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Resumen

La depresion es uno de los principales problemas de salud mental a nivel mundial. Su
diagnostico se basa habitualmente en la identificacion de sintomas clinicos y las causas
neurobiolégicas subyacentes no estan claramente determinadas. Con el avance en el campo
de las neuroimagenes a partir de resonancia magnética (MRI) y el desarrollo de técnicas
computacionales para procesar e interpretar la gran cantidad de datos generados, se ha
comenzado a explorar con mayor profundidad el funcionamiento cerebral. Durante las ultimas
décadas se han realizado multiples investigaciones con la finalidad de identificar biomarcadores
que podrian ser relevantes para predecir el diagnéstico, el tratamiento y otros aspectos
relacionados con los trastornos depresivos. Dichos estudios han arrojado resultados
prometedores, identificando areas y patrones cerebrales que pueden ser importantes para la
comprension de la depresiéon, como la corteza cingulada anterior, el cértex orbitofrontal, asi
como patrones de actividad cerebral en reposo o durante la realizacion de tareas cognitivas.
Sin embargo, la dificultad para realizar investigaciones con muestras amplias, vinculado tanto a
los costes asociados como a la heterogeneidad de los datos, ha limitado la validez de los
hallazgos. No obstante, el continuo crecimiento en materia tecnolégica y la innovacion en el
ambito computacional pueden impulsar en el futuro un crecimiento significativo de la

investigacion en este campo, aportando conocimiento relevante para la practica clinica.

Palabras clave: neurociencia, depresion, resonancia magnética, aprendizaje automatico,

biomarcadores



1. Introduccion

La depresion es una enfermedad que afecta a alrededor de 300 millones de personas
en el mundo y se estima que es la principal causa de discapacidad, representando el 7,5% del
total mundial. Ademas, es un factor que se asocia con alrededor de 800.000 suicidios al afio y
que continua creciendo rapidamente (World Health Organization [WHO], 2017).

Existen distintos tipos de trastornos depresivos, tales como el trastorno depresivo
mayor, el trastorno depresivo persistente y el trastorno de regulacién disruptiva del estado de
animo, entre otros (American Psychological Association [APA], 2014). Todos ellos comparten
multiples signos y sintomas entre los que se encuentran la tristeza persistente, la anhedonia,
los sentimientos de desesperanza, la fatiga persistente, dificultad para concentrarse y
pensamientos suicidas (National Institute of Mental Health [NIMH], 2024). El sistema actual de
diagndstico sintetizado en la quinta edicién del Manual Diagndstico y Estadistico de Trastornos
Mentales (DSM-V), esta basado en una multiplicidad de sintomas clinicos y no tiene en
consideracion la heterogeneidad de causas subyacentes y sus aspectos fisiopatolégicos (Kim,
2021)

En este sentido, la posibilidad de comenzar a investigar la depresion a partir del estudio
de los procesos cerebrales se ha intensificado a partir de mediados del siglo XX, como
consecuencia de diversos avances cientificos (Kim, 2021). Durante la década del 70, se
produjeron adelantos en el campo de la neuroimagen, a partir del desarrollo de tecnologias
tales como la Tomografia Axial Computarizada (CT Scan), la Tomografia por emisién de
positrones (PET) y la Resonancia magnética nuclear (MRI) (Tyler et al., 2003). Aunque los
trastornos psiquiatricos continuan siendo diagnosticados fundamentalmente a partir del analisis
del comportamiento, la posibilidad de incorporar marcadores neurobiolégicos ha venido
|suscitando cada vez mas un creciente interés (Hahn et al., 2011).

Estas nuevas tecnologias asociadas al estudio del funcionamiento cerebral trajeron
aparejadas la generacién de grandes cantidades de datos digitales relacionados con su
anatomia, con la actividad neuronal en respuesta a diferentes estimulos, y con patrones
complejos en la comunicacion entre diferentes regiones cerebrales. (Van Horn y Toga, 2014). A
partir de esta situacion, ha emergido la posibilidad de analizar esta gran cantidad de datos
utilizando herramientas computacionales que puedan permitir identificar patrones y relaciones

que ayuden a comprender el funcionamiento del cerebro.


https://www.zotero.org/google-docs/?pxKnac
https://www.zotero.org/google-docs/?pxKnac
https://www.zotero.org/google-docs/?g6WHbY

El Aprendizaje Automatico es una técnica computacional que permite desarrollar
algoritmos que aprenden a partir de los datos suministrados y que generan modelos que
pueden hacer predicciones (Zhou, 2021). Esta técnica ha ido adquiriendo cada vez mayor
relevancia en el ambito del analisis de grandes cantidades de datos provenientes de
neuroimagenes, ayudando a distinguir sefales y patrones cerebrales con precision,
distinguiendo entre la elevada cantidad de informacion irrelevante o ruido que genera este tipo
de recoleccion de datos (Lemm et al., 2010). En este sentido, estos procedimientos permiten
procesar patrones de actividad cerebral en forma simultdnea en multiples areas, que serian
dificiles de detectar con métodos estadisticos convencionales (Formisano et al., 2008).

El objetivo principal de esta monografia consiste en explorar el estado del arte respecto
al uso de técnicas de aprendizaje automatico para identificar biomarcadores relacionados con
el trastorno depresivo mayor a partir de imagenes de resonancia magnética. Para ello, se
analizaran diversos métodos asociados a la utilizacién de resonancia magnética, asi como el
empleo de técnicas de aprendizaje automatico para el procesamiento de los datos obtenidos.
De esta manera, se busca comprender los principales hallazgos y desafios en este campo de

investigacion, con el fin de discutir posibles aplicaciones clinicas.

1.1. Trastorno depresivo mayor (MDD)

En el diagnéstico y clasificacion de los trastornos depresivos segun el DSM-V, el
Trastorno Depresivo Mayor (Mayor Depressive Disorder, MDD) representa el ejemplo clasico de
esta categoria. Sus principales caracteristicas incluyen cambios en el afecto, en la cognicion y
en las funciones neurovegetativas, con una duracién minima de al menos dos semanas. Los
cambios en el afecto pueden manifestarse como tristeza persistente, sensacién de vacio,
irritabilidad, frustracion, pesimismo o pérdida de interés en actividades recreativas, entre otros.
Asimismo, las alteraciones cognitivas pueden estar vinculadas a dificultad para concentrarse,
recordar o tomar decisiones, mientras que las funciones neurovegetativas que suelen afectarse
tienen que ver con alteraciones en el suefio, cambios en el apetito o falta de energia (NIMH,
2014)

Aunque existe una amplia bibliografia que ha encontrado correlatos neuroanatémicos y
neurofisioldgicos en casos de MDD, hasta la fecha no se ha desarrollado ninguna técnica que
pueda utilizarse en forma definitiva para contribuir como herramienta diagnéstica en este
trastorno (APA, 2014). En este sentido, se han realizado avances en el estudio con técnicas de
fMRI en pacientes con MDD, que han permitido identificar indicios de disfunciones en las redes

neuronales responsables del procesamiento emocional, la busqueda de recompensa y la



regulacién de las emociones (APA, 2014). Estos hallazgos estan sirviendo de base para
desarrollar técnicas computacionales predictivas que permitan inferir la depresién a partir de
estos comportamientos neuronales (Volti y Sierra, 2022).

En la evaluacion clinica para el diagnéstico de la depresién, se suelen utilizar
cuestionarios estandarizados que permiten medir la gravedad de los sintomas y valorar los
cambios que las intervenciones terapéuticas puedan ir produciendo. En la investigacion
experimental, se suelen utilizar principalmente distintas variantes del Inventario de Depresién
de Beck, que es completado por el paciente, o la Escala de Hamilton para la Depresion, que es
administrado por el profesional de la salud. (Ruiz et al., 2001).

Los tratamientos terapéuticos incluyen psicoterapia, farmacoterapia o la utilizacion de
técnicas de neuromodulacién. Las diferentes técnicas psicoterapéuticas utilizan diversos
principios psicolégicos e incorporan diferentes estrategias de psicoeducacion y de habilidades
de afrontamiento. En cuanto a los farmacos, los inhibidores selectivos de la recaptacién de
serotonina (SSRI) suelen ser los mas utilizados y seguros. Por su parte, la neuromodulacion,
gue abarca técnicas como la terapia electroconvulsiva, esta basada en el supuesto de que los
trastornos neuropsiquiatricos implican algun tipo de disfuncion en la actividad cerebral que

puede mejorar modulando la actividad eléctrica de las neuronas (Alvarez-Mon et al., 2017)

1.2. Fundamentos de la Resonancia Magnética (MRI)

La Resonancia Magnética es un estudio no invasivo que puede ser utilizado tanto para
generar imagenes estructurales del cerebro, asi como también para recabar informacion
biofisica relativa a procesos funcionales del mismo (Logothetis, 2008). En este sentido, la
Resonancia Magnética estructural (sMRI) comprende diversas técnicas para recolectar
informacién anatomica, mientras que la Resonancia Magnética funcional (fMRI), que puede
realizarse con el paciente en estado de reposo (rsMRI) o realizando una tarea cognitiva
(task-related fMRI) se utiliza para recabar informacion fisiologica en forma dinamica (Symms et
al., 2004).

La fisica que subyace a esta tecnologia es altamente compleja pero puede resumirse en
forma simplificada. El dispositivo utiliza imanes potentes que producen fuertes campos
magnéticos que obligan a los protones del cuerpo a alinearse. Luego, se envia una sefnal de
radiofrecuencia que hace que los protones se muevan fuera de su alineaciéon normal. Al
apagarse la sefial los protones vuelven a alinearse, liberando energia en el proceso que es

captada por los sensores del resonador. Estos datos, junto al tiempo que tardan los protones en



volver a alinearse, varian segun el tipo de tejido y es lo que permite distinguirlos para generar
las imagenes (NIH, 2022)

La calidad de las imagenes producidas dependen de diversos factores técnicos. La
denominada resolucién espacial es el primer factor de interés. Cada imagen bidimensional
producida tiene una cantidad determinada de pixeles, que son las unidades minimas que
conforman una imagen digital. Para obtener una imagen tridimensional, estos “cortes” se
apilan. Un voéxel es la unidad cubica que esta constituida a partir del tamafo del pixel y la
distancia con la imagen subsiguiente. En el caso de una sMRI, se suele utilizar una resolucion
estandar de 1mm x 1mm x 1mm, con una duracién de 5 minutos para realizar un escaneo
completo del cerebro con 176 cortes, mientras que una fMRI tiene una resolucion estandar de
3mm x 3mm x 3mm, realizando un escaneo completo del cerebro en 2 segundos, a partir de 30
cortes (Saxe, 2017). Cuanto menor sea el tamafio del voxel, mayor sera la resolucién espacial,

ya que cada uno de ellos representara una porcion de tejido mas pequeia.

Figura 1. Imagenes en alta y baja resolucion segun cantidad de pixeles. Adaptado de MRI Resolution and Image
Quality (MRIMaster, 2023)

Por otra parte, la resolucién temporal refiere a la cantidad de tiempo en el que se puede
volver a tomar la imagen de un corte luego de un escaneo completo. Esta funcionalidad se
utiliza en fMRI para poder medir los cambios en la actividad cerebral. Sin embargo, para
conseguir una mayor velocidad en el escaneo es preciso sacrificar resoluciéon espacial, ya sea
consiguiendo imagenes de menor resolucion y/o realizando una menor cantidad de cortes
(Saxe, 2017).

Por ultimo, el término signal to noise ratio es un tercer factor técnico de relevancia, y se
utiliza para reflejar la cantidad de sefial real en comparacién con el ruido o interferencia de la
misma, que puede ser causada tanto por el movimiento del paciente como por el
procesamiento mismo de la sefal. Aumentar el volumen del voxel asi como reducir la
resolucion de las imagenes pueden contribuir a mejorar la calidad de la sefal (Yeung y Moore,
2011).



1.2.1. RM Funcional (fMRI), Estructural (sMRI) y de Difusién (dMRI)

La Resonancia Magnética Funcional abarca un conjunto de técnicas que permiten medir
diversas caracteristicas funcionales del cerebro. Si bien la medicion BOLD (blood oxygen level
dependent) es la mas utilizada, también existen otras técnicas de relevancia, entre las que se
encuentra la perfusion cerebral, que mide el flujo sanguineo, asi como métodos para medir el
liquido cefalorraquideo o distintos metabolitos (Symms et al., 2004).

A los efectos de cuantificar la activacién neural, se utiliza la técnica BOLD para medir
las variaciones de sangre oxigenada en las regiones estudiadas. Esta forma de medicion
indirecta se basa en el concepto de acoplamiento neurovascular, que establece que al haber
una activacién neural, existe un aumento de la oxigenacion en la zona para cubrir las
necesidades energéticas. Esta asociacion entre el aumento de oxigenacion local y la activacion
neural se conoce como Respuesta Hemodinamica (RH).

La RH tiene varias fases que son importantes para conocer como se interpreta la sefal
BOLD. Inmediatamente después de la activacion neural -aproximadamente 100ms luego del
estimulo-, se produce una rapida y pequefia disminucion en los niveles de oxigeno en sangre a
consecuencia del consumo aumentado por las células activadas, conocido como Initial Dip. A
continuacién se produce una sobrecompensacion en los niveles de oxigeno, que alcanzan un
pico en promedio entre 4 y 6 segundos luego de la activacion. Luego ocurre una siguiente fase
denominada Undershoot, donde los valores bajan por debajo del nivel basal, para finalmente
volver a los valores basales aproximadamente entre 10 y 20 segundos luego de la activacion
neural. (Saxe, 2017; Volpi y Sierra, 2020; Armony et al., 2018)

La escala temporal de la activacion neural, que ronda los 100 ms entre el estimulo y el
impulso o spike neural, es demasiado pequefia en comparacién a la resolucién temporal
estandar que se utiliza en fMRI, que suele ser de dos segundos. Sin embargo, con esta escala
si resulta posible cuantificar el aumento de la oxigenacion que ocurre en los segundos
siguientes a la activacion neural, y en consecuencia es posible utilizarla como una medida
indirecta de esta. Es importante tener en consideracién que los software que se emplean para
extraer esta informacién utilizan parametros que presuponen un modelo de Respuesta
Hemodinamica estandarizado. Por lo tanto, podria ser necesario en algunos casos tener en
consideracion algunos factores individuales como la edad, posibles dafios cerebrales o incluso
areas especificas del cerebro, ya que pueden influir en los resultados obtenidos.

Por otra parte, la Resonancia magnética estructural (sMRI) engloba aquellos métodos
cuya finalidad es proporcionar imagenes detalladas de la estructura anatémica del cerebro,

como el volumen de las distintas regiones cerebrales, el grosor cortical y la densidad de



materia blanca y gris. Esta técnica puede permitir identificar cambios o anomalias estructurales
que puedan estar relacionadas con diferentes patologias psiquiatricas. En el caso de la
depresion, diversos estudios han encontrado una relacion con alteraciones en regiones como el
I6bulo frontal, el hipocampo, el Iébulo temporal, el talamo, el nucleo estriado y la amigdala
(Zhang et al., 2018).

Por ultimo, existen técnicas conocidas como resonancia magnética de difusion (dMRI)
que miden el movimiento del agua mediante pulsos sensibles a los movimientos microscépicos
de dichas moléculas. Los resultados de estas imagenes permiten cuantificar cémo se difunde el
agua a través del tejido cerebral y en qué direccién lo hace (Taylor et al., 2003). Entre estas
técnicas se encuentra la imagenologia por tensor de difusion (DTI), que proporciona
informacion sobre la organizacion y la integridad de las fibras nerviosas en la sustancia blanca
del cerebro, permitiendo caracterizar la orientacién de dichas fibras, lo que es fundamental para
comprender la conectividad funcional y sus posibles alteraciones. En condiciones normales, el
agua se desplaza en direccion de las fibras en el cerebro, pero en condiciones de alteraciones
cerebrales o disfuncion neural, este movimiento puede verse afectado, pudiendo relacionarse

con patologias como el trastorno depresivo mayor (Jiang et al., 2017).



2. Aprendizaje automatico en el campo de MRI

El aprendizaje automatico es un subcampo de las ciencias de la computacion que se
centra en el desarrollo de algoritmos que pueden aprender a desarrollar modelos predictivos a
partir de los datos proporcionados. Mediante el procesamiento de grandes volumenes de datos,
estos algoritmos aprenden a identificar patrones y relaciones subyacentes, lo que les permite
generar modelos cada vez mas precisos (Zhou, 2021; Sandoval, 2018; Russell y Norvig, 2004).

Existen distintos paradigmas de aprendizaje, entre los cuales se encuentra el
aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado. En el aprendizaje supervisado, se
utilizan datos de entrenamiento en los que cada “instancia”, es decir, cada ejemplo individual,
esta formada por variables independientes, que son los atributos o caracteristicas del conjunto,
y una variable dependiente que es la etiqueta o variable de salida que el modelo intentara
predecir. A medida que se le presentan mas ejemplos, el algoritmo aprende a generalizar y
producir variables de salida correctas ante nuevos conjuntos de datos con los que no fue
entrenado. Los “test samples” o conjuntos de datos de prueba, se utilizan para evaluar el
rendimiento de un modelo (Valenzuela, 2022).

Por otra parte, el aprendizaje no supervisado se enfoca en extraer conocimiento
unicamente a partir de los datos de entrada, sin recibir ninguna informacion previa sobre cual
es el resultado correcto o la variable dependiente. Este enfoque busca identificar patrones
subyacentes en los datos a través de técnicas como la clusterizacion, que agrupa los datos en
conjuntos basados en similitudes. Aunque algunas investigaciones en neuroimagen han
comenzado utilizar este enfoque, la mayoria de los estudios utilizan aprendizaje supervisado
(Zeng et al., 2013).

2.1. Clasificacion y regresion

En el campo del aprendizaje supervisado se pueden distinguir los métodos de
clasificacion y de regresion, que se diferencian segun la naturaleza de la variable dependiente
(Fernandez, 2022). En los problemas de clasificacion la variable dependiente o de salida posee
un valor categérico nominal (no existe un orden especifico ni jerarquico), mientras que en los
de regresion la variable dependiente o de salida posee un valor numérico. Por ejemplo, en
estudio de neuroimagenes con fMRI, los métodos de regresion podrian utilizarse para predecir
la edad de un sujeto a partir de patrones de activacién cerebral, mientras que los métodos de
clasificaciéon podrian utilizarse para definir si determinados patrones corresponden a un sujeto

con o sin depresion.



Especificamente, un clasificador es una funcion que toma los valores de diversas
caracteristicas o “features” (variables independientes o predictores) de una “instancia” (ejemplo
individual que posee un conjunto de valores) y predice la clase a la que pertenece ese ejemplo,
que representa la variable dependiente (Pereira et al., 2009). En el contexto de la neuroimagen
y depresion, las caracteristicas podrian ser los valores de activaciéon de los véxeles ante
determinados estimulos y la clase seria la etiqueta o categoria que describe una condicion o
diagndstico del sujeto.

Si bien existen muchos algoritmos utilizados para resolver problemas de clasificacion,
como las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), arboles de decision, XGBoost y redes
neuronales, asi como para problemas de regresién, incluyendo regresion lineal, polinémica y
random forests, el mas empleado en la busqueda de biomarcadores en depresion suele ser el
algoritmo SVM (Calhoun et al., 2018). Este algoritmo busca encontrar un hiperplano -una linea
en un plano 2d y un plano en un espacio 3d, etc.- que separe las diferentes clases de datos de
manera oOptima. Para hacerlo, el algoritmo intentara colocar el plano en el lugar mas alejado
posible de los puntos mas cercanos de cada grupo, lo que se conoce como maximizaciéon del
margen. De esta manera, el algoritmo puede clasificar los nuevos datos en funcion de su

pertenencia a un lado u otro del plano (Noble, 2006)

2.2. Entrenamiento del modelo y overfitting

Cuando se entrena un modelo, los parametros del mismo se van ajustando
iterativamente. Durante cada iteracidn, se evaluan los resultados y se vuelven a modificar los
parametros hasta alcanzar un rendimiento que se considere Optimo. La proporcion de
clasificaciones incorrectas respecto al total de muestras se denomina tasa de error. Existen dos
tipos de errores: el que sucede durante el entrenamiento, y el que se manifiesta en la fase de
prueba, conocido como error de generalizacion. Es habitual que durante la fase de
entrenamiento los clasificadores alcancen un rendimiento muy alto, a veces cercano al 100%
de precision. Sin embargo, cuando esto sucede es probable que haya aprendido a identificar
patrones especificos de los ejemplos de entrenamiento, en lugar de haber encontrado
propiedades generales aplicables a nuevos casos. Este fendmeno se denomina sobreajuste u
overfitting, y el caso opuesto underfitting (Zhou, 2021).

En los estudios que utilizan técnicas de MRI, se suele recopilar un gran numero de
caracteristicas (en el orden de decenas de miles de voxeles) en comparacion a un bajo niumero
de instancias, que corresponden a las imagenes de los sujetos estudiados. Esta diferencia

puede llevar a que el modelo utilizado se ajuste demasiado bien a los datos de entrenamiento,
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ya que al existir muchas variables, el modelo dispone de mucha “flexibilidad” para encontrar

patrones en los datos que probablemente sean irrelevantes (Pereira et al., 2008).

p

Figura 2. Representacion grafica de overfitting y underfitting (Font, 2019)

Existen procedimientos que ayudan a mitigar el riesgo de sobreajuste. Por un lado, las
técnicas de seleccién de caracteristicas ayudan a identificar aquellas que sean mas relevantes
de un conjunto de datos, desestimando las que sean irrelevantes o producto del ruido. Una
estrategia comun es la seleccion basada en Regiones de Interés (ROI), que consiste en
seleccionar voxeles localizados en regiones del cerebro que tengan particular relevancia en
relacion con la condicién que se esta estudiando. Por otro lado, también se puede aplicar la
reduccion de dimensionalidad. Esta técnica implica elegir un subconjunto de las caracteristicas
originales que representen la esencia de los datos. Sin embargo, como estas técnicas implican
un entrenamiento no supervisado, puede verse afectado el rendimiento al no tener en cuenta

las etiquetas de clase (Pereira et al., 2008).

2.3. Evaluacion del modelo

La evaluacion del modelo permite determinar cuan bien el algoritmo generaliza a
nuevos datos. La precision depende en gran medida del tamafio del conjunto de pruebas:
cuanto menor sea el numero de ejemplos, mayor sera la variabilidad en las métricas, lo que
reduce su confiabilidad. A continuacion se describen diversas métricas para evaluar problemas
de categorizacidon, que son particularmente relevantes en la aplicacién de modelos para
diferenciar diagnésticos de depresion, asi como también procedimientos de validacién cruzada,
que se utilizan para evaluar la capacidad de generalizacién de un modelo mientras se lo

entrena.
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2.3.1 Métricas de evaluacion para problemas de clasificacion

La matriz de confusion es una herramienta que proporciona una vision detallada del

rendimiento del modelo al clasificar los datos en cada categoria. Se organiza en una tabla que

muestra los conteos de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos

negativos. Los verdaderos positivos representan las instancias que el modelo ha clasificado

correctamente como positivos, mientras que los falsos positivos indican las instancias que han

sido incorrectamente clasificados como positivos. A su vez, los verdaderos negativos

representan las instancias que el modelo ha clasificado correctamente como negativos,

mientras que los falsos negativos indican las instancias que han sido incorrectamente

clasificados como negativos. La matriz de confusion permite calcular varias métricas

importantes:

Accuracy (exactitud): La proporcién de instancias correctamente clasificadas sobre el
total de instancias.

Precision: La proporcion de verdaderos positivos sobre el total de instancias clasificadas
como positivas. Es decir, la tasa de verdaderos positivos (TPR), también llamado valor
predictivo positivo

Sensibilidad (Recall): La proporcién de verdaderos positivos sobre el total de instancias
gue realmente son positivas.

Especificidad: La proporcion de verdaderos negativos sobre el total de instancias que
realmente son negativas. Es decir, la tasa de verdaderos negativos, también llamado
valor predictivo negativo.

F1 Score: La media entre precision y sensibilidad, proporcionando una métrica que

equilibra ambos aspectos.

Prediccion positiva Prediccion Negativa
Valor real positivo Verdadero positivo (TP) Falso negativo (FN)
Valor real negativo Falso positivo (FP) Verdadero negativo (TN)

Tabla 1. Matriz de confusion. Elaboracién propia

Por otra parte, la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una grafico que

representa la relacion entre la Tasa de Verdaderos Positivos (TPR) y la Tasa de Falsos
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Positivos (FPR, que es igual a 1- Especificidad) en funcién de diferentes umbrales de
clasificacion. Este umbral se define como la probabilidad a partir de la cual un evento se
clasifica como positivo. Por ejemplo, se puede establecer que una probabilidad mayor a 0.5 sea
definido como un caso positivo. Sin embargo, si se aumenta el umbral, el modelo sera mas
estricto y es probable que clasifique menos casos como positivos, disminuyendo a su vez la
tasa de falsos positivos. A través de este ajuste, se puede encontrar un equilibrio que pueda
detectar la mayor cantidad posibles de TP minimizando las clasificaciones erroneas (del Valle,
2017). De esta métrica se extrae el Area Bajo la Curva (AUC), que permite medir el rendimiento
de un modelo considerando todas las combinaciones posibles de TPR y FPR. Un indice AUC
mas cercano a 1 representara un modelo mas preciso, mientras que un valor de 0,5

representara un rendimiento similar al azar.

1,004 -

0,75+

0,504

Sensibilidad
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Figura 3. Diferentes modelos representados del Area Bajo la Curva. Burgos (2010)

2.3.2. Validacion Cruzada

La validacion cruzada es una técnica que consiste en dividir el conjunto de datos en
varios subconjuntos, asegurando que mantengan la proporcion original de cada categoria
especifica. Este método permite entrenar el modelo en una parte de los datos y evaluar su
rendimiento en otra. En cada intento de validacion cruzada, se utilizan todos los subconjuntos
excepto uno para entrenar el modelo, mientras que el subconjunto restante se utiliza como
prueba del modelo. Este proceso se repite tantas veces como subconjuntos haya, para luego
promediar los resultados de todas las pruebas. Este procedimiento es especialmente Uutil
cuando no se dispongan de suficientes datos de entrenamiento y no se quieran desperdiciar
datos utilizandolos solamente como datos de prueba (Zhou, 2021)
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3. Identificaciéon de biomarcadores utilizando aprendizaje automatico en MRI

Durante la década de los 90 y principios de los 2000, el estudio del cerebro utilizando
técnicas de fMRI se centraba en responder dos preguntas claves: ¢ cuanta activacion ocurre en
cada véxel? y sen qué regiones se produce dicha activacion?. Para este fin, el enfoque comun
consistia en medir la activacion promedio de pequenos subconjuntos de véxeles bajo dos
condiciones A y B, para cuantificar la diferencia de activacion en ambas, un valor conocido
como Contrast Value (CV). Posteriormente, este procedimiento se repetia en varios sujetos y se
realizaba una prueba T para evaluar si las medias de los CV mostraban diferencias
significativas. De esta manera, los estudios podrian determinar qué niveles de activacion
presentaban los véxeles ante un determinado estimulo y cuales eran las areas del cerebro que
mas se activaban. Este tipo de analisis, enfocado en la activacion promedio de regiones
especificas se conoce como analisis univariado. (Norman et al., 2006; Saxe, 2017).

A pesar de los avances que este paradigma representd para el campo, presenta
desventajas conceptuales y técnicas relevantes. En primer lugar, el enfoque localizacionista no
permite representar la complejidad de las interacciones neurales que ocurren en forma
distribuida en el cerebro, limitandose a estudiar patrones locales de activacién ante un estimulo
especifico. Ademas, al analizar los niveles de activacion de los voxeles a partir de promedios
de pequefos subconjuntos, se pierde informacion valiosa sobre voéxeles individuales que
podrian ser de importancia para la comprension de la actividad cerebral.

Con el avance de las técnicas computacionales se ha comenzado a utilizar algoritmos
de clasificacién para analizar la existencia de patrones de actividad que puedan ocurrir en
multiples voxeles. Este enfoque, conocido como andlisis de patrones multi-voxel (MVPA),
permite examinar las relaciones entre los distintos niveles de activacién en voxeles de
diferentes regiones, en lugar de limitarse a medir activaciones localizadas. De este modo, la
utilizacion de MVPA ha resultado importante en la busqueda de patrones en el funcionamiento
neural que puedan predecir patologias que se caracterizan por tener multiples patrones
complejos (Hahn et al., 2011; Formisano et al., 2008; Davis et al., 2014).

Una de las principales ventajas de MVPA tiene que ver con su mayor capacidad de
deteccion. EI método convencional intenta encontrar véxeles que muestren significancia
estadistica y ademas promedia los véxeles espacialmente. En este sentido, los voxeles con
una senal de respuesta débil a un estimulo aun pueden contener informacion relevante que no
se registra, y al promediar los valores de los voxeles se difumina informacién particular. En
cambio, el enfoque MVPA puede interpretarse como un “cédigo combinatorio”, utilizando

técnicas para extraer patrones a partir de multiples voxeles, aun cuando éstos considerados
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individualmente puedan no tener una respuesta significativa a la condicion estudiada (Norman,
2006).

A continuacion, se abordaran los hallazgos y desafios asociados con diversas técnicas
de MRI en la identificacién de biomarcadores neurales. Se hara énfasis en investigaciones que
emplean rs-fMRI para estudiar patrones de conectividad funcional en estado de reposo, asi
como en estudios que utilizan fMRI asociados a la realizacion de algun tipo de tarea. Ademas,
se analizaran investigaciones que exploran patrones en la morfologia cerebral mediante sMRI,
junto a hallazgos relacionados con la sustancia blanca a través de técnicas de dMRI. Por
ultimo, se revisaran articulos que abordan los hallazgos y desafios en la busqueda de modelos

que sean capaces de predecir la respuesta al tratamiento de la depresion.

3.1. Biomarcadores de depresion en resting-state MRI

3.1.1. Resting state networks (RSN)

Cuando una persona esta despierta pero no enfocada en una tarea que demande
atencién o algun tipo de accion dirigida, existen patrones de activacion cerebral conocidos
como redes en estado de reposo (RSN) (Raichle et al., 2001). Se han reconocido multiples
redes, incluyendo la red auditiva, la red atencional, la red de control, la red visual, la red
sensoriomotora y la Default Mode Network (DMN). Para identificarlas, se utilizan distintas
técnicas tales como identificar la correlacion de la actividad neural de una region de interés con
el resto de los voxeles del cerebro (Seed Based Correlation), analizar las diferencias de
activacion entre un voxel y sus vecinos (ReHO), asi como el analisis de patrones de actividad
mediante técnicas como el Analisis de Componentes Independientes (ICA) (Dutta et al., 2014).

La DMN se destaca particularmente en relacion a los trastornos depresivos. Esta red,
que disminuye su activacion al someterse el individuo a alguna tarea cognitiva especifica, la
aumenta en los momentos en que no tiene una tarea en particular, como al “sofiar despierto” o
al realizar pensamientos autorreflexivos. Aquellos casos en que la conectividad esta
anormalmente aumentada, podria estar vinculado a los procesos de rumia tipicos de la
depresién, en los que los individuos tienden a estar mas ausentes o ensimismados en sus
propios pensamientos negativos (Gradin, 2020). Las areas asociadas a esta red comprende a
grandes rasgos la corteza prefrontal ventromedial (VMPFC), la corteza prefrontal dorsomedial
(DMPFC), la corteza cingulada posterior (PCC) y el precuneo adyacente asi como el cortex

parietal lateral (Raichle, 2015)
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Figura 4. (a) Visualizacion de DMN en relacién a la disminucién de actividad durante la realizacién de
tareas, (b) conectividad funcional en estado de reposo y (c) distintas redes de activacion en reposo. Elaborado a
partir de imagenes extraidas de Raichle (2015)

3.1.2. Estudios que utilizan aprendizaje automatico en rs-fMRI

Chen et al. (2023) realizaron un metaanalisis que reune 31 estudios que utilizan
técnicas de aprendizaje automatico en rs-fMRI para identificar pacientes con depresién en
comparacion con controles sanos, con el objetivo de evaluar su rendimiento. Para dichos fines
se promedioé la sensibilidad (0.80), especificidad (0.79) y AUC (0.86), mostrando resultados que
ofrecen un alto rendimiento para el diagndstico de la depresion.

En la totalidad de los estudios participaron 2699 participantes, pero solo cuatro estudios
utilizaron una muestra mayor a 100. En estos casos las métricas de evaluacién mostraron una
performance significativamente inferior con una sensibilidad de 0.71 y una especificidad de
0.72. Esto podria explicarse por el hecho de que los estudios con muestras mas grandes
tienden a tener una mayor variabilidad en los datos, lo que dificulta la identificacion de
patrones, mientras que muestras con pocos casos y muchas caracteristicas tienden a tener
sesgos importantes (Simon, 2003).

Por otra parte, el algoritmo SVM (n=16) es el mas utilizado para realizar los
entrenamientos, aunque en algunos estudios también se emplea el algoritmo XGBOOST,
debido a su idoneidad para manejar grandes bases de datos con multiples variables
(Espinosa-Zuniga, 2020). Es importante mencionar que aquellos estudios que utilizan muestras

mas grandes tienden a combinar diferentes algoritmos para maximizar el rendimiento, lo cual
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ha demostrado que resulta mas efectivo que utilizar tan sélo uno en el caso de la depresion
(Yan et al., 2020).

Se utilizaron distintas medidas para cuantificar la depresion, como la escala de
depresién de Hamilton (HDRS) (n=17), el inventario de depresién de Beck (=5) o el cuestionario
sobre la salud del paciente (PHQ) (n=1), mientras que otros estudios no especifican. Los
resultados de HDRS pueden ser clasificados en tres niveles de gravedad: de 18 a 22 (n=5), de
22 a 24 (n=4) o mayor a 24 (n = 5); siendo estos leves, moderados o severos respectivamente.
En este sentido, el rendimiento de los modelos resulté considerablemente mas preciso cuanto
mayor era el nivel de gravedad (Sensibilidad: leve=0.52, moderado=0.86, severo=0.89 ;
especificidad: leve= 0.62, moderado=0.78, severo=0.82). La mayoria de los métodos de
seleccion de caracteristicas incluyeron el uso de redes de conectividad funcional (n=25), teoria
de grafos y Reho para identificar patrones relevantes de actividad cerebral, mientras que
distintos tipos de validacion cruzada como five-fold, ten-fold y leave-one-out fueron utilizados
para evaluar el rendimiento de los modelos de aprendizaje.

Los autores sefialan que si bien el metaanalisis muestra una evidencia de altos
rendimientos predictivos de los modelos, la existencia de una alta heterogeneidad en los
resultados puede estar incididos por multiples factores, como el tamafo de las muestras, las
diferentes estrategias de validacion, los niveles de severidad de la patologia, el tipo de
equipamiento utilizado, las diferentes escalas de depresion utilizadas y los distintos tipos de

seleccion de caracteristicas.

3.2. Identificacion de biomarcadores durante ejecucion de tareas en fMRI
3.2.1. Estudio con reconocimiento de estimulos faciales tristes

Los trastornos depresivos estan asociados a sesgos cognitivos ante estimulos que
tienen una carga emocional negativa, y en particular a aquellas que estan vinculadas con
relaciones interpersonales (Beck, 1979; Fu, 2004). En esta linea, Fu et al (2008) realizaron un
estudio en el que se examind 19 pacientes no medicados con depresion y a 19 voluntarios en
un grupo de control, con el objetivo de reconocer los patrones de actividad cerebral durante una
tarea de reconocimiento de distintos tipos de estimulos faciales tristes (neutros, de mediana y
de alta intensidad). Para ello, se utilizaron técnicas de aprendizaje automatico (SVM) y se
utilizé6 PCA para reducir el tamafio de los datos de entrenamiento.

Los resultados del analisis de los patrones de toda la actividad cerebral, mostraron una

sensibilidad del 74% para clasificar correctamente a aquellos pacientes con depresion, y una
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especificidad del 63% para clasificar correctamente a los sujetos del grupo de control en las
tareas de reconocimiento de caras tristes de alta intensidad. Por el contrario, en los niveles mas
bajos de intensidad de expresiones faciales, la exactitud resulté reducida y no significativa.

Si bien la clasificacién se basé en el conjunto de la actividad cerebral, también se
realizaron andlisis de regiones de interés (ROI) en areas donde se esperaba una contribucién
mas fuerte en relacion al procesamiento de las expresiones faciales tristes. En este sentido, se
encontré que las regiones con mayor incidencia incluyen el cingulado anterior, la amigdala, la
corteza temporal lateral y areas relacionadas al procesamiento visual. Ademas, se observo una
superposicion en las areas que se utilizan tanto para distinguir a los pacientes con depresion
como al grupo control, por lo que el uso de técnicas MVPA en lugar de enfoques univariados ha
contribuido a captar las diferencias sutiles que pueden ser muy dificiles de captar con métodos

tradicionales.

3.2.2. Estudio en aversion a la pérdida

A partir de estudios en animales focalizados en la funcion serotonérgica y su relacién
con la depresion (Deakin y Graeff,1991; Deaking 2013) se postulé que la actividad cerebral en
pacientes con MDD podria estar asociada tanto con una sobreactivacién vinculada a la
amigdala, asi como a una hipoactivacién vinculada al hipocampo. La amigdala esta relacionada
a la memoria emocional, condicionando la respuesta tanto a los estimulos que generan miedo
como a aquellos que resultan placenteros, mientras que el hipocampo esta vinculado a los
aspectos cognitivos de la depresion, en particular a los sentimientos de culpa, de desesperanza
y de falta de autoestima (Zandio et al., 2002).

En este sentido, Johnston et. al. (2015) realizaron un estudio con 20 pacientes
diagnosticados con trastorno depresivo mayor de alta resistencia al tratamiento y 20 controles
sanos en una tarea de toma de decisiones basadas en recompensas y pérdidas, con el objetivo
de comparar los patrones de actividad cerebral con las hallazgos realizados por Deakin y
Graeff. Durante la tarea los participantes tenian que elegir entre pares de imagenes abstractas
neutras asociadas a diferentes resultados -ganar, perder y sin cambio-, y se estudio
particularmente la actividad cerebral durante los eventos de pérdida, ya que estos se
consideran aversivos, a diferencia de los eventos positivos de evitacion de la pérdida que
podrian estar mas relacionados con situaciones de recompensa (Rolls, 1999).

Se emplearon técnicas de aprendizaje automatico (SVM) para clasificar la presencia de
depresién utilizando tanto las imagenes derivadas de los eventos de pérdida como de los de

ganancia. A partir de la informacion extraida de los eventos de pérdida se pudo predecir con
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mayor precision el diagndstico de depresion, con una sensibilidad del 95% y una especificidad
del 100%, en comparacion a los eventos de ganancia que lograron una sensibilidad del 79% y
una especificidad del 89%.

En consonancia con los estudios de Deakin y Graeff, el estudio también hallé que
durante los eventos de pérdida, la amigdala mostré una sobreactivacion en pacientes con MDD
en comparacién a los pacientes sanos, asi como una desactivacion mayor en el nucleo
accumbens, que es un area involucrada en los mecanismos de recompensa y que tiene un
papel importante en la regulacion del humor (Zandio et al., 2002). Por otra parte, se encontré
que el hipocampo presenté una mayor activacién en pacientes con MDD debido a la
incapacidad para reducir su activacion durante los eventos de pérdida, estando ademas la

magnitud de este fendmeno correlacionada con la severidad de la depresion.

3.3. Identificacion de biomarcadores a partir de sMRI

Las técnicas de resonancia magnética estructural (sMRI) han sido utilizadas no sélo
para intentar distinguir entre pacientes con depresion y personas sanas (Mwangi et al., 2012a),
sino también para estudiar otros aspectos relacionados con la depresién. Por ejemplo, Hong et
al. (2020) llevaron a cabo un estudio para identificar el riesgo de suicidio en adolescentes,
mientras que Foland-Ross et al. (2015) asociaron el grosor cortical con la probabilidad de
desarrollar MDD en jévenes. Por su parte, Fung et al. (2015) y Rubin-Falcone et al. (2017)
emplearon clasificadores para distinguir entre pacientes con trastorno bipolar y MDD. Ademas,
Liu et al. (2012) trabajaron en el desarrollo de un clasificador para predecir la respuesta al
tratamiento terapéutico, y Sankar et al. (2012) utilizaron muestras multiétnicas para validar la
aplicabilidad de las predicciones en diferentes grupos poblacionales. Por otro lado, Mwangi et
al. (2012b) investigaron la posibilidad de predecir la severidad del trastorno depresivo, y
Redlich et al. (2014) exploraron la posibilidad de distinguir entre depresion unipolar y bipolar. A

continuacién se desarrollan brevemente algunos de los estudios referidos.

3.3.1. Utilizacién de caracteristicas volumétricas para predecir MDD

Distintos estudios han asociado la depresion con alteraciones en varias regiones del
cerebro, tales como el I6bulo frontal, el hipocampo, el I6bulo temporal, el talamo, el cuerpo
estriado y la amigdala (Zhang et al.,, 2018). Sin embargo, estos hallazgos no han sido de
aplicacion para predecir este trastorno a nivel individual. En este contexto, Kipli et. al. (2013)

realizaron una investigacion en la que se combinaron varias caracteristicas volumétricas del
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cerebro utilizando aprendizaje automatico, para identificar atributos relevantes que permitan
detectar pacientes con depresion de sujetos sanos.

Para ello, se emplearon datos de sMRI de 115 individuos -27 con depresion y 88 sanos-
para estudiar 44 atributos volumétricos del cerebro, entre los cuales se incluyeron el volumen
total del cerebro, la materia gris, la materia blanca y el hipocampo. Mediante un proceso de
seleccion de caracteristicas se identificaron los atributos mas discriminativos y se entrenaron
modelos utilizando distintos algoritmos de aprendizaje automatico. El uso de SVM integrado
con otro algoritmo -“Expectation-Maximization”- fue el que obtuvo el rendimiento mas alto con
un 85.23% de exactitud para predecir pacientes con depresion. Ademas, el estudio revela que
los atributos mas frecuentes presentes en los modelos que logran una exactitud mayor al 75%
pertenecen al hemisferio izquierdo, destacando alli el volumen de materia gris y volumen del

liquido cefalorraquideo.

3.3.2. Identificacion de riesgo de suicidio en adolescentes con MDD

Hong et al. (2020) realizaron un estudio en el que aplicaron algoritmos de aprendizaje
automatico para predecir el riesgo de suicidio a nivel individual entre adolescentes y jovenes
adultos con trastorno depresivo mayor. El estudio obtuvo una muestra de 66 participantes de
entre 14 y 25 afios de edad, divididos en 42 individuos que habian intentado suicidarse y 25
con ideaciones suicidas pero sin intentos previos. Se utilizaron imagenes de resonancia
magnética estructural (sMRI) para el analisis.

Para realizar el modelo de clasificacion se utilizé SVM complementado por un algoritmo
llamado Recursive Feature Elimination, con el objetivo de distinguir entre quienes habian
intentado suicidarse y quienes solo tenian ideaciones suicidas. Los resultados mostraron que el
modelo fue capaz de diferenciar estos dos grupos con una exactitud del 78,59%, una
sensibilidad del 73,17% y una especificidad del 84%. Ademas, la curva ROC arrojo un area
bajo la curva (AUC) de 0.80, lo que indica un buen rendimiento.

En total se analizaron 142 caracteristicas, que incluian variables como el volumen de
diversas regiones cerebrales, la edad, el sexo, la puntuacién en la escala HAMD, el volumen
intracraneano, entre otros. Entre las caracteristicas mas influyentes para la clasificacion se
destacaron los grosores de la corteza orbitofrontal lateral izquierda y derecha. Esta regién esta
estrechamente relacionada con procesos emocionales, especialmente en situaciones en dénde
no se obtiene la recompensa deseada, por lo que una conectividad anormalmente aumentada

puede estar relacionado con una tendencia hacia la depresién (Rolls et al., 2020)
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3.3.3. Grosor cortical para predecir la aparicién de MDD en la adolescencia

Foland-Ross et. al. (2015) realizaron un estudio utilizando sMRI para predecir el inicio
de un episodio depresivo en adolescentes, con el objetivo de poder generar un modelo capaz
de identificar en forma temprana a individuos con riesgo de desarrollar depresion. El estudio
consistid en realizar un seguimiento durante 5 afios a 33 adolescentes del sexo femenino, de
entre 10 y 15 afos, que nunca habian tenido un episodio depresivo. Tras culminar el
seguimiento, se etiquetaron dos grupos: aquellas que habian desarrollado un episodio
depresivo diagnosticable (n=18) y aquellas que no lo hicieron (n=15).

Para maximizar el rendimiento del clasificador seleccionado (SVM), se seleccionaron
regiones de interés para utilizar aquellas caracteristicas que fueran mas relevantes en funcion
del propdsito de la investigaciéon. En este sentido, se utilizaron promedios del grosor cortical de
un subconjunto de areas cerebrales previamente descritas en modelos neuroanatémicos
relacionados con la emocion y la depresiéon (Grotegerd et al., 2013). Estas regiones incluyen
practicamente la totalidad del I6bulo frontal y algunas partes del I6bulo temporal.

El modelo alcanzé una exactitud del 70%, con una sensibilidad del 69% y una
especificidad del 70%, utilizando distintos subconjuntos de datos validados mediante técnicas
de validacién cruzada. Al analizar las caracteristicas que mas contribuyeron con la prediccion,
se hall6 que el cortex orbitofrontal medial derecho, el cértex precentral derecho, el cértex
cingulado anterior izquierdo y el cértex insular bilateral fueron los que mas influyeron en la
clasificacion. En particular, el grosor de la materia gris en el cértex orbitofrontal medial derecho
mostrd el mayor peso en la clasificacién, lo que llevo a los investigadores a realizar un analisis
estadistico de esta region. Se determind que el grosor promedio era menor en los casos que
desarrollaron depresion - 2,45 mm- en comparacion con quiénes no lo hicieron -2,64 mm-.

A modo de conclusién, el estudio resalta la necesidad de llevar adelante futuras
investigaciones que procuren dilucidar los mecanismos a través de los cuales las anomalias
estructurales en la materia gris puedan incidir en el riesgo de desarrollar trastornos depresivos.
Ademas, se indica que es importante realizar trabajos con muestras mas amplias para

aumentar la confiabilidad de los resultados.

3.4. Biomarcadores a partir de imagenologia por tensor de difusién (DTI)

En las ultimas dos décadas se empezd a investigar, utilizando técnicas de aprendizaje
automatico, como las alteraciones en la conectividad de las redes neurales puede estar

relacionado con patologias tales como MDD. Para ello, la tractografia es un método que se
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utiliza a partir de DTI para inferir la conectividad estructural a partir de las orientaciones de las
fibras nerviosas. El modelo resultante, conocido como tractograma, representa los tractos de
fibras del cerebro representado en tres dimensiones y se colorean en funciéon de su
direccionalidad. Uno de los principales desafios en esta area es poder cuantificar y comparar
los resultados tanto dentro de un mismo sujeto como entre sujetos distintos (Shamir y Assaf,
2024).

Figura 5. Visualizacién de DTI en cerebro completo, con la materia blanca coloreada segtn distintas orientaciones
de difusion. Extraido de Kubicki y Shenton (2009).

En este sentido, se han hecho multiples estudios que utilizan diferentes técnicas de
analisis de redes complejas para estudiar la conectividad cerebral en busqueda de patrones o
anormalidades, que puedan explicar diferentes cuestiones relativas al trastorno depresivo
mayor. Fang et. al. (2012), Sacchet et. al. (2015) y Schnyer et.al. (2017) realizaron diferentes
investigaciones en busqueda de alteraciones de conectividad en redes anatomicas de todo el
cerebro, utilizando técnicas de aprendizaje automatico y diferentes métricas de analisis de
conectividad, para poder diferenciar pacientes con depresién de pacientes sanos.

Por otra parte, también se utilizé DTI para predecir la respuesta al tratamiento con
antidepresivos utilizando ROI especificas (Korgaonkar et al., 2014), asi como para distinguir
MDD de trastorno bipolar (Deng et al. 2017). Por otra parte, también se estudiaron
biomarcadores para distinguir trastornos depresivos en individuos con deterioro cognitivo leve
(Yang et al., 2023). En linea con los resultados de estudios que utilizan algun tipo de técnica de
MRI, los resultados de los modelos muestran rendimientos altos en su capacidad predictiva,

aunque el tamafo de las muestras no superan los 100 individuos a excepcion del estudio de
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Korgaonkar (n=104). A continuacion se desarrollan sintéticamente los estudios que utilizaron

modelos para distinguir pacientes con depresion de individuos sanos.

3.4.1. Estudios que utilizan DTI para diferenciar pacientes con depresion y sanos

Fang et al. (2012) llevaron adelante una investigacion para detectar alteraciones en la
conectividad de las redes anatémicas de todo el cerebro en individuos con MDD, con el objetivo
de detectar biomarcadores que permitan diferenciar pacientes con depresion de individuos
sanos. Para ello se utilizaron técnicas de dMRI con 22 adultos que presentaban un primer
episodio de MDD y 26 controles sanos. A partir de la utilizacién de un clasificador SVM junto a
un algoritmo denominado Local Linear Embedding (LLE), el modelo alcanzé una “accuracy” del
91.7% (pacientes con depresiéon = 86,4% ; control = 96,2 %). Las conexiones mas
discriminativas resultaron estar aumentadas en los pacientes con depresion, localizandose
principalmente en la red cortico-limbica, especialmente en la red limbico-frontal, en linea con lo
que sugieren modelos neuroanatémicos del estado de animo (Drevets et al., 2008).

Por su parte, Sacchet et al. (2015) realizaron un estudio con 32 participantes (14
diagnosticados con MDD y 18 individuos sanos), en el que utilizaron teoria de grafos para
estudiar las propiedades de las redes de fibras blancas. A partir de este enfoque, los
investigadores construyen un grafo que representa el cerebro, utilizando como “nodos” a
distintas regiones cerebrales. Las conexiones entre ellas, representadas como “aristas”, reflejan
la conectividad estructural que poseen estas fibras. Luego, se realizé un analisis de centralidad
del grafo para conocer el nivel de conexion de cada region del cerebro y mediante el uso de
SVM, se construydé un modelo para diferenciar los pacientes con una sensibilidad del 71,43% y
una especificidad del 72,22%. Ademas, a partir de andlisis de grafo localizados en diferentes
nodos, se pudo establecer que el cingulado anterior rostral izquierdo, la corteza parietal inferior
derecha vy el pars orbitalis derecho presentaron anormalidades en pacientes con depresién en

relacion a individuos sanos.

3.5. Estudios para predecir resultados al tratamiento terapéutico

Uno de los aspectos mas importantes en la practica clinica tiene que ver con la
posibilidad de elaborar estrategias terapéuticas precisas, ya sea a partir de intervenciones
farmacologicas, psicoterapéuticas o de neuromodulacion. Lee et al. (2018) sefialan que
aquellos pacientes que remiten sus sintomas al primer tratamiento con antidepresivos muestran

reducciones en relacion a la discapacidad laboral, mientras que aquellos que requieren seis 0
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mas intentos de tratamiento exhiben déficits funcionales. Ademas, Trivedi et al. (2006) sefialan
que la seleccion del tratamiento suele estar asociado a largos procesos de ensayo y error para
encontrar la estrategia mas efectiva, por lo que hallar biomarcadores neurales que puedan
contribuir a la seleccion del tratamiento mas adecuado representaria un importante progreso
para el trabajo clinico.

En este sentido, Lee et al. (2018) realizaron un metaanalisis sobre la aplicacién de
algoritmos de aprendizaje automatico para predecir los resultados de distintos tratamientos
terapéuticos en pacientes con trastornos depresivos. Esta revisién incluye una amplia variedad
de predictores, que abarcan desde factores demograficos, historial clinico, escalas de sintomas
y factores genéticos, asi como diversos estudios que utilizan técnicas de MRI como insumo
para generar modelos predictivos. Los autores concluyen que aquellos modelos que integran
varios tipos de datos alcanzaron un rendimiento mucho mayor (exactitud = 93%) que aquellos
que utilizan un solo tipo de datos (exactitud = 82%). A continuacion se describen
investigaciones que utilizan distintos procedimientos de MRI para proponer modelos predictivos

a partir de diferentes tratamientos terapéuticos.

3.5.1. Estudios realizados a partir de Terapia Electroconvulsiva

La terapia electroconvulsiva (ECT) ha mostrado tener eficacia en el tratamiento de la
depresion severa, aunque aun no se han encontrado biomarcadores que puedan predecir con
precision la respuesta a este tipo de tratamiento. En este sentido, Redlich et al. (2016) estudia
a partir de sMRI si existen caracteristicas estructurales del cerebro que puedan predecir qué
pacientes podrian resultar idéneos para este tipo de tratamiento. Para ello, esta investigacion
incluyé dos grupos de pacientes con depresion: uno que recibié ECT y antidepresivos (n = 24) y
otro que solo recibié antidepresivos (n = 23), asi como un tercer grupo de control sano (n = 21)
contra el que se compararon ambos. Los participantes se evaluaron dos veces con sMRI en un
intervalo de seis semanas, antes y después del tratamiento. Se utilizd6 SVM para clasificar
aquellos individuos que respondieron positivamente al tratamiento con ECT de los que no, con
una exactitud del 78,3%. El estudio resalta que un leve deterioro estructural en el area del Giro
cingulado, previo al inicio del tratamiento esta vinculado a la regién con la mayor contribucién a
la clasificacion, asi como también se halld un incremento considerable en el volumen del
hipocampo posterior a la intervencion, sélo en aquellos pacientes que fueron tratados con ECT.

Por su parte, Van Waarde et al. (2014) utilizaron rs-fMRI para identificar patrones en
redes neurales en reposo que puedan utilizarse como biomarcadores para predecir la

respuesta a la terapia electroconvulsiva en pacientes con depresion severa y/o resistentes al
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tratamiento. El estudio incluyé la obtencién de imagenes a partir de fMRI en 45 pacientes y la
realizacion de un tratamiento completo con ECT. Mediante el uso de un clasificador SVM para
distinguir aquellos que respondieron al tratamiento de los que no, se hallé que dos redes
neurales en reposo resultaron significativas para la clasificacion. Especificamente, una red
centrada en el coértex prefrontal dorsomedial obtuvo una sensibilidad de 84% y una
especificidad del 85%, mientras que una segunda red, centrada en el cortex cingulado anterior
mostrd una sensibilidad del 80% y una especificidad del 75%. Ademas, se hallé que el area que
mas influencia tuvo para distinguir a los pacientes respondedores de los no respondedores al

tratamiento fue el cortex cingulado y los cértex orbitofrontal y medial.

3.5.2. Estudios realizados a partir de tratamiento con medicacién antidepresiva

Menos del 50% de los pacientes sometidos a tratamientos terapéuticos con medicacion
antidepresiva responden positivamente o remiten sus sintomas en el primer tratamiento,
representando un costo econdémico y una incidencia negativa directa sobre la salud del
paciente (Garthlener et al., 2012). En este sentido, se han realizado multiples estudios para
encontrar biomarcadores que puedan predecir la eficacia del tratamiento con antidepresivos.

Korgaonkar et al. (2015) realizaron un estudio con 157 participantes utilizando sMRI y
dMRI para registrar medidas volumétricas y de conectividad previo a completar un tratamiento
de 8 semanas con diferentes medicaciones antidepresivas (Scitalopram, Sertralina o
Venlafaxina-ER). La remisién fue evaluada con HRS, y alcanzé un 35%. Utilizando un algoritmo
de clasificacion basado en arboles de decision, se identificd que un volumen del I6bulo frontal
medio izquierdo menor a 14,8 ml y un volumen del giro angular derecho superior a 6,3 ml,
podrian representar biomarcadores asociados a una alta posibilidad de no remision.

En la misma linea, Liu et al. (2012) llevaron adelante un estudio con 52 participantes, de
los cuales 35 recibieron tratamiento con antidepresivos triciclicos -imipramina- y 17 eran
controles sanos. Entre los pacientes con depresién, 18 fueron clasificados como resistentes al
tratamiento y 17 respondieron a la medicaciéon. Utilizando una técnica modificada de MVPA
junto a una técnica de reduccion de caracteristicas (PCA) en imagenes sMRI obtenidas previo
al inicio del tratamiento, los resultados mostraron que tanto la sustancia gris como la sustancia
blanca de las regiones frontales, temporales, parietales y occipitales, asi como estructuras del
cerebelo, obtuvieron un muy buen nivel de clasificacién. En particular, la exactitud de GM y WM
para clasificar correctamente entre pacientes con depresién resistente al tratamiento y aquellos

que respondieron fue del 82,9%
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3.5.3. Estudio realizado a partir de tratamiento con terapia cognitivo conductual

Con la finalidad de hallar marcadores neurobioldgicos que puedan predecir la respuesta
al tratamiento con terapia cognitivo conductual (CBT), Costafreda et al. (2009) investigaron los
patrones neurales que ocurren al procesar expresiones faciales ftristes. Para este fin
participaron 16 pacientes sin medicar y bajo un episodio agudo de depresion en un tratamiento
con terapia CBT de 16 sesiones. Previamente, realizaron una tarea mediante fMRI que incluia
el reconocimiento de expresiones faciales de tristeza de intensidad baja (neutra), media y alta.
Al finalizar el tratamiento, se determind que 9 pacientes remitieron su estado depresivo
utilizando la escala de depresion de Hamilton.

Para analizar los patrones de actividad que se recolectaron mediante fMRI previo al
inicio del tratamiento, se aplicaron técnicas de reduccion de dimensionalidad (PCA) y un
clasificador SVM. Los resultados del modelo indicaron que la prediccion de la remision de la
depresién fue significativa en los niveles de baja y alta intensidad de expresiones de tristeza,
ambos con una sensibilidad de 71% y una especificidad de 86%, mientras que el analisis de los
patrones de expresiones de tristeza de mediana intensidad no reportaron valores significativos.
El estudio destaca el cértex cingulado anterior como una de las regiones que mayormente

contribuye a la prediccién de la remision en los modelos utilizados.
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4. Discusion

Si bien los estudios para predecir aspectos relacionados a la depresion utilizando
técnicas de aprendizaje automatico en MRI han mostrado resultados a priori prometedores, no
se ha registrado aun algun tipo de aplicacion de uso clinico. Este limite podria estar relacionado
con la falacia de la inferencia inversa. Aunque la inferencia directa permite identificar regiones
cerebrales que puedan estar asociadas a determinadas condiciones experimentales, realizar el
proceso inverso conlleva el problema de que dicha actividad cerebral puede estar influenciada
por otros factores, tales como otras enfermedades, el historial del paciente, o factores
relacionados con la extraccion de las imagenes, como la potencia del scanner, la resolucién de
las imagenes o el procesamiento de los datos. Por ello, parece altamente improbable poder
identificar un desorden psiquiatrico solamente a partir de biomarcadores particulares (Zhuo et
al., 2019).

Una de las mayores dificultades en este campo de estudio esta relacionada con el
tamafo de las muestras. En particular, los estudios que utilizan MRI generan un tipo de datos
muy susceptible al overfitting, ya que existen dificultades para realizar investigaciones con
grandes numeros de pacientes, a la vez que cada estudio presenta una dimensionalidad muy
alta de caracteristicas. Para mitigar esta situacién, la comunidad cientifica esta haciendo
esfuerzos para generar repositorios que aumenten la cantidad de muestras disponibles, aunque
sigue persistiendo la falta de uniformidad en relacién a la adquisicion y el procesamiento de los
parametros, lo que puede introducir un sesgo adicional a los datos (Gao et al., 2018).

En relacién a lo anterior, Flint et al. (2021) realizaron un estudio que analiza la
subestimacion sistematica del rendimiento de técnicas de aprendizaje automatico aplicado a
investigaciones de MRI en depresion. Los autores destacan que, aunque se esperaria que
muestras mas grandes produzcan mejores resultados, los estudios que asi lo hacen presentan
un rendimiento consistentemente mas débil que aquellos que realizan estudios con muestras
mas pequenas, lo que sugiere que la heterogeneidad de los datos conlleva una mayor dificultad
para realizar predicciones generalizables. Por el contrario, los estudios con muestras pequefas
tienden al sobreajuste, encontrando diferencias que no son reproducibles cuando se generaliza
en grupos mas grandes En linea con esta problematica, Gallo et al. (2023) realizaron un
estudio de conectividad funcional en pacientes con MDD utilizando dos conjuntos de datos
grandes provenientes diferentes repositorios (N=2338 y N=1039). Los resultados mostraron
una exactitud del 61% para diferenciar pacientes con MDD de pacientes sanos, o que muestra

un rendimiento muy limitado para posibles aplicaciones clinicas.
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No obstante, las diferentes investigaciones en el area han permitido avanzar en relacion
a la exploracién de biomarcadores relevantes asociados a trastornos depresivos. En particular,
multiples estudios referidos anteriormente sefialan la corteza cingulada anterior como una
region relevante en la localizacion de biomarcadores (Fu et al., 2008; Foland-Ross et al., 2015;
Sacchet et al., 2015; Redlich et al., 2015; Van Waarde et al., 2014; Costafreda et al., 2009), asi
como también el cortex orbitofrontal (Hong et al., 2020; Foland-Ross et al., 2015; Van Waarde
et al.,, 2014) y areas como la amigdala y el hipocampo (Johnston et al., 2015; Redlich et al.,
2015). Es especialmente significativo el hecho de que se encuentren patrones significativos en
regiones cerebrales que estan estrechamente relacionados con el campo de la emocién, la
depresién y los mecanismos de recompensa, lo que refuerza los hallazgos con investigaciones
previas en el area.

Es importante destacar que las investigaciones realizadas en este ambito no solamente
han procurado encontrar biomarcadores que puedan distinguir entre pacientes con depresion y
pacientes sanos. Otros enfoques han permitido también explorar la posibilidad de predecir el
riesgo de suicidio en adolescentes con depresion, anticipar el comienzo de un evento
depresivo, diferenciar el trastorno depresivo de otras alteraciones psiquiatricas, asi como
prever la respuesta de los pacientes al tratamiento terapéutico, ya sea con farmacos,

psicoterapia o el uso de neuromoduladores.

4.1. Direcciones futuras

Uno de los desafios inmediatos en este campo esta relacionado con la importancia de
establecer mecanismos que permitan la recopilacion de muestras mas grandes, estandarizadas
y de acceso abierto. En este sentido, han surgido diversos proyectos que estan creando
distintos repositorios en forma colaborativa (PGC, ENIGMA, UK Biobank) y que cuentan con
grupos de trabajo abocados especificamente al area de MDD a partir de MRI, asi como
también a la integracion de otros tipos de datos, como aquellos relacionados a la genética. En
el caso de ENIGMA, ya se han recopilado mas de 5000 escaneos cerebrales a pacientes con
depresién y 9000 a grupo de control sanos (Chen et al., 2023).

En perspectiva, las limitaciones actuales en esta area podrian estar relacionadas tanto
por restricciones relativas al hardware como con la necesidad de innovaciones técnicas. De
manera analoga, la revolucion que impulsé la inteligencia artificial en su momento requirio
condiciones especificas, como el aumento en la capacidad del procesamiento de datos, asi
como también el uso de técnicas innovadoras, como por ejemplo el Transformer en el caso de

los modelos de lenguaje (Makridakis, 2017; Mastrogiorgio, 2024).
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Actualmente la gran mayoria de los estudios involucran escaneres con una potencia de
entre 1.5T y 3.0T. Sin embargo, en los ultimos afios ha crecido en forma progresiva el uso de
escaneres de mayor campo magnético, que involucran potencias a partir de los 7.0T., lo que
podria aumenta radicalmente la resolucion de las imagenes y por consiguiente la capacidad
para extraer informacién potencialmente mas precisa (Cattarinussi et al., 2021).

Por otra parte, se continla avanzando en enfoques innovadores para optimizar el
procesamiento de imagenes provenientes de MRI. FastMRI es un proyecto colaborativo
liderado por Facebook Al Research, que explora el modo de acelerar la adquisicion de
imagenes para reducir la lentitud del proceso y sus elevados costes que esto implica. Para ello
utiliza técnicas de aprendizaje automatico que permiten reconstruir las imagenes en forma
precisa a partir de una menor cantidad de datos (Zbontar et al., 2019). Asimismo, se siguen
desarrollando métodos para mejorar el tratamiento de grandes muestras que contengan una
alta heterogeneidad. A modo de ejemplo, Billot et al. (2023) presentaron SynthSeg+, una
herramienta basada en inteligencia artificial que divide la corteza cerebral en areas, estima el
volumen intracraneal y detecta segmentos defectuosos, mejorando el rendimiento en el
procesamiento de las imagenes.

En conclusién, el uso de aprendizaje automatico para el estudio de la depresién a partir
de imagenes de MRI ofrece un enfoque prometedor para profundizar en las causas
neurobiolégicas que subyacen a la patologia, asi como para aportar herramientas que
complementen la practica clinica en un futuro. Aunque el progreso en este campo parece
incipiente, el desarrollo de nuevas tecnologias, la innovaciéon en el campo del aprendizaje
automatico y la integracién de estrategias multimodales para comprender el fenédmeno, pueden
contribuir de manera significativa tanto al campo del conocimiento cientifico como a la practica

clinica.
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