Clasificacion de estados cerebrales usando neuroimagenes funcionales

Clase 2:

Reconocimiento de patrones en datos de neuroimagenes

Enzo Tagliazucchi (tagliazucchi.enzo@googlemail.com)




Primera clase: introduccion a las neuroimagenes funcionales +
demostracion practica de preprocesado de datos funcionales.

Segunda clase: introduccion a la idea de conectividad cerebral
(funcional y anatémica) + demostraciéon de obtencién de
conectividad funcional (Python)

Tercera clase: introduccion basica a conceptos de machine learning
+ desarrollo de un clasificador para distinguir vigilia de suefo
profundo (Python + scikit-learn)

Cuarta clase: mas métodos de machine learning (feature selection,
mapeo de relevancia de features, clasificadores multi clase) como
medir significancia estadistica de clasificadores, etc)

Quinta clase: temas pendientes + charla general sobre investigacion
actual en conciencia + preguntas + evaluacion






El cerebro humano evolucion6 para detectar patrones
en escenas naturales (por. ej. caras).
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Una unica neurona en el I6bulo temporal se activa solamente con imagenes de
animales: el mejor clasificador de imagenes del mundo!




... pero no siempre es sencillo encontrar la informacion
relevante en datasets representados arbitrariamente...

Imagenes de resonancia
magnética funcional o matrices
gue codifican la conectividad
entre cada par de regiones
cerebrales no se pueden
distinguir visualmente para
sujetos saludables vs.
pacientes con epilepsia del
I6bulo temporal
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Demasiada cantidad de datos para que los patrones sean
reconocidos por humanos (“datificacion”!)
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Indice Dow Jones, 2002-2011
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Predecir unarecesion?



Dow Jones Industrial Average ‘ Prediccién
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Se utiliza aprendizaje predictivo con informacion previa el evento que
qgueremos predecir

En modelado predictivo nuestra prediccion interactua con el resultado
final

(por ej. predecir un market crash puede terminar ocasionando uno, aun si
la prediccion era equivocada en primer lugar!)
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Set de entrenamiento (approx. 70%)

Cross-validation (para seleccionar parametros)

Dataset

Set de validacion (approx. 30%), independiente del
set de entrenamiento

“Confusion matrix” (importante! Clase desbalanceadas)
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Cross-validation estratificada (con n folds)

N/n ejemplos de clase1 | ., -
n S
M/n ejemplos de clase 2 R S
Dataset N/n ejemplos de clase 1 &
Q
M/n ejemplos de clase 2 _ =
N ejemplos de clase 1 - -
N/n ejemplos de clase 1 | <
S
M ejemplos de clase 2 M/n ejemplos de clase 2 | =
S
S
N/n ejemplos de clase 1
M/n ejemplos de clase 2

N particiones (azar)

Train

Test
Train

Train
Test




Si el clasificador no devuelve la
clase (0 o 1) sino la probabilidad
de pertencer una clase, e.g.
probabilidad de pertenecer a 1:
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proporcion de falsos negativos vs.
falsos positivos.

Receiver Operator Characteristic (ROC)
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Falsos positivos

El drea debajo de la curva puede usarse como métrica para
evaluar el modelo (0.5 en el nivel de chance, >0.5 para un
modelo mejor que elegir al azar la prediccidon), 1 para un
clasificador perfecto.



Overfitting: ajustar demasiado bien el modelo

(excelente precision en el dataset de entrenamiento, pero
muy baja precision en el dataset de validacion)






Ejemplos de modelos - |

K-Nearest Neighbors (K-NN)

*El clasificador mas sencillo e intuitivo

*Considerar los k vecinos mas cercanos (k ejemplos mas parecidos al caso que queremos
clasificar)

*Clase resultante: el tipo de vecinos mas frecuente Ventajas
*Facil de implementar
y o *Facil de interpretar el resultado
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interpretan de manera
probabilistica.




Ejemplos de modelos - I

Regresion logistica
*Se puede utilizar para predecir probabilidades

*Se utiliza regresion lineal con logaritmo natural del
cociente entre la probabilidad de que el caso sea de
una clase (p) sobre la probabilidad de que el caso sea
de la otra clase (1-p).

Y=1

Proabilidad

Logistic Regression Model

— Featurg o variable
dependiente

Y=0

Linear Probability Moded

LP: Y=a+BX+e

LR: In[p/(1-p)] =a+BX +e
p/(1-p) =exp(a + BX +e)

Ventajas

*El resultado se interpreta de manera
probabilistica

*Pocos parametros para ajustar, inclusive
utilizando regularizacion

*Relativamente facil de evitar over-fitting

Desventajas

*Solo sirve si el borde que separa las clases es
lineal (mas sobre esto pronto)

*A diferencia de una regresion lineal, no se
pueden calcular los pardmetros con una
formula, hay que usar estimadores



Ejemplos de modelos -

Arboles de decisidn

*El proceso de decision se forma con una serie de
decisiones binarias sobre los features o atributos

*En cada decisiéon binaria, se toma la decisién de
manera tal que en cada rama de la decision binaria la
distribucion de clases sea lo mas pura posible

*El algoritmo continua de manera recursiva hasta que
no es posible continuar dividiendo el dataset de
entrenamiento
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Ventajas

*Muy sencilla interpretaciéon (el resultado es
una serie de decisiones que deben tomarse
para clasificar cada ejemplo en una de las dos
clases)

*No requiere ajuste de multiples parametros

Desventajas

*Si se utiliza el algoritmo sin modificaciones es
muy propenso a over-fitting (

*Variaciones en los datos, si bien no muy
grandes, pueden dar arboles de decision muy
diferentes.

*Los resultados no se interpretan
directamente de manera probabilistica.



Ejemplos de modelos - IV

Support Vector Machine (SVM)

*El objetivo es encontrar un borde de decision
separando los ejemplos de ambas clases.

*El borde de decisiéon se elige de manera tal que se
maximiza la distancia de los puntos mas cercanos al
borde (margen)

v

Ventajas

*Es capaz de aprender bordes de decisién
complicados, mas alla de simples rectas,
usando transformaciones no lineales del
espacio (kernels)

*El problema de optimizacién que debe
resolverse es convexo, es decir, existe un
minimo global (solucién dAptima)

Desventajas

*Deben seleccionarse muchos pardmetros
distintos.

*El entrenamiento con grandes volimenes de
datos es muy lento.

*Los resultados no se interpretan
directamente de manera probabilistica.



El algoritmo random forest

Se entrena un numero grande (>1000) de arboles de decision, cada uno se entrena sobre
m de las M features, elegidas al azar (tipicamente m es del orden de la raiz de M)

Para predecir la clase de un nuevo ejemplo, se aplican todos los arboles de decision
entrenados y se hace una “votacion”, la clase con mas votos es la predicha.

La votacion puede usarse para estimar la probabilidad de pertenecer a cada clase.

Data Regresion logistica Random forest



Un ejemplo de aplicacion en neuroimagenes
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Figure 1: a: EEG cap; b: EOG and M. mentalis EMG electrodes; c:
| M. tibialis EMG electrodes; d: respiration belt; e: pulse oximetry




Crosscorrelation of regional time series
(pulse, respiration, motion regressed out, no global scaling)
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fMRI sleep classification
(trained with EEG)

support
vector

sleep staging based
on RS correlations P

Tagliazucchi et al. Neuroimage 2012



classifier trained on fMRI data

manual (EEG, AASM 2007)

automatic (fMRI, SVM)

performance: 87%

time [min]

Tagliazucchi et al. Neuroimage 2012



Frankfurt vs. Connectome Project
n.=71 (EEG+sleep scoring), n.=1147 (fMRIl+classifier)
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