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Abstrato

Este artigo examina a relevancia de altos niveis de acuracia (accuracy) em estudos de
neurociéncia que utilizam a machine learning para prever psicopatologias ou resultados de
intervengcdes. Em uma simples experiéncia, mostramos como os algoritmos podem “dar
sentido” dados aleatorios, retornando resultados tecnicamente corretos mas falhos. Neste
sentido, é essencial questionar altos indices de precisdo em amostras pequenas, a fim de usar
machine learning de uma forma que possa influenciar com seguranca a escolha de
intervencgdes e praticas clinicas.

Introducgao

Varios artigos relatam mais de 70% de acuracia na identificacao de psicopatologias através da
aplicagdo de machine learning em dados como variagdo da frequéncia cardiaca (Byun et al.,
2019), atividade eletrodérmica (Kim et al., 2018), imagens cerebrais (Gao et al., 2018, de uma
revisdo da RM), imagens de conectividade cerebral (Liu et al., 2022), analise da fala (Lin et al.,
2022), e também dados derivados de questionarios (Haque et al., 2021)." Embora nao
critiquemos nenhum estudo especifico, perguntamos quéao valida é uma taxa de acuracia de
70% ou mesmo 80%+ em uma amostra pequena, o que € comum em neurociéncia.

Um estudo recente mostrou, por exemplo, que os 1038 estudos de neuroimagem mais citados
nas ultimas trés décadas tinham um tamanho de amostra de apenas 12. Enquanto os estudos
em 2017 e 2018 tinham em média um tamanho de amostra maior, mas ainda assim 23 e 24
(Szucs e loannidis, 2020). Em uma revisdo dos estudos que utilizaram machine learning para
distinguir individuos autistas e nao autistas, Vabalas et al. (2019) indicaram que cerca da
metade dos estudos tinham uma amostragem abaixo de 80. Os autores também disseram que
amostragem pequenas estdo associadas a maior acuracia.

Métodos

" Consulte também Aleem et al. (2022) para uma revisdo de dados e modelos utilizados na detecgéo de depresséao.
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Para explorar esta questao, treinei sete algoritmos sem ajustes em um pequeno conjunto de
dados que pode ser encontrado em https://osf.io/yhk2p/? . O conjunto de dados consiste em
dados de 26 individuos, um dos quais foi excluido por néo ter um “label” (rétulo), de pais de
criangas com autismo que tinham completado um treinamento na web. O conjunto de dados
tem quatro caracteristicas: renda familiar, grau mais avangado dos pais, o funcionamento social
da crianca e as notas de base do uso de intervengbes comportamentais em casa por parte dos
pais. O rétulo € um campo binario, com 0 indicando nenhuma melhoria do comportamento da
crianga e 1 melhoria. O conjunto de dados foi projetado para avaliar "os efeitos de um
treinamento interativo na web para ensinar aos pais procedimentos analiticos de
comportamento para reduzir comportamentos desafiadores em criangas com desordem do
espectro do autismo" (Turgeon & Lanovaz, 2020, tradugao Deepl).

O conjunto de dados é altamente enviesado (skewed), com 17 (ou 68%) das 25 rétulos
pertencentes a classe 1, o que significa que um algoritmo que simplesmente produza 1 obteria
uma taxa de precisdo de 68%, como mencionado pelos autores do artigo. No artigo (verséo
pré-impressa), a taxa de acuracia de um random forest foi de 77%.

Executei sete modelos (regressdo logistica, analise linear discriminante, classificador K
neighbors, gaussian naive bayes, SVC, random forest, e XGBoost) no conjunto de dados.
Apenas um deles teve uma acuracia abaixo de 70% (analise linear discriminante). A XGBoost
teve uma precisdio de 88%. O cbédigo comentado estda disponivel em
https://tinyurl.com/4xzbvzws.

Sera que isso significa que os dados sado bons indicadores de quais familias serao beneficiadas
pelo treinamento? Afinal, quao relevante € uma acuracia em um conjunto de dados tao
pequeno e enviesado? A previsao pode realmente nos dizer quem se beneficiara mais com o
treinamento em autismo?

Para responder a isto, executei os mesmos algoritmos acima, mas desta vez usando um
conjunto aleatério de rétulos no teste, onde cerca da metade deles pertencia a um 0. Fiz isto
39 vezes, criando 39 conjuntos de rotulos aleatérios. Em 26 (67%) dos casos, pelo menos um
algoritmo teve uma acuracia de mais de 70%.

Talvez isso n&o seja uma surpresa, pois alguns dos rétulos, mesmo que aleatérios, poderiam
se correlacionar com uma das caracteristicas, dado o pequeno tamanho da amostra. No
entanto, era preocupante que em tantos casos pelo menos um algoritmo tivesse uma acuracia
acima de 70% quando usando roétulos aleatoérios.

Em seguida, usei rétulos aleatérios tanto para treinamento quanto para teste. Ou seja, os
algoritmos foram treinados em dados puramente aleatérios. Eu criei 40 grupos de rotulos

2 QOs autores que o criaram advertiram que amostras maiores sdo mais adequados, mas n&o exploraram as
implicagoes
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aleatérios. Em 18 (45%) deles, pelo menos um algoritmo teve uma acuracia superior a 70%.
Quando os rotulos de treinamento e teste foram estratificados, em 23 (58%) das vezes pelo
menos um algoritmo tinha uma acuracia superior a 70%. Nao houve ajuste de parametros em
nenhum ponto, o que poderia ter aumentado ainda mais o desempenho dos algoritmos.

Provavelmente foi novamente devido ao pequeno tamanho da amostra, pois as variaveis
poderiam simplesmente coincidir com os rétulos aleatérios. O ponto-chave, no entanto, é que
os algoritmos de machine learning sao tao poderosos que podem fazer sentido de dados
espurios. Esta ndao € uma afirmagao nova, mas pode levar a resultados enganosos. Estudos
podem tratar caracteristicas como preditores confiaveis do resultado de uma intervencéo ou
classificar patologias quando na realidade nao o séo.

Em mais um passo, criei 40 conjuntos de dados aleatérios com seis caracteristicas aleatdrias
que variam de 0 a 9 e rétulos binarias [0, 1], com um tamanho de amostra de 30. Apesar de
serem alimentados com dados puramente aleatérios, pelo menos um modelo teve uma
acuracia de 70% ou mais em 26 (65%) dos casos, ou 17 (43%) quando os rétulos ndo foram
estratificados. Isso significa que vocé poderia criar questdes ridiculas, como o nimero de letras
no nome das pessoas, o comprimento de seu antebrago, ou pedir-lhes para escolher um
numero entre 0 e 9, e usar essas caracteristicas para prever com alta acuracia se elas estao
deprimidas ou néo, por exemplo. Vocé poderia entao dizer corretamente (mas enganosamente)
que um algoritmo teve 70% ou até 80% de acuracia e relacionar caracteristicas espurias com a
depresséo.

Mesmo quando com um tamanho de amostra de 80, os modelos tiveram uma acuracia acima
de 70% em 10% a 15% dos casos. Ao criar rotulos irregulares, com 60% delas representando
uma classe, o que € comum em experimentos reais, e diminuindo o nivel de acuracia para
65%, os algoritmos fizeram sentido de 17 (43%) dos conjuntos de dados. Aumentando o
numero de variaveis para 64 e alterando a sua amplitude nao alterou significativamente a
proporgéo de acuracia acima de 70%.

Conclusao

A afirmacédo de que um alto grau de acuracia em um pequeno tamanho de amostra ndo é
necessariamente significativo € antiga. No entanto, ela tem sido ignorada em um grande
nimero de estudos. E preocupante que caracteristicas sem sentido possam influenciar a
escolha de intervengdes e praticas clinicas. O simples experimento acima mostrou que altas
taxas de acuracia podem ser encontradas mesmo nos casos mais extremos de algoritmos
sendo treinados em dados aleatérios. Obviamente, isto esta ligado a natureza estocastica dos
dados gerados, mas isto ndo parece ser levado em conta em muitos estudos de neuroscience.

Aleem et al. (2022) discutiram um estudo que teve 97,54% de acuracia na deteccdo de
pessoas com depressdo usando uma amostra de apenas 66 (58% dos quais estavam
deprimidos, o que significa que os rotulos ndo estavam equilibrados). Qualquer profissional



estaria preocupado com uma acuracia tdo alta em uma amostra pequena, particularmente
porque 58% dos rétulos representavam um grupo.

Embora machine learning seja uma ferramenta que pode (e ja esta) apoiando a pesquisa
neurocientifica, protocolos precisam ser desenvolvidos para entender melhor seus potenciais e
limitacoes.

Caédigo

O cddigo pode ser encontrado em:
https://github.com/j-lobato/machine-learning-and-neuroscience

O cddigo comentado esta disponivel em https://tinyurl.com/4xzbvzws 3
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