo como cada region de interés

y las aristas como el valor de la correlacion calculada. Adicionalmente se debe

28



definir un umbral de correlaciéon para poder decidir cuando existe o no una arista
entre estos nodos. En este trabajo llamaremos a este valor como coeficiente de
binarizacion, valor que también sera parametrizable. A partir de estas matrices

generadas se obtiene el grafo resultante para cada sujeto.

3.3. Extraccion de predictores

Luego de construidos los grafos de cada sujeto a clasificar necesitamos extraer
los predictores que luego utilizara el clasificador Random Forest. La intencion de
esta seccion es mostrar el métodos de extraccion de predictores que fueron parte
de la solucion de nuestro proyecto.

La extraccion consiste en el calculo de métricas del grafo, aqui se extraen valores
del grafo resultante de cada sujeto, donde su construcciéon se menciona en la seccion
anterior. Resulta de interés por ejemplo calcular la Eficiencia Global de los grafos,
donde cuantificamos el intercambio de informacién entre nodos. Otro conjunto de
predictores utilizados para la clasificacion son los coeficientes absolutos de Pearson.
Aqui no hace falta construir un grafo para extraer estos valores, simplemente se
utilizan los atributos de Pearson que se calcularon a partir de las matrices de
correlacion que devuelve la herramienta DPARSF. Es aqui donde se utiliza el
método de seleccion de features mRMR. Entonces, luego de obtener el conjunto
de atributos de Pearson, estos son colocados dentro del algoritmo que selecciona
los mas relevantes, y el resultado lo terminamos utilizando como predictores en
nuestra solucion.

Cabe destacar que no se utiliza el método de seleccion mRMR en el conjunto
de métricas extraidas de la red, dado que el nimero de valores extraidos de la red

es pequeno en comparacion con coeficientes de Pearson.

3.3.1. Calculo de métricas sobre el grafo

Para la extraccion de atributos de los grafos resultantes, a nivel de nodo lo-
cal en el grafo calculamos tres atributos: local efficiency, clustering coefficient, y
betweenness centrality. Luego, a nivel global calculamos: global efficiency y modu-
larity.

Con la intencion de evaluar la capacidad que tienen los atributos para discri-

minar los pacientes de MDD, realizamos una serie de histogramas. Estos primeros
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histogramas fueron realizados con la totalidad de los datos, es decir, sin realizar
el filtrado del cual se habld en secciones previas. Con los atributos globales a los
grafos resultantes, las graficas se implementaron calculando el promedio de los va-
lores obtenidos para cada nodo. El objetivo aqui es tener una primera vision del
comportamiento de los features antes de clasificar a los sujetos.

Si para determinado feature, el comportamiento del mismo para pacientes con
MDD es totalmente diferente que para los pacientes de control, este feature podria
ser de utilidad a la hora de clasificar a un sujeto.

Los resultados aqui no fueron muy alentadores, las Figura 6 muestra los histo-
gramas correspondientes. Se puede apreciar como el comportamiento de las métri-
cas extraidas del grafo no es sustancialmente diferente entre pacientes con trastorno
MDD y pacientes de control.

En las proximas secciones intentamos realizar investigaciones similares con el
resto de los features y con los datos filtrados. El objetivo aqui es poder tener una
vision mas general del comportamiento de los features, intentar visualizarlos de
alguna forma y quizas encontrar algiin comportamiento diferente en los pacientes
con MDD wvs pacientes de control. Este comportamiento podria ser utilizado por

el algoritmo clasificador a la hora de clasificar.

3.4. Seleccién de mejores predictores

Siguiendo con nuestro método, utilizamos el algoritmo de seleccion de features
llamado Minimum Redundancy and Maximum Relevance (mRMR) detallado en el
capitulo anterior. La seleccién de atributos es un método que engloba miltiples

objetivos:

= Mejorar la precision de la prediccion mediante la eliminacion de atributos

irrelevantes.
s Acelerar el entrenamiento del modelo y la velocidad de prediccion.

= Proporcionar una mejor capacidad de interpretacion y diagnostico del mo-
delo.

No obstante, seleccionar un subconjunto de caracteristicas 6ptimo dentro de

un espacio de caracteristicas de gran magnitud se considera un problema NP-
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Figura 6: Histogramas con la distribucion de la distintas métricas extraidas de los

grafos resultantes, discriminados por individuos de control e individuos con MDD.
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completo. El método de seleccion de atributos mRMR resuelve este problema se-
leccionando los atributos relevantes mientras controla la redundancia dentro de los

atributos seleccionados.

3.4.1. Seleccion de mejores atributos para la correlacién de Pearson

En esta biblioteca, el procedimiento que selecciona los mejores atributos recibe
un parametro K, que representa el ntimero de mejores atributos que se desea

seleccionar.
selected_features = mrmr_classif (X=X, y=y, K),

Si bien K parece a priori un hiperparametro a definir a la hora de realizar la vali-
dacion cruzada de hiperparametros, esto podria tomar mas tiempo de lo deseado.
Por esta razon luego de algunas pruebas manuales decidimos seleccionar un K
pequeno, con por ejemplo los mejores 5 6 10 valores absolutos de Pearson para la
solucion final.

Siguiendo con lo comentado en el final de la Seccion 3.3.1, continuamos con la
visualizacion del comportamiento de los features y realizamos, al igual que con las
métricas del grafo, histogramas con el total del dataset, en este caso de los 5 mejores
coeficientes de Pearson seleccionados por el algoritmo mRMR, discriminando por
pacientes con MDD y pacientes de control. Al igual que en el caso de los predictores
calculados a partir de grafos, el comportamiento a priori no identifica nada que
parezca diferente y de utilidad para el algoritmo clasificador. En la Figura 7 se

pueden observar los graficos.

3.4.2. Evaluacion del filtrado de datos sobre los predictores

Continuando con nuestro anélisis, nos parecié pertinente completar la investi-
gacion del comportamiento de los features graficando los mismos valores que en
las secciones anteriores, métricas extraidas del grafo y coeficientes de Pearson,
pero ahora con el dataset filtrado (dataset utilizado en nuestra solucion definiti-
va), nuevamente con el fin de poder observar el comportamiento de los features

seleccionados. Presentamos estos histogramas en las Figuras 8 y 9.
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Figura 7: Histogramas con los mejores coeficientes seleccionados por el algoritmo

mRMR, discriminados por individuos de control e individuos con MDD.
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Figura 8: Histogramas con distribucion de las distintas métricas extraidas de los
grafos resultantes, discriminados por individuos de control e individuos con MDD

para el dataset filtrado.
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Figura 9: Histogramas con distribucion de los coeficientes de Pearson mas impor-
tantes, discriminados por individuos de control e individuos con MDD para el
dataset filtrado.
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Aqui la situacion no es muy diferente a la de los casos anteriores, para los predic-
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tores extraidos de los grafos el comportamiento es casi idéntico para pacientes con
MDD y pacientes de control. Para los atributos mas relevantes de Pearson, quizés
el comportamiento no es tan parecido, pero de igual forma no parece influyente. Se
pueden ver ligeros cambios en donde se agrupan la mayor cantidad de pacientes,

pero en general responde a la misma tendencia que en los casos anteriores.

3.5. Entrenamiento del clasificador mediante validacion cru-

zada

Seleccionados los features que utilizaremos para clasificar, debemos entrenar un
clasificador, en nuestro caso Random Forest, utilizando un conjunto de datos de
entrenamiento. El conjunto de entrenamiento incluye el 90 % de las instancias dis-
ponibles en el dataset, reservando el otro 10 % de las instancias para la evaluacion
final de resultados.

En este caso, proponemos realizar el entrenamiento mediante validaciéon cru-
zada: donde dado un conjunto de entrenamiento I, la validacion cruzada de n
subconjuntos, consiste en dividir el conjunto de entrenamiento en n particiones, y

realizar k iteraciones distintas en las cuales se ejecuta Random Forest. Para cada
I

una de las iteraciones se provee - * (n — 1) datos para la generacion del bosque
y las % instancias restantes para utilizar como datos de evaluacion del bosque ge-
nerado. Una vez realizada la validacion cruzada, se toman los resultados de las &
iteraciones y se promedian para obtener el valor final asignado al hiper-parametro
que se estaba validando.

En nuestra soluciéon proponemos realizar una validacion cruzada de 3 folds,
aplicando el filtrado de datos sobre el dataset, y trabajando como comentamos
con el 90% de las instancias. Un ejemplo de la particion de los datos se puede

visualizar en la Figura 10.
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Figura 10: Boceto de toma de datos para la implementacion de validaciéon cruzada

de k£ = 3 iteraciones.
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3.6. Eleccién de hiper-parametros

El clasificador Random Forest nos permite configurar ciertos parametros de
entrada para alterar el funcionamiento por defecto del algoritmo. En esta secciéon
definimos una metodologia para definir estos hiper-pardmetros.

La eleccion de hiper-parametros es la tltima etapa para terminar de especificar
nuestra metodologia, donde habitualmente se espera una pequena mejora en los

resultados obtenidos.

3.6.1. Hiper-parametros relevantes

Identificamos a continuaciéon los hiper-parametros de Random Forest que de-
terminamos mediante validaciéon cruzada, utilizando la nomenclatura provista por

la popular biblioteca que lo implementa, scikit learn [57]:

1. criterion: Funcion de ganancia utilizada para decidir cual atributo es el
mejor localmente y seleccionarlo como raiz en un momento dado, siendo los

valores posibles gini 6 entropy |58].

2. n__estimators: Cantidad de rboles a utilizar para la generacion del bosque,
siendo los valores posibles 10, 20, 50, 100.
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3. max_depth: Establece la profundidad maxima de cada arbol, siendo los
valores posibles 5, 10, 20, 30, 40, 50, 100.

4. max features: Numero de features considerados al buscar la mejor division

del arbol posible, siendo los valores posibles sqrt(features) 6 log2(features) .

5. warm__start: Valor booleano, cuando se establece como verdadero, reutiliza
la solucion de la llamada anterior ejecutada, para ajustar y agregar mas

estimadores al conjunto.

Como comentamos en distintas instancias del informe, tanto los features a uti-
lizar como los hiper-parametros seleccionados para la ejecucion de Random Forest,
estan sumamente relacionados con el atlas definido como punto de partida, por
lo que ejecutamos la validacion cruzada para los atlas que mejores resultados pre-
sentaron en las distintas experimentaciones ejecutadas, describiendo los mismos a

continuacion.

1. Automated Anatomical Labeling: Atlas constituido por 117 regiones de

interés predefinidas.

2. Harvard-Oxford cortical: Atlas constituido por 96 regiones de interés pre-
definidas.

3. Dosenbach ROTI’s: Atlas constituido por 116 regiones de interés predefini-
das.

Un punto interesante a resaltar es que estos atlas poseen una cantidad de regio-
nes de interés similar. Detallamos a continuacion el resto de los atlas disponibles
por el dataset, para poder apreciar con mayor precision la cantidad de regiones de

interés de cada uno de ellos.

1. Harvard-Oxford subcortical: Atlas constituido por 16 regiones de interés

predefinidas.

2. Craddock clustering: Atlas constituido por 200 regiones de interés prede-

finidas.

3. Zalesky random parcelations: Atlas constituido por 980 regiones de in-

terés predefinidas.
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4. Power Rois: Atlas constituido por 264 regiones de interés predefinidas.

3.6.2. Busqueda de hiper-parametros

Debido a la cantidad de valores de hiper-parametros que queremos validar, su-
mado esto a los distintos atlas a estudiar, y también las distintas variantes plantea-
das en relacion a los features, necesitamos realizar muchas ejecuciones para finalizar
todas las combinaciones planteadas y obtener los mejores hiper-parametros. Como
se vera en la seccion experimental, esto se logra ejecutar en paralelo utilizando

distintos clusters de computadores.
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4. Experimentacion

A la hora de buscar el mejor método posible para intentar predecir si un pacien-
te presenta o no MDD, nos enfrentamos a muchas decisiones que pueden afectar
la performance de nuestro algoritmo, y por consiguiente los resultados del trabajo.
Podemos optar por utilizar distintos atlas, distinta cantidad de features, distintas
formas de binarizar las matrices de correlacién obtenidas, distintas funciones de
correlacion propiamente dichas, distintos hiper-parametros en los algoritmos, etc.
Por lo que vale la pena invertir trabajo en validar que combinaciéon puede ser la més
provechosa. Detallamos a continuacion todas las lineas de trabajo y experimentos
realizados con este fin.

Si bien siempre partimos del mismo dataset original, en todos los experimentos
realizados también trabajamos con el dataset filtrado, en donde se descartan algu-
nos individuos en base a su edad y a la calidad de su resonancia entre otras razones.
También trabajamos agrupando a los individuos segin el centro de investigacion
donde se obtuvieron las resonancias.

Todos los experimentos planteados se basan en un esquema bien definido, en
el cual a partir de las distintas regiones de interés de determinado atlas, se aplica
alguna funcion de correlacion (como por ejemplo Pearson). En cualquiera de las
variantes implementadas trabajamos con todos los atlas disponibles de manera
independiente. Adicionalmente con el fin de mejorar la normalidad de los datos
obtenidos experimentamos aplicando la transformacion de Fisher a la matriz de
correlacion previamente obtenida, pero no obtuvimos cambios significativos en
ninguna variante implementada.

Luego de obtenida la matriz, se extraen features o métricas relevantes de la
misma, para la mayoria de los casos convirtiendo esa matriz previamente en un
grafo. Para convertir la matriz a un grafo, trabajamos con distintos coeficientes de
binarizacion, muy atado cada uno de ellos al atlas seleccionado. El coeficiente de
binarizacién determina el umbral ante el cual corresponde colocar una arista entre
dos vértices. El rango de los coeficientes de binarizacion utilizados varia entre 0 y
1, colocando una arista entre dos vértices, siempre y cuando la correlacion entre
los mismos sea mayor al coeficiente de binarizacion, recordando que la correlacion
de Pearson vive en el intervalo [—1,1].

Para calcular las métricas de red sobre el grafo, utilizamos la libreria networkX [59|
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de Python. Para no quedarnos solamente con los grafos y las métricas brindadas
por la libreria networkX, también generamos los grafos con otra herramienta de-
nominada igraph [60], y aunque no obtuvimos cambios significativos, sirvié para
validar las métricas que estabamos utilizando.

Nuestra linea de trabajo sigue con la seleccion de features, donde también
trabajamos con distintas alternativas, utilizando como features métricas de los
grafos construidos, atributos demograficos, combinaciones de los mismos y tam-
bién seleccion de features basada en Minimum Redundancy and Maximum Re-
levance (mRMR), criterio detallado en capitulos anteriores implementado para
seleccionar los features méas relevantes. Debimos realizar una pequena investiga-
cion sobre que herramientas de seleccion de atributos mRMR podiamos utilizar.
En nuestro lenguaje de desarrollo, Python 3.8, decidimos trabajar con la biblio-
teca mrmr_ selection [61], en el repositorio de la misma se hace referencia a un
articulo [62] publicado por los ingenieros de la compania Uber en el ano 2019, que
describe como llevar a cabo la implementacion de mRMR en su plataforma y los
beneficios de la misma.

Luego de decidir qué features utilizar para caracterizar a un individuo, cons-
truimos uno o varios modelos de aprendizaje automatico para clasificar a nuestro
dataset.

A continuacién brindamos un pequeno resumen de las secciones de experimen-
tacion que abordaremos. Comenzamos con la Seccion 4.1, con una descripcion
general de los experimentos realizados, repasando los clasificadores implementados
disponibles para nuestro estudio, distintos atlas disponibles, etc. Luego saltare-
mos a la Seccion 4.2, donde nos enfocamos en las distintas configuraciones que
podemos realizar de predictores, repasamos features disponibles y combinaciones
realizadas en distintas experimentaciones. Entraremos en detalle de las 3 configu-
raciones principales que utilizamos como punto de partida, utilizando todos los
features disponibles al mismo tiempo (Seccion 4.2.1), combinando features calcu-
lados de los grafos construidos con atributos demograficos (Seccion 4.2.2), y tam-
bién coeficientes absolutos de Pearson con atributos demograficos (Seccion 4.2.3).
Luego pasamos a la Seccion 4.3, donde comentamos en detalle la busqueda de
hiper-parametros implementada, mencionando también la ejecucion realizada en
Cluster.uy (Seccion 4.3.1) y las distintas combinaciones de hiper-parametros (Sec-

cion 4.3.2), junto con los resultados obtenidos. Posteriormente damos lugar a la
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Seccion 4.4, donde estudiamos el impacto de los centros de investigacion en la
calidad de los resultados alcanzados, trabajando con cada clinica o centro de in-
vestigacion de manera independiente, sin combinar todos los individuos del dataset.
Por tltimo tenemos la Seccion 4.5, en donde evaluamos técnicas adicionales pa-
ra utilizar la completitud de los features disponibles, y trabajamos con nuevos

clasificadores basados en Gradient Boosting Methods.

4.1. Exploracion de los métodos de clasificacion y de los

atlas

Tenemos a disposicion distintos clasificadores con los cuales podemos construir
diferentes modelos para entrenar con nuestro dataset y luego clasificar a una por-
cion del mismo. Implementamos algunos experimentos base con el fin de identificar
qué clasificadores logran adaptarse mejor a nuestro método, a los features y a los
datos disponibles. Inicialmente planteamos la utilizacion de 4 modelos distintos,
utilizando los siguientes clasificadores: Random Forest, K-nearest Neighbors, Naive
Bayes y Support Vector Machine.

Si bien en los primeros acercamientos y pruebas logramos resultados similares
con estos clasificadores, analizando el comportamiento de cada uno de ellos en la
clasificacion, encontramos algunos resultados interesantes. Como primer punto a
destacar, podemos comentar que los modelos de Support Vector Machine y Naive
Bayes utilizados no obtienen buenos resultados. Ademas de presentar valores de
accuracy distantes de los otros dos clasificadores utilizados, para el caso de SVM
identificamos que practicamente la totalidad de las instancias siempre son clasifica-
das como positivas o negativas, sin realizar ningin tipo de aprendizaje. Al trabajar
con un dataset estratificado, SVM retorna resultados siempre cercanos al 50 % de
exactitud. Si bien acompanaremos los experimentos realizados con SVM, no resul-
tarda de mucha utilidad. En el caso del clasificador probabilistico de Naive Bayes,
la clasificacion de las instancias fue bastante estratificada, no caimos en el mismo
problema que SVM, pero de todas formas los resultados no lograron equiparar a
los obtenidos con los otros clasificadores.

Los clasificadores que presentaron mejores resultados fueron Random Forest y
un poco por debajo K-nearest Neighbors. Ademas, el clasificador Random Forest

(basado en arboles de decision) también nos permite observar cuales fueron los
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features mas relevantes utilizados al momento del entrenamiento para construir los
arboles de decision, dado que en cada fase del algoritmo, se selecciona el atributo
de mayor ganancia para utilizar como posible nodo del drbol. Por tales motivos nos
parece interesante hacer foco en Random Forest a lo largo de la experimentacion,
va que podemos identificar cuales features son relevantes al momento de clasificar a
los individuos, sumando una herramienta extra para intentar reconocer que features
utilizar. Recordemos que la mayoria de los articulos obtienen buenos resultados
trabajando con pocos individuos, pero al incrementar la dimension de los mismos
se pierde bastante la exactitud.

Otro aspecto relevante (que también comentamos en el Capitulo 3) es el atlas a
utilizar en nuestros experimentos. Si bien realizamos distintas iteraciones utilizan-
do todos los atlas a disposicion, parecen performar un poco mejor los modelos que
utilizan una cantidad pequena de regiones de interés. Recordemos que para todos
los experimentos, a partir de las regiones de interés construimos matrices de corre-
lacién, y nos basamos en las mismas para obtener distintos features. Cuanto més
grande es la cantidad de regiones de interés, mas grande es la matriz de correlacion
resultante, y por ende se torna més costoso calcular las métricas y features que
nos interesan. A lo largo de la experimentacion mostraremos resultados en base al

atlas denominado Harvard-Ozford cortical, formado por 96 regiones de interés.

4.2. Distintas configuraciones de predictores

Luego de seleccionado el algoritmo clasificador, esta claro que contamos con
dos grandes conjuntos de features, por un lado las métricas resultantes de cons-
truir un grafo para cada individuo (a partir de su matriz de correlacion de regiones
de interés), y por otro lado los coeficientes de Pearson extraidos del calculo de Co-
rrelacion de Pearson. Adicionalmente contamos con los datos demograficos de los
sujetos, siendo los mismos la edad, sexo, nivel educativo y motion de la resonancia.
Inspirados en el articulo [11], implementamos distintos experimentos combinando
los tres conjuntos de features existentes, utilizando los clasificadores que mencio-
namos anteriormente (con foco en el clasificador Random Forest), y teniendo a
disposicion tanto el dataset completo como el dataset reducido, obtenido luego del
filtrado de datos. Resumiendo, partimos de tres tipos de predictores para realizar

los experimentos:
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= Seleccionar los mejores coeficientes de Pearson a partir del algoritmo
mRMR;

= Métricas extraidas de grafos tales como eficiencia global, eficiencia local,

modularidad, coeficiente de clustering y centralidad de intermediacion;

= Datos demograficos del sujeto, edad, sexo, nivel educativo y motion de la

resonancia.

4.2.1. Utilizando la totalidad de los predictores

Este experimento es el que mas se parece al método resumido en el estado del
arte, mas precisamente en la etapa de seleccion de features, combinando las dos
formas de extraer features de una imagen de resonancia magnética, y adicionando
también los atributos demogréficos disponibles.

Solo trabajamos con los coeficientes absolutos de Pearson resultantes luego de
aplicar binarizacion y construir el grafo, aunque una alternativa valida podria ser
utilizar todos los coeficientes obtenidos sin necesidad de transformar la matriz a
un grafo. De todas formas, los coeficientes absolutos de Pearson luego de obtener
el grafo se acercan al orden de centenas de valores (dependiendo del atlas utili-
zado). Por esta razon, nos interesa seleccionar los mejores coeficientes dentro de
los disponibles, dado que trabajamos con clasificadores de aprendizaje automatico
tradicionales (como Random Forest) que suelen responder bien ante cantidades de
features acotadas. Es por esto que aplicamos el criterio de seleccion mRMR, que
selecciona los atributos intentando maximizar relevancia y minimizar la redundan-
cia de los mismos. También ejecutamos distintas pruebas para intentar identificar
el niimero de coeficientes a seleccionar, probando con valores dentro del conjunto
[5, 10, 20, 30,40, 50].

Presentamos a continuacion los resultados obtenidos de este primer experimen-
to, trabajando con los features extraidos del grafo resultante de cada sujeto, con
los mejores coeficientes de Pearson, y con los atributos demograficos como pre-
dictores. Si bien nos enfocaremos en los resultados obtenidos por el clasificador
de Random Forest, también presentamos los resultados obtenidos por el resto de
los clasificadores. Ademas, detallamos los resultados tanto para el dataset com-

pleto (ver Tabla 6) como para el dataset reducido, obtenido luego del filtrado de
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datos (ver Tabla 7). Adicionalmente, para el modelo que utiliza el dataset reduci-
do agregamos un grafico que indica la importancia de los features al momento de
construir los arboles de decision por Random Forest para clasificar a los individuos

(ver Figura 11).

Cuadro 6: Tabla con los resultados tomando como predictores features extraidos
del grafo resultante de cada sujeto, los mejores coeficientes de Pearson y datos

demograficos, trabajando con el dataset completo.

Clasificador Accuracy Precision Recall F1-Score
Support Vector Machine 50 % 56 % 58% 56 %
K-nearest Neighbors 51 % 55 % 52%  53%
Naive Bayes 46 % 61 % 2%  42%
Random Forest 56 % 55 % 61% 64%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7

Cuadro 7: Tabla con los resultados tomando como predictores features extraidos
del grafo resultante de cada sujeto, los mejores coeficientes de Pearson y datos

demograficos, trabajando con el dataset reducido.

Clasificador Accuracy Precision Recall F1-Score
Support Vector Machine 52 % 58 % 58%  58%
K-nearest Neighbors 50 % 57 % 57% 58 %
Naive Bayes 45 % 60 % 2%  40%
Random Forest 57 % 58 % 64% 66%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7
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Figura 11: Relevancia de atributos utilizando un clasificador Random Forest y
tomando como predictores features extraidos del grafo resultante de cada sujeto,

los mejores coeficientes de Pearson y datos demogréficos
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Analizando el grafico de importancia de features solamente podemos concluir
que el sexo de los individuos parece importar muy poco al momento de construir
los arboles de decision para clasificar a los individuos. La importancia del resto de
los features parece estar bastante repartida. Luego de obtener estos resultados poco
alentadores, decidimos separar la experimentacion en dos grandes configuraciones
de features. Tratando asi de poder analizar mejor el comportamiento de los distintos
conjuntos de features por separado, siguiendo con foco en el clasificador de Random
Forest, y trabajando tanto con el dataset completo como con el dataset reducido.

Las configuraciones de features mencionadas son las siguientes:

= Los mejores coeficientes de Pearson seleccionados mediante el algoritmo de
mRMR, mas atributos demograficos (edad, sexo, nivel educativo, clinica y

motion).

» Meétricas extraidas de grafos construidos para cada sujeto (eficiencia global,
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eficiencia local, modularidad, coeficiente de clustering y centralidad de inter-
mediacion), mas atributos demogréficos (edad, sexo, nivel educativo, clinica

y motion).

En las dos siguientes secciones se profundizara sobre estas dos configuraciones

)
y es aqui donde encontramos los mejores resultados en general, validando hiper-
parametros exhaustivamente (mediante validacion cruzada) con el fin de calibrar

al maximo nuestros modelos.

4.2.2. Atributos extraidos del grafo resultante y datos demograficos

Para esta configuracion, trabajamos exclusivamente con los atributos demo-
graficos que nos brinda el dataset de estudio y los atributos calculados del grafo,
trabajando entonces con los siguientes features: eficiencia global, eficiencia local,
modularidad, coeficiente de clustering, centralidad de intermediacion, sexo, edad,
nivel educativo, motion y clinica. Al igual que para la configuracion inicial que
utilizaba todos los features a disposicion, si bien nos enfocaremos en los resultados
obtenidos por el clasificador de Random Forest, también presentamos los resulta-
dos obtenidos por el resto de los clasificadores. Ademas, detallamos los resultados
tanto para el dataset completo (ver Tabla 8) como para el dataset reducido, obte-
nido luego del filtrado de datos (ver Tabla 9). Adicionalmente, para el modelo que
utiliza el dataset reducido agregamos un grafico que indica la importancia de los
features al momento de construir los arboles de decision por Random Forest para
clasificar a los individuos (ver Figura 12). Al igual que en el primer experimento, el
atributo demografico del sexo parece ser el menos relevante para clasificar a los in-
dividuos. Mientras tanto, los restantes features utilizados parecen ser importantes
para la clasificacion, tanto las cinco métricas calculadas sobre las redes, como tam-
bién tres de los cinco atributos demograficos (sobresaliendo el nivel educativo, la
edad y el atributo motion obtenido durante la resonancia). Finalmente, agregamos
una comparativa de los resultados obtenidos por Random Forest al trabajar por
un lado con el dataset completo, y por otro lado con el dataset reducido (ver Figu-
ra 13). Se ve una notoria mejoria en los resultados cuando utilizamos el conjunto
de datos filtrado.
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Cuadro 8: Tabla con los resultados tomando como predictores features extraidos

del grafo resultante de cada sujeto y datos demograficos, trabajando con el dataset

completo.
Clasificador Accuracy Precision Recall F1-Score
Support Vector Machine 55 % 53 % 8%  66%
K-nearest Neighbors 59 % 58 % 62%  60%
Naive Bayes 52 % 68 % 58%  40%
Random Forest 62 % 60 % 67% 64%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7

Cuadro 9: Tabla con los resultados tomando como predictores features extraidos

del grafo resultante de cada sujeto y datos demograficos, trabajando con el dataset

reducido.
Clasificador Accuracy Precision Recall F1-Score
Support Vector Machine 60 % 58 % 1%  64%
K-nearest Neighbors 61 % 60 % 67% 62%
Naive Bayes 57 % 55 % 64%  59%
Random Forest 69 % 65 % "%  T1%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7
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Figura 12: Relevancia de features utilizando un clasificador Random Forest y to-
mando como predictores features extraidos del grafo resultante de cada sujeto y

datos demograficos.
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Figura 13: Comparativa de los resultados obtenidos por Random Forest con pre-
dictores extraidos del grafo y demograficos, al trabajar por un lado con el dataset

completo, y por otro lado con el dataset reducido.
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4.2.3. Coeficientes absolutos de Pearson y datos demograficos

En este experimento, planteamos la seleccion de los cinco mejores coeficien-
tes absolutos de Pearson mediante el método de seleccion mRMR. Observamos
que no hace falta transformar la matriz de correlaciéon a un grafo, ya que sola-
mente trabajaremos con los coeficientes de Pearson calculados. Al igual que para
las configuraciones anteriores, presentamos los resultados obtenidos por todos los
clasificadores (con foco en los obtenidos por el clasificador de Random Forest). De-
tallamos los resultados tanto para el dataset completo (ver Tabla 10) como para
el dataset reducido (ver Tabla 11). Y presentamos el grafico que indica la impor-
tancia de los features al momento de construir los drboles de decisiéon por Random
Forest para clasificar a los individuos del dataset reducido (ver Figura 14). La im-
portancia parece comportarse de manera similar a los experimentos anteriores, en
donde sin tener en cuenta al atributo demografico del sexo, y un poco mas arriba
(en grado de relevancia) la clinica donde se obtuvieron las resonancias magnéticas,
el resto de los features se visualizan ttiles para la clasificacion. En la Figura 15
también agregamos la comparativa de los resultados obtenidos por Random Forest
al trabajar por un lado con el dataset completo, y por otro lado con el dataset re-
ducido. Nuevamente encontramos una mejora importante en los resultados cuando

utilizamos el conjunto de datos filtrado.

Cuadro 10: Tabla con los resultados tomando como predictores los mejores co-

eficientes absolutos de Pearson y datos demograficos, trabajando con el dataset

completo.
Clasificador Accuracy Precision Recall F1-Score
Support Vector Machine 60 % 60 % 58%  60%
K-nearest Neighbors 59 % 68 % 60% 62%
Naive Bayes 58 % 66 % 52% 56 %
Random Forest 60 % 58 % 3% 65%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7
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Cuadro 11: Tabla con los resultados tomando como predictores los mejores co-

eficientes absolutos de Pearson y datos demograficos, trabajando con el dataset

reducido.
Clasificador Accuracy Precision Recall F1-Score
Support Vector Machine 60 % 69 % 5%  61%
K-nearest Neighbors 61 % 68 % 60% 64%
Naive Bayes 59 % 68 % 52%  59%
Random Forest 71 % 77T % 1% 74%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7

Figura 14: Relevancia de features utilizando un clasificador Random Forest y to-
mando como predictores los mejores coeficientes absolutos de Pearson y datos

demograficos.
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Figura 15: Comparativa de los resultados obtenidos por Random Forest al trabajar

por un lado con el dataset completo, y por otro lado con el dataset reducido.

I Reduced dataset [ All dataset
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4.3. Busqueda de hiper-parametros

Debido a la cantidad de valores de hiper-parametros que queremos evaluar,
sumado esto a los distintos atlas a estudiar, y también las distintas variantes
planteadas en relacion a los features, necesitamos mas de 5000 entrenamientos de
Random Forest para finalizar todas las combinaciones planteadas. Tal cual des-
cribimos previamente, en cada entrenamiento se utiliza validacion cruzada, con el
90 % del dataset reducido, dejando de lado un 10 % de los datos para la evaluacion
final del modelo.

En nuestro estudio utilizamos el clasificador de Random Forest provisto por
scikit learn |57], biblioteca de aprendizaje automatico desarrollada para Python.
Se decidi6 ejecutar la busqueda de hiper-parametros en el Centro Nacional de Su-
percomputacion Cluster UY [63]. La misma es una plataforma de computacion
de alto desempeno que posee la capacidad de gestionar en forma coordinada muil-
tiples recursos de computo. Esta formado por una infraestructura computacional
que tiene un poder superior a 10.000 computadores tradicionales, y es capaz de

realizar operaciones complejas y de largo aliento en poco tiempo.

4.3.1. Ejecucion de opciones

Para esto utilizamos SLURM [64], encargado de gestionar los recursos de compu-

to en Cluster UY y planificar la ejecucion de trabajos. Al avanzar en la validacion
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de hiper-parametros, los arboles de decision de Random Forest se tornan cada vez
maés profundos (ya que la profundidad de las ramas es uno de los hiper-parametros
que validamos), y por este motivo no podemos predecir a priori cuédnto demoraréa
el total de las ejecuciones. Utilizamos entonces trabajos fuera de linea, que fuimos
ejecutando cada 5 dias. También fue necesario utilizar Conda [65] para configurar
el entorno de ejecucion con Python 3.8 y todas las librerias necesarias. A conti-
nuacion se puede ver uno de los jobs ejecutados a la hora de realizar la validacion

de hiper-pardmetros:

#!/bin/bash

#SBATCH --job-name=pgrado

#SBATCH --ntasks=1

#SBATCH --mem=64GB

#SBATCH --time=5-00:00:00

#SBATCH --tmp=9G

#SBATCH --partition=besteffort

#SBATCH --qos=besteffort

#SBATCH --mail-type=ALL

#SBATCH --mail-user=xxxxxx

source /clusteruy/home/agustina.sierra.lima/miniconda3/bin/activate
cd /clusteruy/home/agustina.sierra.lima/pgrado

python3 cross_val.py

El resultado de esta validacion cruzada fue un archivo CSV con 4033 filas y

con 4 columnas correspondientes a las métricas de Accuracy, Precision, Recall y
F1-Score.

4.3.2. Mejores combinaciones de hiper-parametros

De todas las combinaciones de hiper-pardmetros ejecutadas en la validacion
cruzada, presentamos a continuacion dos tablas con cinco de las combinaciones
que obtuvieron los mejores resultados en la validacion. Tenemos una tabla para
cada variante implementada, esto seria tanto para la variante que utiliza featu-
res extraidos del grafo (Tabla 12), como para la variante que utiliza coeficientes
absolutos de Pearson (Tabla 13).
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Una observacion importante, es que los mejores resultados se dieron todos con
el atlas denominado Harvard-Ozxford cortical. Ademas, los resultados obtenidos

varian desde 53 % de accuracy hasta 73 % de accuracy.

Cuadro 12: Tabla con la combinacién de hiper-parametros que obtuvo los cinco
mejores resultados en la validacion cruzada, para la variante con features extraidos

del grafo mas atributos demograficos.

ID Instancia Accuracy Precision Recall F1-Score

669 73 % 73 % 3% 3%
611 73% 2% 4% 3%
278 73% 4% 1% 2%
614 73 % 2% 4% 3%
375 73 % 2% 3% 3%

x Hiper-parametro Atlas: Harvard-Ozxford cortical
x Hiper-parametro Coeficiente de binarizacion: 0.7

x Variante: features extraidas del grafo resultante de cada sujeto mdas atributos demogrdficos

Cuadro 13: Tabla con la combinacion de hiperpardametros que obtuvo los cinco
mejores resultados en la validaciéon cruzada, para la variante que utiliza como

features los coeficientes absolutos de Pearson més atributos demograficos.

ID Instancia Accuracy Precision Recall F1-Score

626 73 % 73% 2% 2%
628 73 % 2% 2% 72%
640 73 % 2% 3% 3%
625 73 % 1% % 3%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical
x Coeficiente de binarizacion: 0.7
x Variante: Coeficientes absolutos de Pearson mds atributos demogrdficos

Para que ésta informacion sea tutil y reproducible, las Tablas 14 y 15 presentan
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los valores de los hiper-parametros correspondientes a cada instancia identificada

en los mejores resultados de cada variante.

Cuadro 14: Tabla con detalle de hiper-parametros que obtuvieron los cinco mejores
resultados en la validacion cruzada, para la variante con features extraidos del grafo

més atributos demograficos.

IDInstancia n_estimators criterion warm start max features bootstrap max depth

669 100 entropy false log2 false 40
611 100 entropy true sqrt false 20
278 20 entropy true sqrt false 50
614 100 entropy true sqrt false 50
375 50 gini true log2 false 40

* Atlas: Harvard-Ozford cortical
* Coeficiente de binarizacion: 0.7

Cuadro 15: Tabla con detalle sobre los hiper-parametros que obtuvieron los cinco
mejores resultados en la validacion cruzada, para la variante que utiliza como

features los coeficientes absolutos de Pearson més atributos demograficos

ID Instancia n_estimators criterion warm start max features bootstrap max depth

626 100 entropy true log2 false 30
628 100 entropy true log2 false 50
640 100 entropy false auto false 30
625 100 entropy true log2 false 20
668 100 entropy false log2 false 30

* Atlas: Harvard-Ozxford cortical
* Coeficiente de binarizacion: 0.7

Luego de ejecutar la busqueda de hiper-parametros logramos obtener un accu-
racy similar a la vista en los articulos |11, 12, 13|, los cuales fueron nuestro punto
de partida desde el inicio del trabajo. No obstante terminamos implementando
una solucion distinta a la planteada inicialmente, ya que utilizando el total de los
features disponibles no logramos conseguir buenos resultados. Las dos variantes de
modelos construidos lograron muy buenos resultados, siempre utilizando el con-
junto de datos reducido obtenido luego del filtrado (recordemos que con el dataset
completo no logramos llegar al 70 % de exactitud en los resultados).

A continuacion veremos dos sub-experimentos que realizamos con motivaciones
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bien diferentes. Una fue poder ver de algiin modo que tan sensible es nuestro
modelo al conjunto de datos utilizado. Con esto nos referimos por ejemplo a que
en varios grupos de investigacion se utilizaron escaneres diferentes a la hora de
realizar la imagen fMRI para cada paciente, entonces, ; Qué sucedera si ejecutamos
el modelo dividiendo los datos por grupos de investigacion?

La segunda motivacion es buscar un algoritmo de clasificaciéon que funcione mejor
con una gran cantidad de features, y remover de nuestro pipline el método de
seleccion de atributos, que en principio no parece brindar muchos dividendos, con
el objetivo de clasificar a un individuo utilizando todo el conjunto de features
disponible (tanto coeficientes absolutos de Pearson, como las métricas obtenidas

a partir de los grafos y los datos demogréficos).

4.4. Impacto de centros de investigaciéon en calidad de re-

sultados

Como se coment6 anteriormente, aqui trabajamos con los mismos features, pero
esta vez trabajando con todos los grupos de investigacion por separado (particio-
nando el dataset). Este experimento intenta identificar como se comporta cada
grupo de investigacion de manera independiente, sin combinar con pacientes de
otras clinicas, con el objetivo de obtener mejores resultados. Contamos con un
total de 25 grupos de investigacion, de los cuales podemos utilizar 24, puesto que
los datos del grupo de investigacion identificado con el ntimero 4 se encuentran
corruptos, y no fueron utilizados para ningtun estudio.

Presentaremos los resultados obtenidos en esta situacion planteada trabajando
tnicamente con el clasificador de Random Forest, y al igual que en los experimentos
anteriores, detallamos los mismos trabajando con el dataset completo y también
con el dataset reducido.

Trabajando con el dataset completo, ver Tabla 16, notamos que en varios grupos
de investigacion se obtienen resultados muy buenos que superan el 80 % en todas
las métricas estudiadas, aunque cada uno de ellos presenta como méaximo 100
individuos. Existen algunos pocos grupos de investigacion que presentan resultados
muy malos sin importar que la cantidad de individuos sea acotada. En la mayoria
de los grupos de investigacion, se obtienen resultados cercanos al 60 %, 70 % en

todas las métricas.
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Al trabajar con el dataset reducido, ver Tabla 17, la calidad de los resultados se
incrementa considerablemente, obteniendo resultados positivos en todos los centros
de investigacion. El filtrado del dataset justamente deja de lado los grupos de
investigacion con muy pocos individuos, y también filtra las resonancias de mala
calidad, por lo que maximizamos la exactitud de nuestros modelos. Notamos que
en varios grupos de investigacion se obtienen resultados muy buenos que superan
el 80 % en todas las métricas estudiadas, y estos resultados no ocurren solamente
en los centros de investigacion con pocos individuos, también se manifiestan en
los centros con més cantidad de sujetos, ejemplo en centro ntimero 20, con 479
individuos, y centro numero 8, con 116 (recordemos que estamos trabajando con el
dataset reducido, originalmente estos dos grupos de investigacion estaban formados
por 533 y 150 individuos respectivamente).

Estos resultados muestran que el objetivo de estudio es complejo desde el mo-
mento que se recabaron los datos, dado que si acotamos el universo de los datos a
grupos de estudio, los resultados son realmente altos. Esto puede deberse a diver-
sos factores, como la utilizacion de la misma maquinaria para extraer las imagenes
de resonancia, asi como definir el mismo tamano de vozxel para todos los sujetos.
Este tipo de detalles escapan un poco de nuestro conocimiento, pero hacen a la

extraccion de imagenes fMRI.

4.5. Evaluacion de técnicas adicionales, completitud de fea-

tures

Luego de analizar los resultados obtenidos en los experimentos previos, nos pa-
rece interesante implementar algin modelo de aprendizaje automético que utilice
la totalidad de los coeficientes obtenidos directamente luego de aplicar la correla-
cion de Pearson.

Dado que la magnitud de estos coeficientes suele ser grande dependiendo del
atlas utilizado (en el orden de centenas, incluso miles) debemos seleccionar al-
gin modelo que se comporte de buena manera trabajando con cantidades de fea-
tures elevadas. Planteamos entonces la utilizacion de dos nuevos clasificadores,
zgboost [51| y lightgbm |52], y construimos los modelos respectivos trabajando
con todos los coeficientes de Pearson, sin incluir los features globales a la red, ni

tampoco los atributos demograficos. Para este escenario también detallamos los
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Cuadro 16: Tabla de resultados particionando el dataset por grupo de investigacion,

trabajando con el dataset completo.

Clinica Individuos Accuracy Precision Recall F1-Score

ID1 148 57 % 56 % 66%  60%
D2 60 58 % 66 % 57%  62%
D3 64 69 % 67 % 0%  50%
D} - - - - -

ID5 24 40 % 10% 0% 57%
ID6 30 50 % 50 % 33%  40%
ID7 87 27 % 20% 0%  13%
DS 150 67 % 78 % 7%  58%
ID9 100 80 % 80 % 80% 80%
ID10 83 65 % 73 % 3% 73%
ID11 61 53 % 50 % 66%  57%
ID12 38 100%  100%  100% 100%
ID13 42 30% 25% 100% 400 %
ID1} 96 80 % 90 % 7% 83%
ID15 100 60 % 25% 16%  20%
ID16 62 54 % 60 % 43%  50%
D17 91 32% 28% 57%  40%
ID18 41 89 % 80 % 100% 89%
ID19 87 78 % 100%  64% 78%
ID20 533 66 % 67 % 64% 65%
D21 156 50 % 60 % 50%  55%
[D22 50 50 % 60 % 55%  53%
ID23 62 54 % 50 % 50%  50%
D2 63 54 % 57% 57%  57%
ID25 152 67 % 66 % 5% 70%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7

58



Cuadro 17: Tabla de resultados particionando el dataset por grupo de investigacion,

trabajando con el dataset reducido.

Clinica Individuos Accuracy Precision Recall F1-Score

ID1 146 67 % 55 % 83% 67%
ID2 30 100%  100%  100% 100%
D3 - - - - -

D} - - - - -
D5 - - - - -

ID6 - - - - -
D7 71 63% 50 % 66%  57%
ID8 116 92 % 100% 80% 89%
ID9 96 70 % 67 % 50% 57%
ID10 71 63 % 67 % 80% 73%
ID11 37 100%  100%  100% 100%
D12 - - - - -
ID13 36 75 % 100%  50% 67%
ID1} 93 80 % 86 % 86% 86%
ID15 67 71% 67 % 67% 67%
ID16 - - - - -
ID17 82 56 % 75% 50%  60%
ID18 - - - - -
ID19 49 60 % 33% 100%  50%
ID20 479 81% 81 % 84% 82%
ID21 144 67 % 64 % 8% T4%
ID22 38 75 % 67 % 100% 80 %
D23 45 60 % 50 % 50%  50%
D2} - - - - -
D25 - - - - -

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7
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resultados primero trabajando con el dataset completo (ver Tabla 18), y luego
utilizando el dataset reducido (ver Tabla 19).

Adicionalmente, agregamos un nuevo experimento, y en este caso ademaés de
utilizar todos los coeficientes absolutos de Pearson, construimos nuevamente un
grafo, y sumamos a estos coeficientes las métricas globales calculadas sobre los
grafos, y también agregamos los atributos demograficos brindados por el dataset.
Estamos trabajando entonces con todos los features disponibles, sin la necesidad
de escoger los mejores, ya que estos modelos suelen performar de buena manera con
muchos features. Para esta variante también detallamos los resultados trabajando
con el dataset completo (ver Tabla 20), y luego con el dataset reducido (ver Ta-
bla 21). Podemos resaltar que para este ultimo experimento, en la cual utilizamos
todos los features disponibles, alcanzamos muy buenos resultados, con métricas
muy similares a las obtenidas por nuestros modelos base detallados en la secciéon
de la solucion. Ademas, alcanzamos estos resultados sin implementar validacion
de hiper-parametros sobre nuestros modelos de xzgboost y lightgbm, por lo que la
utilizacion de los mismos parece acompanar de buena manera a nuestro estudio, y
puede ser un buen punto de partida para seguir experimentando sobre la tematica,
ya que los mismos permiten trabajar con cantidades de features grandes, y seguir

desarrollando nuevas variantes.

Cuadro 18: Tabla de resultados obtenidos al utilizar las herramientas zgboost y
lightgbm, trabajando con todos los coeficientes absolutos de Pearson como features,

y con el dataset completo.

Clasificador Accuracy Precision Recall F1-Score
xgboost 58 % 56 % 1%  63%
lightgbm 57 % 57 % 1%  64%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7
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Cuadro 19: Tabla de resultados obtenidos al utilizar las herramientas zgboost y
lightgbm, trabajando con todos los coeficientes absolutos de Pearson como features,

y con el dataset reducido.

Clasificador Accuracy Precision Recall F1-Score
xghoost 60 % 58 % 59%  59%
lightgbm 62 % 59 % 68%  62%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7

Cuadro 20: Tabla de resultados obtenidos al utilizar las herramientas zgboost y

lightgbm, trabajando con todos los features disponibles, y con el dataset completo.

Clasificador Accuracy Precision Recall F1-Score
xghoost 63 % 65 % 3%  69%
lightgbm 59 % 60 % 2% 66%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7

Cuadro 21: Tabla de resultados obtenidos al utilizar las herramientas zgboost y

lightgbm, trabajando con todos los features disponibles, y con el dataset reducido.

Clasificador Accuracy Precision Recall F1-Score
xgboost 68 % 66 % 0%  68%
lightgbm 68 % 65 % 3%  69%

x Atlas: Harvard-Ozxford cortical

x Coeficiente de binarizacion: 0.7

61



5. Conclusiones

Se experimentaron exhaustivamente distintos métodos y variantes para intentar
aproximar una mejor soluciéon al problema de predecir MDD a partir de imagenes
fMRI, trabajando con una cantidad elevada de pacientes.

Logramos validar que al trabajar con magnitudes grandes de individuos (gran-
des para esta temaética), se pierde bastante la exactitud de los resultados, ratifican-
do lo que obtienen la mayoria de los articulos que estudian este dificil problema.
También visualizamos que una de las razones principales por la cual perdemos
exactitud, es la heterogeneidad con la que se recolectan las imégenes fMRI, y la
variedad de los escaners utilizados en la resonancia. Por estos motivos, uno de los
puntos que marcamos como posible mejora seria protocolizar la obtencion de las
imégenes, la calibracion y variabilidad de los escaneres, y todo aquello que dife-
rencia las medidas entre clinicas (punto que escapa bastante de nuestro alcance).

Logramos replicar de buena manera el método que nos definimos como punto
base de trabajo, experimentando también distintas variantes que se desprendieron
de la tarea inicial, y que nos ayudaron a tener una mejor perspectiva a la hora
de construir una solucién final, tratando de explotar al maximo los conocimientos
adquiridos en cada etapa.

Los resultados obtenidos por nuestros modelos parecen ser alentadores, incluso
superando los resultados obtenidos por otros articulos que trabajan sobre el mis-
mo dataset, y aplicando métodos de aprendizaje automético similares. De todos
los clasificadores que hemos utilizado en la experimentacion, concluimos que los
clasificadores basados en arboles de decision pueden ser los méas adecuados para
tratar esta tematica de las fMRI, apoyandonos también en los articulos estudiados.
La experimentacion que utiliza como predictores métricas extraidas de los grafos
construidos para cada paciente, combinando atributos demograficos, fue el modelo
que obtuvo resultados mas confiables luego de la validacion de hiper-parametros. Si
bien obtuvimos resultados muy similares con la experimentacion que selecciona los
mejores coeficientes absolutos de Pearson como features, no identificamos resulta-
dos concluyentes en relacion a la cantidad de coeficientes a seleccionar, parametro
que impacta directamente al modelo implementado.

Entrando en detalle de la solucion final implementada, podemos afirmar que

agregar features demograficos a los atributos calculados de las redes (o directa-
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mente sobre los coeficientes de Pearson), implica un mejor rendimiento en general
del algoritmo. Esta es una diferencia grande en términos del método implementado
en comparacion con los articulos que utilizamos como base de nuestro trabajo.

También cabe destacar que cada parametro de entrada y cada feature a selec-
cionar, estd totalmente atado al atlas a utilizar para la experimentacion, ya que
para el dataset utilizado se pueden seleccionar distintos atlas, donde las regiones
de interés definidas pueden variar considerablemente. Un atlas con pocas ROI’s
tendra por consiguiente menos nodos en el grafo, y si al momento de definir el
coeficiente de binarizacion, utilizamos un valor muy alto, esto podria desembocar
en un grafo poco conexo y pequeno. Pasaria lo contrario si utilizamos un atlas
con gran cantidad de regiones de interés y un coeficiente de binarizacion bajo.
Finalmente, llegada la hora de extraer features de estos grafos, los mismos pue-
den identificar comportamientos muy diferentes en base a las decisiones tomadas
previamente. Esto revela que el universo de posibles grafos para representar la
actividad cerebral de un paciente es infinito.

Consideramos que nuestra solucion esta totalmente alineada con los experimen-
tos realizados por diversos cientificos que abordan la tematica de las fMRI, siendo
un problema muy desafiante, y que todavia no se ha encontrado un esquema ade-
cuado para atacar la solucion del mismo.

Pensando en lo que seria el trabajo futuro y céomo seguir investigando en esta
tematica, podemos decir que establecimos un nuevo punto de partida, del cual
se pueden realizar diversos estudios, trabajando por ejemplo con nuevos features,
nuevas formas de preprocesar el dataset y sacar informaciéon lo menos ruidosa
posible, experimentar con otros atlas, incluso con nuevos modelos de aprendizaje
automatico (al menos probando dentro de las distintas variantes que proveen los
arboles de decision). Experimentar con nuevos features de acuerdo a los atlas
utilizados puede generar un gran impacto en cuanto a los resultados obtenidos.

En nuestro estudio reducimos la seleccion de features solamente a trabajar con
funciones de correlacion y a construir grafos a partir de las mismas, pero creemos
que aportaria valor incursionar en otros enfoques a partir de las fMRI, sin dejar de
lado los atributos demogréaficos de los pacientes, que sin lugar a dudas acompanan
la precision de las predicciones.

También se abre un abanico grande de posibilidades para seguir trabajando

utilizando clasificadores que funcionan bien con una gran cantidad de features
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como zgboost y lightgbm, con los cuales obtuvimos muy buenos resultados (al nivel
de las variantes implementadas en nuestra solucion final), aunque no abordamos el
proceso completo con la validacion de hiper-pardmetros pertinente. Estos modelos
nos pueden permitir combinar una gran cantidad features, un ejemplo concreto
podria ser incluir métricas locales a cada nodo si estamos trabajando con grafos
(ademas de las métricas globales utilizadas).

Como conclusion final de todo el trabajo realizado, quedamos muy satisfechos
con el estudio que logramos llevar adelante, en un campo sumamente complejo y
desconocido para nosotros, que implica una curva de aprendizaje realmente desa-
fiante. Logramos comprender conceptos bésicos de como funcionan las fMRI, qué
intentan medir y cémo lo hacen, y a partir de las mismas entrar en un campo en
el que quizas nos sentimos mas comodos, como son los grafos, extraer métricas re-
levantes de los mismos e involucrar conceptos matematicos y de optimizacion para
lograr caracterizar a cierto individuo. Si bien conocemos un poco mas del mundo
de aprendizaje automético, y tenemos presente ciertos problemas habituales en
este campo como puede ser el sobreajuste, intentamos construir un modelo clasifi-
cador lo més acertado posible, tratando de validar distintos hiper-parametros que
hacen a la precision del modelo. Podemos decir que intentamos completar todas
las etapas que requiere un proyecto de investigacion con esta tematica, aprendimos
sobre el universo del problema, extraimos distintos tipos de features, elegimos un
modelo clasificador y validamos sus correspondientes hiper-parametros. Ademas,
dejamos la puerta abierta para seguir investigando distintas variantes que parecen

ser alentadoras.
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