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UMA ABORDAGEM MULTITAREFA PARA AVALIACAO
CEREBRO-COMPORTAMENTO A PARTIR DE RESSONANCIA
MAGNETICA FUNCIONAL

RESUMO

O exame de ressonéancia magnética funcional é utilizado para verificar o compor-
tamento das redes cerebrais em pesquisas de desordens cerebrais e disturbios cognitivos.
Para compor essa avaliagdo, dados comportamentais e testes clinicos padronizados podem
ser associados. Algoritmos lineares s&o utilizados na literatura para encontrar correlacao
entre os dados das imagens e uma variavel comportamental alvo, valor final de um teste
cognitivo, por exemplo. Quando ha mais de uma variavel a ser predita, pode ser utilizado
algoritmos com aprendizado multitarefa. Considerando a premissa de que quando tarefas
séo relacionadas podem ser preditas em simultaneo, o presente trabalho visa desenvolver
uma abordagem multitarefa utilizando redes baseadas em grafos para responder a seguinte
qguestao de pesquisa: é possivel prever multiplas variaveis comportamentais com aprendi-
zado multitarefa e verificar regides cerebrais em comum considerando como entrada dados
de rs-fMRI? Nossa abordagem demonstrou performance competitiva em relagdo com a li-
teratura de abordagens single. Além disso, validamos que regides do cérebro tiveram suas
importancias alteradas entre os modelos, sendo 53 regides com mudanca significativa na
populacdo pareada e escores submetidos ao teste de Wilcoxon na importancia atribuida
pelos modelos single e multi.

Palavras-Chave: aprendizado multitarefa, ressonancia magnética funcional, redes cere-
brais, abordagem preditiva.



A MULTI-TASK LEARNING APPROACH TO BRAIN-BEHAVIOR
ANALYSIS USING FUNCTIONAL MAGNETIC RESONANCE IMAGING

ABSTRACT

Functional magnetic resonance imaging is used to verify the behavior of brain net-
works in cognitive disorders. To compose this assessment, behavioral data and standard-
ized clinical tests can be associated. Linear algorithms are used in the literature to find a
correlation between image data and a target behavioral variable, the final value of a cogni-
tive test, for example. When there is more than one variable to be predicted, algorithms with
multitasking learning can be used. Considering the premise that when tasks are related they
can be predicted simultaneously, the present work aims to develop a multitasking approach
using graph convolutional networks to answer the following research question: is it possible
to predict multiple behavioral variables with multitasking learning and verify brain regions in
common considering how to input data from rs-fMRI? Our approach demonstrated competi-
tive performance in relation to the literature on single approaches. In addition, we validated
which brain regions had their importance altered between the models, with 53 brain regions
with a significant change in the matched population and scores submitted to the Wilcoxon
test in the importance attributed by the single and multi models.

Keywords: Multitasking, fMRI, Neural Networks, Predictive Modeling.
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1. INTRODUCAO

A partir de dados de neuroimagem € possivel obter informacdes importantes que
podem ajudar a compreender distarbios cognitivos [96, 41]. A Ressonancia magnética ou
Imagem por ressonancia magnética, do inglés Magnetic Resonance Imaging (MRI) € um
dos principais métodos de avaliagdo da cognicdo humana para entender como as cone-
xbes cerebrais funcionam. A MRI pode ser realizada com objetivo de avaliar o cérebro
estruturalmente ou funcionalmente, chamada ressonéncia magnética funcional (fMRI) [89].
A ressonéancia magnética estrutural visa investigar as diferentes formas e anatomias pre-
sentes em um 6rgao. Por outro lado, a ressonancia magnética funcional permite mapear,
espacialmente e temporalmente, diferentes redes de atividade cerebral. O exame pode ser
realizado pelo método do estado de repouso, do inglés Resting-state Functional Magnetic
Resonance Imaging (rs-fMRI), ou baseado em tarefas. No estado de repouso, o paciente
€ orientado a ficar imével e nao pensar em algo especifico, ou seja, livre de tarefas [33].
Embora ndo seja necessario que o usuario execute uma tarefa, varios estudos indicam a
qualidade desse teste para avaliar o estado funcional do cérebro, incluindo disturbios neu-
ropsiquiatricos [53].

A imagem funcional é uma ferramenta importante para evidenciar alteragdes re-
lacionadas a um contexto clinico em observacao [43]. Para algumas desordens cerebrais,
as alterac6es comportamentais tém sua causa relacionada a diferencas neurobiolégicas,
como modificacdes nas conexdes cerebrais, que podem ser identificadas neste categoria
de neuroimagem [76]. Distinguir e detectar essas mudangcas em dados de rs-fMRI implica
em utilizar diferentes métodos capazes de extrair padrdes a partir das conexdes e regides
ativadas, por exemplo. Esse dado pode ser utilizado como entrada de algoritmos compu-
tacionais que busquem padrdes nos sinais cerebrais e que correlacionem ou ndo com a
mudanga comportamental em questao.

Outros dados séo frequentemente associados as neuroimagens para compor es-
tudos clinicos, como dados demograficos, historico de doencas e testes clinicos padroni-
zados [43]. Enquanto alguns algoritmos tentam predizer diagndsticos como “saudavel” e
“ndo saudavel”, estudos buscando predizer escores clinicos a partir dos dados cerebrais
tém mostrado relevancia no estudo de biomarcadores associados a comportamento, como
a predicao de Quociente de Inteligéncia (Ql) e regides de ativagao distintas entre géneros, a
partir da predicdo de um modelo. Geralmente, para relacionar neuroimagem e dados com-
portamentais utilizam-se algoritmos como Support Vector Machines/Regression (SVM/R)
[67, 84], redes neurais, ou abordagens de regressado penalizada (e.g., ridge, Least Abso-
lute Shrinkage and Selection Operator - LASSO) [19], entre outros. O que ambos tem em
comum é o principal foco em classificacao dicotémica ou regressao de um escore cognitivo
especifico, sob aprendizado de uma Unica tarefa por vez, denominado aprendizado single-
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task. Contudo, estudos reforcam [90, 79] o potencial de modelos que possam considerar
mais de uma tarefa em simultaneo.

Um método para avaliar multiplas variaveis em modelos de aprendizado de ma-
quina, do inglés Machine Learning (ML), é o aprendizado multitarefa, do inglés multi-task
learning (MTL). O MTL tem mostrado grande potencial para fornecer insights sobre vari-
acles individuais em tragos comportamentais e cognitivos [113, 100, 93]. O principio do
aprendizado multitarefa baseia-se em otimizar multiplas tarefas em simultaneo dado que
exista uma relagao entre elas e compartilhando conhecimento. Associando a necessidade
de observar multiplas variaveis, a utilizacao de andlise de padrées baseados em dados
como Machine Learning podem apresentar bons resultados nesta categoria de analise [70].
Alguns autores [51, 112, 114, 61, 14] afirmam que a arquitetura de aprendizagem multi-
tarefa, por ser otimizada para realizar todas as tarefas em simultaneo, pode favorecer a
extragdo de caracteristicas cerebrais relevantes para mais de uma tarefa.

1.1 Contribuicoes

Como contribuicao principal, esta pesquisa desenvolve uma abordagem que se uti-
liza de multiplas variaveis comportamentais a partir de imagens de ressonancia magnética
funcional em repouso (rs-fMRI) de modo a verificar marcadores neurobiolégicos que pos-
sam estar relacionados. Além disso, este trabalho pode auxiliar em pesquisas futuras que
venham a abranger outras arquiteturas multitarefas. Apresentamos também uma reviséao da
literatura de estudos que aplicaram a modelagem multitarefa em dados de neuroimagem.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal aplicar uma abordagem de apren-
dizado multitarefa para predizer multiplas variaveis dependentes que possa externar re-
lacGes de marcadores biologicos. Além disso, estabeleceram-se os seguintes objetivos
especificos para este trabalho:

» Revisar a literatura de aprendizado multitarefa no cenario de neuroimagens e compor-
tamento;

» Avaliar o desempenho de arquiteturas multitarefa em dados publicos e restritos do
Human Connectome Project;

 Realizar validacao post-hoc entre as abordagens single e multi;
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» Destacar marcadores biolégicos e suas diferencas quando submetidos a diferentes
arquiteturas single e multi.

1.3 Organizacao do Texto

Este trabalho apresenta no Capitulo 2 os principais conceitos teéricos para o con-
texto de aprendizado de maquina envolvido nesta pesquisa. O Capitulo 3 apresenta os
conceitos utilizados relacionados a neuroimagem. Logo apés, o Capitulo 4 sumariza a re-
visdo da literatura em torno do tema e sua relevancia na pesquisa. Além disso, o Capitulo
5 descreve a metodologia aplicada para o objetivo de pesquisa. Por fim, o Capitulo 6 des-
creve os resultados obtidos, bem como a conclusao e trabalhos futuros sdo apresentados
no Capitulo 7.
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2. FUNDAMENTACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

2.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina, do inglés Machine learning (ML) é um subcampo da Inte-
ligéncia Artificial (IA) que permite simular a inteligéncia humana a partir do reconhecimento
de padrdes [66]. Usando fungcbes matematicas para representar modelos, ML pode ser
aplicada em contextos com problemas complexos 0s quais ndo € possivel representa-los
com regras logicas simples. Além disso, possui um viés multidisciplinar envolvendo desde
a probabilidade, computacao, passando pela neurociéncia e psicologia, por exemplo [81].

Os algoritmos de aprendizado de maquina sao tipicamente divididos em dois cam-
pos com base na abordagem de aprendizado de modelo: supervisionado e ndo supervisio-
nado [81]. A aprendizagem supervisionada consiste em usar dados rotulados como entrada
de modelos de ML, ou seja, é possivel medir erros e acertos tendo uma referéncia de ré-
tulo correto. Por outro lado, na aprendizagem nao supervisionada nao ha dados rotulados,
sendo necessario tentar identificar padrdes e tendéncias, sem ter uma referéncia de rétulo
correto. Esse tipo de dado esta mais disponivel do que o dado rotulado, ao mesmo tempo
gue € mais complexo trabalhar com esse tipo de aprendizado. Embora os métodos super-
visionados fornecam resultados mais assertivos, em algumas aplicacbes é dificil ou caro
obter dados rotulados de alta qualidade [21].

Um conceito de aprendizado de maquina proposto por Mitchell [66] € definido
como: “Diz-se que um programa de computador aprende com a experiéncia E no que diz
respeito a alguma classe de tarefas T e medida de desempenho P, se seu desempenho nas
tarefas em T, conforme medido por P, melhora com a experiéncia E”. Nesse caso, a expe-
riéncia E pode ser o conjunto de dados com historico ou dados relacionados para melhorar
o aprendizado. A tarefa T pode ser compreendida ndo como o processo de aprendizado
em si, mas sim como o algoritmo vai processar as informagdes para poder aprender, de-
pendendo do problema em questdo. Conforme Goodfellow et al. [34], se quisermos que um
robd seja capaz de andar, entdo caminhar € a tarefa em anélise. Nesse sentido, a forma
de aprendizado também pode ser definida quanto a tarefa a ser realizada, podendo ser
uma unica tarefa por vez, do inglés single-task learning (em alguns momentos deste tra-
balho simplismente single) ou aprendizado com multiplas tarefas em simultaneo, do inglés
multi-task learning, em alguns momentos deste trabalho simplismente multi.
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2.2 Aprendizado Multitarefa

Aprendizado multitarefas, do inglés Multitask Learning (MTL), € uma técnica a qual
o objetivo é otimizar mais de uma tarefa em simultaneo [15, 114, 112]. De forma geral,
quando as tarefas possuem caracteristicas em comum é possivel utilizar essa técnica as-
sociando a uma tarefa principal, tarefas auxiliares. Estas tarefas auxiliares ajudam o modelo
a convergir ao passo em que possuem informacodes Uteis compartilhadas [113, 15]. O pa-
radoxo de Stein é considerado como uma teoria que antecedeu ao aprendizado multitarefa
[28]. Nesse paradoxo, trés ou mais parametros quando foram estimados simultaneamente
obtiveram melhores resultados que individualmente. Logo, por ser uma teoria estatistica
de decisao é assemelhada ao processo multitarefa, embora difiram no ponto em que para
0 paradoxo, as variaveis precisam seguir uma distribuicdo normal obrigatoriamente. Ou-
tra premissa que deve ser observada € que as tarefas precisam estar relacionadas, caso
contrario, havera uma influéncia negativa entre elas. Para esse caso, aprender as tarefas
separadamente apresentarao melhor resultado [15, 113].

A definicao formal para o aprendizado multitarefas pode ser tomado dado m ta-
refas {Ti}”, onde as tarefas estdo relacionadas, busca-se otimizar o modelo F utilizando
o conhecimento adquirido nas m tarefas [114]. Uma tarefa Ti tem sua fungédo de apren-
dizado definida como na Equacao 2.1 [112], onde W = (W, ..., W) é o coeficiente de x
e b= (by,.., byT" bias. Assim como no aprendizado single-task, o objetivo do modelo é
minimizar o erro para se ajustar a essa fungédo. Para isso, uma funcéo de perda ¥ é uti-
lizada para minimiza-la o maximo possivel. Na multitarefa, cada tarefa tem sua fungéo de
perda .%;, e para um resultado unificado elas podem ser associadas de diferentes formas
para obter o melhor ajuste do modelo [75]. O método mais comum busca-se minimizar nao
cada perda individualmente, mas sim o somatério das perdas entre as m tarefas conforme
a Equacao 2.2, onde # sao os parametros do modelo e Z; o dataset de treinamento.

fi(x) = Wix + by (2.1)

T
min 21 W20, ) (2.2)

Ambas as formas de aprendizado podem ser aplicadas em diferentes categorias

de algoritmos. Neste contexto, abordaremos Redes Neurais Convolucionais e Redes Neu-
rais Convolucionais baseadas em grafos. A adequagéo do aprendizado multitarefa podera
se dar alterando, principalmente, as camadas de saida, ou também camadas intermediarias
gue possam compartilhar parametros entre as tarefas, podendo ser compartilhamento dito
hard ou soft de parametros [113, 93]. Vale ressaltar que existem outras formas avanca-
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das de forcar o compartilhamento de parametros entre tarefas [114, 63] que nao serao alvo
deste estudo.

2.2.1 Compartilhamento hard de Parametros

O modelo de arquitetura de compartilhamento de parametros hard é o mais co-
mum aplicado em MTL. Como exemplificado na Figura 2.1, camadas s&o compartilhadas
para todas as tarefas seguindo de camadas especificas para cada tarefa. O beneficio desta
arquitetura é a reducao de overfitting, e o risco diminui inversamente ao numero de tarefa
[113]. Essa abordagem é mais utilizada pela sua efetividade no ganho entre as tarefas e
por ser mais eficiente computacionalmente [111].

Task Al [Task B| |Task C| Task-
f i i specific
layers
T Shared
i layers

Figura 2.1: llustracdo de arquitetura utilizando o compartilhamento hard de parametros no
aprendizado multitarefa em redes neurais profundas [113].

2.2.2  Compartilhamento soft de Parametros

No compartilhamento de parametros soft, cada tarefa possui seus préprios para-
metros reunidos em um modelo para cada tarefa, como exemplifica a Figura 2.2. O relaci-
onamento entre as tarefas é feito pela regularizagao aplicada entre os modelos para tornar
os parametros ajustados pela semelhanca entre as tarefas aprendidas separadamente.

2.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (RNCs) permitem a criacdo de redes com di-
versas camadas de fungdes ndo-lineares sensiveis a detalhes [34]. As RNCs sédo bem
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Task A Task B Task C
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Figura 2.2: llustracdo de arquitetura utilizando compartilhamento soft de parametros no
aprendizado multitarefa em redes neurais profundas [113].

aplicadas a dados que apresentam duas ou mais dimensdes como as imagens. Neste tipo
de técnica, ndo € necessario ensinar ao algoritmo quais caracteristicas na imagem corres-
pondem a determinada classe. Ha técnicas que identificam caracteristicas na imagem de
forma a gerar um vetor de atributos [56]. Uma arquitetura classica de RNC é a LeNet criada
por [57] para reconhecimento de digitos conforme apresentado na Figura 2.3.

C3:f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28 2 )
32x32

S2: f. maps
6@14x14

‘ ‘ Full coanection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figura 2.3: Arquitetura classica Lenet-5 para reconhecimento de digitos [57].

Uma rede neural convolucional € composta principalmente por 3 tipos de camadas:
camada de convolugdo, camada de pooling e camada fully-connected. A seguir, serao
descritas como se constituem as referidas camadas.

2.3.1 Camada de Convolucgao

A camada de convolugdo tem como parametros, N filtros de tamanho m x n que
vao ser convoluidos pelo dado de entrada. A convolucdo pode ser matematicamente des-
crita como equacao s = x x w, sendo x a entrada (uma imagem, por exemplo) e w 0
filtro ou kernel. O simbolo * representa a operagao de convolucao entre arrays e nao de
multiplicacdo escalar. Por essas caracteristicas que este modelo é adequado para dados
como imagens, as quais sao arrays multidimensionais cujo os valores representam pixeis.
O resultado desta operagdo de convolugdo produz uma matriz denominada feature map
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representada na equagao por s que possui, por exemplo, as bordas detectadas. Uma re-
presentacdo grafica da operacao é apresentada na Figura 2.4. Em imagens coloridas, w
tem a mesma profundidade da imagem de entrada, no entanto, o feature map resulta do
somatorio das convolugdes de cada canal da imagem.

rrrrrrrrrrrrrrrr > ==
i . —~— T %: 9 4 1°1=1
11 T et Cwm 070-0
______ [ S I S R — ey ) 0*1=0
' ] : ' : : R s 1*0=0
______ R SR N S S R S // 0*0=0
] 1 1 : ' d 1*1=1
10111 o 1 0 4 1°0=0
------ +““"i—'-"::._t_““5"“"k"‘\- . // // 1r1=1
| ] - ] - ‘Z_
AUEE R B e U R i S U S .
______ |_--_- __---_I--_-_-l_-__- —~ . v \_‘
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I 1 )
X * w = S

Figura 2.4: Representacao grafica da operagao de convolucao (adaptada de [94])

Além disso, em cada neurdnio é utilizada uma fungéo de ativacao, responsavel por
inserir a ndo-linearidade as redes convolucionais, mapeando as saidas dos neurdnios para
um conjunto de valores o qual funcéo esta definida. A funcao de ativacao mais utilizada é a
Rectified Linear Unit (ReLU), que insere a ndo linearidade aos neurdnios retornando 0 para
x < 0e x para x > 0. Também ha outras fungdes conforme descritas na Tabela 2.1 como
Sigmoid e Tanh (Tangente hiperbdlica).

Tabela 2.1: Exemplos de func¢des de ativagao nao lineares.

Nome Funcéao Representacao

Sigmoid  o(x) = //

tanh o(x) = £ /

0 ifx<0
Rel.U f(x)={x if x >0

2.3.2  Camada de Pooling

A camada de Pooling ou subsampling tem como objetivo a redug¢ao de dimensio-
nalidade do feature map gerado pela camada anterior unindo caracteristicas semelhantes
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em uma so [56]. As fungdes depooling mais utilizadas em dados de imagem sédo Maxpoo-
ling e Average pooling obtendo, respectivamente, o maior valor ou a média de valores uma
determinada regido. Ao passo em que a camada de pooling tem a propriedade de redu-
zir a escala do dado de entrada, é possivel utilizar esta etapa para obter as regides mais
relevantes para o aprendizado do modelo.

2.3.3 Camada Totalmente Conectada

A camada totalmente conectada, do inglés fully-connected ou dense layers é res-
ponsavel pela classificacdo apds o processo de extracdo de caracteristicas realizado pe-
las camadas anteriores. Como entrada, a camada deve receber um array unidimensional,
sendo necessaria uma etapa de flattening para transformar os dados multidimensionais da
camada anterior. Nesta camada também deve-se aplicar uma funcao de ativagcéo para re-
alizar a classificagdo dos dados por meio de uma fungéo ndo linear, geralmente a funcéo
softmax a qual gera valores entre 0 e 1, podendo ser utilizada para multi-classes gerando
valores decimais neste intervalo.

2.4 Redes Neurais Convolucionais baseadas em Grafos

Em 1877, pela primeira vez, o termo grafo foi utilizado em um artigo publicado
na Nature por James Joseph Sylvester [3]. Entretanto, a primeira utilizacao da teoria dos
grafos é classicamente associada ao problema das pontes de Koningsberg, em 1736 por
Leonhard Euler. Apesar disso, a primeira definicdo formal sé surgiu no século XX e tem
sido utilizado em estudos desde entdo. Um grafo G pode ser definido como um conjunto de
vértices ou nodos 7 e arestas ¢, denotado por G = (n,¢). A quantidade de nodos 1 é 0 que
determina a ordem do grafo, e o numero de arestas « o tamanho do grafo.

Um grafo pode ser representado por uma matriz de adjacéncia A de tamanho n x n
tal que os elementos da matriz A;; podem ser valores binarios representando ou néo a
ligagao entre os nodos 7; e n;, mas também podem conter um valor que representa o peso
entre 7; e ;. Esse peso pode ser dado por W, tal que W possa representar um valor
de correlacdo de Pearson ou a distancia entre dois pontos ou nimero de nés vizinhos (K-
nearest neighbor - KNN), por exemplo [50].

Os principios utilizados em dados pertencentes ao dominio euclidiano que podem
ser representados por eixos X e Y, como as imagens, pode ser transposto para grafos,
do dominio ndo euclidiano, fazendo algumas analogias. Uma imagem bidimensional pode
ser interpretada como um grafo se pensarmos que cada né representa um valor do pixel
da imagem, enquanto as arestas significam a distancia euclidiana entre cada pixel. Assim,



22

1 0 1 0 1
4 3
4 2 1 0 1 1
/ N 3 0 1 0 0
1T 2 4 1 1 0 0
1 2 3 4
4 3 1 0 02 0 0,5
05 N/ 2 02 0 06 04
~. /06
( 3 0 06 0 0
. - 2
02 4 05 04 0 O
G A

Figura 2.5: Representacao de grafo e matriz de adjacéncia por valores binarios e correlacao
de pearson entre 0s nodos.

guanto maior o valor da aresta, mais proximos estardo os pixeis interconectados. Do mesmo
modo, um grafo pode ser representado em uma matriz de adjacéncia para relacionar o0s
nds, como um grafo que apresenta 6 nos, € representado por uma matriz quadrada de
adjacéncia de dimenséao 6. Entretanto, um grafo € uma forma nao estruturada tornando a
operacao de convolucédo nao tao direta como a aplicada em imagens, por exemplo. Dessa
forma, as redes neurais convolucionais baseada em grafos, do inglés Graph Convolutional
Neural Networks (GCNs), seguem duas abordagens convolucionais: Redes Convolucionais
de Grafos Espaciais e Redes Convolucionais de Grafos Espectrais [3].

Nas Redes Convolucionais de Grafos Espectrais a propagacao do sinal ocorre ao
longo dos nds. Os GCNs espectrais recorrem a decomposi¢cao espectral da matriz Lapla-
ciana de grafo para implementar este método de propagacao de informacdo. Além disso,
a convolugao nesse dominio é definida por meio da transformada de Fourier do gréafico. Ja
no modelo Espacial, os nodos se relacionam a partir da vizinhanca. A tarefa de classifica-
¢éo no contexto dos grafos também pode ser observada ao nivel de nodos ou ao nivel de
grafo. No nosso contexto, a previsdo ao nivel de grafo faz sentido ja que a partir de toda a
estrutura das conexdes se quer inferir uma ou mais classes especificas.
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2.5 Métodos de treinamento e métricas

O método de treinamento mais utilizado em estudos de neuroimagem ¢é validacao
cruzada k-fold [72, 96]. O processo se da pela divisdo dos dados em K grupos, treinando e
validando o modelo K vezes. Por fim, calcula-se as métricas médias entre os K modelos. As
métricas utilizadas dependem do tipo de tarefa que estamos realizando, regressao ou clas-
sificacdo. Para classificacdo, consideremos acuracia e area sobre a curva. Para regressao,
utilizaremos coeficiente de determinacao (R?) conforme a Equacgao 2.3 e root mean squared
error (rMSE) seguindo a Equacgéo 2.4, tal que y representa a variavel a ser predita enquanto
x representam as features que poderao ajudar a prever o valor de y. Assim, dado n o total
de observacdes ou sujeitos, x; e y; correspondem a cada / observacao até n, enquanto x e
y equivalem as médias para todas as observagoes.

n

> xi— X))
R? = = (2.3)

2.6 Modelos tradicionais na Neuroimagem

O termo “modelagem preditiva” (do inglés ‘predictive modeling”) tem sido ampla-
mente utilizado em estudos com abordagens preditivas na area da saude, e por vezes com
objetivo de nao apenas prever, como a interpretacao literal do método, mas compreender
caracteristicas que levaram a esta predicao [78, 68]. Geralmente a aplicacao da predi-
céo tende a permear uma abordagem descritiva, dependendo da pergunta de pesquisa.
Por exemplo, Pereira et al. [73] abordam “distincao de padrdes” (do inglés ‘pattern discri-
mination”), “localizacao de padrdes” (do inglés “pattern localization”) e “caracterizacao de
padroes” (do inglés ‘pattern characterization”) como principais utilizagdes de abordagens
preditivas.

Revisdes da literatura [72, 96, 67] sumarizam algoritmos lineares como Support
Vector Machines/Regression (SVM/R), os considerando principais abordagens utilizadas
em neuroimagem. Uma abordagem que aplica a linearidade diretamente ao uso de conec-
tomas e comportamento tém apresentado relevancia nos estudos da area chamado mode-
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lagem preditiva baseada em conectoma, do inglés Connectome-based predictive modeling

(CPM).

2.6.1 Connectome-based predictive modeling (CPM)

Geralmente, para relacionar dados de neuroimagem e comportamentais sao usa-

dos modelos de correlagdo ou regressao [71, 10].

Esses métodos tém mostrado boas

métricas de previsdo, mas tendem a sobreajustar e falhar na generalizacdo. No entanto,
uma nova abordagem tem sido utilizada descrita por Shen et al. [84] chamado modela-
gem preditiva baseada em conectoma (do inglés Connectome-based predictive modeling -
CPM). Essa abordagem consiste em um protocolo para modelos preditivos que, com base
na matriz de correlagao obtida pelos dados de rs-fMRI, podem se relacionar com variaveis
comportamentais conforme apresentado na Figura 2.6.

Connectivity Behavioral

Subj. matrix measurea

22

Correlate each edge in
connectivity matrix with
behavioral measure

" -1

o
angep.J

Select only the most
significantly
correlated (P < 0.5) edges

For each subject,
sum selected edges

.
. '
. W

I

4

Behavior

Fit linear model for brain —
behavior relationship

y=mx+b

Brain

Apply model to novel subjects

Behavior
1

-

Brain

Figura 2.6: Etapas do protocolo CPM original [84]

Este protocolo inclui 4 etapas: (i) selecdo de recursos, (ii) resumo de recursos,
(iii) construcao de modelos e (iv) avaliacao da significancia da previsao [84]. Em resumo, a
relevancia de cada conexao entre o valor da variavel comportamental de interesse é calcu-
lada, mantendo apenas as rela¢cdes mais significativas a partir de um limite. Depois disso,
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os valores das conexdes sao somados. Por fim, essa soma e as variaveis comportamentais
servem de entrada para um modelo de regresséo linear usando validac&o cruzada.

Este método apresenta bons resultados na literatura em analises de personalidade
individual [31, 80, 8], sem delimitar regides de interesse especificas, como pelo método
whole-brain. Esse aspecto € uma vantagem do modelo, uma vez que nao é necessario
selecionar regides de interesse, ele é capaz de lidar com todo o cérebro, aumentando as
possibilidades de observar novas areas relacionadas a variavel comportamental [42].
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3. FUNDAMENTACAO DE NEUROIMAGENS

O estudo de neuroimagem abrange um campo interdisciplinar que visa compre-
ender o cérebro por meio de técnicas de diagndstico por imagem como a Ressonancia
Magnética, um método capaz de produzir dados estruturais e funcionais do cérebro [33]. A
seguir, essas duas técnicas sao detalhadas.

3.1 Imagem por Ressonancia Magnética

A Ressonancia Magnética é considerada um exame nao invasivo por nao utilizar
radiacdo, como a radiografia ou a tomografia computadorizada [89]. O método consiste em
aplicar ondas de radio para ordenar os atomos de hidrogénio que constituem naturalmente
o corpo humano. Esses atomos, ao retornarem em sua ordem normal, emitem energia e
0 scanner gera uma imagem a partir disso. O processo de ressonancia magnética con-
siste em fazer mdultiplas fatias do corpo criando matrizes, 0 que cada posicdo na matriz €
chamada voxel [89].

O foco desse método é diferenciar tecidos e suas modificacées, como tecido do-
ente e tecido normal [108]. Logo, visam investigar as diferentes formas e anatomias pre-
sentes em um 6rgado, quando se trata de uma aplicacdo médica. As diferentes sequéncias
aproveitam os variados tempos de relaxamento dos tecidos para destacar algumas caracte-
risticas especificas como a presenca ou auséncia de liquidos, lesées. Imagens ponderadas
em tempo de relaxamento T1, por exemplo, ressaltam tecido adiposo, enquanto as ponde-
radas em T2 tem maior sinal para regidées com agua, permitindo visualizar como edemas,
infeccbes e tumores [16].

Outro tipo de ressonancia magnética € a imagem por ressonancia magnética fun-
cional (fMRI), usada para analisar aspectos metaboélicos dentro das estruturas anatémicas
[33]. Usando os mesmos principios da ressonancia magnética, a ressonancia magnética
também considera pequenas alteragdes no fluxo sanguineo.

3.1.1 Ressonancia Magnética Funcional

A Ressonancia Magnética Funcional (fMRI) é adquirida devido ao mapeamento do
sinal dependente do nivel de oxigénio no sangue ou sinal BOLD, do inglés Blood-oxygen-
level-dependent. O sinal BOLD € ativado quando ha aumento da concentracdo de deso-
xihemoglobina por alguma atividade especifica ou modulagao espontanea do metabolismo
neuronal [33]. Enquanto neuroimagens estruturais podem ser usadas para avaliar aspectos
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volumétricos e morfolégicos do cérebro, neuroimagens funcionais permitem mapear, es-
pacialmente e temporalmente, diferentes redes de atividade cerebral relacionadas a visao,
audicdo ou apenas ativacao cerebral padrao, do inglés Default Mode Network (DMN). O
exame funcional pode ser realizado pelo método do estado de repouso e baseado em ta-
refas. No estado de repouso, o paciente € orientado a ficar quieto e nao pensar em algo
especifico, ou seja, tarefas livres. Embora ndo seja necessario para o usuario para reali-
zar uma tarefa, estudos indicam a qualidade desse teste para avaliar o estado funcional do
cérebro, incluindo disturbios neuropsiquiatricos [53, 32].

As conexdes obtidas a partir das interacées cerebrais formam uma unidade cha-
mada conectoma. Este sistema de interagdo pode ser usado para compreender e investigar
redes cerebrais. Por correlacao, as areas de interacao podem ser mapeadas como um grafo
representando as redes neurais funcionais [100].

3.2 Regides Cerebrais de Interesse

A conectividade funcional pode ser descrita por uma matriz C, tal que cada ele-
mento da matriz C(/,j) corresponde a uma medida entre os nodos i e j. No caso das
imagens funcionais, essa medida equivale ao sinal BOLD entre os nodos, descrevendo a
conectividade funcional entre eles. A medida mais comum para obter a conectividade entre
os nodos é pelo coeficiente de correlacdo de Pearson. As matrizes de correlagao apre-
sentam tanto conexdes diretas quanto indiretas entre regides do cérebro. Para visualizar
apenas as interacgdes diretas, autores sugerem que seja utilizado o calculo da covariancia
esparsa inversa [99, 87].

A definicdo de quais nodos / e j estdo sendo observados contempla o conceito de
regido de interesse (ROI, do inglés Region Of Interest). As regides de interesse podem ser
obtidas a partir do parcelamento das séries temporais dos voxels a partir de atlas anaté-
micos a partir da literatura, como o Automated anatomical labeling (AAL) [95] ou Harvard-
Oxford probabilistic atlas [86]. Porém, estes métodos podem nado sobrepor corretamente
as regioes anatdmicas e funcionais [82, 88]. Como alternativa, & possivel utilizar analise
de componentes independentes (ICA, do inglés Independent Component Analysis) [47, 20]
em dados de rs-fMRI tanto para nivel individual quanto em nivel de grupo. Varios estudos
utilizaram este parcelamento para medir a conectividade funcional em contextos clinicos
como doenca de Alzheimer [36], Esquizofrenia [46] e depresséao [115].

A definicdo do parcelamento que sera utilizado € uma etapa importante em estu-
dos de andlise cerebral e ndo ha um consenso de qual € o melhor parcelamento [1, 82].
Neste estudo, utilizaremos o parcelamento espacial ICA a partir de arquivos de conectivi-
dade CIFTI, do inglés Connectivity Informatics Technology Initiative, contendo as respecti-
vas localizagdes das regides a partir de brainordinates [22]. A utilizacdo dessa abordagem
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de parcelamento ird auxiliar na visualizagdo das regides ressaltadas no Capitulo 6 de resul-
tados.

Brainordinate € o nome dado a localizagdao de um nodo ou voxel, composta por
grayordinates, correspondente aos voxels da regido cinzenta do cérebro, e whiteordinates,
correspondente a regido branca do cérebro. Essas coordenadas sdo armazenadas em
arquivos do tipo CIFTI, o qual contem uma lista de brainordinates para visualizagdes de
volume ou superficie [22].
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4. REVISAO DA LITERATURA

Estudos aplicando machine learning e aprendizado single-task ja apresentam re-
sultados consolidados, conforme revisdes da literatura ja publicadas [45, 96, 27, 54]. En-
tretanto, estudos utilizando aprendizado multitarefa tém sido explorados [103, 104, 65] de
diferentes formas e nao foi encontrada um estudo secundario que pudesse trazer o pano-
rama de multi-task learning em neuroimagens. O mais proximo € o estudo de Sui et al. [90]
que destaca na sua revisdo que houve artigos com abordagem multitarefa, mas que nao
seriam relatados no estudo por representar menor quantidade. Dessa forma, uma etapa
desta pesquisa consistiu em uma revisdo sistematica da literatura, a qual sera resumida
nesta secao para os aspectos relevantes que contextualizem a presente dissertacao.

Revisdo sistematica é um estudo secundario com o objetivo de identificar os prin-
cipais estudos e materiais de um topico especifico, sendo estes denominados estudos pri-
marios [52]. A presente revisao constitui seu método a partir de protocolo estabelecido nas
seguintes etapas baseado em Kitchenham [52] e Dyba [23]: (1) Questdes de pesquisa, (2)
Estratégia de busca, (3) Critérios de inclusdo e excluséo, (4) Definicao e aplicacdo dos cri-
térios de qualidade, (5) Extracdo de dados e (6) Andlise e sintese dos dados, sendo esta
Ultima apresentada na Secao 4.5 (Resultados Principais).

4.1 Questoes de Pesquisa

As questbes de pesquisa que nortearam a revisdo foram definidas considerando
0s aspectos técnicos referentes aos métodos de aprendizado de maquina aplicados e como
foram aplicados no contexto das neuroimagens e disturbios neurolégicos. As questdes de
pesquisas selecionadas sao descritas a seguir:

1. QP1: Como o aprendizado multitarefa pode ser utilizado em neuroimagem e distarbios
neurolégicos?

2. QP2: E possivel perceber ganhos quando comparado o aprendizado single-task e
multi-task?

3. QP3: Como podem ser interpretados os achados clinicos e regides cerebrais consi-
deradas em conjunto no aprendizado multitarefa?
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4.2 Estratégia de Busca

O planejamento da estratégia de busca consistiu em definir as bases Pubmed,
IEEE, ACM e Scopus buscando melhor cobertura dos artigos. Além disso, definiu-se como
string de busca a partir da estratégia PICo conforme a Tabela 4.1.

Tabela 4.1: String de busca definida a partir da estratégia PICo para pesquisas ndo-clinicas.

String PICo Populacdo AND Interesse AND Contexto

(“functional magnetic resonance imaging” OR
“Neuroimaging” OR
Populagéo “connectome” OR
““MRI” OR “MRI” OR
“magnetic resonance imaging”)
(“multi-task learning” OR
“multitask learning” OR
“multi-task” OR
“multitask”)
(“machine learning” OR
“graph neural network” OR
“graph convolutional neural network” OR
“geometric Deep Learning” OR
“convolutional neural network”)
AND NOT (“EEG” AND “MEG” AND “multitask fMRI”)

Interesse

Contexto

No contexto de comportamento cerebral, a palavra multitarefa tem um significado
semelhante ao aprendizado multitarefa no contexto computacional, visto que um pode expli-
car o outro de certa forma. Entretanto, ao realizar busca na literatura sobre artigos com foco
em modelos de aprendizado de maquina multitarefa foi possivel encontrar também estudos
que abordavam o aspecto multitarefa do ser humano, como estudos analisando individuos
realizando duas tarefas ao mesmo tempo. Assim, foi necessério filtrar os estudos o qual a
multitarefa se trata sobre a abordagem do ML e ndo sobre os dados cerebrais terem sido
observados no individuo realizando multiplas tarefas. Para evitar isso, na string utilizada adi-
cionamos ao escopo “NOT” a expressao “multitask fMRI” a qual se refere a dados os quais
0 usuério realiza multitarefa e ndo o algoritmo propriamente dito. Optou-se por selecionar
apenas artigos completos, dos ultimos 5 anos a partir de Outubro/2021.

4.3 Critérios de Inclusao e Exclusao

Apoés a exclusao dos artigos duplicados, os critérios de inclusao e exclusédo apre-
sentados na Tabela 4.2 foram aplicados no resumo de cada artigo selecionado. Em casos
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de duvida, foi realizada a leitura do texto completo do artigo. O critério de excluséo é
eliminatério, ou seja, bastava apenas um critério de exclusdo associado ser considerado
satisfatério para que o artigo néo fosse selecionado para a préxima etapa.

Tabela 4.2: Critérios de inclusao e exclusao.

Critérios de Inclusao

Critérios de Exclusao

1. O estudo aplica algoritmos de aprendi-
zado de maquina.

2. O artigo considera um atlas conhecido e
nao probabilistico.

3. O artigo utiliza mais de uma tarefa ao
mesmo tempo, ou seja, aplica aprendizado
multitarefa.

4. O artigo esta disponivel na lingua in-
glesa e publicado nos ultimos 5 anos.

1. Artigo apresenta revisdes sistematicas e
mapeamentos sistematicos.

2. Artigo ndo aborda o uso de redes neu-
rais convolucionais.

3. O artigo nao realiza aprendizado multi-
tarefa.

4. Utiliza como entrada outros tipos de
imagens sendo de ressonancia magnética,

como EEG, DTI, DWI ou MEG.

Foram excluidos, por exemplo, artigos que utilizavam outros tipos de neuroima-
gem ou exames como Eletroencefalograma (EEG), Magnetoencefalografia (MEG), imagens
funcionais baseadas em difusdo (DWI) e imagem de tensor de difusdo (DTI). Artigos que
tinham por objetivo proposicao de novos atlas (parcelamento do cérebro) também foram
excluidos.

4.4 Extracao de Dados

A extracdo dos dados que nortearam a discussao e os resultados foi feita utilizando
0s seguintes itens de cada estudo: doenca ou contexto clinico abordado, datasets, Atlas
utilizado, tipo de neuroimagem, dados comportamentais e scores clinicos. Esta extracédo
sera resumida a titulo informativo na préxima secao.

4.5 Resultados principais

Como resultado da busca, na base IEEE obtiveram-se 28 artigos, 64 no Pubmed,
144 no Scopus e 85 na ACM. A Figura 4.1 apresenta a quantidade de artigos encontrada
inicialmente em casa base e as quantidades obtidas a partir dos refinamentos utilizados.
Apés a selecao dos artigos a partir da string de busca e filtragem por dltimos 5 anos, foi
necessario remover os duplicados. Essa etapa foi realizada com o auxilio da ferramenta
Rayyan.ai. A remogéo dos duplicados diminui o total de estudos para 235 estudos subme-
tidos aos critérios de excluséo e inclusao a partir de seus resumos. Ao final, resultou em
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47 artigos para serem lidos de forma completa e confirmar se apresentavam informacdes
relevantes para responder as perguntas de pesquisa desta revisdo. Por conseguinte, 16
artigos foram selecionados para a etapa final de extragéo e resumo dos dados. Uma visédo
geral sobre os artigos selecionados é sumarizado na Tabela 4.3.

e IEEE Scopus ACM PubMed
4 n=g§_ n=1j4 nfBS _r!fﬁ4
!‘E _____________‘-—-%:_:% ""\--.\__\_ ;""#f#___——-'_____________
= — T —
% Artigos selecionados pelas
- bases de dados

— n =321

Apods remocao dos
duplicados (86 duplicados)

n =235

Triagem dos resumos,
aplicando critérios de
inclusdo e exclusdo

n =47

Triagem

Avaliagdo dos textos

completos, aplicando

critérios de inclusdo e
exclusao

n=16

[ Elegibilidade J [

Figura 4.1: Processo de identificacéo, triagem e elegibilidade dos estudos primarios para
revisao sistematica.
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O estudo [14] relata um método chamado feature-aware, que nao somente me-
lhorou a performance do modelo, mas permitiu entender melhor quais eram as relacdes
entre as features observadas. O termo aware é frequentemente utilizado em estudos de
ML para descrever que existe um processo de considerar determinado fator no processo
de aprendizado, como na equacao de regularizagdo. Neste caso, feature-aware foi possi-
vel pelo método de regularizacdo que aumentava a dispersao entre todas as features e a
nao-disperséo entre as tarefas, dando maior peso as caracteristicas que eram importantes
para todas as tarefas. Segundo o mesmo autor, 0 método multi-task foi capaz de lidar com
features irrelevantes ou redundantes para as tarefas ao mesmo tempo.

Género e idade frequentemente sdo alvos de modelos para o estudo do envelhe-
cimento do cérebro. Nos aprendizados multitarefa, essas caracteristicas também podem
ser vistas cada uma como uma tarefa. No estudo [102], foi aplicado um método chamado
Sparse-MVTC que seleciona uma tarefa central e as demais sdo ditas auxiliares. Os da-
dos foram divididos em grupos conforme as tarefas de género e idade. O artigo explora a
nao linearidade com um modelo multi-kernel multitarefa baseado na mixed sparsity-inducing
norm a qual supéem conseguir perceber relagdes entre 0s escores cognitivos e as imagens.
Os autores apostam também no compartilhamento de features entre os sujeitos que pos-
sam auxiliar os kernels na classificagdo. O modelo tem como objetivo classificar 10 escores
cognitivos como ADAS, MMSE, RAVLT, FLU and TRAILS.

No estudo [97], as relagdes entre as tarefas foram associadas por meio de um grafo
de dependéncia ilustrando a associacao entre os inputs do modelo e 0s outputs possiveis.
Como input, foram incluidos dados cardioldgicos, idade, tempo de estudo, e expressao do
gene APOE-E4 considerado fator de risco para desenvolvimento de Alzheimer.

O artigo [39] prop6em um modelo multitarefa para prever aspectos do neurodesen-
volvimento em criangas prematuras. Como entrada, dados de conectoma e clinicos foram
associados com expectativa de otimizar o modelo para predizer escores de Bayley-Ill sobre
a cognicao, linguagem e aspecto motor. Foram avaliadas as métricas para as predi¢coes
individuais (single-task) e multi-tarefa. As predigcdes em multitarefa apresentaram melhores
performances comparadas as mesmas tarefas preditas separadamente.

A abordagem descrita por [103] assume que o modelo ird aprender as relagdes
intrinsecas aos dados longitudinais automaticamente. Modelo denominado MTERL modelo
de aprendizado exclusivo multitarefa provera associagdes entre marcadores fenotipicos e
dados cognitivos dos individuos. Para comparar o desempenho, outras 4 abordagens fo-
ram avaliadas sendo elas: Lasso, Multi-task feature learning, Multi-task Exclusive Lasso
e Multi-task Relationship Learning. Vale ressaltar que o modelo tem como foco a analise
longitudinal, avaliando os sujeitos ao longo do tempo, neste caso dados de MRI data e
dois tipos de escores clinicos (i.e., MMSE and ADAS-Cog) em 4 momentos (i.e., baseline,
6-month, 12-month and 24- month).
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Existem conexdes compartilhadas entre os individuos que sdo comuns entre 0s
sujeitos do estudo, mas também existem aquelas que sao individuos-especifico que varia
bastante dentro dos sujeitos. Por isso, [104] propdem o modelo MTL-sCASO multi-task
learning-based sparse convex alternating structure optimization que a partir da conectivi-
dade funcional prediz 5 varidveis comportamentais como cogni¢ao, uso de substancia ili-
cita, uso de tabaco, personalidade e tracos emocionais. A relagdo entre os sujeitos foi
calculada por meio de correlacao de Pearson a cada par de individuos. A média desses
valores significava a similaridade entre sujeitos.

Apesar da abordagem supervisionada ser amplamente utilizada pela facilidade em
convergir modelos com dados rotulados, o artigo de [61] propde uma abordagem weakly-
supervised com atencao para regressao de escores MMSE, CDRSB, and ADAS-Cog a par-
tir da imagem de MRI. O modelo é dividido em mdédulos, o qual a primeira etapa consiste em
classificar deméncia e obter mapas de ativagéo e obter as regides cerebrais relevantes ao
diagnostico. Em seguida, esse mapa de ativacdo compde a entrada para a etapa seguinte
gue prevé os escores clinicos. O estudo analisa os resultados do modelo multitarefa com
um modelo idéntico predizendo apenas um escore por vez. O resultado mostra 0 modelo
multitarefa com melhor performance quanto ao single-task.

A maioria dos dados que compdem um diagndstico de desordens cerebrais possui
uma distribuicdo nao linear e isso € bem avaliado pelo estudo [91]. O estudo propde um
modelo chamado “Subspace Network” nao linear multitarefa e ressalta que utilizar multi-
tarefa nesses tipos de dados precisaramm considerar o espaco limitado e especifico das
variaveis de regressao envolvidas. Alguns escores que sdo alvos de modelos preditivos
possuem uma escala definida sendo quantitativos geralmente ordinais como o Mini-Mental
State Examination (MMSE) que varia de 0 a 30 ou Clinical Dementia Rating Scale (CDR)
e Alzheimer’s Disease Assessment Scale-Cog (ADAS- Cog) que possuem outras escalas.
Para os autores, isso ndo € considerado quando um modelo de regresséo linear é aplicado.
Para isso, a arquitetura também aplica um tipo especifico de regressdo chamado regressao
censurada, a qual assume que existe uma relagao nao linear entre as features.

Outro aspecto que esta revisao busca detalhar é a forma como os achados clinicos
em termos neurobiol6gicos foram relacionados pelos modelos multitarefa. A forma mais
simples de descrever a relagdo entre as tarefas e as regides cerebrais € ponderar 0s pesos
ou importancia das regides para as predi¢cdes. O estudo [59] seleciona apenas aquelas que
foram correspondentes em todas as tarefas, a partir das 100 principais de cada modalidade
de imagem (estrutural e funcional) para cada centro de pesquisa, e verificou-se aquelas
gue se repetiam em todos. Resultou em 24 caracteristicas de imagens funcionais e 18 das
estruturais.

Poucos estudos diferenciaram explicitamente as analises pelo nivel de observacéo

quanto ao sujeito individualmente ou quanto ao grupo, ou populacdo. O nivel de grupo é
associado pela variavel comportamental que 0s une, como grupo caso e grupo controle.
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A analise ao nivel de grupo relaciona caracteristicas comuns a todos ou maioria dos indi-
viduos proporcionando conhecimento sobre as conexdes cerebrais daquela populagdo. O
método de ativacdo de classes, do inglés Class Activation Mapping (CAM), foi usado no
estudo [61] com intencéo de avaliar o grau de atencdo do modelo para cada sujeito quanto
a classificacao quanto ao grau de deméncia. Para isso, o estudo avalia o método CAM ver-
sus o0 seu modelo com médulo de atencdo MWAN. Para isso, 6 sujeitos foram selecionados
aleatoriamente para terem seus mapas de ativagéo de classes visualizados. Os autores
concluem que seu proprio modelo destacou regides cerebrais biologicamente mais relacio-
nadas com a literatura e suas associacdes ja conhecidas para a deméncia, como regides
subcorticais onde se encontram o hipocampo e a amigdala responsaveis pela meméria e
tomada de decisdes.

4.6 Conclusao

A abordagem multitarefa é considerada pelos estudos, capaz de avaliar multiplas
tarefas e extrair relagdes entre elas. A aplicacao desse método de aprendizado em dados
neuroldgicos foi alvo do estudo sistematico para compreender os beneficios dessa aplica-
céo.

A partir da revisdo apresentada, nota-se ainda oportunidades no campo do apren-
dizado multitarefa para explorar novas arquiteturas, principalmente para realcar as regides
cerebrais relacionadas ao diagndéstico clinico em questdo. Embora, pelos resultados obser-
vados, € notorio o beneficio do MTL em relagao as métricas de abordagens single.

A partir das tarefas utilizadas nos estudos, foi possivel selecionar dentro do nosso
escopo quais seriam melhores associadas e passiveis de comparacao com a literatura.
Logo, essas observagbes corroboram para a motivacao desta pesquisa, bem como também
para a metodologia aplicada. Os métodos de regularizacao para este categoria de aprendi-
zado deve ser apropriado ao objetivo da pesquisa, considerando as tarefas em questao.

Além disso, a forma de manter a coeréncia dos pesos entre as tarefas, nos orienta
a delimitar, com base na literatura, quais sdo as melhores abordagens de generalizar mo-
delos MTL. Os artigos contribuiram também nas comparacdes entre modelos single e multi,
demonstrando oportunidades e ganhos em cada um.

Por fim, o aprendizado obtido a partir da literatura norteou as definicbes metodo-
l6gicas deste estudo, bem como direcionou para as oportunidades em aberto no campo de
estudo de modelos MTL e cérebro-comportamento.
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5. METODOLOGIA

O presente trabalho visa um estudo de abordagem mista, ou seja, qualitativo e
quantitativo, o qual avalia semelhancas e diferengas entre individuos do estudo através
de variaveis, relacdes estatisticas e padronizadas entre os grupos. A metodologia segue
a visao de mundo pés-positivista [37] por um estudo de caso exploratério e experimento
controlado.

Os estudos de caso exploratérios sao usados como investigacoes iniciais de fend-
menos podendo derivar novas hipéteses. Experimentos controlados possibilitam determinar
como as variaveis estao relacionadas e se existe uma relagdo de causa-efeito entre elas.
Uma condigao para conduzir um experimento controlado é uma hip6tese a qual guia todas
as etapas do projeto experimental [24]. Logo, este trabalho tem a seguinte pergunta de pes-
quisa: é possivel prever multiplas variaveis comportamentais com aprendizado multitarefa
e verificar regides cerebrais em comum considerando como entrada dados de rs-fMRI?

De maneira geral, a metodologia desta pesquisa pode ser vista em trés macro
etapas, representadas na Figura 5.1, e cada etapa sera detalhada nas secdes a seguir. E
detalhado como foram formuladas as tarefas e as arquiteturas experimentadas. Além disso,
descreve-se o conjunto de dados, bem como método de treinamento e amostragem dos
dados. Por fim, a implementacao e as impressdes dos experimentos serdo discutidas em

seguida.

Transformag&o dos dados  Modelagem e treinamento Analise post-hoc
de rs-fMRI e e visualizacbes
comportamentais

Figura 5.1: Macro etapas da metodologia de pesquisa.
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5.1 Transformacao dos dados

51.1 Conjunto de dados HCP

O dataset utilizado corresponde ao Human Connectome Project (HCP)[25] “PTN”
(Parcellation, Timeseries, Netmats)' o qual contempla dados processados e reconstruidos
pela ultima versdo conforme processo descrito por Smith et al. [88], assim como utilizado
em outros estudos de referéncia [84, 12]. Esta base de dados € composta por dados de
neuroimagem de 812 jovens adultos de 22 a 35 anos, além de testes comportamentais e
genéticos. Os dados obtidos a partir de rs-fMRI devem ser lidos como séries temporais com
diversas dimensdes, sendo uma série temporal para cada regido do cérebro. Essas regides
podem ser divididas a partir de um atlas que, no contexto de neuroimagens corresponde
a um mapa de regides do cérebro denominadas regides de interesse, do inglés Regions
of Interest (ROIs), em andlises de dados. A quantidade e o método para separar essas
regides podem ser conduzidas de diferentes maneiras dependendo do objetivo da andlise
[18].

Além dos atlas ja existentes para parcelamento do cérebro em regides de inte-
resse, também é possivel parcelar em componentes utilizando analise de componentes
independentes (ICA). A versdo HCP PTN utiliza ICA ao nivel de grupo, e sera utilizada
neste experimento para definir as ROIs, pois essa versao fornece dados mais homogéneos
e ressaltam diferencas individuais do que aqueles definidos por atlas genéricos [13]. A ver-
sdo disponivel foi parcelada usando a ferramenta MELODIC da FSL [9] e o ICA espacial
foi aplicado em varias dimensionalidades diferentes (15, 25, 50, 100, 200 e 300), e para
este estudo utilizamos 200 componentes, de forma que pudéssemos comparar com outros
estudos que usam esse numero de componentes. Para cada dimensionalidade tém-se os
arquivos das matrizes de conectividade (netmats) em dois formatos: arquivo netmats1, con-
tendo a correlacdo completa entre todas as séries temporais; e arquivo netmats2 contendo
a correlacao parcial, capturando apenas as interacdes diretas entre os nodos removendo
associacgdes de nos e cofatores que possam ser correlacionados conforme demostrou Smith
(2012) [85]. Foi aplicada uma transformagédo gaussiana para converter os valores de esco-
res de correlacdo de Pearson em escores padronizados (z-scores).

Alguns dados comportamentais ndo estdo acessiveis abertamente, sendo neces-
sario submeter o termo de acesso aos dados restritos. Nosso estudo obteve esta permissao
e seguiu conforme os termos de uso de dados restritos do WU-Minn HCP Consortium?.

'http://www. humanconnectome.org
2https://www.humanconnectome.org/study/hcp-young-adult/document/wu-minn-hcp-consortium-restricted-
data-use-terms



39

51.2 Formulacéo das tarefas

Escores cognitivos sdo frequentemente associados junto a dados de neuroimagem
para ressaltar conexdes cerebrais que tenham relacées com o valor obtido pelo questiona-
rio padronizado [55, 32, 39]. Tendo como premissa do aprendizado multitarefa a preexis-
téncia de relacdo entre as tarefas para poderem ser associadas em um mesmo aprendi-
zado [93, 26, 113], observamos nos estudos da literatura quais variaveis sdao possivelmente
associadas. Assim, o primeiro passo da metodologia abrange selecionar as tarefas que,
associadas, possam revelar conexdes cerebrais ou biomarcadores relevantes entre elas.
Primeiramente, com base na literatura e conhecimento prévio de fatores clinicos e compor-
tamentais que possam ser relacionados direciona uma gama menor de tarefas.

A escolha das tarefas que serao aprendidas em simultaneo é crucial para ser per-
cebivel o beneficio desta abordagem. A forma direta de escolha é dada a partir da busca
exaustiva de possibilidades de tarefas, testando os seus efeitos no aprendizado a partir
das métricas do modelo. Porém, o numero de possibilidades aumenta exponencialmente
conforme o dominio de tarefas disponiveis, além de ser um processo custoso e demorado.
Deve-se observar ao longo do treinamento as métricas do modelo, verificando se houve
beneficio na associacédo das tarefas ou percebendo um antagonismo entre elas. A partir
do dataset Human Connectome Project (HCP) foram selecionadas as principais tarefas a
serem avaliadas neste experimento. A seguir, descrevem-se as tarefas que serao avaliadas
nos experimentos, bem como a justificativa da sua incluséo.

MMSE Score

Mini-Exame do Estado Mental, ou em inglés Mini-Mental State Examination (MMSE)
€ um instrumento de rastreio do funcionamento cognitivo geral. Ao final do teste, obtém-se
um score variando de 0 a 30, e algumas faixas de valores podem ser tendéncia para di-
agnosticos clinicos, como a faixa de 23/24 para o diagnéstico de deméncia. Este teste é
utilizado em inimeros estudos como variavel dependente a partir das conexdes cerebrais.
Além disso, valor do escore pode ser covariavel para predicdo de distarbios cognitivos,
como Alzheimer [55, 4].

Género

A classificacao de género a partir de neuroimagem é amplamente estudada e por
este fato, incluiu-se tal tarefa no estudo. Trata-se de uma tarefa de classificacdo binaria,
tendo os valores possiveis “feminino” ou “masculino”. Esta tarefa esta frequentemente as-
sociada as caracteristicas morfoldégicas do cérebro que diferem entre os sexos, embora
estudos também avaliem diferencas conectivas relacionadas [65, 5, 106].
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Penn Matrix Reasoning Test (PMAT)

A variavel PMAT24_A CR corresponde ao escore do teste PMAT que avalia a
inteligéncia fluida baseada em uma versao curta das matrizes progressivas de Raven (24
itens). Estudos anteriores [?, 69] ja comprovaram ser possivel prever inteligéncia fluida
a partir das matrizes de conectividade dos sujeitos na base HCP. Assim, essa tarefa foi
incluida como referéncia nas analises.

Historico familiar

Diferentes variaveis sobre histérico familiar estdo disponiveis nos dados compor-
tamentais de acesso restrito. Entretanto, alguns apresentam baixa variabilidade e sdo mais
dificeis de obter uma propor¢cdo balanceada entre as classes disponiveis. Por exemplo,
guestionamento direto sobre histérico de algum disturbio mental especifico na familia, como
ansiedade, depressao, esquizofrenia. Uma variavel que resume de forma genérica de ha
ou ndo algum histérico de desordem mental € mais generalizavel do que as especificas, e
pode representar suficiente sentido ao modelo quanto a relagéo histérica familiar no escopo
de desordens psiquiatricas e neuroldgicas. Separadas por relacdo materna ou paterna,
as variaveis selecionadas deste nucleo foram FamHist Moth _None e FamHist Fath None
com valores booleanos, sendo True (Verdadeiro) caso nao apresente nenhum histérico ou
False (Falso) caso apresente algum dos disturbios mencionados na pesquisa: Parkinson,
Alzheimer, sindrome de Tourette, problema com alcool ou drogas, ansiedade, depressao,
transtorno bipolar, esquizofrenia ou psicose.

5.1.3  Representacao de série temporal através de grafo

As redes cerebrais comumente sdo observadas a partir de grafos os quais os nés
correspondem a ROls, ou componentes se extraidos pelo ICA, e as arestas sendo a co-
nectividade funcional entre os nés [7]. Assim, para cada sujeito é necessario extrair as
regides de interesse, assim como cada regido interagiu com as demais a partir de correla-
¢cao em pares entre as séries temporais de cada ROI. A Figura 5.2 exemplifica o processo
de transformacédo dos componentes em grafos. Para realizar esta transformacéao, utiliza-
mos os dados de correlacdo parcial netmats2 que representam os pesos entre 0s nodos
dos grafos.
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Figura 5.2: Transformacao das séries temporais em grafos ponderados para entrada nas
redes baseadas em grafos.

5.2 Modelagem e treinamento

De modo a resumir os passos metodolégicos aplicados aos experimentos, a Fi-
gura 5.3 ilustra as principais etapas deste estudo. Em seguida, detalharemos as definicbes
sobre método de treinamento, arquiteturas de base para fins comparativos bem como as
justificativas dessas etapas.

Mormalizar escores PMAT e MMSE
(]

Dividir dados treino/teste balanceados
1

Transformar matrizes de conectividade em grafos

Treinamento arquiteturas Single - Treinamento arquiteturas MTL
(k-fold-cross validation) {k-fold-cross validation)
¥ [

Submeter modelos ao conjunto de teste
1
Armazenar resultados dos escores da camada TopK Pooling

|
Aplicar analise post-hoc - Teste Wilcoxon
|
Sumarizar regides com mudangas significativas MTL vs Single
|
Criar mapa estatistico a partir dos escores da camada TopK Pooling
!

Visualizar regides na superficie cerebral

Figura 5.3: Etapas da metodologia aplicada aos experimentos.
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Para validar o modelo, a maioria dos artigos no contexto de neuroimagem usa vali-
dacao cruzada 5-fold, conforme utilizado em outras metodologias semelhantes [71, 101, 29].
Entre os 812 sujeitos, 2 foram removidos por possuir dados comportamentais faltantes. Um
percentual de 20% da amostra é reservado para testes e ndo sera incluido no treinamento.
O conjunto de dados foi balanceado entre género e proporcao de histérico familiar de trans-
tornos mentais materno e paterno. A distribuicdo das variaveis entre os dois conjuntos
esta descrita na Tabela 5.1. As varidveis Fam_Hist sdo booleanas, representadas na tabela
pelas letras T (True) e F (False).

Tabela 5.1: Descrigdo do conjunto de dados

Dataset N Fem. Masc. Idade MMSE Score PMAT24_A_CR FamHist_Moth FamHist_Fath
Treino 648 334 314 28.3+£3.76 29.0+1.04 17.0 £ 4.77 548+84.8%(T), 98+15.2% (F) 532+82.3%(T),114+17.7%(F)
Teste 162 75 87 28.7 £3.59 29.0+1.06 17.3 £ 4.52 148+91.9%(T), 13+8.1%(F) 130+80.7%(T), 31+19.3%(F)

Quanto as especificagcées técnicas dos modelos treinados, foram testados dois
otimizadores, Adam, SGD e RMSProp, com a mesma taxa de aprendizado inicial de 0.001.
Essa taxa foi reduzida em um fator 0.1 a cada 3 épocas sem melhora na perda no valor
da funcao de custo do conjunto de validagcao. O procedimento de parada antecipada, do
inglés early stopping, foi utilizado para interromper o treinamento ao ndo perceber melhora
em até N épocas no valor da perda no conjunto de validacédo. As configuracdes associadas
as variacoes foram agrupadas de modo a definir um conjunto de hiperparametros por vez
e estdo descritas na Tabela 5.2, e serdo testados em todas as arquiteturas de base, bem
como na abordagem proposta.

Tabela 5.2: Configuragdes de hiperparametros utilizadas nos experimentos.

Hiperparametro Config1 Config2 Config 3
Learning rate 0.01 0.001 0.01
Weight decay 0.0005 0.005 0.0005
Otimizador Adam Adam SGD
Reducédo da taxa de aprendizado 2 épocas 3 épocas 2 épocas
Parada Antecipada 5 épocas 7 épocas 5 épocas

5.2.1 Arquiteturas de base

A arquitetura BrainGNN [60] descreve uma GCN incluindo uma ROI-aware graph
convolutional layer (Ra-GNN) com objetivo de auxiliar na interpretacao salientando quais
ROls, representadas pelos nodos dos grafos, foram mais utilizadas para a predi¢cdo. O ob-
jetivo dessa abordagem € nao realizar uma interpretacdo com base em outras ferramentas
apos o treinamento do modelo [6], mas sim conseguir que o préprio modelo seja capaz
de ressaltar as regides cerebrais que possam conter biomarcadores importantes para um
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disturbio, por exemplo. Para isso, camada Ra-GNN modifica seu kernel de convolugao con-
forme a ROI ao invés de manter o mesmo kernel para todos os nodos. Além disso, na
etapa de pooling, chamada R-pool, a distancia entre os nodos apés a convolugdo Ra-GNN
€ atribuida conforme a importancia do nodo. Em seguida, mantém-se apenas 0s nodos com
maiores distancias. Essa abordagem pode ser promissora para um modelo multitarefa, visto
qgue as ROIs podem ter comportamentos diferentes tanto em relacdo a uma tarefa, quanto
para multiplas.

Uma versao parcial da BrainGNN [60] est4 disponivel no github®. Por meio disso,
foi possivel compreender a arquitetura para realizar o experimento em formato multitarefa.
Entretanto, a versao disponivel ndo apresenta nenhum recurso de visualizacdo que possa
ser de fato interpretavel. A partir das descricdes no artigo, entende-se que a relevancia
das regides cerebrais para as classificacbes vém da funcao de pooling aplicada chamada
TopKPooling aplicada as ROls, denominada ROI-topK Pooling layer.

Além disso, utilizamos uma arquitetura simples GCN adicionando camadas de po-
oling com a fungdo TopKPooling de modo a contrapor com 0 modelo BrainGNN. Utilizamos
as classes pré-definidas da biblioteca Pytorch Geometric 2.0 para arquiteturas baseadas
em grafos [30], Nilearn [2], Nibabel [11], HPC-utils*, entre outras.

5.2.2  Abordagem proposta

A Figura 5.4 apresenta uma representacao resumida de como as arquiteturas fo-
ram implementadas nesta pesquisa. A Figura 5.4(a) destaca o método MTL com suas
camadas compartilhadas, do inglés Shared layers, no quadrado destacado, as quais se-
rao substituidas pelas camadas conforme a arquitetura base em analise, como descritas
nas Tabelas 6.1 e 6.2. Enquanto isso, cada conjunto de camadas especificas referem-se
as camadas da Tabela 6.3. Em paralelo, as mesmas arquiteturas de base foram treinadas
separadamente para cada tarefa, como ilustra a Figura 5.4(b).

Avaliar o custo nas arquiteturas MTL, aplicamos o método de treinamento conhe-
cido como task-based regularization, o qual pretende minimizar a soma das funcdes de
perda de cada tarefa [26, 75]. Formalmente pode-se definir como:

N
Lumi(X) = > Liask(7) (5.1)
i=0

Com objetivo de obter quais nodos do grafo foram mais relevantes para a predicao,
adaptamos a camada ROI-topK utilizada na operacao de pooling. Esta camada foi utilizada

3https://github.com/xxlya/BrainGNN_Pytorch
“https://rmldj.github.io/hcp-utils


https://github.com/xxlya/BrainGNN_Pytorch
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por ROL.

Figura 5.4: Representacdo das arquiteturas e suas diferencas para obtencdo dos escores

no estudo para reduzir a dimensionalidade do grafo entre as camadas de convolugéo, man-
tendo apenas os nodos mais relevantes ao longo do aprendizado. A definicdo da relevancia
de um nodo é armazenada como um vetor H de atributos dos nodos podendo ser definido
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conforme a Equacéo 5.2, em que / se refere a camada do modelo e N 0 nimero de nodos
(ROls) do grafo na camada /. Duas camadas de ROI-topK pooling foram usadas, utilizando
um fator de 0.5 para diminui¢cdo da dimensionalidade. Logo, se a entrada possui 200 nodos,
o primeiro pooling resulta em 100 nodos relevantes, e na segunda 50 nodos relevantes.

H( —1)=[A, . alT (5.2)

NU=1)

A premissa dos escores para cada ROl baseia-se em que os mais relevantes se
aproximam de 1 e os menos significativos mais préximos de 0. Para isso, aplica-se a funcao
sigmoid ao vetor de escores dos nodos. Além disso, para manter a dispersdo dos escores
entre os nodos, o calculo da perda considera também uma perda associada aos escores.
Para que a relevancia dos nodos seja distribuida corretamente por mais de uma tarefa,
a funcao de perda utilizada é definida na Equacao 5.3, onde topKs; corresponde a perda
calculada sobre os escores:

Liinar = MLyt + AoLiopk., + A3Lliopk, (5.3)

5.3 Analise Post-hoc e visualizacoes

Para interpretar a relacdo das tarefas com os dados de entrada, neste caso, as
conexdes cerebrais, é necessario observar ao nivel de populacdo. Os escores atribuidos
as regides cerebrais nos levam a relevancia da respectiva regiao para a predicdo da va-
ridvel. Os escores sdo atribuidos a cada regido a cada sujeito, logo, tem-se 162 sujeitos
de teste e 200 regides cerebrais, para cada modelo. Nesse caso, as amostras ndo sédo
independentes, dado que sdo os mesmos individuos testados em varios momentos. Os
modelos podem ser interpretados como medidas repetidas de cada sujeito, sugerindo uma
analise pareada. Porém, a variabilidade dos escores entre os algoritmos nao tem garantia
de atender o Teorema do Limite Central e possivel de realizar um teste T pareado. Logo, o
teste de Wilcoxon foi considerado mais adequado.

A hipotese nula (hg) deste estudo pode ser definida tal que os escores das regides
sdo iguais nas abordagens multi e single, enquanto a hipétese alternativa (h,) supde que os
escores para as regioes cerebrais sao diferentes nas abordagens multi e single. A Figura
5.5 demonstra um exemplo hipotético de como serdo comparadas cada regido na populacéo
dos sujeitos de teste. Apds realizar o teste estatistico para cada, agrupamos aquelas que
rejeitam e aceitam hy.
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Post-hoc MTL vs SINGLE example

Wilcoxon signed-rank test
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Figura 5.5: Exemplo grafico do processo adotado para validar a diferenga estatistica dos
escores por regiao entre arquiteturas MTL e single.
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6. RESULTADOS

Dadas as tarefas Inteligéncia Fluida (PMAT), Escore Cognitivo (MMSE) e Género,
neste capitulo sera descrito os resultados dos experimentos na base de dados HCP, de-
talhando o processo de treinamento, validacao e teste. Os modelos foram implementados
na linguagem Python utilizando a biblioteca PyTorch e pacotes especificos como PyTorch
Geometric 2.0 para arquiteturas baseadas em grafos [30], Nilearn, Nibabel, HPC-utils, entre
outras. A implementagao completa esta disponivel no repositorio GitHub'.

6.1 Arquiteturas experimentais

Foi aplicada um modelo de base BrainGNN single para classificacao de género e
um para regressao da inteligéncia fluida PMAT e escore cognitivo MMSE, separadamente.
Em seguida, as mesmas tarefas foram preditas no modelo multitarefa adaptando a arqui-
tetura BrainGNN [60], que chamaremos de BrainGNN-MTL. A arquitetura BrainGNN-MTL
resultou na configuracdo das camadas compartilhadas listadas na Tabela 6.1. Também
aplicamos uma arquitetura GCN comum conforme as camadas compartilhadas descritas
na Tabela 6.2. Para ambas, as camadas especificas de cada tarefa sao definidas na Tabela
6.3. Tratando-se de 3 tarefas, as camadas especificas foram anexadas ao fim das camadas
compartilhadas utilizando a classe ModuleList do Pytorch, resultando em 3 modulos, um
para cada tarefa.

Tabela 6.1: Arquitetura das camadas compartilhadas entre todas as tarefas no modelo
BrainGNN- MTL.

Layer Dimensao
Linear (200, 500)
ReLU -

Linear (50, 12800)
GC (200, 64)
TopKPooling 64, ratio=0.5
Linear (200, 500)
ReLU -

Linear (50, 4096)
GC (64, 64)
TopKPooling 64, ratio=0.5
Linear (256, 64)
BatchNorm1d 64, eps=1e-05
Linear (64, 32)

BatchNorm1d 32, eps=1e-05

Thttps://github.com/mariliarosa4/multitask-learning-fmri
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Tabela 6.2: Arquitetura das camadas compartilhadas entre todas as tarefas no modelo
GCN-MTL.

Layer Dimenséao

GC (200, 100)
TopKPooling 100, ratio=0.5
GC (100, 100)
TopKPooling 100, ratio=0.5
Linear (200, 64)
BatchNorm1d 64, eps=1e-05
Linear (64, 64)

BatchNorm1d 64, eps=1e-05

Para as tarefas de regressao, PMAT e MMSE a funcao de perda escolhida foi Mean
Squared Error (MSE) e para tarefa de género a funcéo de perda binary crossentropy. Os
valores das variaveis de regresséo foram normalizados entre 0 e 1, para evitar que a dife-
renca entre as perdas fosse desequilibrar o aprendizado enquanto a perda da classificagao
binaria € menor. Essas definicbes servem para ambos os modelos. A associacao das fun-
coes de perda no modelo BrainGNN-MTL resultou na seguinte Equagéo 6.1, tal que Wyenero,
Wpeuar € Wimse igual a 1. Recapitulando a Equacéo 5.3 (pagina 45), os valores A\, 2, A3
foram inicialmente seguindo os valores sugeridos na baseline 1, 0.1 e 0.1 respectivamente.

Tabela 6.3: Arquitetura das camadas especificas correspondente as saidas das tarefas

Layer Dimensao
Linear (32, 12)
Dropout p=0.2
RelLU -

Linear (12, 1)

Lt = Wegenero * binary_crossentropy(Ygeneros Ygenero)
+Wewmar * MSE(Ypmar, Ypmar) (6.1)
+Wimise ¥+ MSE (Ymuise, Ymmse)

6.2 Treinamento e métricas no conjunto de teste

Durante o treinamento dos modelos, foram registrados os valores de perda para
o conjunto de treinamento e validagéo de cada fold. A Figura 6.1 apresenta os graficos de
perda para as abordagens BrainGNN Single para as tarefas MMSE (Figura 6.1(a)), PMAT
(Figura 6.1(b)) e Género (Figura 6.1(c)). Para representar as métricas de todos os folds, as
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linhas do grafico representam a média das perdas e as areas sombreadas o desvio padrao.
A escala do eixo x representa as épocas de treinamento, enquanto o eixo y corresponde
a funcéo de custo da qual desejamos minimizar. Ao passo que a foi aplicado o método de
parada antecipada, o qual interrompe o treinamento ao ndo perceber melhoria na perda,
cada modelo teve seu limite de épocas. Além disso, a Figura 6.1(d) mostra o histérico
de perda para o modelo BrainGNN-MTL, em que se observa mais épocas de treinamento
comparado aos demais. Destacamos que os valores de perda do modelo MTL (eixo y) sé&o
superiores dado que a fungao definida neste estudo considera o somatério da perda para
todas as tarefas treinadas em simultaneo.

Apds o treinamento e ajustes dos parametros para os modelos single e multi, 0s
162 sujeitos reservados para teste foram submetidos a avaliacdo dos escores atribuidos
as ROIls ao melhor modelo de cada fold. Para cada métrica e modelo, apresentamos os
resultados da média e desvio padrdo entre os 5 folds executados na Tabela 6.4.
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Figura 6.1: Perda média por época entre os folds de validagéo cruzada.

O experimento com arquitetura MTL que apresentou melhores resultados foi o
BrainGNN-MTL com a configuracdo 3. Enquanto para as abordagens single, o melhor mo-
delo foi BrainGNN com configuragdo 1. Nao houve uma configuracdo em que todas as
métricas fossem melhores em simultdneo, entdo pesou-se aquelas que 2 delas apresen-
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tassem ganhos em contraponto as configuragées com uma determinada métrica otimizada,
como a GCN-MTL configuracao 1 com menor rMSE para a tarefa MMSE, porém menores

valores de AUC para Género e R? negativo para MMSE.

Tabela 6.4: Métricas média e desvio padrao por modelo e suas variacoes.

Arquitetura Variagbes

PMAT

Género

MMSE

CPM Single Regresséo Linear

0.165 £ 0.011 (rMSE)
0.032 + 0.057 (R?)

0.026 + 0.002 (rMSE)
0.019 £ 0.017 (R?)

0.198 + 0.022 (rMSE)

0.138 + 0.01 (rMSE)

. _ Config 1 0.869 + 0.050 (AUC)
BrainGNN single 0.07 + 0.003 (R?) 0.087 + 0.002 (R?)
_ 0.230 +- 0.19 (rMSE) 0.111 +- 0.092 (rMSE)
Config 2 0.56 + 0.052 (AUC)
0.177 + 0.042 (R?) 0.00 =+ 0.00 (R?)
_ 0.298 + 0.009 (rMSE) 0.286 + 0.001 (rMSE)
Config 3 0.881 + 0.161 (AUC)
0.177 + 0.069 (R?) 0.087 + 0.011 (R?)
_ 0.440 + 0.070 (rMSE) 0.360 + 0.006 (rMSE)
) Config 1 0.58 + 0.087 (AUC)
BrainGNN MTL -10.177 + 0.700 (R2) -0.708 + 0.0440 (R2)
_ 0.377 + 0.008 (rMSE) 0.289 + 0.080 (rMSE)
Config 2 0.64 + 0.05 (AUC)
-0.177 + 0.045 (R?) 0.14 + 0.070 (R?)
_ 0.259 + 0.023 (rMSE) 0.144 + 0.017 (rMSE)
Config 3 0.901 + 0.023 (AUC)
0.177 + 0.020 (R?) 0.015 + 0.004 (R?)
_ 0.258 +- 0.184 (rMSE) 0.132 +- 0.105 (rMSE)
Config 1 0.881 +- 0.161 (AUC)
GCN MTL -2.400 +- 4.923 (R?) -10.364 +- 8.522 (R?)
_ 0.186 +- 0.021 (rMSE) 0.072 +- 0.034 (rMSE)
Config 2 0.662 +- 0.200 (AUC)
0.187 +- 0.274 (R?) 0.064 +- 0.022 (R?)
_ 0.337 + 0.02 (rMSE) 0.243 + 0.07 (rMSE)
Config 3 0.68 + 0.03 (AUC)

-0.047 + 0.005 (R2) 0.015 + 0.0018 (R?)

A métrica de R? ou coeficiente de determinacéo avalia se a variancia da variavel
dependente pode ser explicada pelas variaveis preditoras [17]. Os valores dessa métrica
podem variar de 0 a 1, quando o melhor valor é 1, e também em alguns casos pode atingir
valores negativos. Na Tabela 6.4, podemos ver que todos os modelos ficaram préximo de
zero, além de alguns, apresentarem R2 negativos. Isso significa que, dada uma reta hori-
zontal que intercepta a média da variavel dependente se ajusta melhor do que os modelos
treinados [17]. Apesar disso, essa métrica isoladamente ndo captura o poder preditivo do
modelo [48, 17], e sim se a variancia de Y pode ser explicada pelo modelo. Por isso, a
métrica rMSE foi considerada, tal qual avalia a raiz quadrada da média dos erros entre a
variavel alvo e o valor predito, elevando essa diferenca ao quadrado para penalizar os va-
lores muito distantes dos reais. Logo, quanto mais préximo de zero, menos o modelo esta
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errando. Os modelos destacados em negrito apresentaram melhor valor de rMSE, embora
o R2 néo.

O artigo de He et al. [40] também encontrou valores de R? negativos, apontando
gue estaria correspondente com a literatura. No artigo os autores citam que ja é conhecido
sobre valores negativos de R? em dados de HCP. Os resultados do projeto HCP MegaTrawl
apresentou R? = -0.17, sugerindo que as variaveis nao sao faceis de prever usando dados
de resting-state. Para realizar as comparacoes finais, os autores usaram a correlacao de
pearson para determinar qual foi o melhor modelo para inteligéncia fluida (PMAT) (R2= 0.05
e R (Pearson’s correlation) = 0.257) e idade. Além disso, os estudos de Rahim et al. [74] e
Dubois et al. (2018) [22] também reportaram valores de R? negativos.

Observando as métricas por tarefa, quanto a variavel de Inteligéncia Fluida (PMAT)
foram condizentes com a literatura que utilizaram dados de rs-fMRI da base HCP, como
Greene et al. [35] (R?2 = 0.196) e Dubois et al. [22] (R? = 0.044). Para a variavel de Es-
core cognitivo (MMSE), a qual é geralmente utilizada para o diagnéstico de Alzheimer, as
métricas obtidas seguem concorrentes com a literatura [74] (R? = 0.22). Ainda que nao
utilizando a mesma base de dados, o estudo associa a melhora na predi¢cdo dos escores
MMSE ao modelo associado com a regularizagdo da idade. Apesar de perceber uma di-
ferenca importante entre as métricas do CPM Single para os modelos BrainGNN single,
conseguimos alcangar métricas similares ao CPM no modelo BrainGNN-MTL. Logo, ha um
ganho considerando a possibilidade de obter as mesmas métricas em um Unico modelo.

6.2.1 Importancia das Regides Cerebrais

As regides cerebrais de interesse foram definidas como nodos dos grafos n =
{m,..,nn}, onde N é o total de ROIs em andlise, neste caso 200 componentes. Apds a
primeira camada de pooling, o tamanho das regides relevantes reduz pelo fator de 0.5 re-
tornando a metade do tamanho. Logo, tendo um input de tamanho 200x200, nesse ponto
se tem 100 principais nodos, enquanto as demais regides assume-se escore zero.

Avaliamos cada uma das tarefas em modo single e extraimos as regiées mais
relevantes de cada tarefa. Cada sujeito recebe um vetor de escores de tamanho P referente
ao numero de ROls apds a camada de pooling. Ao final da avaliagdo de todo o conjunto
de testes, obtém-se uma matriz NxP, onde N é o total de sujeitos de teste, neste caso
162x200. Visualmente esta matriz esta representada na Figura 6.2(a), como exemplo do
modelo BrainGNN-MTL em um unico fold. Salienta-se que, como o método de validacao k-
fold cross-validation foi adotado, tal que cada fold gerou um melhor modelo. Para sumarizar
os resultados de todos os folds, utilizamos o método de peso absoluto acumulado [107],
assim como outros estudos o fizeram [83, 44, 103], para contabilizar os escores atribuidos
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N
as regides para os mesmos sujeitos nos 5-folds. A equacéo do escore final ¢* = Z |wk|,
i=1

tal que de cada regido k acumula o somatério dos pesos w* atribuidos em cada N fold.
A Figura 6.2(b) exemplifica o resultado desta operagao no conjunto de teste para todos os
folds do modelo BrainGNN-MTL. Vale ressaltar que, por estar somando todos os folds, a
Figura 6.2(b) apresenta maior escala de escores comparado a escala da Figura 6.2(a) da
esquerda correspondente a um unico fold.

Subjects
Subjects

Ll
100 125 150 175
ROIs

(a) Escores em um unico fold (fold 1) (b) Escores absolutos acumulados apés 5-folds

Figura 6.2: Matriz de scores dos sujeitos de teste e escores atribuido as ROIs no modelo
BrainGNN-MTL ultimo fold.

Apesar de ser perceptivel pela Figura 6.2 a existéncia de um padréao de regides
que nao foi considerada para nenhum sujeito, enquanto outras para todos os sujeitos, essa
informagéo nao revela a diferenga ao nivel de significancia entre os escores atribuidos entre
0s modelos.

6.2.2 Andlise Post-hoc

O teste paramétrico Wilcoxon signed rank [77] foi utilizado para comparar os es-
cores atribuidos as regides pelo método single e o método multi-task, BrainGNN-MTL em
suas melhores configuragdes. O teste foi realizado regido a regiao para cada sujeito, verifi-
cando quais regides apresentam mudancga de escores significativa entre os dois algoritmos
para 0 mesmo sujeito.

A distribuicdo de p-value para os algoritmos single e BrainGNN-MTL é apresentada
na Figura 6.3, subdivididas para cada tarefa sendo Figura 6.3(a) para Inteligéncia Fluida,
Figura 6.3(b) MMSE e Figura 6.3(c) Género. As figuras a direita representam p-values que
aceitam h0 para o teste de Wilcoxon (p > 0.05), onde é possivel notar maior proximidade
entre as densidades dos valores de p para ambos os modelos. Em contrapartida, a es-
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querda das figuras tem-se a distribuicdo de p-values os quais rejeitam h0 para o teste de
Wilcoxon (p < 0.05) e demonstram mudangas significativas nos escores atribuidos as ROls.

MTL
200 175 Single-task
\u/"\
150 125
Z125 =
@ G 100
Z 100 g
075
075
050 0.50 /
0.25 025 /
0.00 : ! " " " . . 0.00 L == ! y " " ——
-02 00 02 0.4 0.6 0.8 10 -02 00 02 0.4 06 0a 10
(a) Inteligéncia fluida
200 5 MTL

Single-task
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5125 o g
W 0
g 100 g
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0.50
1
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0.00 . ! ' _ _ . : 0 . . . .
0.2 04 0.6 0.8 10 ] . . .

-0.2 0.0

(b) MMSE
MTL
175 135 Single-task
150 150

Density

125 125
z
100 o 100
Q.J
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050 0.50
025 0.25
0.00 4 T T T T T T T 0.00
0.2 04 0.6 0.8 10

-04 -02 0O 04 -02 00 02 04 06 08 10

(c) Género

Figura 6.3: Distribuicdo dos escores atribuidos as ROls pelos modelos single (laranja) e
multi (azul) agrupadas pela significancia no teste de Wilcoxon.

Ao nivel de ROls ressaltadas para cada tarefa, o teste de Wilcoxon resultou em 95,
78 e 80 regides para Género, PMAT e MMSE, respectivamente, sem mudanca significativa
(p > 0.05) entre os sujeitos nas duas abordagens. Logo, essas regides receberam escores
semelhantes para os mesmos sujeitos e regides tanto no modelo single quanto no MTL.
N&o houve regides comuns a todas as tarefas que néo tiveram mudancga significativa entre
as abordagens single e multi, ou seja, todas as regides que se mantiveram iguais em ambos
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os modelos sédo exclusivamente relativas a cada tarefa. Esta evidéncia pode ser relevante
quando a abordagem MTL preservou as regides especificas das tarefas e que nao foram
suficientemente relevantes para mostrar alteragéo nos escores.

Para diferenciar visualmente as regides conforme sua significancia estatistica, atri-
buimos valores simbdlicos aos voxels conforme a regido respectiva e o significado. Aquelas
que nao apresentaram mudanca significativa (aceitam hg) no teste de Wilcoxon (p > 0.05)
receberam valor escalar de 0.5 (cor cinza), enquanto as em verde apresentaram mudancas
significativas (rejeitam hp) no teste (p < 0.05) com valor escalar -0.5. A Figura 6.4 ressalta
essas mudancas destacando as conexdes que nao apres na superficie cortical esquerda.

Figura 6.4: Superficie cortical esquerda ressaltando as redes que nao apresentaram mu-
danca significativa nos escores atribuidos pelos modelos. As regides em cinza equivalem
aquelas que nao apresentaram mudanca significativa no teste de Wilcoxon (p > 0.05). As
destacadas em verde apresentaram mudancas significativas (p < 0.05).

Como utilizamos o parcelamento das regides por componentes, para reagrupar
0s escores atribuidos por rede funcional, as quais sdo mais significativas semanticamente,
agrupamos o0s escores por correlagdo dos componentes ao atlas Yeo17 [110] utilizando a
ferramenta FreeSurfer, realizamos a correlacdo entre o atlas e os componentes a fim de
obter o respectivo rotulo mais proximo aquele componente, com threshold de 0.2.

A Tabela 6.5 apresenta apenas 0s 6 primeiros componentes com maiores escores
absolutos acumulados no modelo BrainGNN-MTL (na ordem decrescente), bem como as
respectivas posicdes e escores em cada modelo single. E possivel notar um equilibrio na
colocacao de alguns componentes quando visto na abordagem MTL quando esta foi impor-
tante em 2 tarefas, como o componente 58, tal que individualmente ocupava a 13° posicao
de relevancia no modelo BrainGNN Single PMAT e MMSE, mas sobe para 3° posi¢cao na
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abordagem MTL. A regiao fronto-parietal é relacionada a inteligéncia fluida na literatura, a
cognicao superior como aplicacao de regras, capacidade de sintese e geralmente apresen-
tam declividade na fungdo com o aumento da idade [105, 109]. Nessa pesquisa, essa regiao
cerebral foi relacionada também ao género e escore cognitivo. As regides demarcadas com
o simbolo A apresentaram maior posicao do ranking single comparado ao MTL. Nota-se
que, algumas regides apesar de mudarem de posi¢ao, apresentaram escores acumulados
similares entre MTL e single. Porém, a ordenacdo dentro de cada modelo foi respeitada em
relacado ao valor total acumulado.

Avaliando apenas aquelas regides que apresentaram significancia no teste de Wil-
coxon, foram encontradas 53 componentes neste caso. A Tabela 6.6 mostra 8 regides de
exemplo, assim como sua posi¢ao no ranking de relevancia em cada modelo e seu escore
absoluto acumulado. Nesse ponto, podemos avaliar quais delas ganharam mais importan-
cia quando avaliadas pelo melo modelo multi-task ou single. Nota-se que alguns componen-
tes tiveram diminuicdo no escore acumulado e desceram no ranking, como 0 componente
134, decaindo na importancia pelo modelo MTL em comparacao ao modelo single para
MMSE. Porém, é um componente correspondente a ruido de sinal, e pode ter ganhado
essa importancia por estar presente em todas as imagens. No Apéndice B, apresenta-se
visualmente os escores acumulados nos 53 componentes ressaltados no teste Wilcoxon os
quais apresentaram mudancga significativa entre o método BrainGNN Single e BrainGNN-
MTL (Figura B.1).

O estudo de Mendes et al. [65], observado na revisdo da literatura, relatou um
modelo multitarefa a partir de uma rede convolucional 3D com imagens de MRI estrutural.
Os autores utilizaram duas tarefas de classificagéo (género, diagnostico de Autismo) e uma
de regressao (idade), enquanto nossa propor¢cao € maior de regressao, se tratando de duas
tarefas de regressédo e uma tarefa de classificagcdo em conjunto. No estudo, o autor relata a
dificuldade em balancear as perdas dado que a perda de regressao foi maior que as outras.
No nosso caso, a percepgao se inverte, sendo a perda de classificagdo (género) mais dificil
de decrementar do que as de regressao (PMAT, MMSE). No processo de regularizagao que
aplicamos, se houver caracteristicas que se associam a apenas uma tarefa, ela tende a ser
desconsiderada por ndo compartilhar essa relevancia com as demais.
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Tabela 6.5: Ranking dos 6 principais componentes com maior escore atribuido durante
predicdo do modelo BrainGNN-MTL (colocacéo no ranking, escore acumulado).

. BrainGNN  BrainGNN  BrainGNN o
IC E/Ir%'_nGNN_ Single Single Gé- Single 5:31";0 Atlas
PMAT nero MMSE
63 19(2.924) 1092 (1.46) 192°(0.72) 15°(2.19) Somatomotor
42 2°(2.923) 61 (2.02) 104° (1.46) 3°(2.73) Atencéao ventral
8 3%(2.922) 30° (2.16) 50° (1.99) 2°(2.74) A  Atencéo ventral
58 4°(2.89) 13°(2.18) 145° (1.39) 132 (2.19) Frontoparietal
61 5°(2.87)  10°(2.19)  193°(0.72) 53°(2.05) tTaelmpora' Parie-
10 6°(2.76) 53° (2.06) 108°(1.46) 112 (2.19) Somatomotor
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Tabela 6.6: Exemplos de componentes com diferenca estatistica significativa na populagéao
de teste entre os escores BrainGNN-MTL e single (colocacao no ranking do modelo, escore

acumulado).

, BrainGNN  BrainGNN BrainGNN .

IC 'I\3/Ir_|a_l||_nGNN- Single Single Gé- Single Etelzgéa\?eo 17
PMAT nero MMSE

132 722 (2.089) 1682 (1.45) 64°(1.83)a 732(1.93)  Ruido

5 17°(275) 101°(1.69) 50°(2.00)  42(2.702) o Control

134 10°(2.92) 54°(2.06) 45°(2.19)  5°(2.694)  Ruido
0 0 0 0 Ventral At-

8 3°(2922) 30°(216) 50°(1.99) 3 (274)a o
9 39°(2.19) 126°(1.46) 164°(1.235) 140°(1.45) Frontoparietal
10 6°(2.76) A 532 (2.06) 108° (1.46) 112 (2.19) Somatomotor
0 0 0 0 Ventral At-

16 719(2.00) 145%(1.46) 142°(142) 145°(1.45) 52
08 35°(219) 117°(1.46) 197°(0.649) 100°(1.462) rentral At

tention
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7. CONCLUSAO

A compreensdo de marcadores biolégicos para disturbios cerebrais a partir de al-
goritmos de detecgédo de padrdes sdo objetivos de pesquisas recentes. Modelos preditivos
vém sendo explorados principalmente por aprendizado single-task. A modelagem single-
task prediz apenas uma variavel comportamental por vez e este método corresponde a
maioria dos estudos de analise cérebro-comportamento. Enquanto isso, a abordagem mul-
titarefa compde o método de alguns poucos estudos dessa area. Entretanto, esses estudos,
a exemplo dos apresentados na revisao da literatura deste trabalho, mostraram o poder de
relacionar multiplas tarefas e extrair relacdes entre elas com modelos MTL.

Nossa pesquisa aplicou o aprendizado multitarefa em arquiteturas de redes neu-
rais baseadas em grafos a partir de dados neurolégicos. Exploramos a correlacao entre as
tarefas por meio de uma método de regularizacédo apropriado para transferir os pesos entre
as camadas reavaliando a funcao de perda a qual considerava todas as tarefas. Em contra-
ponto com os métodos single testados, alcangcamos métricas equivalentes nas abordagens
MTL, bem como similares a literatura.

A partir dos resultados alcangados, conseguimos demonstrar quais regides foram
consideradas para as predi¢coes a partir da reducao de dimensionalidade nas camadas de
pooling com a fungao de perda TopKLoss. Entre os 200 componentes observados, nem to-
dos séo relevantes para todas as tarefas. Por isso, o aprendizado multitarefa permite, a par-
tir da funcéo de regularizacéao, identificar um subconjunto de componentes compartilhados
entre as tarefas. Além disso, os testes estatisticos aplicados ressaltaram 53 componentes
com escores de importancia ao modelo significativamente diferentes entre as abordagens
multitarefa e single. Dentre as regides que ndo apresentaram mudanca no escore single e
multi, ndo houve alguma em comum a todas as tarefas. Logo, todas as regides que man-
tiveram seus escores em ambos 0s modelos, ndo sdo importantes/associadas entre as 3
tarefas, na visdo do algoritmo MTL. Este fato destaca-se ndo apenas na diferenga no valor
bruto atribuido as regiées, mas também foi perceptivel ao ordenar as regides por impor-
tancia, visto que os componentes sofreram alteragdes nas posi¢des do ranking multitarefa
quando ambas eram importantes ou menos importantes nos modelos single.

Ao passo que a analise por componentes € mais adequada para perceber nuances
em uma populagao, transpor os componentes as regides cerebrais ja conhecidas foi impor-
tante para comparar com a literatura clinica. Logo, a correlacdo com o atlas Yeo17 [98]
permitiu observar que redes associadas a cognicao humana (por exemplo, a regiao fronto-
parietal) a qual teve aumento na relevancia quando prevendo duas tarefas relacionadas a
capacidade cognitiva.
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71 Limitacoes

Entende-se que ha outras tarefas e arquiteturas que possam ser exploradas, bem
como métodos avancados de regularizacao para abordagens multitarefa. Nesse sentido,
como limitagcao do presente estudo podemos mencionar a pequena amplitude de configura-
cOes testadas nos experimentos, assim como a utilizacao de apenas um método de selecao
de caracteristicas pela abordagem de pooling TopK-pooling.

Vale ressaltar como limitag&o a existéncia de novos artigos que poderiam ser in-
cluidos na revisédo da literatura ap6s a data de busca. Neste caso, caberia uma atualizagédo
do resultado das buscas pela string definida, além da verificacdo do impacto nos estudos
apoés todas as etapas do processo de selecéo de artigos.

A observagdo de marcadores biologicos no dataset selecionado também é limi-
tada por ndo ser direcionada a um grupo de diagndstico e controle, os quais poderiam ser
mais perceptiveis de ressaltar regides e associar a literatura. Porém, o tamanho da base
HCP garantiu amplitude da pesquisa, desviando a possibilidade de os resultados serem
enviesados pelo tamanho do dataset, por exemplo.

Quanto ao tamanho da amostra, um estudo recente de Marek et al. [64] tratando
especificamente da reprodutibilidade de analises cerebrais demonstrou que a garantia de
generalizacao das analises € melhor quando o conjunto apresenta amplitude na casa de
milhares. Por isso, este trabalho tem também como limitagdo o tamanho do conjunto ava-
liado, mas também a populagéo utilizada. Dado que todos os individuos do conjunto sao
saudaveis, € possivel notar valores mais centralizados sobre as medidas e diminuindo a
variabilidade de padrées "ndo saudaveis".

7.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos a serem desenvolvidos complementares a este estudo, recomenda-
se testar arquiteturas de redes neurais convolucionais bidimensionais similares as aplica-
das em imagens, tais como as mencionadas na revisao da literatura, BrainNetCNN [49], por
exemplo. A partir disso, verificar se os ganhos do aprendizado MTL se equivalem neste
tipo de arquitetura, tal qual superem ou nao as redes de grafo aqui testadas. Ao ampliar
0 escopo de arquiteturas convolucionais bidimensionais, outras formas de obter a relevan-
cia das ROls se mostram interessantes a serem avaliadas, tal como mapas de ativagéo de
classes, SmoothGrad, por exemplo, referenciado em alguns artigos da revisdo da literatura
[65, 6].

Apesar dos resultados desta pesquisa terem mostrado potencial na sua aplicacao,
€ interessante considerar que outras caracteristicas comportamentais podem ser adiciona-
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das aos nodos dos grafos para equilibrar as relacdes de covariaveis. A partir disso, verificar
a diferenca nas métricas antes e depois desta melhoria. Também pode-se testar outras
formas de obter as importancias das regides de interesse em redes baseadas em grafos
como o método de pooling de autoatengao, do inglés Self-Attention Graph Pooling [58].

Como oportunidade de trabalhos futuros a partir deste, também pode-se explorar
outras tarefas como os escores do teste “Cinco Grandes Fatores da Personalidade” (Big
Five) comumente medido em estudos cognitivos e presente na literatura [22, 29], uso de
substancia ilicita, uso de tabaco, entre outras. Os dados da base Human Brain Project
(HCP) nao estéao direcionados a um grupo de diagnéstico clinico alvo, contudo seria inte-
ressante avaliar também a multitarefa em outras bases da literatura especifica como dados
de Autismo (Autism Brain Imaging Data Exchange - ABIDE) ou Alzheimer (Alzheimer’s Di-
sease Neuroimaging Initiative - ADNI).

Neste estudo avaliamos a abordagem de compartilhamento de parametros mais
utilizada em artigos multitarefa denominada hard. Porém, recomenda-se testar também o
compartilhamento do tipo soft, o qual pode vir a otimizar os resultados aqui apresentados.

A partir da revisao da literatura, alguns artigos sugerem verificar diferencas de sig-
nificancia dos modelos quando modificado o método de parcelamento do cérebro. Neste
caso, utilizamos a dimensao de 200 componentes, mas pode-se avaliar a mudanga do ran-
king das regides cerebrais e performance dos modelos quando diminuido para 100 compo-
nentes ou aumentado para 300.
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7.7838e-18
5.6918e-25
6.0676e-7
3.5866e-9
4.0061e-27
1.1298e-7
1.3952e-5
1.8834e-14
2.8925e-17
9.2425e-19
7.7787e-26
2.5937e-26
2.1368e-5
4.8761e-14
5.2917e-15
5.0825e-8
1.8580e-4
6.5631e-6
1.5623e-14
1.3472e-10
6.8988e-23
3.3196e-8
1.2055e-19

W
10978.0
11601.0
12476.0
12523.5
13054.0
12065.5
8435.0
13089.0
8232.5
11613.5
13007.0
13186.0
12311.0
11987.0
13203.0
12733.0
12758.0
10685.0
11312.0
13139.0
13195.0
13195.0
12460.0
12896.0
13054.0
11445.0
12249.0
8892.5
12879.0
9245.5
12948.0
10472.0
9623.0

Y
2.6421e-14

1.0024e-19
4.4388e-23
2.0088e-23
1.8746e-27
5.0096e-23
6.1595e-4

9.9377e-28
1.9286e-3

2.6120e-17
4.4745e-27
1.6835e-28
7.3131e-23
1.3771e-20
1.2251e-28
5.0172e-26
3.6920e-25
1.0397e-12
3.0278e-16
4.0238e-28
1.4242e-28
1.3963e-28
5.7912e-23
3.2692e-26
1.9090e-27
4.7123e-17
1.7893e-21
6.6451e-6

3.5923e-27
2.1186e-6

1.2933e-26
4.8161e-11
2.1765e-7
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Tabela A.1 continuacao da pagina anterior

Single PMAT - MTL

Single MMSE Score - MTL  Single Gender - MTL

IC

132
134
141
142
146
147
152
153
154
158
160
162
164
166
175
179
183
184
187
193
199

W
10505.0
12599.0
10040.0
12458.0
8805.0
11828.0
11365.0
9433.0
7627.0
10859.0
9984.0
12398.0
12953.0
12153.0
10217.0
10985.0
11661.0
8096.0
12410.0
11673.0
12948.0

Y
3.3371e-11

5.6496e-24
4.4573e-9

5.9861e-23
1.1440e-4

1.1630e-18
8.1965e-16
1.0947e-6

4.3178e-2

5.4045e-13
7.7230e-9

1.6074e-22
1.1758e-26
8.1816e-21
7.4161e-10
1.1465e-13
2.0426e-18
6.2229¢e-3

1.3202e-22
1.1160e-17
1.2935e-26

W p W p

8462.0 9.3132e-4 8233.0 3.1826e-3
10244.0 5.5988e-10 11617.0 2.4853e-17
9829.0 3.3820e-8 9161.0 9.3347e-6
8834.0 9.4457e-5 7612.0 4.5528e-2
11394.0 5.5307e-16 12896.0 2.6330e-27
8360.0 1.6372e-3 11590.0 3.6449e-17
9501.0 6.2100e-7 11965.0 1.4914e-19
7979.0 1.0623e-2 11555.0 5.9699e-17
8396.0 1.3458e-3 12567.0 9.3593e-25
8658.0 2.9186e-4 11500.0 1.2875e-16
8720.0 1.9799¢-4 9173.0 8.5282e-6
12520.0 2.1125e-24 12956.0 8.7283e-28
8786.5 3.1986e-5 8967.0 1.5523e-6
12407.0 1.3869e-22 12599.0 4.6624e-26
8534.0 6.1526e-4 8206.0 3.6461e-3
8585.0 4.5496e-4 8023.0 5.6064e-3
7698.0 3.3351e-2 9718.0 9.3557e-8
10181.0 1.0755e-9 12482.0 4.0211e-23
9112.0 6.0977e-6 9590.0 2.9017e-7
11642.0 1.7402e-17 12481.0 4.1318e-24
12385.0 1.9883e-22 12461.0 5.6962e-23

Tabela A.1: Dados resultantes dos testes de Wilcoxon dos componentes que apresentaram
mudancgas superiores significativas ao modelo single.
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APENDICE B - SUPERFICIES CEREBRAIS COM ESCORES (STATS

MAP)
(@) MTL left (b) MTL right
(c) PMAT (d) PMAT

(g) Género (h) Género

Figura B.1: Visualizacdo da mediana dos escores das regides que rejeitaram a hipdtese
nula pelo teste de Wilcoxon.



*8.¢
i H:q

o

marista  PUCRS

Pentificia Universidade Catdlica do Rio Grande do 5ul
Pro-Reitoria de Graduagao
Ay, Ipiranga, 6681 - Predio 1 - 3%, andar
Porto Alegre - RS - Brasil
Fone: (51) 3320-3500 - Fax: (51) 3339-1564
E-mail: progradimpucrs.br
Site: www.pucrs.br




	Introdução
	Contribuições
	Objetivos
	Organização do Texto

	Fundamentação de Aprendizado de Máquina 
	Aprendizado de Máquina
	Aprendizado Multitarefa
	Compartilhamento hard de Parâmetros
	Compartilhamento soft de Parâmetros

	Redes Neurais Convolucionais
	Camada de Convolução
	Camada de Pooling
	Camada Totalmente Conectada

	Redes Neurais Convolucionais baseadas em Grafos
	Métodos de treinamento e métricas
	Modelos tradicionais na Neuroimagem
	Connectome-based predictive modeling (CPM)


	Fundamentação de Neuroimagens
	Imagem por Ressonância Magnética
	Ressonância Magnética Funcional

	Regiões Cerebrais de Interesse

	Revisão da Literatura
	Questões de Pesquisa
	Estratégia de Busca
	Critérios de Inclusão e Exclusão
	Extração de Dados
	Resultados principais
	Conclusão

	Metodologia
	Transformação dos dados
	Conjunto de dados HCP 
	Formulação das tarefas
	Representação de série temporal através de grafo

	Modelagem e treinamento
	Arquiteturas de base
	Abordagem proposta

	Análise Post-hoc e visualizações

	Resultados
	Arquiteturas experimentais
	Treinamento e métricas no conjunto de teste
	Importância das Regiões Cerebrais
	Análise Post-hoc


	Conclusão
	Limitações
	Trabalhos futuros

	Referências Bibliográficas
	Apêndice A – Resultados do teste de Wilcoxon
	Apêndice B – Superfícies cerebrais com escores (stats map)

