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Prefacio

La presente tesis presenta varias técnicas néveles para la ayuda al di-
agnostico del Alzheimer por computador, que han dado resultados promete-
dores dentro del campo, y cuya aplicacion se ha testado con resultados muy
satisfactorios. El trabajo multidisciplinar que supone el desarrollo de esta
herramienta, ha sido avalado por su publicacion en revistas indexadas por el
ISI englobadas en diversas areas del conocimiento, asi como presentado en
congresos internacionales de prestigio. Ademds, este trabajo formara parte de
un proyecto mas amplio en desarrollo para crear una herramienta informatica
completa que esté disponible en la préactica clinica de los hospitales, en colab-
oracion con las empresas PET-Cartuja y PTEC. La cooperacion del grupo de
investigacién bajo el que opera este trabajo con el proyecto ADNI (Alzheimer
Disease Neurolmaging Initiative), hace que el proyecto tome un caracter in-
ternacional y se sirva de una de las bases de datos mas amplia a nivel mundial
en lo que se refiere a la enfermedad del Alzheimer. La importancia del di-
agnodstico de esta enfermedad en una sociedad en la que la edad media de
la poblacién es cada vez mayor, hace que una contribucion en esta direccion
sea necesaria para buscar tratamientos eficaces.
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Por otro lado, parte del trabajo que se describe en esta tesis ha sido enviado
a las siguientes revistas indexadas por el ISI;

I.

II.

I. Alvarez-Illan, J. M. Gorriz, D. Salas-Gonzalez, J. Ramirez, M.Lopez,
F. Segovia, C.G. Puntonet. Independent Component Analysis of SPECT
Images to assist the Alzheimer’s Disease Diagnosis. Enviado a Pattern
Recognition letters.

I. Alvarez-Illan, J. M. Gorriz, D. Salas-Gonzalez, J. Ramirez, M.Lopez,
F. Segovia, C.G. Puntonet. M. Gomez-Rio, and the Alzheimer’s Disease
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Neuroimaging Initiative. ¥F-FDG PET Imaging For Computer Aided
Alzheimer’s Diagnosis. Enviado a Neuroimage.

1. I. Alvarez-Illan, J. M. Gorriz, D. Salas-Gonzalez, J. Ramirez, M.Lopez,
F. Segovia, C.G. Puntonet.Pasting votes of component based SVM clas-
siffiers for the diagnosis of Alzheimer’s disease. Enviado a Applied Soft
Computing.

estando pendiente de resolucién.

El presente trabajo esta estructurado en tres partes. En la primera parte
introducimos los antecedentes del trabajo, asi como la tecnologia en la que
estan basadas las aportaciones en el campo del aprendizaje estadistico que
presenta esta investigacion. Primeramente comenzaremos describiendo la pa-
tologia bajo estudio, la enfermedad de Alzheimer, los efectos de esta enfer-
medad en la sociedad actual asi como la importancia del diagndstico precoz
de la misma. A continuacién describiremos las técnicas de tomografia que nos
proporcionan los “mapas” cerebrales de activacion, claves para el diagndstico
mediante computador en los llamados sistemas de ayuda al diagndéstico us-
ando computadores (del inglés “computer aided diagnosis -CAD- systems”).
Finalmente describiremos el estado del arte en el campo de las neurocien-
cias para el diagndstico y/o evaluacién cuantitativa de imagenes cerebrales
funcionales de manera automatica.

En la segunda parte se describen las bases de datos sobre las que se traba-
jara, asi como el procesado que se llevara a cabo antes de comenzar la tarea
de clasificacién. En la ultima parte se describen tres novedosas técnicas para
la ayuda al diagnéstico, basadas en analisis de componentes, componentes
principales (PCA) y componentes independientes (ICA).
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Fundamentos






CAPITULO 1

Introduccion

La enfermedad de Alzheimer es la forma mas comin de demencia entre las
personas mayores. El Alzheimer es una enfermedad neurodegenerativa que
afecta a la memoria en su primer estadio para ir gradualmente deterioran-
do todas las funciones cognitivas asi como el comportamiento y finalmente
causando la muerte. Es una patologia que va asociada a la edad llegandose a
incrementar progresivamente su prevalencia hasta alcanzar aproximadamente
el 30 % de los mayores de 85 anos. De acuerdo con la Fundacién Alzheimer
Espana, cerca de 700.000 personas sufren la enfermedad en Espana y se
manifiestan mas de 100.000 nuevos enfermos cada ano. Mas de dos millones
de familiares de pacientes de Alzheimer ven su vida trastornada como con-
secuencia de la enfermedad. Segun las tultimas estimaciones, 8 millones de
personas sufren la enfermedad de Alzheimer en Europa alcanzandose la cifra
de 30 millones en todo el mundo. Teniendo en cuenta el envejecimiento de la
poblacién y el futuro incremento de personas mayores de 80 anos, se prevé que
el nimero de enfermos se duplique en 2020 y triplique en 2050 Carr et al.
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(1997). Es uno de los retos mds importantes a los que deberd enfrentarse la
sociedad en el transcurso del siglo XXI.

En la préctica clinica, el diagndstico esta basado en cuidadosos analisis
clinico, entrevistas con el paciente y sus familiares, y test neuropsicologicos.
A menudo, las imagenes funcionales del cerebro sirven de ayuda para el di-
agnodstico, aunque la enfermedad solo podra ser confirmada tras la autopsia.
En la actualidad el diagnéstico del Alzheimer representa todavia un reto,
especialmente en su etapa mas temprana, cuando hay mas oportunidades de
tratar sus sintomas asi como de probar y desarrollar nuevos tratamientos.

El descubrimiento de nuevos farmacos efectivos para el tratamiento de los
sintomas de la enfermedad junto con otros agentes que estan siendo clinica-
mente evaluados, abriria una nueva esperanza en el tratamiento de la enfer-
medad de Alzheimer. Existe un claro consenso en la necesidad de desarrollar
técnicas de diagndstico precoz mas efectivas para una rapida intervencion,
para prevenir o disminuir la progresion de la enfermedad y para que se pueda
hacer el maximo aprovechamiento de los servicios y tratamientos disponibles
para los pacientes que la sufren. El diagnodstico en las primeras fases de la
enfermedad ayuda a los pacientes y a sus familias a planear el futuro, les
da tiempo para discutir las opciones de cuidado mientras el paciente todavia
puede participar en la toma de decisiones y, no menos importante, ofrece
la mejor oportunidad para tratar los sintomas de la enfermedad. Ningun
tratamiento puede detener la enfermedad de Alzheimer. Sin embargo, en al-
gunas personas, en las fases precoz y media de la enfermedad, ciertos medica-
mentos pueden prevenir el empeoramiento de algunos sintomas durante un
tiempo limitado.

Varias lineas convergentes de investigacién sugieren que el proceso neu-
rodegenerativo asociado con la demencia comienza varios anos antes de que
las caracteristicas clinicas puedan ser detectadas con los intrumentos ac-
tuales. La duracién precisa de este preriodo preclinico y los detalles de los
procesos moleculares que se generan son todavia desconocidos. Esta incer-
tidumbre sobre las fases tempranas sin sintomas de la enfermedad reside en
la ausencia de técnicas validadas y precisas para el diagnostico.

Un numero elevado de estudios han examinado la capacidad de predic-
cién de la medicina nuclear con respecto a la enfermedad del Alzheimer y
otras demencias (Hoffman et ~al., 2000; Silverman et ~al., [2001; |[Higdon et~ al.,
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2004). Las tomografias de emisién computerizadas ECT (Emission-computed
tomography) han sido apliamente usadas en la investigaciéon biomédica y en
la practica clinica durante las ultimas tres décadas. ECT difiere de otras
técnicas de imagen médicas como las resonancias magnéticas en que pro-
ducen mapas de las funciones fisiolégicas, en lugar de formar imagenes de
estructuras anatémicas. Las imdgenes tomograficas radiofarmaceuticas pro-
porcionan mapas 3D in vivo de farmacos etiquetados mediante isétopos ra-
dioactivos, que son inyectados al paciente normalmente por via intravenosa.
Habitualmente, estas imagenes son valoradas por expertos, quienes evaluan
visualmente la presencia de caracteristicas de la demencia. Sin embargo, la
precisién con que actualmente se realiza el diagnostico precoz de este tipo de
enfermedades neurodegenerativas no supera el 70 % |Cummings et~ al. (1998);
Carr et”al.| (1997) y, en muchas ocasiones, éstas no reciben el tratamiento
adecuado durante la fase inicial de la enfermedad.

Todavia resulta necesario introducir nuevas técnicas mas eficientes de
procesado, modelado y clasificacién de imagenes, asi como mejorar el rendimien-
to de las técnicas existentes. Sin embargo, los métodos de clasificaciéon es-
tadistica no han sido usados ampliamente en este area, a pesar de haber
producido notables resultados para el reconocimiento de patrones en otras
areas. Esto puede deberse al hecho de que las imagenes representan grandes
cantidades de datos, y la mayoria de los estudios cuentan con un nimero re-
ducido de imédgenes (generalmente <100) (Ishii et al., [2006} [Stoeckel et~ al.|
2001} 2004).

El objetivo de este trabajo es el diseno de nuevas técnicas de ayuda el di-
agnostico basadas en el uso del aprendizaje estadistico supervisado por com-
putador, con el propdsito de obtener herramientas 1tiles para el diagndstico
que superen las limitaciones de las actuales, y mejorar la precision en el di-
agnostico de la enfermedad del Alzheimer, sobre todo en su etapa temprana.

1.1. La enfermedad de Alzheimer

Entre las enfermedades neurolégicas en las que se centra la tarea de
clasificaciéon de este proyecto podemos destacar la enfermedad de Alzheimer.
La demencia es un desorden cerebral que afecta seriamente la habilidad de
una persona para llevar a cabo sus actividades diarias. La enfermedad de
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Alzheimer (AD por sus siglas en inglés) es la forma més comin de demencia
entre las personas mayores. Involucra las partes del cerebro que controlan
el pensamiento, la memoria y el lenguaje. Los cientificos aprenden cada dia
mas sobre esta enfermedad pero hasta ahora sus causas son desconocidas y
no se conoce ninguna cura. Se sabe que sélo en EE.UU aproximadamente 4
millones de personas padecen de la enfermedad y esta se manifiesta habitual-
mente después de los 60 anos aumentando el riesgo con la edad. Aunque las
personas mas jévenes también pueden sufrirla, es mucho menos comun entre
ellas. Aproximadamente el 3% de hombres y mujeres entre los 65 y los 74
anos la tienen, y casi la mitad de los hombres y mujeres de 85 anos en ade-
lante pueden tenerla. Es importante notar sin embargo, que la enfermedad
de Alzheimer no es una etapa normal del envejecimiento.

La enfermedad de Alzheimer es llamada asi por el médico aleman Alois
Alzheimer, quien en 1906 not6 cambios en el tejido cerebral de una mujer que
habia muerto de una rara enfermedad mental. Alzheimer encontré aglutina-
ciones anormales (ahora llamadas "placas de amiloide’) y una masa confusa
de fibras (ahora denominada ’enredo de neurofibrillas’). Actualmente, estas
placas y enredos en el cerebro son considerados el sello caracteristico de la en-
fermedad de Alzheimer. Los cientificos también han encontrado otros cambios
en el cerebro de las personas que tienen esta enfermedad. Hay una pérdida
de células nerviosas en areas del cerebro que son vitales para la memoria y
otras habilidades mentales. También hay disminucion en el nivel de las sus-
tancias quimicas responsables de la transmisién de los complejos mensajes
entre las células nerviosas. Por causa del bloqueo de estos mensajes entre las
células nerviosas se pueden alterar los procesos normales de pensamiento y
de memoria.

Los cientificos no entienden ain completamente qué causa la enfermedad
de Alzheimer. Probablemente no hay una sola causa, sino que existen varios
factores que afectan a cada persona de diferente manera. La edad es el factor
de riesgo conocido mas importante de la enfermedad de Alzheimer. El ntimero
de personas que la sufren se duplica cada 5 anos entre las personas mayores
de 65 anos.

La enfermedad de Alzheimer comienza lentamente. Al principio el tnico
sintoma puede ser tener pequenos olvidos. Las personas con la enfermedad
de Alzheimer pueden tener problemas para recordar eventos recientes, activi-
dades o los nombres de personas o cosas familiares. Las operaciones simples



1.1. La enfermedad de Alzheimer 7

matematicas pueden volverse dificiles de resolver. Estas dificultades pueden
causar estado de irritabilidad, pero normalmente no son tan serias como para
causar alarma. Sin embargo, mientras la enfermedad progresa, los sintomas
se notan mas facilmente y se acentian tanto, que son motivo suficiente para
que el enfermo de Alzheimer o los miembros de su familia, busquen ayuda
médica. Por ejemplo, las personas en la etapa avanzada de la enfermedad de
Alzheimer pueden olvidar la forma de hacer tareas sencillas, como cepillarse
los dientes o peinarse. Ya no pueden pensar claramente y empiezan a tener
problemas para hablar, entender, leer o escribir. Después, las personas con la
enfermedad de Alzheimer pueden ponerse ansiosas o agresivas, o deambular
fuera de casa. Eventualmente los pacientes necesitan un cuidado permanente.

Un diagnostico temprano y exacto de la enfermedad de Alzheimer ayuda
a los pacientes y a sus familias a planear el futuro. Les da tiempo para dis-
cutir las opciones de cuidado mientras el paciente todavia puede participar
en la toma de decisiones. El diagndstico temprano también ofrece la mejor
oportunidad para tratar los sintomas de la enfermedad. Actualmente la inica
manera definitiva para diagnosticar la enfermedad de Alzheimer es investigar
sobre la existencia de placas y enredos en el tejido cerebral. Para observar el
tejido cerebral los médicos deben esperar hasta que se haga la autopsia, exam-
en del cuerpo que se hace después de que la persona muere. Por consiguiente,
los médicos deben hacer un diagnéstico de 'posible’ o 'probable’” enfermedad
de Alzheimer basada en la experiencia. Examenes del cerebro con escaner
pueden permitir al médico observar fotografias del cerebro para detectar la
presencia de anormalidades en él. Hasta ahora es todo el 'partido’ que se
esta sacando a las nuevas técnicas de imagenes cerebrales a nivel médico en
los servicios de medicina nuclear, quedando abierta la posible automatizacién
del proceso, asi como la clasificacion-deteccion de estas alteraciones desde un
punto de vista matematico.

La enfermedad de Alzheimer es una enfermedad lenta, que comienza con
leves problemas de memoria y termina con un severo dano cerebral. El cur-
so que toma la enfermedad y la velocidad en que ocurren los cambios varia
de una persona a otra. En promedio, los pacientes con la enfermedad viven
entre 8 y 10 anos después de que se les ha diagnosticado, aunque esta puede
durar hasta 20 anos. Ningun tratamiento puede detener la enfermedad de
Alzheimer. Sin embargo, en algunas personas, en las fases temprana y media
de la enfermedad, medicamentos como el Tacrine (Cognex), Donepezil (Ari-
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cept), Rivastigmine (Exelon) o Galantamine (Razadyne R° (anteriormente
conocida como Reminyl R°)) pueden prevenir el empeoramiento de algunos
sintomas durante un tiempo limitado.

1.1.1. Técnicas de ayuda al diagnostico del Alzheimer

El diagnoéstico de la demencia se basa fundamentalmente en la evaluacién
clinica y ésta requiere una exhaustiva evaluacién de la funcion cognitiva,
en concreto memoria, atencion, percepciéon, lenguaje, praxias y gnosias. La
evaluacion neuropsicolégica puede subdividirse en dos niveles de compleji-
dad: Un primer nivel que consiste en el uso de test breves, estandarizados
y sencillos como el Mini-Mental State Examination (MMSE), que permitan
alcanzar el diagndstico de demencia; y un segundo nivel de mayor compleji-
dad en el se refina la evaluacion de la severidad del deterioro, al tiempo que
se establecen los dominios de la funcién cognitiva que se hallan afectados.
Existen diferentes escalas que otorgan un valor estandarizado en funcion del
grado de afectacién funcional, como CDR (Clinical Dementia Rating) o GDS
(Global Deterioration Scale). En general se intenta que estas escalas permi-
tan clasificar la demencia segiin los criterios clinicos clasicos: demencia leve,
moderada o severa.

Los cuestionarios o escalas han sido disenados para cuantificar determi-
nadas funciones cognitivas, es decir, no establecen un diagndstico, sino que
cuantifican la severidad de la alteracién de determinadas dreas intelectuales,
siendo particularmente valiosos para discriminar entre envejecimiento nor-
mal y demencias leves. El diagnéstico siempre ha de realizarse en base a la
historia clinica y de acuerdo con los criterios establecidos al respecto; los
cuestionarios representan sélo una ayuda en el proceso de valoracion.

Examen del Estado Mental Minimo (MMSE)

El MMSE es uno de los test de screening mas utilizados. Es un test que
tiene alta dependencia del lenguaje y consta de varios items relacionados
con la atencién. Cada item tiene una puntuacién, llegando a un total de 30
puntos. En la practica diaria una puntuacion menor de 24 sugiere demencia,
entre 23-21 una demencia leve, entre 20-11 una demencia moderada y menor
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de 10 de una demencia severa. Para poder efectuar el MMSE es necesario
que el paciente se encuentre vigil y licido. En la demencia por enfermedad
de Alzheimer la tasa promedio anual de cambio en la puntuaciéon del MMSE
es de 2-5 puntos por ano, por lo que el test muestra su utilidad para el
seguimiento de pacientes dementes. E1 MMSE tiene baja sensibilidad para el
diagnéstico de deterioro cognitivo leve, la demencia frontal-subcortical y el
deficit focal cognitivo. Las caracteristicas esenciales que se evaliian son:

Capacidad de atencion, concentracién y memoria.

Capacidad de abstraccién (calculo).

Capacidad de lenguaje y percepcién viso- espacial.

Orientacion espacio- tiempo.

Capacidad para seguir instrucciones bésicas.

Esta prueba proporciona un instrumento para deteccién de deterioro cog-
nitivo que se puede realizar en poco tiempo. Segin sus autores, esto era
especialmente importante en la demencia, ya que el paciente rapidamente se
cansaba, y por tanto dejaba de mostrarse colaborador.

Escala de Deterioro Global - GDS

La Escala de Deterioro Global (Global Deterioration Scale - GDS (Sheikh
and Yesavage, 1986)) establece siete estadios posibles:

1 = normal

2 = deterioro muy leve

3 = deterioro leve

4 = deterioro moderado

5 = deterioro moderadamente severo

6= deterioro severo
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» 7 = deterioro muy severo

La escala define cada estadio en términos operacionales y en base a un de-
terioro supuestamente homogéneo. Sin embargo, dado que la secuencia de
aparicion de los sintomas es a menudo variable, se ha argumentado que la
inclusién de un paciente en un estadio de acuerdo a un criterio rigido podria
conducir a errores; no obstante se trata de una de las escalas mas completas,
simples y utiles para la estimacion de la severidad de la demencia. E1 CAED
(1997) sugirié la utilizacién de esta escala para la gradacién del sindrome
demencial de la enfermedad de Alzheimer acompanado del Instrumento de
Evaluacién Funcional para Enfermedad de Alzheimer, FAST (Functional As-
sessment tool for Alzheimer’s disease).

Clasificacion Clinica de la Demencia - CDR

La evaluacién de las demencias que no son Enfermedad de Alzheimer se
realiza a través de la Clasificacion clinica de las Demencias (Clinical Dementia
Rating - CDR (Morris, 1993)) que es mas general. Su escala establece cinco
estadios posibles:

= ) = normal

0,5 = cuestionable

1 = demencia leve
» 2 = demencia moderada

s 3 = demencia severa

La estimacién se realiza en base al rendimiento del sujeto en seis modalidades
de tipo cognitivo y funcional. Estas modalidades son: memoria, orientacion,
razonamiento, actividades sociolaborales, actividades recreativas (hobbies o
pasatiempos), y cuidado personal.
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Escala de Evaluacién para la Enfermedad de Alzheimer (ADAS)

En 1984 con la aparicién del ADAS (Alzheimer’s Disease Assessment
Scale) o Escala de Evaluacién para la Enfermedad de Alzheimer (EEEA) fue
posible contar con un instrumento fiable, breve, diseniado especialmente para
la enfermedad de Alzheimer y capaz de medir puntualmente los sintomas
caracteristicos de la misma asi como su progresion a estadios mas avanzados.

El ADAS es un test que evalia rendimiento y que consta de 21 items
segregados en dos subescalas: cognitiva (ADAS-Cog) y conductual (ADAS-
Noncog), de 11 y 10 items respectivamente. En la practica se ha hecho muy
popular el uso del ADAS-Cog, mientras que el ADAS-Noncog ha reemplazado
por escalas conductuales mas generales como Inventario Neuropsiquiatrico o
NPI-Q (NeuroPsiquiatric inventary questionary). Este, es un instrumento de
aplicacion relativamente breve que mide una serie de sintomas habituales
en funcién de la frecuencia de apariciéon y la intensidad con que aparecen,
aportando también una puntuacion global que es la suma de las anteriores.

1.2. Técnicas Tomograficas empleadas en medic-
ina nuclear

El desarrollo de la tomografia computerizada (CT: computed tomogra-
phy) a principios de los afios setenta revolucioné el campo de la radiologia
médica. Por primera vez se obtuvieron imagenes tomogréficas de las estruc-
turas internas del cuerpo humano. El primer sistema CT practico fue desar-
rollado en 1971 por Dr. G.N. Hounsfield en Inglaterra con objeto de obtener
una imagen del cerebro. Las proyecciones se tomaron en aproximadamente
5 minutos, y la imagen tomografica se reconstruyé en 20 minutos. Desde en-
tonces, la tecnologia CT ha evolucionado notablemente y se ha convertido
en un procedimiento estandarizado para diagnodstico mediante imagenes de
casi todos los 6rganos del cuerpo humano en miles de hospitales y centros
médicos de todo el mundo. En la actualidad los datos de las proyecciones
se toman en aproximadamente 1 segundo, y la imagen se reconstruye en 3-5
segundos.
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La medicina nuclear se puede definir como la practica de hacer a los
pacientes radiactivos con propositos de diagnodstico o terapéuticos. La ra-
diactividad se inyecta via intravenosa o es ingerida. La circulacién de una
sustancia radiactiva en el cuerpo humano es la caracteristica fundamental
que distingue a la medicina nuclear de la radiologia o la radiacién oncoldgica
en la mayoria de sus formas. A continuacion se introducen las dos técnicas
tomograficas méas empleadas en medicina nuclear y que serviran de base para
presentar las motivaciones de este proyecto.

La tomografia computerizada por emisiéon de un solo fotén (SPECT)
y la tomografia por emisién de positrones (PET) son dos modalidades de
iméagenes no invasoras que proporcionan una distribucion tridimensional de
un radiofarmaco en el cuerpo humano. La informacién clinica que estas
imagenes proporcionan se relaciona con los procesos bioquimicos y fisiologicos
en los que los radiofarmacos se encuentran involucrados. La informacion fun-
cional o metabdlica aportada es lo que diferencia a esta modalidad de otras
que unicamente proporcionan informacién anatémica o estructural. Esta ven-
taja se ha aprovechado en el diagnéstico temprano y en el tratamiento de
enfermedades basadas en los cambios metabdlicos o fisiolégicos que puedan
aparecer con anterioridad a que sean detectables modificaciones anatémicas o
estructurales de tejidos internos u érganos. El elevado niimero de aplicaciones
clinicas de este tipo de imagenes de emision se debe a tres avances tecnoldgi-
cos fundamentales: 1) La aparicién de radiofarmacos con dtomos radioactivos
que pueden ser administrados a los seres humanos de forma segura, 2) los
avances técnicos alcanzados en el diseno de detectores de radiacién, y 3) el
aumento en las prestaciones de los computadores modernos y el desarrollo
de técnicas efectivas para el procesado de imagenes y modelado biocinético.

1.2.1. SPECT

La tomografia basada en la emisién de un solo fotén (del inglés “sin-
gle photon emission computed tomography” SPECT) es una técnica am-
pliamente usada para el estudio de las propiedades funcionales del cerebro
(English and Childs, 1996; |Ayache, [1996)). Representa una modalidad de
imagen médica que combina los principios de la medicina nuclear con las
técnicas CT. Si la tomografia computerizada emplea rayos X, SPECT uti-
liza productos farmacéuticos radioactivos (por ejemplo el Tc-99m ethyl cys-
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teinate dimer (ECD)) que se distribuyen en los diferentes tejidos internos u
organos del cuerpo humano. La distribucién de los radiofarmacos depende
de sus propiedades biocinéticas y del estado anormal del paciente. Los fo-
tones gamma emitidos por la fuente radioactiva son detectados mediante
detectores de radiacién similares a los utilizados en medicina nuclear. Los
métodos de reconstruccion necesitan diferentes proyecciones tomadas desde
diferentes vistas del paciente. Estos datos permiten generar iméagenes que
muestran la distribucién del radiofarmaco y son de gran utilidad en el di-
agnostico de una gran variedad de enfermedades. Cuando se comparan con
imagenes obtenidas mediante técnicas convencionales, las imagenes SPECT
proporcionan un mejor contraste en la distribucion de los radiofarmacos en
tejidos y 6rganos en medicina nuclear.

Una vez reconstruida a partir de las cuentas que proporciona la gamma-
cdmara (véase figura ) y una correcta normalizacién de la imagen de
SPECT, tomada por ejemplo mediante Tc-99m ethyl cysteinate dimer (ECD)
como trazador, se obtiene un mapa de activacion que representa la intensi-
dad local del flujo sanguineo regional (rCBF). Por lo tanto, esta técnica es
aplicable al diagnodstico de enfermedades neurolégicas como por ejemplo la
enfermedad de Alzheimer (AD). (Hellman et al., [1989; Holman et al., 1992;
Johnson et ~al., [1993; [Stoeckel et ~al., 2001} 2004; |Fung and Stoeckel, 2007)). Es
necesario, por tanto, el desarrollo de herramientas para mejorar la precision
en el diagnostico en la etapa inicial de la enfermedad, cuando el paciente
puede beneficiarse de los nuevos farmacos disponibles.

1.2.2. PET

La historia de la tomografia por emision de positrones (PET: “Positron-
Emission Tomography”) se remonta a los anos 50, cuando investigadores
estadounidenses en Boston demostraron las posibilidades de una clase par-
ticular de sustancias radiactivas para producir imagenes médicas. Se de-
mostré entonces que los fotones de alta energia producidos por aniquilacion
de positrones podrian emplearse para describir, en tres dimensiones, la dis-
tribucién fisiol6gica de compuestos quimicos. A mediados de los afios ochenta,
la técnica PET se habia convertido ya en una valiosa herramienta de di-
agnostico en medicina y para el estudio dindmico del metabolismo humano.
En la actualidad, debido a la mayor sensibilidad de PET frente a las imagenes
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Figura 1.1: Gamma Camara Picker Prism 3000

obtenidas por resonancia magnética (MRI), se emplea en el estudio de los
neuro-receptores en el cerebro y otros tejidos del cuerpo humano.

El proceso de obtencion de imégenes PET se inicia con la ingesta de un
trazador de la actividad metabdlica; una molécula que contiene un isétopo
emisor de positrones (por ejemplo, ''C, BN 50 ¢ BF). Pasados unos min-
utos, el isétopo se acumula en areas con las que la molécula tiene una cierta
afinidad. Por ejemplo, la glucosa etiquetada con 'C se acumula en cerebro
o en tumores, donde la glucosa se emplea como fuente principal de energia.

Los scans PET que usaremos en este trabajo son un ejemplo de modal-
idad tridimensional no invasiva de imagen funcional cerebral, que mide la
tasa de metabolismo de glucosa en el cerebro a través del trazador ['8F] Flu-
orodeoxyglucosa. En la enfermedad del Alzheimer, regiones caracteristicas
muestran un decrecimiento en el metabolismo de glucosa, especificamente
regiones bilaterales en los l6bulos temporal y parital, cingulo posterior y pre-
cunei y también en el cortex frotal y el conjunto global del cerebro en casos de
afeccion severa. (de”Leon et~ al., [1983; Foster et~ al., 1983} [1984; |Chase et al.,




1.2. Técnicas Tomograficas empleadas en medicina nuclear 15

11984; |Duara et ~al., [1986; McGeer et ~al., [1990; Minoshima et ~al., 1994, [1995;
Ibanez et~ all, [1998; [Hoffman et al., [2000; Kogure et al.l 2000} [Alexander]
et~al., 2002; Mosconi et~ al., [2008; |Langbaum et ~al., 2009)). La severidad de la
demencia ha sido correlacionada con tasas bajas de metabolismo de glucosa,
tanto estableciendo correlacién entre medidas de capacidad de las funciones
cognitivas, como por ejemplo el Mini-Mental State Exam (MMSE), y la re-
duccion de la tasa de metabolismo cerebral de glucosa (cerebral metabolic
rate for glucose (CMRgl)) entre todos los sujetos del estudio, o comparan-
do subgrupos basandose en medidas de la severidad de la enfermedad como
MMSE, Clinical Dementia Rating (CDR), o puntuacién en la Global Dete-
rioration Scale (GSD) (Chase et al., 1984} Minoshima et al., 1995; |Foster|
etal. [1984} Silverman et al., [2001)).
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CAPITULO 2

Diagndstico Asistido por Computador

Hasta la fecha se han propuesto numerosos sistemas de ayuda al diagnésti-
co de enfermedades neuroldgicas, con el objetivo de analizar imégenes de tipo
SPECT u otros tipos de imégenes funcionales. La aproximaciéon univariada
mas relevante esta basada en SPM (del inglés “Statistical Parametric Map-
ping”) y sus numerosas variantes (Friston et~ al., 2007)). Grosso modo, SPM
consiste en hacer un test estadistico univariado a nivel de véxel (unidad
de volumen minimo de la imagen), por ejemplo un test “t”-student de dos
muestras, que compara los valores del véxel de la imagen bajo estudio con un
grupo de pacientes normales que representan la muestra “control”. A contin-
uacién, los véxeles relevantes de este test son inferidos usando la teoria de
campos aleatorios (Adler], [1981)). Su marco de actuacién fue pensado para el
andlisis de estudios de imagenes SPECT y PET, pero actualmente se aplica
principalmente para el andlisis de la MRI (del inglés “Magnetic Resonance
Imaging”) funcional.
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Sin embargo, SPM no esta estrictamente disenada para resolver el proble-
ma del diagnostico automatico usando exclusivamente un paciente de estudio
sino para la comparacién de conjuntos de imagenes a las cuales se les asigna
una etiqueta implicitamente (como es el caso diagndstico que nos ocupa).
De hecho, su aplicacion en este contexto proporciona resultados de clasi-
ficacién pobres (semejantes a nuestra metodologia de referencia (Stoeckel
et~ al., [2001)) dado que una de las poblaciones consiste en un unico individuo
(estimacién sesgada de la media de la poblacién), y la otra consiste en un
conjunto de individuos normales (el test “t” no incluye ninguna informacién
sobre la patologia bajo estudio) (Stoeckel et~al.,2001). Mé&s atn, este método
sufre los inconvenientes de las aproximaciones locales y univariadas.

Por otro lado, se ha propuesto otras aproximaciones multivariadas como
ManCova, que consideran como una observacién todos los voxeles de un solo
“scan” con el objetivos de hacer inferencias sobre los efectos de activacion
distribuidos. La importancia de ellas radica en que los efectos debidos a acti-
vaciones, los efectos indefinibles (“confounding effects”) y los efectos de error
son evaluados estadisticamente en términos de efectos a nivel de véxel y tam-
bién a nivel de las interacciones entre véxeles (Frackowiak et~ al. 2003]). No
obstante, con estas técnicas uno no puede hacer inferencias estadisticas sobre
cambios especificos regionales, y, aun més importante, requieren un ntmero
de observaciones (scans) que sea mayor que el nimero de componentes de
la observacién multivariada (voxeles). Obviamente esta no es la situacién en
la que nos encontramos cuando trabajamos con estudios de imégenes fun-

cionales (SPECT, PET, fMRI).

El trabajo del grupo se centra en el contexto de las aproximaciones super-
visadas y multivariadas donde se plantea un nuevo método cuantitativo para
evaluacién de imagenes funcionales. En este campo, en el que el grupo BIP es
referencia, la clasificacién se realiza habitualmente mediante la definicion de
vectores de caracteristicas que representan los rasgos mas relevantes de las
diferentes imégenes, por ejemplo las de SPECT y mediante el entrenamien-
to de un clasificador dado un conjunto de muestras conocidas ([lldn et al.,
2009; (Gorriz et~ al., [2008), etc. Después del proceso de entrenamiento el clasi-
ficador (que incluye la capacidad de generalizacién del sistema) se aplica a
nuevos casos de test para distinguir entre controles sanos y enfermos. En esta
régimen de entrenamiento y test se asume como hipdtesis de partida que las
etiquetas de entrenamiento y test son validas por lo que una precision ele-
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vada en la clasificacion es equivalente a un diagnéstico efectivo del paciente
bajo estudio.

El conjunto de clasificadores usados por los sistemas CAD estan basados
en distintas funciones analiticas (por ejemplo en su complejidad) que se ajus-
tan mediante datos de entrenamiento en base a distintos procedimientos. De
entre esos procedimientos destacamos, por su robustez, el uso de maquinas
de vectores soporte (SVM del inglés “support vector machines”). Desde su
introduccién en los setenta, las SVMs han marcado el comienzo de una nue-
va era en el paradigma del aprendizaje a partir de muestras (Vapnik, |1998).
SVMs han atraido recientemente la atencion de la comunidad cientifica en el
campo de reconocimiento de patrones dado el alto nimero de avances a nivel
tedrico y computacional derivados de la Teoria del Aprendizaje Estadistico
(TAE) (Vapnik} 1998) desarrollada por Vladimir Vapnik en los laboratorios
de AT&T. Estas técnicas han sido usadas de manera satisfactoria en un gran
numero de aplicaciones entre las que destacamos la deteccion de actividad
de voz (VAD) (Ramirez et~ al., 2006b)), recuperaciéon de imagenes basadas en
contenido (Tao et~ al., 2006), clasificacion de texturas (Kim et al., 2002) o el
diagnéstico basado en imagen (Illan et~ al., [2009; |[Fung and Stoeckel, 2007).

La ventaja de este tipo de aproximacion para el diagnéstico clinico basada
en la TAE es que no necesario ningun tipode conocimiento a priori acerca de
la enfermedad bajo estudio y que el método que es automatico, es aplicable
a cualquier otro tipo de patologia neurolégica o técnica de imagen cerebral.
En al aproximacién basica, que nos sirve de referencia, las intensidades de
los véxeles I, de la imagen funcional, por ejemplo SPECT, son directamente
usados para construir los vectores de caracteristicas v = (11, ..., Iy), véase
por ejemplo (Stoeckel et~ al.; 2001} 2004)). Esta aproximacién se ha demostra-
do en las anteriores referencias ser igual de exacta que el diagndstico visual
usando como apoyo SPM, sin embargo presenta los mismo problemas que
las aproximaciones multivariadas como Mancova: incluso después de bajar la
resolucion de la imagen sub-muestreando, y tras aplicar una mdscara cerebral
seguimos teniendo un problema en la clasificacién de dimension N ~ 10000
en los vectores de caracteristicas. Por lo tanto, el tamano de estos vectores
es muy superior al nimero de muestras (50-100 es un nimero realista), lo
cual conduce al llamado problema de tamano muestral pequeno (del inglés
“small sample size problem”) (Duin, 2000).
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CAPITULO 3

Mapa Paramétrico Estadistico (SPM)

En el dmbito de la investigaciéon médica, el analisis de neuroimagenes
funcionales (PET, SPECT y fMRI) mediante técnicas de cuantificacién es-
tadistica permite el estudio de diversos procesos cerebrales, patologicos o
cognitivos. Una herramienta de creciente uso para este fin el conocido pro-
grama SPM (del inglés “Statistical Parametric Mapping”) gracias a su amplia
disponibilidad y el gran abanico de estudios estadisticos que permite realizar.
Sin embargo, el desconocimiento de los fundamentos teéricos en los que se
basa puede conducir facilmente a resultados imprecisos e incluso a conclu-
siones erréneas. Esta seccién presenta brevemente dichos principios tedricos y
discute los principales puntos criticos en la utilizacién del método sin detallar
los fundamentos matematicos en los que estd basada la citada herramienta.
En este sentido la finalidad de SPM es la realizacién de mapas de estadisticos
paramétricos para la busqueda de efectos de interés presentes en imégenes
funcionales PET, SPECT o fMRI. Desde su primera aparicién en 1991, la
comunidad de investigadores de neuroimagen funcional ha aceptado y uti-
lizado ampliamente las actualizaciones de 1996 y 1999, gracias a que pro-
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porcionan una gran flexibilidad en el diseno de los experimentos que pueden
analizarse (Friston et~ all [2007). SPM se utiliza actualmente en departamen-
tos de psiquiatria, psicologia, neurologia, radiologia, medicina nuclear, far-
macologia, ciencias cognitivas y del comportamiento, bioestadistica y fisica
biomédica de todo el mundo para la investigacion de enfermedades mentales,
cuantificacion de efectos farmacoldgicos, estudios cognitivos, realizacion de
analisis longitudinales, estudios intersujeto, e incluso morfométricos. En un
estudio estadistico mediante SPM los puntos clave son la eleccién del méto-
do de normalizacién en intensidad, la normalizacién espacial, el sistema de
coordenadas empleado y la interpretacion de la significacion estadistica de
los resultados. Estos seran las cuestiones principales a tratar en esta seccién
presentando las alternativas y soluciones posible a ellas.

3.1. Preprocesado en SPM

El preprocesado empleado en el paradigma basado en SPM es el emplea-
do en todos los métodos de diagnéstico basados en imagen. Por ejemplo,
éstos requieren que las imagenes usadas en el procedimiento sean compara-
bles véxel a voxel estableciendo una correspondencia exacta entre posicion
anatomica y posicién del voxel en la imagen. Este preprocesado consta de
tres etapas: realineado, normalizacion espacial y filtrado espacial.

En la etapa de realineado se consigue corregir la diferente colocacion de
la cabeza en distintas imagenes de un mismo sujeto dentro del dispositi-
vo de imagen (PET, SPECT, fMRI). Para corregirla, se aplican las trasla-
ciones y rotaciones adecuadas que compensen esta diferencia, de modo que las
iméagenes coincidan en el mismo espacio comun. en el caso de diagndstico que
nos concierne no se aplica tal transformacion dado que solo se dispone de una
imagen de cada paciente. Estas transformaciones sencillas parten del hecho
de que el cerebro a realinear tiene la misma morfologia en cada adquisicién.
Sin embargo cuando disponemos de distintos pacientes ese no es el caso para
ello aplicamos la etapa de normalizacion espacial. En efecto, para realizar
un analisis voxel a voxel, los datos de distintos sujetos deben corresponderse
con un espacio anatomico estandar que permite la comparacion entre sujetos
y la presentacion de los resultados de un modo convencional.
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En esta etapa se realiza una deformacién elastica (Salas-Gonzalez et~ al.,
2008; |Salas-Gonzalez et~ al.; [2008; Friston et~ al., 2007) de las imagenes de
modo que concuerden con un patrén anatémico estandarizado. Para que la
transformacién espacial sea correcta, las imagenes deben ser razonablemente
similares al patrén utilizado, tanto morfolégicamente como en contraste. Este
patron se obtiene promediando un conjunto de controles normales de manera
que se obtiene una plantilla o “template” suave que sirve como referencia.
De este modo, se ponen en correspondencia cada una de las regiones cere-
brales de cada sujeto con una localizacién homologa en el espacio estandar.
Esta normalizacion, ademas de permitir la comparacion véoxel a voxel de las
imagenes, también facilita la localizacién de las areas funcionales. El con-
cepto de sistematizar la localizacion cerebral de las regiones funcionales se
debe originalmente a Talairach (J. and P., [1988)), y si bien SPM presenta
los resultados finales mediante este método, el sistema de coordenadas em-
pleado para informar acerca de las localizaciones no es el mismo que el que
aparece en el atlas de Talairach, lo que puede inducir a error. El filtrado es
un proceso por el cual los véxeles se promedian con sus vecinos, produciendo
un suavizado de las imagenes, méas o menos pronunciado en funcién de un
parametro denominado FWHM (del inglés “Full Width at Half Maximum?”,
Amplitud Total a Media Altura). La FWHM tiene unidades espaciales y mide
el grado de suavizado: a mayor FWHM, mayor suavizado. El suavizado de
las imagenes tiene diversos objetivos. En primer lugar, aumenta la relacion
senal /ruido, ya que elimina fundamentalmente las componentes ruidosas de
la imagen. Otro motivo que hace conveniente suavizar las imagenes es que
asi se garantiza que los cambios entre sujetos se presentaran en escalas su-
ficientemente grandes como para ser anatémicamente significativas, una vez
efectuado una normalizacién en intensidad.

3.2. Analisis Estadistico

Mediante SPM es posible realizar numerosos tests estadisticos, como re-
gresiones, tests t de Student, tests F y andlisis de varianza (Anova) incluyendo
covariables y permitiendo el modelado de interacciones entre ellas (Friston
et~ al., 2007). Todos estos tipos de andlisis pueden ser englobados en un mod-
elo general (el modelo lineal general o GLM), que es el utilizado por SPM
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para efectuar los calculos matematicos. La formulacién del GLM se basa en
dos conceptos: la matriz de diseno y los contrastes.

Los estudios estadisticos que pueden efectuarse mediante SPM pueden
ser divididos fundamentalmente en dos tipos: estudios paramétricos o facto-
riales y estudios categoricos o sustractivos. Los primeros estudian la relacion
entre las imagenes PET y un pardmetro, como puede ser la edad, una es-
cala de sintomas o el resultado de un test cognitivo. Los estudios categdricos
se utilizan para poner de manifiesto diferencias entre grupos, definidas por
variables categoricas. Mediante el uso del GLM somos capaces de introducir
de manera matematica el estudio estadistico en cuestion, que en el caso del
diagnostico de un paciente a partir de una sola imagen de test, es la definicién
de la matriz de disefio de la siguiente forma. Dentro de los estudio categori-
cos es necesaria una columna para determinar la pertenencia a cada uno de
los grupos (categoria normal frente a Alzheimer). Por ejemplo, si se desea
comparar un grupo de pacientes con otro de control, las filas correspondi-
entes a los pacientes en la matriz de diseno, tendran un uno en la columna
de pacientes y un cero en la de controles, y viceversa.

Una vez establecido el modelo (véase figura , SPM ya puede estimar
de forma automatica la contribucién de cada efecto de forma separada. Esto
permite diferenciar entre efectos de “interés” (como el efecto de grupo) y
efectos “correctores” (por ejemplo efecto de la edad en estudios paramétri-
cos), asi como por diferencias entre las medias de dos factores. Mediante el
GLM, esto se realiza mediante la definicion de un “contraste” que se define
como un vector. La longitud de este vector es igual al nimero de efectos
incluidos en la matriz de disefio, de modo que cada efecto se pondera por su
elemento correspondiente. Si el efecto es corrector, entonces se pondera con
un cero en el vector contraste. En caso de que el efecto sea paramétrico, el
contraste determina si la correlacion buscada es positiva, mediante un “1”, o
bien negativa mediante un “-17, en la posicién correspondiente a ese efecto
en el vector contraste. En caso de efectos categoricos los contrastes deben
cumplir una condicién importante: la suma de todos los pesos en el contraste
en las columnas de efectos categoricos debe ser igual a cero. En el ejemp-
lo, la pertenencia al grupo de pacientes contribuye con peso negativo (menor
metabolismo que controles), el grupo de controles contribuye con peso positi-
vo (mayor metabolismo que pacientes). De este modo, el vector de contraste
serfa [1 -1], ya que la suma de los efectos 1 y 2 debe ser cero. En el caso
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contrario, para comprobar qué regiones presentan un metabolismo mayor en
pacientes, el contraste serfa [-1 1].

Finalmente, SPM realiza el test estadistico (un test t o un test F), descrito
mediante la matriz de diseno y el contraste, en todos los voxeles de la imagen
de forma independiente (véase figura . El resultado es una imagen cuyo
valor en cada voxel es el resultado del test estadistico y a la que se denomina
mapa paramétrico estadistico



26 Capitulo 3. SPM

Statistical analysis: Design
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CAPITULO 4

Aprendizaje Estadistico Supervisado en
Neurociencias

Una rama importante de los métodos de ayuda al diagnéstico médico por
ordenador se basa en las técnicas conocidas como métodos de clasificacion,
en el contexto de la Teoria de Aprendizaje Estadistico. Estas técnicas consis-
ten en la extraccion de cierta informacion a partir de un conjunto de datos
(aprendizaje automadtico), que es empleada posteriormente para hacer di-
agnodsticos de nuevos pacientes. En el sentido mas amplio, cualquier método
que incorpora informaciéon de un conjunto de muestras para el disefio de una
funcion clasificadora emplea aprendizaje. Con aprendizaje nos referimos, en
este contexto, a un procedimiento algoritmico para reducir el error de la clasi-
ficacién en el conjunto de entrenamiento. Dado que casi todos los problemas
de reconocimiento de patrones son bastante complejos se suele invertir la
mayor parte del tiempo en la fase de aprendizaje.
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Una de las formas méas populares de aprendizaje automético se denomina
con el sufijo de supervisado. El aprendizaje supervisado implica el uso de
datos de entrenamiento sobre los que se conoce la clase a la que pertenecen.
En el caso de diagnoéstico, las clases vendran determinadas mediante una
etiqueta binaria (£1), que determinard si el paciente padece o no la enfer-
medad. El proceso de etiquetado dependera de la base de datos en concreto,
aunque en general se asumira que el error en el etiquetado es despreciable.
Asi, las imagenes cerebrales contendran la informacién de diferentes procesos
que tienen lugar en el cerebro en forma de distribuciones de intensidad 3 di-
mensionales y sus etiquetas correspondientes. La distribucién de intensidad
I correspondera a diferentes aspectos de la actividad funcional del cerebro,
ya sea una imagen SPECT o PET (como por ejemplo la tasa de consumo
de glucosa), y estard discretizada a un nimero M finito de elementos de
volumen llamados vozxels. Podremos agrupar el conjunto de datos originales
a partir de los valores que toma la intensidad en los diferentes puntos del
cerebro, para formar vectores:

X:([l,lz,...,IM) (41)

que nos permitiran construir los objetos del aprendizaje supervisado: los
vectores de caracteristicas.

Definicién 1: El conjunto de datos experimentales o muestras
en el proceso de clasificacion estara formado por un conjunto
de wvectores de caracteristicas x; € R™, © = 1,...,n, siendo m
la dimensién del espacio de caracteristicas H. Este conjunto de
vectores de caracteristicas se dividird en 2 subconjuntos: datos de
entrenamiento y datos de test:

» Diremos que un vector de caracteristicas x; es un vector de
entrenamiento si pertenece al subconjunto de entrenamiento
X C R™. Expresado matematicamente, x; € X.

» Diremos que un vector de caracteristicas X; es un vector de
test si pertenece al subconjunto de test ) C R™. Expresado
matemadticamente, X; € ).
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= La unién de estos dos subconjuntos formara el espacio de
caracteristicas ‘H, es decir, H = X U ). En nuestro caso
concreto, asumiremos que H es sencillamente R™.

Los vectores de caracteristicas se obtendran del conjunto de datos orig-
inales , tomandose toda o parte de la informacion contenida en ellos.
A menudo se obtendra de ellos aquellas caracteristicas mas representativas
para efectuar la clasificacion, lo que supondréd una disminucion del tamano de
los datos originales, cuestién que abordaremos en profundidad en la seccién
[4.3] Una vez obtenidos los vectores de caracteristicas, serd posible definir el
clasificador:

Definicion 2: Se define un clasificador como una funciéon f =
f(x;,w), dependiente de unos pardmetros w y construida a par-
tir de los datos de entrenamiento n-dimensionales x; € X y sus
correspondientes etiquetas y;, tal que clasifica un nuevo vector de
test X; € ), asigndndole un valor z; € {£1} correpondiente a
cada clase:

/i R® — {£1}

X, €Y — f(xjw) =2 (4.2)

El objetivo del proceso de aprendizaje supervisado es construir una fun-
cién o clasificador de manera que f categorice correctamente nuevos patrones
x;. Asi, el proceso de clasificacién se dividir en dos etapas: el entrenamiento
y el test. En la etapa de entrenamiento se define el clasificador de acuer-
do con un conjunto de vectores de caracteristicas de entrenamiento x; € X,
cuyas etiquetas son conocidas. La forma exacta del clasificador dependera del
modelo propuesto para la tarea de clasificacion, y los parmametros descono-
cidos del modelo seran estimados empleando los patrones de entrenamiento
x; € X, 1 =1,...,10. El algoritmo de aprendizaje automatico consistira en
estimar los pardmetros w, de manera que el error de clasificacion sobre el
conjunto de entrenamiento sea minimo. Una vez definido, el clasificador se
emplea para establecer categorias sobre muestras desconocidas pertenecientes
al conjunto de test.
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En la seccién [4.2] estudiaremos varios modelos de clasificador clésicos,
aunque nuestro interés se centrara en el clasificador basado en la metodologia
SVM, y que estudiaremos en profundidad en el capitulo [5

La eleccién de los conjuntos de entrenamiento y test es un problema
ampliamente estudiado en la literatura. Una condicién necesaria es que los
conjuntos sean independientes, es decir, que no existan elementos del con-
junto de test que hayan sido utilizados en el entrenamiento del clasificador.
Expresado matematicamente requiere que:

XY = {xi, %, o xa} [ X1, X2, R} = © (4.3)

Ademas, es importante que estos conjuntos sean muestras representativas
de la poblacién que se quiere estudiar y clasificar, ya que esto permitiria
construir el clasificador adecuadamente y dar una buena respresentacién de
su comportamiento.

El método que permite evaluar los resultados de cualquier anélisis es-
tadistico es conocido como Validacion, y se estudiara en la seccién como
método para evaluar el comportamiento de un clasificador. Uno de los aspec-
tos interesantes a evaluar sobre la clasificacion es cémo los resultados pueden
ser generalizados a un conjunto de datos independientes. La generalizacion
es un concepto central en el diseno de clasificadores y hace referencia a la
capacidad de un clasificador construido a partir de un conjunto muestral de
entrenamiento determinado, para describir la esctructura subyaciente de la
poblacién total, y no de la muestra concreta. Asi, un clasificador con buena
capacidad de generalizacién sera capaz de operar correctamente con nuevos
datos independientes. Otros aspectos a valorar sobre el rendimiento de un
clasificador se estudiardn en la seccién [4.4]

Es posible que el conjunto de vectores de caracteristicas quede represen-
tado de una manera mas simple en un espacio diferente al original. En estos
casos, la eficiencia del clasificador mejorard cuando se realice la transforma-
cién oportuna, a través de las funciones conocidas como kernels. El criterio
a seguir lo marcara el Teorema de Mercer, estudiado en la seccion 4.1, im-
poniendo las condiciones necesarias para que esta transformacion pueda tener
lugar.
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Los métodos de clasificacion, por tanto, son técnicas complejas en las
que intervienen varios factores: defincion del clasificador, extraccién de car-
acteristicas, aprendizaje o entrenamiento, y test. Uno de los problemas que
afectara a algunos de estos factores, en el caso de la clasificacion de imagenes
médicas para la ayuda al diagnodstico, a la hora de construir un clasificador
eficaz es el problema de el pequenio nimero de muestras, que se da debido al
reducido nimero de pacientes que intervienen en los estudios en comparacién
con la gran cantidad de informacion contenida en las imagenes cerebrales. Es-
tudiaremos en la seccién [4.3] como abordarlo.

4.1. Meétodos Kernel

Se puede pensar que, hablando en términos generales, un clasificador
‘aprende’ a encontrar similitudes entre los datos, incorporando en cierta man-
era el concepto de similaridad. De alguna manera, al construir un clasificador
se comparan los datos x cuyas etiquetas son conocidas, con nuevos patrones
x’, y se categoriza el nuevo patrén en funcién de su similitud con los datos
conocidos. En el caso de datos etiquetados binariamente la caracterizacion de
esta similaridad es sencilla, ya que solo pueden darse dos situaciones: que las
etiquetas sean iguales o diferentes. Sin embargo, la medida de esta similari-
dad es un asunto profundo que radica en el nicleo del campo del aprendizaje
automatico. Matematicamente, podemos considerar que una medida de la
similaridad viene dada por una funcion:

k: HxH — R
: : (4.4)
(x,x') — k(x,%)

es decir, una funciéon que, dadas dos muestras del espacio de caracteristicas
x y X', devuelve un nimero real que caracteriza su similaridad. Es natural
asumir que no existe diferencia al comparar la similaridad entre x y x’ que
entre X' y x, por lo que asumiremos que esta funcién es simetrica, es decir,
k(x,x") = k(x',x), para todo x,x’ € H.

Un ejemplo sencillo de una funcién de este tipo es el producto escalar en
un espacio vectorial, que lleva asociado una nocién de distancia. La medida
de la similaridad en un espacio con un producto interno definido se traduce a
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una medida de distancia, haciendo que se pueda establecer si dos objetos son
similares a través de su cercaniaﬂ Asi, si x,x’ € R™, se define el producto
escalar o producto interno como:

k(x,x)=x-x'= szx; (4.5)

con X = (T1,...,x,) y X = (2],...,2},). Gracias a la propiedad del producto
interno (x-x) > 0, se puede definir el concepto de norma de un vector como:

[l = v/ (x-x) (4.6)

lo que permite nutrir el espacio de caracteristicas con los conceptos habituales
del espacio Euclideo de longitud, distancia y dangulo.

Estas ideas se pueden extrapolar a espacios mas generales que R™, en los
que también es posible definir un producto interno. Estos espacios, denom-
inados espacios de Hilbert, son analogos al espacio Euclideo en tanto que
se puede definir en ellos los conceptos de longitud, distancia y angulo, pero
poseen caracteristicas mas generales. Son la generalizacion del espacio Eu-
clideo, reproduciendo el algebra vectorial de manera abstracta e incluyendo
una nocion de completitud.

Es posible que la nocién de similaridad sea definida mas apropiadamente
en otro espacio V diferente al espacio de caracteristicas original H. Supon-
dremos que este espacio V' es un espacio de Hilbert, con su correspondiente
producto interno. Primero, necesitaremos una representacion vectorial de los
vectores de caracteristicas en este espacio, que se construird a través del
mapeo:

p: H — V

x v =p(x)

(4.7)

1En la seccién se introduce un clasificador que hace uso de estas ideas para
categorizar los datos de entrada
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Este mapeo definird un nuevo espacio de caracteristicas V' y sus corre-
spondientes vectores de caracteristicas v € V', de manera que el producto
escalar quedara mapeado a:

k(v,v) =v v = p(x)  o(x) = k(p(x), p(x)) (4.8)
de manera que un kernel es sencillamente una funcién que puede ser repre-

sentada como un producto interno en algun espacio de Hilbert.

Esta tranformacion permitira seguir trabajando con las nociones habit-
uales de distancia, longitud y dngulo, y las herramientas sencillas empleadas
para trabajar con ellas (algebra lineal, geometria analitica,...) pero abrien-
do la posibilidad de utilizar un amplio rango de diferentes medidas de la
similaridad, gracias a la libertad a la hora de elegir el mapeo ¢. Uno puede
preguntarse sobre las condiciones generales para la existencia de tal mapeo,
cuya respuesta viene dado por el Teorema de Mercer:

Teorema. Teorema de Mercer. Sea x € R™ y ¢ una funcion de mapeo

(4.9)

donde V es un espacio de Hilbert. Entonces, la operacion del producto interno
tiene una representacion equivalente

2 pi(X)pi(x) = k(x,X)

donde ;(x) es la componente i del mapeo p(x) de x, y k(x,x') es una
funcion simétrica que satisface la siquiente condicion:

[ e xgx)g () () = 0 (4.10)

para cualquier funcion de cuadrado integrable g € Lo, es decir, tal que



34 Capitulo 4. Aprendizeje estadistico

/ g(@)2dp(x) < +oo (4.11)

donde du(2') es la medida de Borel-Lebesgue.

La afirmacién contraria del teorema es también cierta, es decir, para
cualquier k(x,x’) que satisfaga y existe un espacio en el cual
k defina un producto interno. Puesto que nosotros partimos de una repre-
sentacion del conjunto de datos en un espacio vectorial con producto
interno, se puede entender el mapeo como un isomorfismo entre espacios
de Hilbert, por lo tanto es simpre posible definir un mapeo lineal uno-a-uno
entre espacios que preserve la estructura de producto interno. En estos casos,
la definicion de la funcién kernel se conoce como kernel trick, en la que en
lugar de construir una funcién kernel, se establece una transformacion entre
funciones kernel. Mas aun, estaremos interesados por funciones g diferencia-
bles, por lo que la medida de Borel-Lebesgue de y (4.11) se puede
entender como la medida normal de la integral de Riemann. Sin embargo,
existen construcciones mucho mas generales que permiten usar estas técnicas
para casos en los que el espacio de caracteristicas original no sea un espacio
vectorial (Vapnik, |1998).

Gracias al teorema de Merecer podemos estar seguros de se puede es-
tablecer un mapeo a un nuevo espacio que permita definir una nociéon de
similaridad. Normalmente este nuevo espacio implicard un aumento de la
dimensién del espacio de caracteristicas, para proporcionar un marco en el
que las clases se separen mas facilmente (ver . Lo que el teorema de
Mercer no revela sin embargo es como encontrar este espacio. Es decir, no
tenemos una herramienta general para construir el mapeo ¢(-) una vez que
conocemos el producto interno del correspondiente espacio.

En la practica, ha resultado que los mapeos no lineales producen estruc-
turas suficientemente interesantes para resolver problemas complejos, siendo
algunos ejemplos tipicos de kernels usados en aplicaciones de reconocimiento
de patrones:

s Polindémicos:

k(x,x') = [y(x-x') + "~ (4.12)
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» Funciones de base radial (RBF):

k(x,x') = exp(—7|jx — x'||*). (4.13)

= Tangente hiperbdlica:

k(x,x') = tanh(y(x - x') + ¢). (4.14)

Para valores apropiados de v y ¢ de modo que las condiciones de Mercer
se cumplan.

4.2. Clasificadores estadisticos

A la hora de elegir el modelo sobre el cual construir el clasificador surgen
diferentes cuestiones a tener en cuenta, como la robustez del algoritmo de
aprendizaje frente a la variacion de los parametros del modelo, la convergen-
cia del mismo en un tiempo razonable, su dependencia al niimero de patrones
de entrenamiento, caracteristica de entrada, su capacidad de generalizacion
o de simplificacion, favoreciendo soluciones sencillas frente a complejas.

Existe un amplio rango de algoritmos de descenso de gradiente para mod-
ificar los pardametros de un clasificador de manera que se reduzca cierta me-
dida del error, dando lugar un nuevo campo denominado reconocimiento es-
tadistico de patrones que se encarga de su estudio. Para nuestros propésitos
empleamos un conjunto de clasificadores clasicos que se definen en base a
una minimizacién de la funciéon de coste error, aunque nos centraremos pos-
teriormente en el estudio de los clasificadores de SVM.

Una eleccion apropiada de un clasificador debe tener en cuenta la distribu-
cién de las clases en el espacio de caracteristicas. Por ejemplo, un clasificador
lineal que defina un hiperplano en el espacio de caracteristicas no sera apropi-
ado para separar dos clases representadas por dos circulos concéntricos. Sin
embargo, la eleccion de un clasificador no lineal complejo no siempre garanti-
za obtener los mejores resultados. De hecho, cuanto mayor sea la complejidad
de la funcién que define el clasificador, mas parametros habran de ser esti-
mados para definirlo, lo que puede ser problematico sobre todo si se cuenta
con un numero reducido de vectores de entrenamiento.
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Presentaremos a continuacion dos clasificadores sencillos que nos permi-
tirdn ilustrar muchas de las ideas introducidas hasta el momento. Ambos
definiran un hiperplano en el espacio de caracteristicas, lo que les encasil-
la en el grupo de clasificadores lineales. Los clasificadores lineales actuando
sobre x € R™ se pueden escribir como:

flineal (X) =X -w+wy (415)

donde el vector w v el escalar wy forman un conjunto de m + 1 parametos
0

que han de ser estimados. A continuacién se muestran dos métodos para

estimarlos.

4.2.1. Nearest Mean

El clasificador “nearest mean” (media mds cercana) usa los vectores de
caracterfsticas medios p; y pp de las muestras de ambas clases C! y C?,
definidos como:

1 .
Hj = N Z X, J=1,2 (416)

I {ilyeciy

donde NN; es el numero de vectores de caracteristicas x; cuya etiqueta y;
pertenece a la clase C’7. En el caso de diagnositico del Alzheimer, las clases
seran sencillamente controles normales y pacientes AD.

El modelo del clasificador de media mas cercana asigna a un vector de
caracteristicas x’ de una muestra desconocida la clase o etiqueta con vector
media mas cercano. El clasificador por lo tanto se define como:

fam(X) = (x = p2) (X' = p12) = (x = pua) (X' — ), (4.17)

donde la muestra se etiqueta como ‘normal’ si f,(x") > 0y ‘Alzheimer’ si
fam(x") < 0. Vemos como en interviene el producto interno a través de
producto de matrices (x’ — ;)7 (x' — p;), lo que supone un ejemplo de criterio
de similiaridad definido a través de un concepto de distancia, en este caso
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Figura 4.1: Comparacion del argoritmo de clasificacion basado en media mas
cercana y fisher lineal.

de distancia a un vector media, ilustrando las ideas descritas en la anterior
seccidn.

El clasificador de media mé&s cercana es el clasificador 6ptimo en el caso
de que las clases tengan la misma distribucién extrictamente decreciente y
simétrica alrededor de la media, y la misma varianza en todas las direcciones.
Este es el caso de la distribucion Gaussiana o normal. Ademas, si las medias
de las poblaciones de las clases son conocidas, y no tienen que ser estimadas
a través de las medias muestrales , el clasificador de media mas cercana
coinicide con el clasificador de Bayes (Fukunaga, [1990).

4.2.2. Clasificador linear de Fisher

El clasificador lineal de Fisher |Fukunaga (1990)); Raudys and Duin| (1998)
es una extension del clasificador de media maés cercana teniendo en cuenta la
forma de la distribucién de los vectores de caracteristicas.

El clasificador de Fisher se define como:
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fru(x) =(x" = p2) " CTH(x' = pra)—

() O — ) (418)

donde C es la matriz de covarianza de la distribucién de las muestras que
se asume idéntica en ambas clases por razones computacionales. Un ejemplo
de la ventaja de usar este clasificador sobre el clasificador de media més
cercana se ilustra en la figura [4.1] donde se muestran las lineas separatorias
estimadas para ambos clasificadores en el caso de dos clases bidimensionales
distribuidas gaussianamente.

Si el nimero de muestras de entrenamiento es menor que la dimension del
espacio de caracteristicas, la matriz de covarianza C es a una matriz singular,
por lo que no puede ser invertida. En ese caso, se pueden seguir diferentes
estrategias, como asumir restricciones en la matriz de covarianza (una matriz
de covarianza proporcional a la identidad o diagonal) o reemplazar C~! por
su pseudo-inversa, por ejemplo usando una descomposicién de valor singular
para obtenerla (vedse (Fukunagal |1990; Raudys and Duinl [1998)).

4.3. Seleccién del subconjunto de caracteristi-
cas

Una de las cuestiones de central importancia es la habilidad de un clasi-
ficador para generalizar, que no depende solo del clasificador elegido, sino
también directamente de la construccién del vector de caracteristicas. Los
datos originales se pueden organizar de diferentes formas para construir es-
tos vectores, siendo la primera cuestién a abordar la relacion entre el tamano
del conjunto de muestras de entrenamiento n y la dimension del espacio de
caracteristicas m.

La teoria de aprendizaje estadistico ofrece una primera respuesta esta
cuestion, estableciendo la habilidad de un clasificador para agrupar de man-
era effectiva n puntos de un espacio de alta dimensionalidad en dos clases
diferentes (Cover, 1965). Consideremos n puntos en un espacio de carac-
teristicas m-dimensional. Se asume que los puntos estan bien distribuidos, de
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Figura 4.2: Probabilidad de agrupar n puntos en un espacio de caracteristicas
m-dimensional en 2 clases linealmente separables.

manera que no existe ningin subconjunto de n-1 puntos que se situen en un
hiperplano de dimensién menor m — 1. El nimero O(l, N) de agrupaciones
que pueden ser formadas por hiperplanos m — 1-dimensionales para separar
los n puntos en dos clases viene dado por (Cover, 1965):

m

O(n,m) = 2; (” B 1) (4.19)

donde

(n - 1) _ ((n;l)' (4.20)

i n—1—1il!

Por lo tanto, la probabilidad de agrupar n puntos en un espacio de car-
acteristicas m-dimensional en 2 clases linealmente separables sera:

n_ Oym) [ (") m>m+dl
P _—_{ 1 n<m+1 (421)
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La figura 4.2l muestra la probabilidad P! como una funcién de m/n. Para
espacios de caracteristicas de baja dimension (m/n < 0,3), la probabilidad de
separacion de clases P es practicamente cero, esto es, los clasificadores lin-
eales tienen un bajo rendimiento discerniendo entre dos clases. Sin embargo,
cuando se aumenta la dimensién del espacio de caracteristicas, la probabili-
dad de que el conjunto de n puntos sea separable se aproxima a la unidad.
Asi, como intuitivamente parece claro, anadir informacién al vector de carac-
teristicas mejora la separabilidad de clases para el caso de clasificador lineal.

Por otro lado, el hecho de que un cociente m/n pequeno produce bajos
valores para probabilidad de separabilidad puede resolverse para un nimero
fijo n de puntos a clasificar mediante un mapeo a un espacio de dimensién
mayor. Esto puede conseguirse a través del uso de kernels, que involucran el
uso de un producto interno no lineal convirtiendo el espacio de carac-
teristicas en otro de dimensién mayor donde P aumente, y un clasificador
lineal pueda operar satisfactoriamente.

A la vista de la figura y de la ecuacion [4.21] es natural pensar que un
aumento de la dimension del espacio de caracteristicas sera siempre benefi-
cioso para discriminar entre dos clases. Paraddjicamente, ocurre exactamente
lo contrario, dando lugar al problema conocido como la maldicion de la di-
mensionalidad(en inglés, course of dimensionality) o el fenémeno del maximo
(en inglés, peaking phenomenon). Este problema se describe como una re-
duccién de la eficacia de un clasificador al anadir nuevas caracteristicas a
los vectores de entrenamiento cuando el nimero de estos es relativamente
pequeno en comparacién con nimero de caracteristicas. El problema radica
en que para definir un clasificador en un espacio de caracteristicas de alta
dimensionalidad es necesario estimar un numero de parametros comparable
a la dimension del espacio. Por ejemplo, en el caso de un clasificador lineal,
sera necesario estimar m + 1 parametros en un espacio de caracteristicas m-
dimensional (ver . Por lo tanto, aunque el clasificador separe los datos
de entrenamiento satisfactoriamente, la fiabilidad en la estimacion de los
parametros del clasificador serda baja, ya que se estimaran muchos paramet-
ros con un numero muy reducido de vectores de entrenamiento. El clasificador
construido con esta limitacion tendra, por consiguiente, una baja capacidad
de generalizacion.

El problema de la maldicién de la dimensionalidad justifica el uso de técni-
cas de reducciéon de la dimensionalidad del espacio de caracteristicas, cuando
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el numero de caracteristicas usadas para disenar el clasificador es mucho
mayor que el numero de vectores de entrenamiento disponibles. Aunque este
es el principal motivo para hacerlo, existen otras motivaciones adicionales
para reducir la dimension del espacio de caracteristicas hasta un minimo
razonable:

= la reduccion del coste computacional de los algoritmos de entrenamiento
y test

m eliminacién de la correlacion entre caracteristicas

= seleccién de las caracteristicas mas relevantes para la clasificacion.

Asi, aunque el problema de la maldicién no exista, es natural suponer que
el uso de un subconjunto de caracteristicas con mejor capacidad de discrim-
inacién entre clases, optimizaran tanto el coste computacional del algoritmo
de clasificacion como el rendimiento del mismo.

Examinaremos dos métodos generales para la obtencion del subconjunto
de caracteristicas: los métodos de filtro y los métodos de envoltura y estudi-
aremos algunos ejemplos concretos para ellos.

4.3.1. Métodos de filtro

El primer enfoque que examinaremos para la obtenciéon del subconjun-
to de caracteristicas para construir los vectores de entrenamiento y test,
introduce un proceso independiente con este fin, que ocurre antes de la cat-
egorizacién del vector de caracteristicas. Por esta razon, (John et al., [1994)
los denominaron métodos de filtro, ya que mediante ellos se descartan los
atributos irrelevantes para la clasificacién antes de que ésta tenga lugar. Este
paso de preprocesamiento de los datos usa aspectos generales del conjunto de
entrenamiento para seleccionar o extraer unas caracteristicas y excluir otras.
De esta manera, los métodos de filtro no dependen del algoritmo de clasifi-
caciéon y podran ser combinados con cualquiera de estos algoritmos, sin mas
que usar el subconjunto de caracteristicas obtenido mediante filtrado para
clasificacion.



42 Capitulo 4. Aprendizeje estadistico

El método de filtro mas sencillo que usaremos para reducir la dimension
del espacio de caracteristicas en el caso de imagenes médicas serd el de re-
ducir el tamano de las imagenes mediante subsampling. Si la compresién de
las imagenes no es elevada, este es un método eficaz de disminuir la dimensién
del espacio de caracteristicas, obteniendose un subconjunto de caracteristicas
que recoge practicamente la misma informacion que los datos originales. En
este caso, no se seleccionan aquellas caracteristicas relevantes para la clasifi-
cacion, corriendose el riesgo de eliminar informacién importante para disenar
el clasificador. A continuacién mostraremos ejemplos en los que se pretenede
evitar este problema.

Mascara

Una manera de seleccionar los datos interesantes para la clasificacion
puede ser la construccion de una méscara binaria que extraiga de las imagenes,
aquellos voxels cuya intensidad sobrepase un limite prefijado. Una razén evi-
dente para usar este método es que, fijando el umbral de selecciéon adecuada-
mente, permitira seleccionar aquellos voxeles de la imagen tomografica que
pertenzcan al cerebro, descartando todas aquellas regiones que quedan fuera
del cerebro cuya intensidad es muy baja y no contienen informacién 1til para
la clasificacion. La definicién exacta parte del calculo de la imagen media del
conjunto de datos. Considerando que tenemos un conjunto de imagenes cere-
brales I'y, I's, ..., IT';,, se define la imagen media como:

1 n
AN 4.92
p= Zl (4.22)

donde {I'; € R™} es la imagen ¢ muestral. Se define la mascara E binaria a
partir de los valores ¢;:

ej:{ Lol Wﬂ'zt) j=1,...m (4.23)

donde t es un umbral de intensidad fijado a priori. Con estos valores se puede
contruir la matriz de méscara E como:
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E = diag (€1, €2, ..., €m) (4.24)

De esta manera, la aplicacion de la mascara E sobre un vector imagen I';:

7 =r'E (4.25)

producird un nuevo vector columna T';. Este nuevo vector contendrd tinica-
mente la informacién de aquellos voxels cuya intensidad promedio en el con-
junto de muestras supere un valor fijado por t. Si t es pequeno se obtendra una
mascara que seleccione el interior del cerebro, y aumentando paulatinamente
el valor de t, se irdn descartando aquellas regiones en las que la intensidad
promedio no sea muy alta. Este segundo caso queda reflejado en la figura[4.3]
y puede introducir mejoras para nuestros intereses, ya que las regiones cuya
intensidad promedio sea baja, tanto en las imagenes de pacientes afectados
por el Alzheimer como para los pacientes control, son regiones que no tienen
interés para el diagnéstico del Alzheimer. Esto ocurre tanto en imagenes PET
como SPECT ya que, en ambos casos, las imagenes afectadas por la enfer-
medad presentan unos niveles de intensidad menores que en las normales
(Goethals et~al., 2002)), por lo que su valor promedio serd intermedio y no
bajo.

Figura 4.3: Secciones transversales de: Columna izquierda: Un paciente nor-
mal. Columna central: Un paciente DTA. Columna derecha: Mascara
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Transformacion lineal

La siguiente manera de reducir la dimensionalidad de los vectores de
imdgenes I'7 = (I'y, Iy, ..., T,); serd aplicandoles una tranformacién lineal
del tipo:

z; =T]P (4.26)

donde P es una matriz ¢ xm formada por p vectores columna p; = (p1, p2, ..., Pm )i
P = [p,, Py, s Pl ¥V 2i = (21, 22, ..., 2¢)i es el vector de caracteristicas reduci-
do. Expandiendo los vectores de la ecuacién anterior en coordenadas:

(21722; --->Zq)1 (F17F27'--7Fm>1 P1 D1 D1

(2172’27 "'7Zq)2 B (F1,F27---;Fm)2 D2 D2 D2

(ZlazQa"'an)n (F17F27'--7Fm)n Pm 1 Pm 9 Pm 4
(4.27)

Si ¢ = m, entonces la ecuacion (4.26)) solo supondréd una transformacién
lineal de los datos, asi que en general, estaremos interesados en transforma-
ciones con ¢ << m.

Esta clase de métodos de filtro se basa en al extraccion de caracteristicas y
no en la seleccion, consiguiendo un subconjunto de caracteristicas relevantes
transformando los datos originales en un nuevo conjunto. El hecho de trabajar
en espacios Euclideos, permite dar una interpretaciéon geométrica sencilla a
este tipo de tranformaciones . Tomando una base cartesiana de R™, es
decir:

(4.28)
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donde u; € R™, ¢ = 1,..,m, podemos expresar detalladamente el vector
imagen I' como:

r=>) I (4.29)
=1

que es su expansion en coordenadas. A menudo omitiremos que estamos tra-
bajando en esta base cartesiana, y expresaremos el vector I' simplemente a
través de sus coordenadas en esta base I' = (I'1, 'y, ..., [';,,). Si queremos ex-
presar el vector imagen I' en otra base {p,} de R™, entonces su representacién
en esta nueva base sera:

I'= Z Tip; (4.30)
i=1

donde las coordenadas x; del vector I' en la nueva base se relacionan con las
anteriores en la base cartesiana mediante una tranformacion del tipo (4.26]),
con ¢ = m. Por lo tanto, si ¢ < m, entonces no es mas que la ex-
presion de las coordenadas del vector I' en el subespacio engendrado por los
vectores p, € R™, ¢ = 1,...,q. En otras palabras, la tranformacién (4.26))
se puede visualizar como la proyeccion del vector T' en un subespacio, que
queda definido por los vectores p,. El objetivo sera encontrar un subespacio
del espacio de caracteristicas H de dimensién menor, en el que los vectores
originales queden fielmente representados, o al menos sus atributos mas rel-
evantes para la clasificacion. Se conseguiran diferentes realizaciones de esta
disminucién de la dimensionalidad en funcion de la eleccién de los vectores
p; que definen la matriz P.

Un ejemplo de este tipo de transformaciones lo constituye la méscara de la
seccién anterior, que se puede considerar como un caso particular de transfor-
macion lineal. La ecuacion (4.25]) es de la forma , identificando E con P.
Puesto que la matriz E es diagonal y binaria, la interpretacion geométrica de
esta transformacion es sencilla: mediante la méascara se selecciona un subcon-
junto de vectores de la base para representar la imagen, descartandose
aquellos que determina la ecuacion y sin cambiar de base.
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La técnica estadistica de andlisis de componentes principales (Jolliffe,
2002), constituye el siguiente ejemplo méas conocido de criterio para definir
la matriz P, aunque no se presente tradicionalmente de esta manera. En este
analisis se generan combinaciones lineales de los elementos originales, cuya
matriz de tranformacion esta formada por vectores que son ortogonales en el
espacio original. Sin embargo es necesario cierto criterio para seleccionar un
subconjunto de los datos transformados, que permite reducir la dimension-
alidad del espacio de caracteristicas original, por lo que la transfomacion no
toma la forma de . Veremos en una explicacién detallada de ésto,
mientras que en estudiaremos una variante mas relacionada con .

Empiricamente, las componentes principales han logrado reducir la di-
mensionalidad de una amplia variedad de problemas de aprendizaje. (Blum
and Langley, 1997)) describen las garantias tedricas de los métodos de esta for-
ma, cuando la funcién objetivo es una interseccién de halfspaces y las mues-
tras son elegidos de una distribucién sufisuficientemente benigna. El método
de andlisis de componentes independientes (Comon) [1994)), relacionado con
el anterior, incorpora ideas similares, pero insistiendo en la independencia de
las nuevas caracteristicas en lugar de en su ortogonalidad.

En las secciones y explicaremos detalladamente cémo funcionan
estos métodos de filtro y haremos uso de ellos combinandolos con otras ideas.

4.3.2. Métodos de Envoltura

El segundo enfoque genérico para la seleccién de caracteristicas también
se produce fuera del proceso de clasificacion, aunque utilizando la clasifi-
cacion como subrutina, en lugar de como un postprocesador. Por esta razon,
(John et™al., |1994) se refieren a estos como métodos de envoltura (en inglés
wrapping methods (Kohavi and John, |1997))). El algoritmo tipico de este tipo
busca subconjuntos en el espacio de caracteristicas que produzcan resultados
optimos en la clasificacién, ejecutando internamente la funcion clasificadora
en cada alternativa. Tras este proceso, la seleccion de caracteristicas se lleva
a cabo usando como criterio la estimacion de la precision del clasificador,
seleccionandose aquellas caracteristicas que produjeron mejores resultados,
y descartando el resto. En realidad, la los métodos de envolutra tienen una
larga historia dentro de la literatura sobre estadistica y reconocimiento de
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patrones (por ejemplo, (Devijver and Kittler,|1982))), donde el problema de la
seleccion de caracteristicas ha sido un tema de investigacion activo durante
mucho tiempo, pero su uso dentro del aprendizaje automatico es relativa-
mente reciente.

El argumento general a favor de los métodos de envotura es que al usar la
clasificacién internamente, se obtendra una estimacion mejor de la precision
en ese subconjunto que si se usa una medida separada con otro sesgo. Por
ejemplo, tanto (Doak, [1992)) y (John et al.|1994]) defienden la utilizacién de
un método de envoltura para mejorar el comportamiento de induccion de los
arboles de decision, o (John et~ al.,[1994)) que presenta estudios comparativos
sobre los efectos de usar métodos de filtro frente a métodos de envoltura.

Los métodos de envoltura puede proporcionar soluciones mas precisas que
los métodos de filtro al problema de la selecciéon de caracteristicas (Kohavi
and John, 1997)). Sin embargo, el principal inconveniente de los métodos
de envoltorio frente a los métodos de filtro es el del coste computacional del
primero, resultado de llamar al algoritmo de clasificacién en cada conjunto de
caracteristicas consideradas, que debe ser evaluado utilizando un subconjunto
excluido del proceso.

4.4. Parametros de valoracion del rendimien-
to de un clasificador

El objetivo ultimo de un clasificador consiste en asignar correctamente
una etiqueta a un patrén de test. En el caso de clasificacién binaria, en la que
los datos estan divididos entre etiquetas positivas o negativas, existiran dos
posibles errores que el clasificador puede cometer: clasificar como positivo un
patron que en realidad era negativo o vicesversa. Estas posibilidades vienen
reflejadas en la tabla 4.1 donde se compara el resultado del test con la
etiqueta original, dando lugar a PV (Positivo Verdadero) cuando los dos
coinciden en valor positivo, PF (Positivo Falso) cuando el test da positivo
mientras la etiqueta original era negativa, NF (Negativo Falso) cuando el
test da negativo mientras la etiqueta original era positiva y NV (Negativo
Verdadero) cuando los dos coinciden en valor negativo.
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Tabla 4.1: Posibles resultados del test en funcion de la etiqueta

Etiqueta
Positiva Negativa
Test Positivo PV PF — Valor predictivo positivo
Negativo NF NV — Valor predictivo negativo
| |

Sensibilidad Especi ficidad

La capacidad de un clasificador para detectar los positivos verdaderos se
medira a través de la sensibilidad, que se define como:

numero de PV
Sensibilidad = 4.31
cnsibica numero de PV + NF (431)

de manera que una sensibilidad del 100 % correspondera a un clasificador
que es capaz de detectar todos los pacientes etiquetados como positivos co-
mo tales. Por lo tanto, si un clasificador con alta sensibilidad da un resultado
negativo, éste sera muy fiable, lo que puede ser usado para descartar la en-
fermedad. La sensibilidad esta relacionada con el error de tipo I en inferencia
estadistica, que consiste en rechazar la hipétesis nula cuando en realidad es
cierta.

Por otro lado, la capacidad para detectar negativos verdaderos vendra da-
da por la especificidad, definida como:

numero de NV
numero de NV + PF

Especificidad = (4.32)

permitiendo que un clasificador con alta especificidad sea muy fiable a la
hora de confirmar la enfermedad, ya que raramente producird un resultado
positivo que en realidad sea falso. La especificidad esta relacionada con el
error de tipo II donde se acepta la hipotesis nula cuando en realidad es falsa.
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Sin embargo, tanto altos valores de la sensibilidad como de la especificidad
no tienen porque corresponder a un clasificador preciso. Se define la precision
como:

Precisia namero de PV + NV (4.33)
recisiéon = .
numero de PV + PF + NF + NV

Puede ocurrir que un clasificador tenga valores cercanos al 100 % de sen-
sibilidad y cercanos al 0% de especificidad. Este clasificador no tendré ca-
pacidad de discernir entre las clases, ya que sera un clasificador que tome
cualquier patron como positivo. Esto es equivalente a una clasificacion al
azar, ya que su precisién rondaré el 50 % para una muestra sin preponderan-
cia de ninguna de las dos clases. El clasificador deseable sera aquel que tenga
valores altos de sensibilidad, especificidad y precision simultaneamente, y no
solo de alguno de ellos por separado.

Otros parametros que pueden resultar interesantes son los valores pre-
dictivos. Estos hacen referencia a la validez de un resultado de clasificacién
positivo/negativo (valor predictivo positivo/negativo). Se podra confiar mas
en un resultado positivo de un clasificador con un vpp alto que uno con un
vpp menor. Sin embargo, los valores predictivos dependen de la preponder-
ancia de las clases, denominada pervalencia, término de epidemiologia que
determina la proporciéon de individuos de una poblacién que, en este ca-
so, padece la enfermedad. Si el conjunto de test no tiene igual nimero de
positivos que de negativos, habran de usarse las fracciones de probabilidad
positiva o negativa (fpp/fpn):

sensibilidad
fpp = 4.34
PP 1 — especificidad (4.34)

1 — sensibilidad
especificidad

fpn = (4.35)

que no dependen de la prevalencia.
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Figura 4.4: Representacion en el espacio ROC

4.4.1. Curva ROC

A menudo serd interesante valorar como se modifica el rendimiento de
un clasificador al moficar algun parametro, ya sea del clasificador o en lac
definicion de algun paso anterior. Para este andlisis serd 1til la representacion
en el espacio ROC (receiver operating characteristic (ROC) (Fawcett], 2006)),
que no es mas que una representacion bidimensional de la tasa de positivos
verdaderos (sensibilidad) frente a la tasa de falsos positivos (1-especificidad).

En este espacio (vease figura , la mejor prediccion correponderd con
un punto cercano a la esquina superior izquierda (D), representando sensibil-
idad del 100 % (ningin negativo falso) y especificidad 100 % (ningin positivo
falso), que producird tambien una precision del 100 %. El punto D se lla-
ma tambien clasificacién perfecta. Una clasificacion completamente aleatoria
darfa un punto C en la linea diagonal (llamada la linea de no-discriminacion)
de la parte inferior izquierda a la parte superior derecha. Por debajo de esta
linea estarian resultados peores que la estimacién al azar E. Los puntos A y B
representan clasificaciones adecuadas, la primera con mayor sensibilidad que
espeficicidad y la segunda con una especificidad mayor que la sensibilidad.
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4.5. Meétodos de Validacion Cruzada

La Validacion cruzada, a veces denominada estimacion por rotacién (Ko-
havi, [1995; |A. and Kittler] |1982)), es una técnica muy popular para evaluar
como el resultado de un andlisis estadistico tiene mayor o menor capacidad de
generalizacién sobre un conjunto independiente de datos. Se usa preferente-
mente en aplicaciones donde el objetivo 1ltimo es la prediccién , y se emplea
para estimar cémo de preciso es un modelo predictivo en la practica. Una
ronda de validacion cruzada consiste en dividir el conjunto muestral en sub-
conjuntos complementarios, y realizar el andlisis en un subconjunto (llamado
el conjunto de entrenamiento), y validar éste andlisis en otro subconjunto
(lamado subconjunto de validacién o de test). Para reducir la variabilidad
en la evaluacién global de la generalizacion, se levan a cabo multiples ron-
das de validacién cruzada usando distintas particiones, y los resultados de la
validacién son promediados sobre todas las rondas realizadas.

En los métodos de validacion cruzada, el conjunto de test no supone
un test ‘real’, ya que la etiqueta de los elementos del conjunto de test es
conocida. De esta manera, se puede comparar el resultado del test con la
etiqueta original, y determinar si se trata de un PV, PF, NV, o NF. Una vez
el proceso de itera sobre cada particién, se puede calcular cualquiera de las
cantidades definidas en la seccién anterior.

La teoria de la Validaciéon Cruzada fue originalmente desarrollada por
Seymour Geisser y es de radical importancia para vigilar la posible presencia
del error estadistico de tipo III en cualquier proceso de decision. Este tipo de
error consiste en rechazar la hipotesis nula de manera correcta por razones
erréneas que ocurre, por ejemplo, cuando el tamano muestral es limitado. De
entre los métodos de validacién destacan:

4.5.1. Validacion por sub-muestreo aleatorio repetido

Este método aleatoriamente divide aleatoriamente el conjunto de datos
en dos conjuntos de entrenamiento y validacién. Para cada division, el clasi-
ficador es entrenado con el conjunto de entrenamiento y validado sobre los
datos restantes. Los resultados de cada divisién son promediados. La ventaja
de este método es que la proporcién de la divisién entrenamiento/validacién
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no depende del niimero de iteraciones pero la principal desventaja del mismo
es que algunas muestras puede nunca ser seleccionadas en el subconjunto de
validacion, mientras que otras pueden ser seleccionadas mas de una vez. Es
decir, los conjuntos de validacién pueden solaparse. Este método también
exhibe la variacién Monte Carlo, esto es los resultados variaran si el andlisis
es repetido con diferentes conjuntos aleatorios. Una variante de esta aprox-
imacién genera muestras aleatorias de tal forma que el valor de respuesta
medio es igual en los subconjuntos de entrenamiento y test. Esto es partic-
ularmente 1til cuando el conjunto muestral contiene una representaciéon no
balanceada en las respuestas de las muestras.

4.5.2. Validacién Cruzada K-pliegues

En la validacion K-pliegues, el conjunto muestral original es divido en
K subconjuntos (Breiman et~al., 1984). De los K subconjuntos, uno de ellos
se destina a validacion para testar el modelo y los K — 1 restantes se usan
como conjunto de entrenamiento. Después la validacién cruzada se repite K
veces (los pliegues), con cada uno de los K subconjuntos usados una vez
como datos de validacién. Los K resultados de cada pliegue son promediados
(6 combinados) para producir una tnica estimacion.

La ventaja de este método sobre el anterior es que todas las observaciones
se usan tanto para entrenamiento como para test y cada observacion se usa
para validacién solo una vez. Este método se suele usar cuando el nimero de
elementos de la muestra es muy grande, o cuando los algoritmos de clasifi-
cacion son computacionalmente costos, de manera que se tiene control sobre
el nimero de veces que se itera la validaciéon a través del nimero K. En este
caso también puede considerarse que en cada pliegue se contenga la misma
proporcion de etiquetas o respuestas.

4.5.3. Validacion dejar uno fuera

Como el nombre indica, la validacién dejar uno fuera consiste es utilizar
una sola muestra como observacion de test y las restantes observaciones como
entrenamiento (Raudys and Jain, 1991). Este proceso se repite N veces de
manera que todas las muestras son usadas una vez como observaciones para
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la validacién, por lo que se considera un caso particular del anterior método
de validacién. La ventaja del método de dejar uno fuera es que el conjunto
de entrenamiento es lo mas grande que la muestra permite, aumentando la
estadistica en la estimacion de los pardmetros del calsificador. Por contra,
este método puede ser computacionalmente costoso dado el gran niimero de
veces que se repite el proceso de validacion, si el niimero de elementos de la
muestra es grande.

En el caso de diagndstico médico, éste serda a menudo el método de vali-
dacién elegido, ya que el nimero de pacientes de una base de datos habitual
es suficientemente reducido para que el uso de la validacion dejar uno fuera
no suponga un gran coste computacional.
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CAPITULO b

Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de Soporte Vectorial se usan ampliamente para el reconocimien-
to de patrones en un gran numero de aplicaciones por su habilidad para apren-
der de datos experimentales(Burges, [1998; [Joachims| |1998). SVM ha atraido
recientemente la atencion de la comunidad dedicada al reconocimiento de
patrones debido a la cantidad de méritos derivados de la Teoria del Apren-
dizaje Estadistico (Vapnik| [1995] [1998) desarrollada por Vladimir Vapnik en
AT&T. Estas técnicas se han usado en una gran cantidad de aplicaciones in-
cluyendo la deteccién de actividad vocal (VAD) (Enging et~ all, [2002ab}
et”all 2004} Ramirez et~all, 2006ba); [Yélamos et "al., [2006), recuperacién de
imagenes basadas en contenido (Tao et al. [2006]), clasificacién de texturas
(Kim et~al.| [2002) y diagnosis de imégenes médicas (Fung and Stoeckel, 2007
Kalatzis et al., 2003; Illan et~ al., 2009; Lépez et~ all [2009). La razén de este
interés reside en que SVM son mucho mas efectivos que otros clasificadores
convencionales.
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5.1. SVM Lineal

Una de las mayores ventajas de los clasificadores lineales es su simplici-
dad y atractivo computacional. En este apartado supondremos que todos los
vectores de caracteristicas de las clases disponibles pueden clasificarse cor-
rectamente usando un clasificador lineal. Mas adelante nos centraremos en
problemas mas genéricos donde los clasificadores lineales no pueden clasificar
correctamente todos los vectores, y trataremos de buscar modos de disenar un
clasificador 6ptimo lineal adoptando un criterio de optimizacién apropiado.

5.1.1. Clases linealmente separables

Los clasificadores lineales definen hipersuperficies o hiperplanos de de-
cision en espacios multidimensionales, esto es:

g(x) = w'z+w =0, (5.1)

donde w se conoce como vector de peso y wy como el umbral. El vector de
pesos w es ortogonal al hiperplano de decisiéon y la tarea de optimizacion
consiste en encontrar el conjunto de parametros w;, i= 1, ..., N, que definen
el hiperplano de decisién.

Sea x;, i=1, 2, ..., [, los vectores de caracteristicas del conjunto de entre-
namiento, X. Estos pertenecen a una de las dos clases, w; 0 wo. Si las clases
son linealmente separables el objetivo seria disenar un hiperplano que separe
completamente todos los vectores de entrenamiento. Este hiperplano no es
unico y el proceso de seleccion se centra en maximizar la generelizacion del
clasificador. De entre los posibles criterios, se selecciona el de la busqueda
del hiperplano que deje el méximo margen entre clases (conocido como el
hiperplano de margen maximal), ya que hace maxima la separacién entre
clases.

El objetivo sera pues, buscar la direcciéon que da el maximo margen posi-
ble. Puesto que no queremos dar preferencia a ninguna de las dos clases, en-
tonces es razonable elegir para todas las direcciones el hiperplano que dista
lo mismo respectivamente de los puntos mas cercanos en w; y wy. Puesto que
la distancia desde un punto « el hiperplano viene dada por:
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(5.2)

escalamos w y wy de modo que el valor de g(x) en los puntos més cercanos
sea +1 para el punto mas cercano en w; y -1 para el punto mas cercano en
wy . Esto reduce el problema de optimizaciéon a maximizar el margen:

1 12
lwll fwll [l

(5.3)
sujeto a las condiciones:

wlz +wy>1, Vz € w, (5.4)
wiz +wy <1, V& € w,, '
Para cada x; denotamos el correspondiente indicador de clase y; (+1 para w;
y -1 para wy). Nuestra tarea puede resumirse asi: Calcular los parametros w
y wg del hiperplano de manera que se minimice la siguiente expresion

lw]* (5.5)

sujeto a

y(w e + wy) >1 para i=1,2,...,N (5.6)

Obviamente, minimizando la norma el margen se hace minimo. Esto es una
tarea de optimizacién (cuadratica) no lineal sujeto a un conjunto de re-
stricciones de inecuaciones lineales. Las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) establecen que ha de cumplirse lo siguiente:

0
0
9 L(w, up, A) = 0 (5.9)

0 Wo
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Ai >0 para i=1,2,...N (5.9)

Ai [Z/i(wTilh' + wp) — 1] =0 para i=1,2,...N (5.10)

donde X es el vector de multiplicadores de Lagrange, \;, v L(w, wy, X) es la
funcién Lagrangiana definida como

N
L(w, wy, A) = %wT'w = N [w(w'm + w) — 1] (5.11)

=1

Combinando con [5.7 y p.§ resulta

N
w = Z iy (5.12)
i=1

N
> Ay =0 (5.13)
=1

Los multiplicadores de Lagrange pueden ser cero o positivos. Por tanto,
el vector de parametros w de la solucién éptima es una combinacion lineal
de Ny < N vectores caracteristicas asociados a A\; # 0 , es decir,

N
w = Z Nt T (5.14)
=1

Estos se conocen como los vectores de soporte y el hiperplano clasificador
éptimo mdquina de vectores de soporte (SVM). Al igual que para el conjunto
de restricciones en para \; # 0, los vectores de soporte caen en uno de
los dos hiperplanos

wlx +wy = £1 (5.15)
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es decir, son los vectores de entrenamiento que estan mas cerca del clasificador
lineal, y constituyen los elementos criticos del conjunto de entrenamiento.

Aunque w se da explicitamente, wy se puede obtener implicitamente por
una de las condiciones .10l En la préctica, wy se calcula como un valor
medio obtenido usando todas las condiciones de este tipo. Por otro lado, las
propiedades de la funcién de coste [5.5| garantizan que la matriz Hessiana
correspondiente es definida positiva. Ademas, las restricciones consisten en
funciones lineales. Estas dos condiciones garantizan que cualquier minimo
local es también global y tnico. El hiperplano clasificador de una mdquina
de vectores de soporte es unico.

Habiendo establecido todas estas propiedades interesantes del hiperplano
optimo de una maquina de vectores de soporte, el siguiente paso es el calculo
de los parametros involucrados. Desde un punto de vista computacional esto
no siempre es una tarea facil, y existen numerosos algoritmos para ello. Se
trata de un problema de la familia de programacion convexa. Estos problemas
se resuelven considerando la denominada dualidad Lagrangiana,y el problema
puede formularse equivalentemente como sigue

Maximizar
L(w, wy, A) (5.16)
sujeto a
N
i=1

N
> iy =0 (5.18)
=1

A>0 (5.19)

Las dos restricciones de igualdad son el resultado de igualar a cero el gradi-
ente de la Lagrangiana, con respecto a w y wy. Los vectores de caracteristi-
cas de entrenamiento aparecen en el problema mediante las restricciones de
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igualdad y no mediante las inecuaciones, lo cual hace mas facil de manejar.
Sustituyendo [5.17 y [5.18] en [5.16] y haciendo algunas operaciones llegamos a
la tarea de optimizacién equivalente

N
x (3 1 3 T
2y

=1

sujeto a

N
S A =0 (5.21)
=1

A>0 (5.22)

Una vez que los multiplicadores de Lagrange han sido calculados, maxi-
mizando [5.20] el hiperplano éptimo se calcula via Y wy como antes.

Observaciones:

= Ademads de ser una manera més cémoda, existe otra razén por la cual
se opta por la formulacién de v [5.21] Los vectores de entrenamien-
to aparecen en parejas, en la forma de productos escalares. Esto es
lo mas interesante. La funcion coste no depende explicitamente de la
dimensionalidad del espacio de entrada. Esta propiedad permite gener-
alizaciones eficientes para el caso de clases linealmente no separables.

= Aunque el hiperplano éptimo resultante es unico, no existe garantia
de la unicidad de los multiplicadores de Lagrange asociados, A;. En
resumen, la expansién de w en términos de vectores soporte en [5.1
puede no ser tnica, aunque el resultado final es tnico.

5.1.2. Clases linealmente no separables

En el caso de que las clases no sean separables, lo dicho anteriormente deja
de ser valido. Cualquier intento de dibujar un hiperplano no conseguira una
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banda de separacion de clases sin puntos dentro de ella, como era el caso de
clases linealmente separables. Recordando que el margen se define como la
distancia entre el par de hiperplanos paralelo descritos por

whx 4+ wy = £1 (5.23)

Los vectores de caracteristicas de entrenamiento ahora pertenecen a una
de las siguientes tres categorias

= Vectores que caen fuera de la banda y que son correctamente clasifica-
dos. Estos vectores cumplen con las restricciones en [5.5]

= Vectores que caen dentro de la banda y que son correctamente clasi-
ficados. Estos son los puntos rodeados por cuadrados en la Figura y
satisfacen la inecuacion

0 <y (whz +w) <1 (5.24)

= Vectores que son clasificados erroneamente. Estos estan rodeados por
circulos y cumplen la inecuacién

yi(w'x + wp) < 0 (5.25)

Estos tres casos se pueden tratar como un solo tipo de restricciones intro-
duciendo un nuevo conjunto de variables

y(w'e +wp) >1-¢ (5.26)

La primera categoria de datos corresponde con & = 0, la segunda con 0 <
& < 1y la tercera con & > 1. Las variables & se conocen como wvariables
débiles. La tarea de optimizacién se vuelve més complicada, aunque se basa
en los mismos principios que antes. El objetivo ahora es hacer el margen
tan grande como sea posible pero al mismo tiempo mantener la cantidad de
puntos con & > 0 tan pequena como sea posible. En términos matematicos,
esto es equivalente a minimizar la funcién de coste
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1

N
T(w,u0,) = S|+ C Y 1E), (527)
=1

donde & es el vector de parametros &; y

I(&) = {é g 28 (5.28)

El parametro C' es una constante positiva que controla la influencia relativa
de los dos términos competitivos. Sin embargo, la optimizacion de arriba es
dificil puesto que incluye una funcién discontinua I(-). Como es comin en
casos asi, se elige optimizar una funcién de coste estrechamente relacionada,
y el objetivo se convierte en

Minimizar

1

N
J(w,wo, &) = S|lw|*+C) &, (5.29)
1=1

sujeto a

y(wle; + wp) > 1 ¢,

1,2,..,N
& >0, 1,2,..,N (5.30)

El problema es de nuevo un problema de programacion convexa, y la La-
grangiana correspondiente viene dada por

N N N
1
Llw,wo, & X p) = S llwlP+CD &= =D My (w’ wi+up) ~ 1+
i=1 i=1 i=1
(5.31)

Realizando pasos similares a los del caso de clases separables, llegamos al
siguiente problema de optimizacién equivalente
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N
, 1
m&x(; Ai — B ; Az’)\j%yﬂ’?wﬂ (5.32)
sujeto a
0<\ <Cipara 1=1,2,...,N (5.33)
N
> Ay =0 (5.34)
i=1
Observaciones:

= La unica diferencia con el caso previamente considerado de clases lin-
ealmente separables esta en la primera de las dos restricciones, donde
es necesario limitar por arriba a los multiplicadores de Lagrange por
C. El caso linealmente separable corresponde con C' — oo. Las vari-
ables débiles &;, y sus multiplicadores de Lagrange asociados, p;, no
intervienen en el problema explicitamente. Su presencia esta reflejada
indirectamente mediante C.

= En todo este estudio se ha considerado sélo el caso de clasificacién con
dos clases. En el caso de M-clases, se puede extender facilmente miran-
do el problema como M problemas de dos clases. Para cada una de las
clases, tratamos de disefar una funcién discriminante 6ptima, g;(x),
i=1,2,...,M, de modo que g;(x) > g;(x),Vj # i si ¢ € w;. Adoptando
la metodologia de SVM podemos disenar las funciones discriminantes
de modo que g;(x) = 0 sea el hiperplano éptimo para separar la clase
w; de todas las demads, dado por supuesto que esto es posible. Asi, la
funcién lineal resultante dard g;(z) > 0 para ¢ € w; y ¢;(x) < 0 en
caso contrario. La clasificacion se consigue de acuerdo a la siguiente
regla

Asignar & a w; si i = arg, max {gx(x)}
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Figura 5.1: Mapeo del espacio de caracteristicas a otro espacio donde la
frontera de separacion se hace lineal

Esta técnica, sin embargo, puede conducir a regiones indeterminadas,
donde més de un g;(x) es positivo. Otra aproximacién es extender la
formulacién matematica de SVM de dos clases al problema de M clases.

5.2. SVM No Lineal

En el apartado anterior se discutieron las maquinas de vectores de soporte
(SVM) como una metodologia éptima de diseno de un clasificador lineal.
Asumimos ahora que existe un mapeo

zcR — yecRF

desde el espacio de entrada a un espacio k-dimensional, donde las clases se
pueden separar satisfactoriamente por un hiperplano lineal. Recordamos que
los vectores de caracteristicas participan por pares mediante la operacion del
producto interno. También, una vez que el hiperplano 6ptimo (w, wp) se ha
calculado, la clasificacion se realiza segun si el signo de

Ns
g(@) = w'z+uw =) Ayz" T+ w (5.35)
=0
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es positivo o negativo, donde N, es el nimero de vectores de soporte. Asi,
una vez mas, sélo el producto interno entra en escena. Si el diseno se va
a llevar a cabo en el espacio k-dimensional, la unica diferencia es que los
vectores involucrados estaran en los mapeos k-dimensionales del vector de
caracteristicas original. Una simple ojeada a esto nos llevaria a la conclusion
de que ahora la complejidad es mucho mayor, puesto que, habitualmente, &
es mucho mas alto que la dimensién [ del espacio de entrada, para poder
hacer las clases linealmente separables.

Una vez que el kernel adecuado se adopta, que implicitamente define un
mapeo a un espacio de dimensién mayor, la tarea de clasificacion se convierte

en
N
, 1
méx <E 1 Ai — 5 E ' Aidj Yy K (4, .’B])) (5.36)
= 2¥)

sujeto a

0<MN<C, i=12.,N (5.37)

> iy =0 (5.38)

y el clasificador lineal resultante es

Asignar & a wi(ws) si g(x) = S0, Ny K (4, ;) + wp > (<)0

La Figura muestra la arquitectura correspondiente. El niimero de nodos
viene determinado por el nimero de vectores de soporte Ny. Los nodos real-
izan el producto interno entre el mapeo de x y los correspondientes mapeos
de los vectores de soporte en el espacio de dimensiéon mayor, mediante la
operacién de kernel.

Observaciones:

= Una caracteristica notable de las maquinas de vectores de soporte es que
la complejidad computacional es independiente de la dimensionalidad
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del espacio kernel, donde las caracteristicas de entrada son mapeadas.
Asi, uno disena en un espacio de dimension alta sin tener que adoptar
modelos explicitos usando una gran cantidad de parametros.

Una limitacion importante de las maquinas de vectores de soporte es la
alta carga computacional que se requiere, tanto durante el entrenamien-
to como durante el test. Para problemas con una cantidad relativamente
pequena de datos de entrenamiento, se puede usar cualquier algoritmo
de optimizacién de proposito general. Sin embargo, para una gran can-
tidad de puntos de entrenamiento (del orden de unos miles), se requiere
un tratamiento especial. Entrenar con SVM normalmente se realiza por
tandas. Para grandes problemas esto significa una demanda de necesi-
dades de memoria del ordenador. Para solventar este problema, se han
ideado ciertos procedimientos. Su filosofia se basa en la descomposi-
cién, de una manera o de otra, del problema de optimizacién en una
secuencia de otros mas pequenos.

Para grandes problemas, la fase de test también puede ser bastante
exigente.

Otra limitacién importante de las maquinas de vectores de soporte es
que, hasta ahora, no hay un método practico para seleccionar la mejor
funcién de kernel. Esto es todavia un problema sin solucién.

Las maquinas de vectores de soporte se han aplicado a una gran canti-
dad de de aplicaciones diversas, que van desde reconocimiento de digitos
manuscritos, el reconocimiento de objetos, identificacién de personas y
ecualizacion de canal. Los resultados indican que los clasificadores SVM
ponen de manifiesto un comportamiento en general mejorado.

Agregado de SVM

Tras haber entrenado el sistema, es necesario agregar varios SVMs en-

trenados independientemente con un método de combinaciéon adecuado. Ha
sido demostrado que un conjunto de SVMs entrenados para la misma tarea
posee mayor capacidad de generalizacion, son mas eficaces y mas robustos
que un sélo SVM.
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Existen dos tipos de técnicas de combinacion que son los métodos lineales
y los no lineales. Entre los métodos lineales, esto es, combinaciones lineales de
varios SVMs, se encuentran el “Voto por mayoria”, la “Ponderaciéon basada
en LSE (Least Squares Estimation)” y el “Pegado de votos”. El voto por
mayoria y la ponderacién basada en LSE se usan habitualmente con bagging
y boosting respectivamente. La idea del pegado de votos pretende aliviar
problemas de requisitos de memoria para almacenar la base de datos. Por
otro lado un método no lineal, es decir, combinaciones lineales de varios
SVMs, incluye la combinacién jerarquica de doble capa que usa otro SVM
de capa superior para combinar varios SVMs de capas mas bajas.
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CAPITULO 6

Bases de Datos

El conjunto de imagenes sobre el cual realizaremos nuestro estudio po-
dré pertenecer a tres bases de datos diferentes: un conjunto de 79 imagenes
SPECT obtenidas en el Hospital Virgen de las Nieves, (Granada): un con-
junto de 60 imdgenes PET obtenidas en la clinica PET-Cartuja (Sevilla);
y un conjunto de 219 imégenes PET obtenidas de la base de datos ADNI
(Alzheimer’s Disease Neuroimge Initiative) (E.E.U.U). A continuacién de-
scribiremos los detalles correspondientes a cada una de ellas.
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6.1. ADNI

El proyecto ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative) fue ini-
ciado en 2003 por el NIA (National Institue on Aging), NIBIB (National In-
stitute of Biomedical Imaging and Bioengineering), el FDA (Food and Drug
Administration), companias farmacéuticas privadas y organizaciones sin ani-
mo de lucro, como un proyecto conjunto con financiacién publico-privada que
asciende a $ 60 millones de dolares. El primer objetivo de ADNI es probar
si se pueden combinar las técnicas de MRI (magnetic resonance imaging),
PET (positron emission tomography), otros marcadores biolégicos y evalu-
aciones neuropsicoldgicas y clinicas, para medir la progresién del Alzheimer
en sus primeras etapas (MCI). El descubrimiento de marcadores sensibles y
especificos de las etapas mas tempranas de la enfermedad se espera que sirva
de ayuda a los investigadores y médicos para desarrollar nuevos tratamientos
y probar su efectividad, asi como para disminuir el tiempo y el coste de las
pruebas clinicas.

El investigador principal de la iniciativa ADNI es Michael W. Weiner,
M.D., VA Medical Center and University of California - San Francisco. Los
pacientes de ADNI fueron seleccionados de mas de 50 lugares entre E.E.U.U
y Canada. El objetivo inicial de ADNI era conseguir que 800 adultos partici-
paran en el proyecto, con edades entre 55 y 90 anos, — aproximadamente 200
sujetos normales de edad avanzada con un seguimiento previsto de 3 anos,
400 personas con MCI para un seguimiento de 3 anos, y 200 personas con
los primeros sintomas del Alzheimer para un seguimiento de 2 afos (para
conocer mas detalles, visitar www.adni-info.org).

6.1.1. Protocolo de adquisicion

Los escans FDG PET se tomaron todos siguiendo un protocolo estandariza-
do. Puesto que un gran niimero de centros participaron en el estudio, no todos
los centros disponian de los mismos recursos materiales para efectuar los es-
cans. Por ello, los scans fueron adquiridos segiin uno de los tres protocolos
siguientes:
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= Dindmicos: los scans de emisién dinamica consistian en 6 tomas de 5-
min, adquiridas de 30 a 60 min después de la inyecciéon intravenosa de
5.0 £0.5 mCi de ¥F-FDG.

= Estdticos: los estaticos consistian en una tinica toma de 30 min comen-
zando de 30 a 60 min después de la inyeccién (Por ejemplo los escéners
Siemens PET/CT no tienen la posibilidad de tomar escans dindmicos)

= Cuantitativos: los cuantitativos consistian en un scan dinamica del
doble de duracién que el anterior, con 33 tomas, comenzando en el
momento de la inyeccién y continuando 60 min. Este puede ser usado
para calcular la tasa absoluta de metabolismo de glucosa, obtenida de
la funcién de entrada del radioisotopo medida en las arterias carétidas.

La mayoria de los scans de ADNI fueron tomados siguiendo el primier proto-
colo. Los pacientes, a los que se solicité que ayunaran por lo menos durante
4 h antes del scan, llacian tumbados en tranquilidad con sus ojos abiertos y
la estimulacién sensorial minima.

Una vez adquiridas las iméagenes, la inciativa ADNI pretende tambien
minimizar en lo posible, las diferencias en los tipos de imagenes debido a la
diferencia entre los scanners usados para obtenerlas. De esta manera, propor-
ciona diferentes conjuntos de datos que se pueden descargar de sus archivos,
ordenados segun el tratamiento recibido. El pre-procesamiento de las ima-
genes ADNI esta detallado a continuacion:

1. Co-registro dinamico: las imagenes PET originales de todos los
sitios se descargan para el control de calidad en la Universidad de Michi-
gan. Estas imdgenes se convierten a un formato de archivo estandar. Si la
iméagen contiene diferentes secuencias separadas, éstas son extraidos de los
archivos de imagen a efectos de registro. En la mayoria de los casos, seis
secuancias de cinco minutos se adquieren entre 30 y 60 minutos después de
la inyeccion. Cada secuencia extraida es co-registrados hasta la primera se-
cuencia extraida del archivo de imagen original (la secuencia adquirida en los
30-35 primeros minutos después de la inyeccién). Las diferentes secuencias
se vuelven a coregistrar a una imagen conjunto. Estas series de imégenes
tienen el mismo tamano de la imagen (por ejemplo, 128x128x63) Voxel y di-
mensiones (por ejemplo, 2.0x2.0x2.0 mm) y mantienen la misma orientacién
espacial que la imagen original PET. A esto se les denomina 'nativos’. Estos
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archivos se cargan en Loni en formato DICOM. Sélo los adquiridos siguiendo
el protocolo 1 6 3, tendra una imagen procesada de este tipo. En resumen,
el ’co-registro dinamico’ tiene dos principales diferencias principales con la
imagen ’original” PET:

= 1) las secuencias separadas han sido co-registradas entre si para reducir
los efectos de movimiento del paciente

= 2) los archivos de la imagen estan en formato DICOM.

2. Co-registrada, Promediada: Este tipo de imagen procesada conjun-
to se genera como un promedio de sélo 6 secuencias de cinco minutos (o las
ultimas 6 secuencis de los estudios cuantitativos) de la imagen de conjunto
coregistrada que se ha descrito anteriormente. Esto crea una tunica imagen
PET de 30 minutos, todavia en el espacio 'nativo’. Como en el caso anterior,
solo las exploraciones de PET adquiridas en virtud del protocolo de 1 o 3,
tendra una entrada de este tipo.

3. Co-reg, Prm, Imagen y tamano de voxel estandarizado: Cada
imagen a la que se le habian aplicado los anteriores pasos se reorienté a un
estandar de 160x160x96 voxel, teniendo cada voxel un tamano cibico de la-
do 1,5 mm. Esta imagen de la red estd orientada de tal manera que el eje
anterior-posterior del sujeto es paralela a la linea de AC-PC. Esto se conoce
como el espacio "AC-PC’ en el programa de busqueda Loni. Esta normal-
izacion de la imagen a continuacién sirve como una imagen de referencia
para todas las exploraciones de PET sobre el mismo paciente. Las secuen-
cias individuales de cada exploracién PET (el estudio de referencia, asi como
todos los estudios posteriores (6 meses de exploracién, de 12 meses de ex-
ploracién, etc) son co-registrados sobre esta linea de base de referencia la
imagen. Al hacer el co-registro de la imagen original en un solo paso, sélo
una interpolacién de los datos de la imagen es necesario, y, por tanto, la
degradacion de la resolucion por interpolacién se mantiene al minimo, y es
el mismo para todas las exploraciones. Un promedio de la imagen se genera
a partir de las secuencias coregistradas ’AC-PC’ de intensidad normalizada
y, a continuacién se utiliza una mascara especifica para cada sujeto a fin de
que la media de los voxels en la méascara es exactamente uno. Tanto la ori-
entacién espacial (AC-PC) como la normalizacién de intensidad de la imagen
se toman como un punto de partida para posteriores analisis. Con una im-
agen de normalizacion de la matriz, el PET de datos de diferentes modelos
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de escéner se pueden comparar mas facilmente. Cabe senalar que en estas
iméagenes soélo establece una nueva orientacion espacial y la intensidad de la
normalizacion de las exploraciones se ha producido. No no deformacion lineal
o incluso la expansién lineal de las dimensiones del cerebro se ha aplicado a
las imagenes.

4. Co-reg, Prom, ESt Img y Vox, Resolucién uniforme: Estas
imagenes son el resultado de suavizado de las mencionadas imagenes. Ca-
da imagen se filtra conjunto con un escaner especifico de funcién de filtro
(puede ser un filtro no isotrépico) para producir imégenes de una resolucién
isotrépica uniforme de 8 mm FWHM, la resolucion aproximada de la resolu-
cién mas baja escaneres utilizados en ADNI. Los onjuntos de imagenes de
mayor resolucién de los escaneres, obviamente, se han suavizado mas de que
las imégenes de escaneres de baja resolucion. Las funciones del filtro se de-
terminan a partir de las exploraciones de PET Hoffman fantasma que fueron
adquiridos durante el proceso de certificacion.

5. Los datos fueron corregidos por la radiacién de atenuacion y dis-
persién mediante la transmision de las exploraciones de Ge-68 fuentes de
rotacién de la vara y reconstruido utilizando medido-correccion de aten-
uacién y los algoritmos de reconstruccion de iméagenes especificadas para ca-
da escéner (http://www.loni.ucla.edu/ADNI/Data/ADNIData.shtml). Tras
la exploracién, cada imagen se examind la posibilidad de artefactos en la Uni-
versidad de Michigan y todos datos originales y procesados fueron archivados.

En nuestro trabajo seleccionamos un conjunto de datos FDG PET de
219 participantes de ADNI, adquiridos con scanners Siemens, General Elec-
tric (GE) y Philips PET, del conjunto ofrecido por el Laboratorio de Neu-
roimagen ADNI LONI (Laboratory of Neurolmage, University of California,
Los Angeles, http://www.loni.ucla.edu/ADNI/). En este primer estudio, los
datos adquiridos con scanners Siemens HRRT and BioGraph HiRez fueron
excluidos debidos a las diferencias en el patron de toma de imagenes.

6.1.2. Criterios de Etiquetado

Los criterios de eleccién que se siguieron para aceptar a participantes
en el proyecto ADNI se basaron en una serie de entrevistas y test realiza-
dos individualmente. Los resultados de los candidatos debian cumplir ciertas
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condiciones para ser admitidos en el proyecto. A continuacién se detallan los
criterios de seleccion de pacientes para cada una de las clases de interés para
el estudio:

» Pacientes NC (Normal Control): La puntuacién obtenida en el test
MMSE debia estar entre 24-30 (ambos incluisve), un CDR de 0, no
deprimido, no MCI, y sin demencia. El rango de edad de los pacientes
normales seria aproximadamente coincidir con la de los sujetos AD y

MCI. Por lo tanto la edad minima para participar no debia superar los
70.

» Pacientes MClIs: La puntuacién obtenida en el test MMSE debia estar
entre 24-30 (ambos incluisve), debia presentar quejas por péridida de
memoria, tener una pérdida objetiva de memoria medida en términos
de su puntuacién en el testc de Wechsler Memory Scale Logical Memory
IT, un CDR de 0.5, ausencia de discapacidades en otros de la funcion
cognitiva en niveles significativos, conducta normal en las actividades
de la vida cotidiana, y ausencia de demencia.

= Pacientes AD: La puntuacién obtenida en el test MMSE debia estar
entre 24-30 (ambos incluisve), debia presentar un CDR de 0.5 6 1.0, y
satisfacer los criterios de NINCDS/ADRDA que definen un AD prob-
able.

Consecuentemente, los datos FDG PET se separaron en 3 clases difer-
entes: sujetos de control NC (Normal Controls), sujetos con afeccién cogni-
tiva leve MCI (Mild Cognitive Impairment) y enfermos de Alzheimer AD
(Alzheimer’s Disease). En nuestro estudio contamos con imagenes de 219 su-
jetos diferentes, divididos en 53 AD (rango de edad: 77.2 £+ 7.2 (media +
desviacion estandar) ), 114 MCI (rango de edad: 75.1 &+ 7.4), y 52 NC (rango
de edad: 76.5 + 4.8 ).

6.2. Virgen de las Nieves

El rendimiento de nuestros esquemas de extraccion de caracteristicas jun-
to con los clasificadores anteriormente presentados se comprueba en este tra-
bajo sobre una base de datos que contiene 91 imagenes reales SPECT del
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estudio proporcionado por el Hospital “Virgen de las Nieves” de Granada
(Espana).

A los pacientes se les inyecté un radiofarmaco emisor de rayos gamma
9mTe.ECD, adquiriendo la imagen original mediante una gamma cdmara,
de tres cabezales Picker Prism 3000. Se tomaron 180 proyecciones con res-
oluciéon angular de 2 grados. Estas imégenes de secciones del cerebro fueron
reconstruidas de los datos de proyeccién usando el algoritmo de filtrado me-
diante proyeccién hacia atrds (FBP) en combinacién con un filtro de But-
terworth para eliminar ruido de alta frecuencia. Las imagenes SPECT son
primeramente normalizadas usando SPM (Friston et~ al., 2007)), de manera
que podamos aseverar que los voxeles de diferentes imagenes representan la
misma posiciéon anatomica subyacente en el cerebro. Este paso nos permite
comparar las intensidades de los véxeles de distintos sujetos (Salas-Gonzélez
et al., 2008)).

Las imagenes SPECT fueron, a su vez, etiquetadas por los expertos del
“Virgen de las Nieves” mediante 4 categorias: normal (NOR) para controles
sanos y AD posible (AD1), AD probable (AD2) and AD cierto (AD3) para
distinguir entre distintos niveles de la presencia del patréon de AD. En total,
la base de datos contiene 41 NOR, 27 AD1, 19 AD2 y 4 AD3.

6.3. PET Cartuja

Las técnicas de diagnodstico PET permiten la diferenciacién entre teji-
do enfermo y sano. Consiste en el registro de imagenes que presentan en 3
dimensiones la distribucion orgénica de la molécula mas utilizada, la FDG
(solucién de glucosa marcada con flior 18). En el cerebro, la distribucién de
FDG esta directamente relacionada con la actividad neuronal y, en el mio-
cardio refleja la actividad cardiaca. Las camaras PET recogen las senales
(radiacién) y reproducen en imagenes los procesos detectados.

El protocolo de adquisicion seguido en PET-Cartuja se detalla a contin-
uacién: La adquisicion de las imagenes no debe comenzar hasta pasados 30
minutos desde la administracién de la *FDG. En este tiempo el paciente
permanece en reposo en una habitacién en silencio y con iluminacién tenue
para que el contraste se distribuya adecuadamente por todo el organismo. Se
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recomienda fijar un tiempo estandar, por ejemplo, 30 minutos, para que los
estudios de distintos pacientes a los de distintos controles sean comparables.
El paciente se posiciona en dectibito supino. Debe dedicarse un sistema dedi-
cado para apoyar confortablemente la cabeza, fijindola mediante cintas para
evitar movimientos involuntarios. El paciente se situa acostado en la camilla
de la camara y se desplazara progresivamente por el centro del anillo de la
Camara PET durante un tiempo aproximado de 30 minutos en un estudio
de PET cerebral.

Durante este tiempo la cAmara PET recoge las senales emitidas por el con-
traste en todo el cuerpo. Después, un ordenador recoge las senales emitidas y
las convierte en imagenes funcionales tridimensionales en los tres planos del
espacio (axial, coronal y sagital) y una imagen volumétrica del organismo en
tres dimensiones. Los positrones emitidos por el radiofarmaco colisionan con
los electrones (con carga negativa) de los 4tomos que componen las molécu-
las tisulares. La interaccion positréon-electron origina la apariciéon de un par
de fotones con el aniquilamiento de las masas del positron y electron. Estos
dos fotones presentan una energia de 512KeV cada uno, y se desplazan en
la misma direccién y en sentidos opuestos, excitando de forma simultanea 2
detectores de la cAmara PET que se encuentran en coincidencia en un angulo
de 180°. Esta deteccion permite “por coincidencia” la reconstruccién tomo-
grafica tridimensional del organismo que representa la distribucion tisular del
radiofarmaco.

En este estudio contamos con imagenes PET de 60 pacientes diferentes,
divididos en 47 AD y 13 NC, lo que supone una prevalencia de la clase AD
que ha de tenerse en cuenta en andlisis posteriores.
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Pre-Procesado de Imagenes

El valor de una técnica de asistencia al diagndstico por computador de-
pende de manera fundamental en una tecnica efectiva de adquisicion, asi
como de una reconstruccién y registro apropiados. Una vez introducidos to-
dos los conceptos y herramientas necesarios para construir el sistema de di-
agnositico asistido, en esta seccién presentaremos los pasos previos de pre-
procesamiento que es necesario aplicar a las imagenes adquiridas antes de
definir los métodos de clasificacién. Los dos primeros pasos, en concreto la
adquisicién de imégenes y la reconstruccién de ellas seran partes
sobre las que no hemos tenido ningin control en nuestro trabajo, ya que
los datos manejados habran sido sometidos a estos pasos previos en los cen-
tros médicos. Puesto que un numero elevado de centros diferentes tomaran
parte en los datos que manejaremos, sobre todo debido al uso de la base de
datos ADNI, tomaremos el ejemplo de las imagenes SPECT de Virgen de
las Nieves para ilustrar una metodologia concreta para llevar a cabo estos
dos pasos de preprocesamiento. Los siguientes pasos si estaran bajo nuestro
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control, y serdn comunes a todas las bases de datos, por lo que se describiran
de forma genérica.

7.1. Adquisicién de Imagenes

En el proceso de adquision de imagenes SPECT el paciente se posiciona
comodamente en una camilla con la cabeza “inmobilizada”. El detector debe
posicionarse tan préximo al cerebro del paciente como sea posible, preferi-
blemente con un radio de rotaciéon de 14 cm o menos desde la superficie del
detector de colisiones al centro del cerebro del paciente. Al paciente se le
inyecta un fArmaco emisor de rayos gamma *™Tc-ECD y el scan SPECT se
adquiere gracias a una camara de tres cabezales Picker Prism 3000. Se toman
un total de 180 proyecciones por cada paciente con una resolucion angular
de 2 grados. Finalmente, las imagenes de las secciones cruzadas del cerebro
se consiguen mediante la reconstrucciéon a partir de las proyecciones usan-
do el algoritmo de retroproyeccién filtrada (FBP) descrito a continuacién en
combinacion con un filtro Butterworth para la eliminacién de ruido.

7.2. Reconstrucciéon de Imagenes

Las imagenes de seccion eficaz del cerebro pueden reconstruirse a partir de
los datos de proyeccién (Lange and Carson, (1984} [Vardi et ~al., |1985; Hudson
and Larkin, 1994} Bruyant, [2002; |Chornoboy et al.; [1990). En condiciones
ideales, las proyecciones son conjuntos de medidas de los valores integrados
de algunos parametros del objeto. Si el objeto se representa por una funcién
bidimensional f(x,y) y cada integral de linea por los parametros (6,t) la
integral de linea se define como:

+oo +oo
Py(t) = / f(z,y)0(xcos @ + ysin b — t)dzdy, (7.1)

donde Py(t) se conoce como la transformada Radon de la funcién f(z,y).

La clave en imagen tomogréfica es el Teorema de Fourier de Rodajas el
cual relaciona las medidas de los datos de proyeccién con la transformada de
Fourier de la seccion eficaz del objeto. El teorema establece lo siguiente:
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Teorema: La transformada de Fourier Sp(w) de la proyeccién paralela
Py(t) de una imagen f(z,y) tomada con un &ngulo 6 y definida del sigu-
iente modo:

So(w) = /+<><> Py(t) exp(—j2mwt)dt, (7.2)

o

proporciona una rebanada de la transformada de Fourier bidimensional:

oo pFo0
F(u,v) = /_ i f(z,y) exp(—j27(ux + vy))dxdy, (7.3)

que se encuentra a un angulo 6 del eje u, es decir,

So(w) = F(u =wcosf,v =wsinb). (7.4)

El resultado de arriba es la esencia de la tomografia de rayo directo e indica
que teniendo proyecciones de un objeto con angulos 6y, 05, ..., 8, y tomando
su transformada de Fourier, los valores de F(u,v) pueden determinarse en
lineas radiales. En ese caso, es claro que la funcién F'(u,v) se conoce sélo a lo
largo de un nuimero finito de lineas radiales de modo que uno debe interpolar
dichos puntos radiales a los puntos de la rejilla cuadrada.

Los datos de proyeccion usados en este estudio se reconstruyen usando
el algoritmo de retroproyeccién filtrada (FBP) que se deriva facilmente del
teorema de Fourier de rodajas. Una imagen de la seccién cruzada f(x,y) de
un objeto se puede recuperar por:

flz,y) = /7T Qo(x cos 6 + ysin 0)do, (7.5)

0

donde oo
Qo(t) :/ So(w)|w| exp(j2rwt)dw. (7.6)

El algoritmo FBP consiste entonces en dos pasos: la parte de filtrado,
la cual puede verse como una simple ponderaciéon de cada proyeccion en el
dominio frecuencial, y la parte de proyeccién hacia atras.

Un gran inconveniente de FBP es que se amplifica de forma indeseada el
ruido de altas frecuencias impactando sobre la calidad de la imagen. Estos
efectos se producen por la de multiplicacién de Sp(w) por |w| en la ecuacién
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[7.6] Para atenuar el ruido de altas frecuencias amplificado durante la recon-
struccién FBP se han propuesto diversas funciones tipo ventana. De este
modo, el método de reconstruccién descrito por las ecuaciones y se
redefine normalmente aplicando una ventana en frecuencia con valores cer-
canos a cero cuando la frecuencia tiende a 7. Entre las ventanas més comunes
para la reconstrucicon FBP se encuentran:

sinc (filtro de Shepp-Logan)

coseno
= Hamming

= Hanning

Sin embargo, incluso cuando el ruido de reconstruccién se mantiene bajo
usando la aproximacion de FBP con control de ruido, se necesita filtrar el
ruido capturado por el sistema de adquisicion para mejorar la calidad de
las iméagenes reconstruidas. Ademas, la etapa de preprocesado de la mayoria
de sistemas de preprocesado de imégenes SPECT a menudo incorpora pre-
filtrado, reconstruccion y postfiltrado para minimizar el ruido captado por la
camara gamma asi como el ruido amplificado por la reconstruccion FBP.

7.3. Registro de Imagenes

La complejidad de las estructuras cerebrales y las diferencias entre cere-
bros de diferentes sujetos hace que la normalizacién de las imagenes con
respecto a una plantilla comin sea necesaria. Este paso nos permite com-
parar las intensidades de los voxels de las imégenes cerebrales de pacientes
diferentes. Las imagenes son inicialmente normalizadas espacialmente usan-
do la herramienta SPM (Statistical Parametric Mapping) (Friston et al.,
2007) (http://www fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/spmb) para asegurarnos de
que los voxels de distintas imagenes se refieren a la misma posicién anatémi-
ca del cerebro. El método de normalizacién asume un modelo genérico afin
con 12 pardmetros (Woods, [2000) y una funcién de coste la cual presenta
un valor extremo cuando la plantilla y la imagen se corresponden una con la
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otra (Ramirez et al., 2008). La funcién objetivo que se ha de optimizar es la
diferencia cuadratica media entre ambas imagenes, la fuente y la plantilla.

cF =) (f(Mx;) = g(x,))*, (7.7)

7

donde f denota la imagen original y ¢ la plantilla. Para cada voxel x =
(1,79, z3) de una imagen, la transformacién afin a las coordenadas y =
(y1,Y2,ys3) se expresa mediante la multiplicacién matricial y = Mx.

n M1 Miz Tz Mg T
Y2 _ a1 Mg Tag TNy T2 . (7.8)
Ys mg31 M3z 133 134 T3

1 0 0 0 1 1

Tras la normalizaciéon afin, la imagen resultante se registra usando un
modelo de transformacién no rigido més complejo. Las deformaciones no lin-
eales se ajustan a una plantilla de Montreal Neurological Imaging (MNI),
parametrizandose por una combinacién lineal de componentes de las mas ba-
jas frecuencias de las bases de la transformada coseno tridimensional (Ash-
burner and Friston, 1999). Pueden adoptarse modelos de transformacién afin
y normalizacién espacial no ineal de convergencia mas rapida, como el de-
scrito en (Salas-Gonzalez et~ al., [2008]).

La Figura muestra un ejemplo de la operaciéon del proceso de nor-
malizacion en imagenes SPECT. La columna izquierda muestra una imagen
fuente arbitraria de la base de datos, la columna central muestra la plan-
tilla usada en el registro de la imagen, y finalmente la imagen normalizada
correspondiente en la columna derecha. Tras usar un modelo de deformacién
pequena, y una regularizacion de la energia de curvatura del campo de de-
splacamiento, se observa claramente cémo la imagen transformada se ajusta
a la forma de la plantilla.

Tras la normalizacién espacial, una vez garantizada la correspondencia es-
pacial de los voxeles entre distintas imagenes, se obtiene una representacion
de cada individuo de 95x69x79 voxels tanto para imédgenes SPECT como
para PET. Cada voxel representa un volumen cerebral de 2.18x2.18x3.56
mm?®. Este paso es esencial a la hora de hacer posible comparaciones entre
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Source Template Registered
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Figura 7.1: Tres imagenes SPECT. Columna izquierda: Imagen original.
Columna central: Plantilla. Columna derecha: Imagen transformada tras el
proceso de registro.

imagenes, y nuestros resultados dependeran en gran medida de éste paso
previo. El reto de la normalizacién espacial supone conseguir minimizar los
efectos que producen las diferencias en la imagen debidas a caracteristicas
indiviuales de cada sujeto, sin alterar las diferencias debidas a efectos de la
enfermedad, lo que en la practica es dificil de conseguir completamente. La
dificultad aumenta en gran medida debido al hecho de tratar con informa-
cién funcional, que hace que los limites espaciales de las diferentes regiones
cerebrales sean difusos.



7.4. Normalizacién de intensidad 85

7.4. Normalizacion de intensidad

Después de la normalizacion espacial, se requiere una normalizacién en
intensidad para poder comparar entre imagenes de diferentes sujetos. La
comparacion directa entre la informacion de la intensidad de los voxels, in-
cluso entre diferentes adquisiciones de un mismo sujeto, no es posible sin ésta
normalizacion de las intensidades.

Llevando a cabo un proceso parecido a (Saxena et al., |[1998), si el nivel
de intensidad se normaliza a la intensidad maxima, la cual se calcula indi-
vidualmente para cada volumen calculando la media del 3% de los voxels de
mayor intensidad, las imagenes pueden estar expuestas a saturacién. Como
se puede observar en la figura [7.2] los patrones de intensidad que presentan
las iméagenes pueden ser muy variados, aunque todos presentan una acumu-
lacién de intesidad en los primeros niveles de intesidad. Esta acumulacién de
intesidad se corresponde con las regiones de fuera del cerebro, que suponen
una gran cantidad de informacién irrelevante. Si se toma el 3% de todos los
voxels, se tendrd en cuenta mucha de esta informacién lo que producira que
se normalice a un méaximo de intensidad relativamente bajo, y consecuente-
mente las imagenes saturaran.

Nuestra propuesta parte de una base similar, normalizando la intensidad
de las imagenes a un valor maximo I,,,., pero difiriendo en su obtencién.
Esta se lleva a cabo promediando el 0.1 % de los voxeles de mayor intensidad
que superan un umbral. El umbral se prefijé ajustandose manualmente a
un valor optimo, obtenido como el valor de intensidad del décimo bin en
un histograma de intensidad de 50 bins, asegurandonos que la informacién
irrelevante de baja intensidad contenida fuera del cerebro fuese deshechada,
y previniendo la saturacién.
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Figura 7.2:
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CAPITULO 8

Componentes

Esta seccion muestra una novedosa técnica de extraccién de caracteristi-
cas de ayuda al diagndstico que combina técnicas de reduccién de carac-
teristicas basadas en métodos de filtro de tipo mascara y de envoltura
con el método estadistico de pegado de votos (Breiman, [1999) para
la agregacion de clasificadores SVM y su aplicacién a las componentes
relevantes de la imagen. La propuesta se define como un esquema hibrido
dado que aplica un analisis multivariado usando ROIs pero, a la vez, consid-
era una reduccién de caracteristicas y seleccién de componentes del espacio
de entrada que se acerca a la aproximacién univariada (la decisién, que en
SPM se obtiene a nivel de véxel, en nuestro caso se toma sobre un conjunto
de voxeles o componentes a la cual aplicamos el clasificador). Siguiendo la
metodologia de SPM, la inferencia se evalta relacionando andlisis previos en
cada componente.
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8.1. Método de Componentes

La mayor parte de los procesos biolégicos, como por ejemplo la actividad
cerebral, exhiben localidad: las caracteristicas que contienen informacién de
regiones anatomicas que estan “proximas”, tienen probabilidad de estar al-
tamente correlacionadas. Ademads, en nuestro caso, el diagnéstico efectivo de
la enfermedad del Alzheimer se basa en el hallazgo de pacas de amiloide y
enredos de neurofibrillas en determinados areas corticales en un suficiente
namero en la autopsia, lo que implica una localidad de las areas afectadas.
Una técnica basada en estadistica univariada, por ejemplo la que usa infor-
macién a nivel de véxel para la clasificacion, es insuficiente para recuperar
informacion fundamental que reside en la influencia entre véxeles. De hecho
se sabe que solo los voxeles adyacentes en ciertas regiones cerebrales serian
relevantes en la distincién de los pacientes afectados por la enfermedad del
Alzheimer.

Por lo tanto, el uso de técnicas estadisticas multivariadas aplicadas a
imagenes funcionales para la ayuda al diagndstico de la enfermedada del
Alzheimer esta plenamente justificado para superar las limitaciones impues-
tas por las aproximaciones univariadas ampliamente usadas, como SPM (Fris-
ton et al., 2007; [Ziolko et~ al., |2006). No todas las técnicas multivariadas
seran adecuadas para dar cuenta de las relaciones locales existentes entre
véxeles. Por ejemplo, VAF [2| considera todos los voxels en un solo vector
teniéndose en cuenta las relaciones entre ellos, aunque se pierde la informa-
cion local, ya que interesan solo las relaciones entre un grupo pequeno de
voxels, que corresponde con la regién cerebral afectada. Ademasque presen-
ta otro tipo de limitaciones como la necesidad de un nimero de muestras
elevado. SVM se aplica como ejemplo de analisis multivariado, pero aplica-
do directamente presenta el problema de la maldicion de la alta dimension,
al igual que la citada técnica estadistica para inferencia Mancova, debido
al hecho de que la imagen representa un gran cantidad de informacion y la
mayor parte de estudios en neuroimagen disponen de un niimero de muestras
pequeno (generalmente <100) (Ishii et al., |2006).

El enfoque que proponemos en esta seccién estd basado en la descom-
posicién de una imagen funcional, por ejemplo una imagen SPECT, en un
conjunto de subimagenes o componentes. La principal motivacion para hac-
er esta factorizacién es la busqueda de la regiones mas relevantes para la
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clasificacién. Cada componente corresponderd a una regién cerebral, y se
hara un andlisis individual de cada componente a través de un SVM. Esto
permitirad localizar las regiones interesantes e ignorar as areas cerebrales ir-
relevantes para la clasificaciéon. Al mismo tiempo, el problema del tamano
muestral pequeno también se solventa por medio de este esquema implicito
de reduccién de la dimension de las caracteristicas: para estudiar indepen-
dientemente las componentes, se construird un vector de caracteristicas con
ellas, obteniéndose uno de menor dimension. Estas regiones pueden estar sep-
aradas en el espacio, por lo que es necesario aplicar finalmente un agregado
de SVMs para obtener la decision final sobre el sujeto de estudio.

8.2. Extraccién de caracteristicas basada en
Factorizacion

Una imagen funcional es una representacién 3D del cerebro que recon-
struye en un volumen V C R? algiin proceso que tiene lugar en el cerebro.
Dependiendo de la técnica de imagen empleada, éste puede ser informacién
del riego sanguineo, actividad metabdlica de la glucosa, etc. La factorizacion
del volumen consiste en la division de toda la imagen cerebral en un conjunto
de subvolumenes 6 componentes, para realizar la tarea de clasificacion sobre
cada componente. De manera explicita, describamos una imagen funcional
de un sujeto como una funcién de 3 variables I(x,y, z), que contiene la in-
tensidad registrada en cada véxel con coordenadas (z,y,z) € V. Debido a
las limitaciones técnicas, solo se podra medir un conjunto de valores de esta
funcién continua, ya que las posiciones de los voxeles (x,y, z) forman una red
cubica y la distribucion de intensidad dentro del volumen V' tomard valores
discretos como las imagenes muestreadas en 2D. Por lo tanto, la informacion
real registrada de la imagen funcional del cerebro serd representada por una
matriz I de tamano X x Y x Z, donde el tamano de la matriz da cuenta
de la longitud de los ejes que delimitan el volimen cubico V' que encierra la
informacién cerebral. El elemento de matriz [;;, serd la intensidad medida
en el voxel con coordenadas (x;,y;, 2;), es decir:
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1=1,..,X
Iijlc = I(a:i,yj,zk), ] = 1, ,Y (81)
k=1,..,72
Considérese el conjunto
C = {(za,yp, 2¢) : (Ta, Yp, 2.) € C C V} (8.2)

que define un subvolumen de V. Notese que la definicién del subvolumen C'
no hace referencia a la forma que ha de tener este, a pesar de que V' tiene una
féorma cibica. Un ejemplo de C' seria una esfera con un radio suficientemente
pequeno para quedar completamente contenida en el interior de V. En la
practica, puesto que V esta muestreado en véxels, C' estara formado por un
conjunto discreto de voxels, y contendra un numero finito de elementos F'.

Podemos considerar dividir el volumen V' en s subvolumenes C, Cy, ..., Cy,
de manera que todo el volumen V' quede cubierto. La imagen cerebral com-
pleta I(V') queda subdividida en el mismo niimero de subconjuntos 6 compo-
nentes I(Cy),I(Cy), ..., I(Cs), donde una componente estard constituida por
un conjunto de valores de intensidad de manera que:

1(V) = |J UCn) — [ UCm) (8.3)

m=1 m=1

donde el segundo término de la parte derecha de la igualdad elimina la redun-
dancia del solapamiento de las componentes, por ejemplo, las componentes
que se solapan y cubren parcialmente la misma regién cerebra]ﬂ Cada com-
ponente I(C,,) selecciona una regién del cerebro mediante un conjunto de
voéxeles (see Fig. [8.1). Las intensidades en esos vixeles son concatenadas en
un vector de caracteristicas x = (zy,...,Zr), cuyas coordenadas z; vienen
dadas por

Ty = dgbe = [(xa7yba Zc)a (xmyba Zc) € Cm (84)

'El motivo de considerar este caso es el considerar la bisqueda “fina” de localizaciones
de componentes para poder adaptarlas la las regiones cerebrales mas relevantes para la
clasificacién, discutido en la siguiente seccion.
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Figura 8.1: Cortes sagital, coronal y transversal de una imagen SPECT cere-
bral con la componente de la imagen remarcada

y donde F' es el numero de voxeles en esa componente. Cada vector x €
RY constard de una etiqueta con y € 41. Estos vectores etiquetados se
usan como vectores de caracteristicas para la construccién de un clasificador
SVM. Exisiran tantos vectores por cada imagen cerebral como subdivisiones
en componentes, todos ellos compartiendo la misma etiqueta. Sin embargo,
la tarea de clasificacién se llevard a cabo considerando cada componente
individualmente, obteniéndose un numero s de caterorizaciones alternativas
de una misma imagen. El dltimo paso supondré el agregado del conjunto de
decisiones SVM para obtener una decision final colectiva.

8.3. Agregacion del Conjunto de Decisiones
basadas en SVM

En nuestra base de datos contaremos con un conjunto de n imagenes
funcionales. Cada imagen funcional sera factorizada en s componentes, con-
struyendose con los datos originales un conjunto de vectores de caracteristi-
cas:

x™ e RY, (8.5)

para que un clasificador SVM categorice cada una de estas componentes en
cada uno de los pacientes. Al igual que SPM requiere el uso de la Teoria
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de Campos Aleatorios (Friston et al., |2007) para realizar la inferencia es-
tadistica, nuestro modelo estda basado en la técnica de “pegado” de votos
para alcanzar la decisién final sobre el individuo (Breiman| [1999). Nuestra
aproximacion para la agregacién promedio de SVMs requiere el uso de dos
etapas dependiendo si se emplea de selecciéon de componentes o no:

8.3.1. Voto por mayoria

En este esquema se usan todas las componentes para la clasificacion. El
clasificador SVM se entrena para todos los pacientes xl(-m)i =1,.,N—-1
excepto uno, usando éste para test. Siguiendo la notacién de , se obten-
dra una categorizaciéon para él:

7 (x) = 2, 200 ¢ {1} (8.6)

repitiéndose en cada componente, es decir de m = 1 a m = s, proporcio-
nando un conjunto de s decisiones o votos para el paciente. El conjunto de
decisiones SVM nos serviran para definir una decisiéon global basandonos en
la técnica de pegado de votos propuesta en (Breiman, 1999)), que consiste en
la suma no pesada de los s votos que proyecta cada componente sobre un
paciente concreto. Explicitamente, esta funcion F de decisién colectiva, que
denominaremos wvoto por mayoria, que se define como:

s

Flz) =Y 2™ (8.7)

m=1

clasificando el paciente como normal si F(z) > 0, y como AD si F(z) < 0.
Este proceso se itera n veces, hasta que cada paciente de la base de datos es
usado una vez como test (técnica de validacién dejar un fuera).

El caracter democratico de este método de agregacion se plasma en el
hecho de que el paciente sera clasificado como perteneciente a una clase
si la mayoria de las componentes de ese paciente son clasificadas como
pertenecientes a esa clase, a pesar de que una cantidad destacable de com-
ponentes se clasifiquen erroneamente.
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Este caracter democratico ofrece una metodologia subyaciente muy in-
teresante de extraccién de caracteristicas relevantes para clasificacién: Las
regiones del cerebro irrelevantes para la deteccién de la enfermedad seran
clasificadas de manera aleatoria en una u otra clase, mientras que las rele-
vantes categorizaran el paciente de la misma manera. Si el nimero de compo-
nentes es sufientemente grande, los votos emitidos aleatoriamente tenderan
a compensarse, haciendo que la suma total de los votos de regiones irrele-
vantes sea nula. De esta manera, unos pocos votos emitidos de manera no
aletoria haran inclinar la decisién final hacia una clase concreta, haciendo
que se seleccionen de forma indirecta los votos de las regiones de interés.

De esta manera, el método de voto por mayoria destaca por su sencillez
y efectividad, con la interesante propiedad anadida de ser muy robusto, ya
que debido a lo anteriormente expuesto, los errores tienden a compensarse y
es débilmente afectado por la modificacién en cualquiera de los parametros.

8.3.2. Voto por Relevancia

En este esquema permitimos que solo las componentes mas relevantes
proporcionen su voto. La relevancia se define en cada componente en funcién
del rendimiento que proporciona el clasificador sobre esa componente, siendo
las mas relevantes aquellas en las que el proceso de clasificacién sea mas
eficaz.

Para ordenar las componentes de una imagen segin un criterio de rele-
vancia, sera necesario tener una estimacion del rendimiento del clasificador
sobre ellas. Por lo tanto, es necesario el uso de un filtro de tipo envoltura, que
permitira seleccionar las componentes mas relevantes. Segin vimos en la sec-
cién [4.3.2] este tipo de filtros utiliza la clasificacién internamente como medio
de seleccionar caracteristicas, estimando la precisién del clasificador sobre un
conjunto de caracteristicas, para después descartar aquellas que empobrecen
las tasas de clasificacion. Mientras, un conjunto de elementos se mantienen
fuera del proceso, para ser usados como conjunto de test.

De manera especifica, seleccionamos un conjunto de [ pacientes de la
base de datos para la extraccion de caracteristicas, mientras que dejamos
fuera N — [ para el test. Cada imagen de entrenamiento se factoriza y las
componentes resultantes x| se utilizan para obtener s clasificadores SVM:
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f (x(m)) =M m=1,..s (8.8)

lo que proporciona un conjunto de s decisiones SVM sobre cada paciente.
Mediante la estrategia de validacion cruzada de dejar uno fuera, se obtiene
un conjunto de decisiones para cada paciente.

Comparando cada valor de z(m) con la etiqueta original, es posible de-
terminar si la componente categoriza el paciente como PV, PF, NV o NF.
Estudiando esta categorizacion en cada paciente se conocerd el nimero de
PV, PF, NV y NF que el clasificador produce en esa componente. Con esta
informacion, se podra calcular la Precision, Sensibilidad, Especificidad,...etc,
de cada una de las componentes. Tanto Precision, Sensibilidad, como Es-
pecificidad proporcionan valores numéricos que se pueden usar como criterio
para determinar la relevancia de una componente. Designando genericamente
como A a este valor numérico, que puede referirse a cualquiera de las tres
funciones anteriores o incluso a otra diferente, se podra asignar un valor
AM m =12 ... s acada componente.

Construiremos con estos valores el conjunto de componentes relevantes,
que seran todas aquellas cuyo valor de A sea suficientemente alto. El criterio
para determinar si A es o no alto sera compararlo con un valor estandar
T considerado como alto. Asi, todas las componentes cuyo valor de A sea
superior a 1" seran consideradas relevantes, y perteneceran al conjunto de
componentes relevantes:

Gr={m:A™ > T} (8.9)

Establecido un criterio de relevancia, se define la funcién de clasificacion
7 (que denominaremos voto por relevancia) sobre un paciente, como la suma
no pesada de las componentes relevantes, que equivale a la suma de aquellas
componentes cuya Precisién, Sensibilidad, Especificidad,... sea mayor que
un cierto umbral prejidado. Matematicamente, el nimero limitado de votos
vendréd determinado por:

T(z)=>» 2™ (8.10)
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Limitamos el nimero de votos a s’ < s, mediante un umbral 7' que
prefijaremos para determinar la relevancia de las componentes. Asi, s6lo un
subconjunto de componentes G con valores A™) mayores de T se tienen en
cuenta para la votacion. Como para el caso de la funcién de decision F de
voto por mayoria, el valor del signo de la salida en 7 definira la pertenencia
de clases y dependera del valor de T elegido.

La seleccion de caracteristicas generalmente conduce a la obtencién de
clasificadores con un alto poder de generalizacion, y mediante la extraccion
de estas caracteristicas relevantes podemos localizar los atributos que son
responsables de las diferencias entre las clases bajo estudio. Por lo tanto, el
voto por relevancia basado en el método de envoltura puede proporcionar
una solucién més precisa (Kohavi and John, [1997)) que otros métodos, pero
en general la complejidad computacional aumenta de manera sensible. Este
aumento sugiere el uso del método de K-pliegues como validacion, testando el
rendimiento de la funcién de decisién sobre el conjunto de los restantes
N — [ sujetos, e iterando K veces el proceso.

Es interesante destacar que el subconjunto Gr dado por , define
una mascara que selecciona las regiones de mejor rendimiento en la clasi-
ficacién, que corresponderan con las regiones relevantes para el diagnéstico
del Alzheimer. Esta mascara se puede asumir independiente del conjunto
muestral, a pesar de que el patréon de Alzheimer es variable, y que caracter-
iza a la propia enfermedad. Debido a la independencia de esta méscara con
la base de datos, esta puede ser computada “off-line”, reduciendo el coste
computacional de la aproximacion.

Por otro lado, es interesante resaltar que los médicos suelen usar solo algu-
nas zonas para la evaluacion visual de los pacientes. Existe un gran ntimero
de trabajos donde se detallan que zonas son las mas adecuadas para esta
tarea, a pesar de que no hay una respuesta final a la pregunta cuales son
las zonas més discriminantes a este respecto. Por ejemplo se ha mostrado
que ciertas regiones que presentan un “poder predictivo” elevado existe un
nimero considerable de pacientes que no muestran esos signos de actividad
(Nitrini et "al.l 2000). En particular, existen tres zonas claras mencionadas en
la literatura para el diagnéstico de la AD como son (Goethals et~ al., [2002)
la region temporo-parietal, el cingulado posterior y el 16bulo temporal. Estas
regiones se denominan ROIs y puede apreciarse en la figura [8.2] que dado un
umbral T', el método propuesto de voto por relevancia define las mismas.
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8.4. Experimientos

Se realizaron dos experimentos de agregado. Primero, las imégenes cere-
brales fueron factorizadas usando una divisién cuibica extrayendo un ntimero
de componentes M, con un numero de véxeles fijo en cada componente (el
valor F' en (8.4)), 6 con un numero fijo de componentes permitiendo que
el nimero de componentes variase. La base completa se usd para el entre-
namiento y test de SVMs mediante un método de validaciéon basado en la
estrategia de validacion cruzada de k-pliegues, con 11 pliegues, para acelerar
el proceso de aprendizaje.

El segundo experimento fue disenado especificamente para el método del
voto por relevancia. DEspués del mismo proceso de factorizacién sin fijar el
nimero de voxeles. Usamos un subconjunto de [ = 53 pacientes para entrenar
y testar SVMs por medio de la estrategia de de validacién dejar uno fuera.
Con ellos se efectud una busqueda exhaustiva en todo el cerebro, para la de-
teccion de las ROIS mas importantes. De esta forma construimos la mascara
ROI, para después usarla para testar el conjunto o agregado de SVMs en los
restantes pacientes. El resultados del test en éstos se ““agregd” usando un
valor de 7 de la funcién de decisién para distintos valores del umbral T". Este
proceso fue embebido en 3-pliegues para obtener una mejor estimacion de
los parametros del rendimiento asegurando de esta forma que estos paramet-
ros no dependieran del conjunto retenido dado que promediamos sobre el
conjunto de estos tres pasos.

8.5. Resultados

Los resultados de este procedimiento se muestran en la tabla (§8.1]), donde
el agregado se obtuvo mediante la técnica de voto en mayoria.
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Figura 8.2: Mapa de las ROIs de un conjunto de imagenes SPECT obtenidas
mediante el valor de A;

Figura 8.3: Mapa de las regiones de interés segin su precisiéon considerando
solo pacientes ATD-1 (izquierda) o considerando solo pacientes ATD-2 y
ATD-3 (derecha)
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Numero de Voxel # Componente
15 20 25 20 100 750

Precision 86.08 86.08 82.28 68.35 74.68 72.15 74.68
Factor 1/4% Especificidad 87.80 87.80 8293 73.17 82.93 80.49 82.93
Sensibilidad 84.24 84.24 8158 63.16 65.79 63.16 65.79

Precision 83.54 86.08 86.08 70.89 77.22 73.42 7215
Factor 1/6* Especificidad 87.80 90.24 90.24 8293 87.80 82.93 78.05
Sensibilidad 78.95 81.58 81.58 57.89 65.79 63.16 65.79

Precision 81.01 79.75 83.54 72.15 69.62 7595 64.56
Factor 1/8%  Especificidad 85.37 85.37 87.80 85.37 82.93 85.37 70.73
Sensibilidad 76.32 73.68 7895 57.89 55.26 65.79 57.89

Reduccién  Pardmetro (%) VAF

Tabla 8.1: Medidas estadisticas del rendimiento de la prueba por voto en
mayoria, con un nimero fijo de voxeles contenidos en cada componente 6 con
un nimero fijo de componentes. VAF (Stoeckel et "al., [2001)) se muestra como
referencia.

Tamano Componente
1/3L 1/4L 1/5L 1/6L

Precisién 86.18 84.81 86.13 83.48 74.68
Factor 1/4%® Especificidad 90.28 90.48 93.75 93.17 82.93
Sensibilidad 80.68 81.58 80.95 63.16 65.79

Precisién 89.03 86.13 84.90 82.15 72.15
Factor 1/6% Especificidad 87.73 95.14 91.67 76.46 78.05
Sensibilidad 84.54 7429 79.32 73.89 65.79

Precisién 86.09 80.82 74.34 65.81 64.56
Factor 1/8% Especificidad 89.68 87.92 7893 68.68 70.73
Sensibilidad 81.67 77.27 70.04 63.68 57.89

Reduccién  Pardmetro (%) VAF

Tabla 8.2: Medidas estadisticas para el voto por relevancia, véase el texto
para una mayor descripcion.
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Figura 8.4: Precision para del sistema basado en SVM con umbral T" variable
y para distintos factores de reduccion.
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CAPITULO 9

Componentes Principales

El Anélisis de Componentes Principales (en inglés, Principal Component
Analysis (PCA)) es una técnica estandar para extraer las caracteristicas més
significativas de un conjunto de datos. Se basa en la accién de una transfor-
macién lineal ( también conocida como la tranformacién de Karhunen-Loéve)
sobre un conjunto de datos de media nula, que diagonaliza su matriz de covar-
ianza. Matematicamente se define como una transformacién lineal ortogonal
que transforma los datos en un nuevo conjunto de variables que agrupan la
mayor cantidad de varianza, denominadas Componentes Principales (CP). La
primera componente principal contendrd las caracteristicas de los datos con
mayor contribucién a la varianza, seguida por orden decreciente en su valor
de la varianza por la segunda componente principal, tercera, etc... Existen
varias construcciones equivalentes entre ellas, que conducen a la obtencion
de estas Componentes Principales, siendo cada una maés apropiada en un
contexto diferente.
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9.1. Analisis de Componentes Principales

El conjunto de datos formado por n iméagenes cerebrales 3D T';, cuyo
tamano tipico es de m = 79x 95 x 69 ~ 5-10° voxels, se entenderd en este con-
texto como un conjunto de vectores columna I'; € R™, i =1,2,...,n, forma-
dos por la concadenacién de los voxels de la imagen. Asi, I'7 = (I'y, Ty, ..., T )i,
donde I'; representa el valor de la intensidad correspondiente al voxel j.

Tranformacién de Karhunen-Loéve: SeaI € R™ un vector m-dimensional,
existe una representacién exacta de éste a través de un conjunto de m vec-
tores linealmente independientes e; € R™ como:

=1

donde se asume que los vectores e; estan sujetos a la condicién de ortog-
onalidad:

e;fpej = 52']' (92)

donde d;; es la delta de Kronecker. De esta manera, la ecuacién (9.1 no
describe otra cosa que un cambio de coordenadas a una nueva base ortonor-
mal de R™, donde las coordenadas del vector I' en la nueva base vendran
dadas por:

A esta coordenada z; la llamaremos la componente i-ésima en el nuevo
espacio engendrado por la base {e;}.

Supongamos que, en lugar de una representacion fiel de I' como en eq.
([©.1), estamos interesados en aproximar I' usando un nimero reducido ( p <
m) de vectores de la base {e;}. Una forma de hacerlo serfa sustituir algunas
componentes z;, cuyos valores no calculamos, por constantes arbitrarias b;,
de manera que se construye la siguiente aproximacion de I':
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i=1

i=p+1

El error que se comente al aproximar I' por T' vendra dado por:

AT =P - T
m D m
= i€ — i€ — be; =
e men 2 be (9.5)
= i(zi_bz’>ei

i=p+1

Seguiremos un criterio de minimos cuadrados para obtener una solucién
optima al problema de la aproximacion, buscado aquel valor de las constantes
b; que minimice el error del cuadrado de la media (Minimum mean-square

error (MMSE)):

MMSE = E {AT?} = i E{(z —b)%} (9.6)

1=p+1

Por lo tanto minimizar el error en el cuadrado de la media equivale a
buscar una solucion a:

0
0b;

que sencillamente conduce a:

b = E{z) = el E{T} (0.8)

quedando determinadas las constantes b; a el valor esperado de las com-
ponentes z;. Ahora, se puede reescribir el error en el cuadrado de la media
como:
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m

MMSE =Y E{(z - E{z})’} =

i=p+1

=Y e E{T - E{TH} E{I - E{T})} &= (9.9)

1=p+1

m
T
= E e, Xre;

Jj=p+1

donde Xr es, por definicion, la matriz de covarianza de I'. Se puede de-
mostrar (ver (Fukunaga, (1990; Miranda et~ al.; 2008))) que la eleccién optima
para e; es aquella que satisface:

Erei = )\iei (910)

o dicho de otro modo, aquella en la que e; y \; son los autovectores y
autovalores de la matriz de covarianza. La expansién de un vector en térmi-
nos de autovectores de la matriz de covarianza se denomina expansién de
Karhunen-Loéve.

9.2. Reduccion de la dimensionalidad medi-
ante seleccion de CPs

Un caso real de base de datos de imagenes cerebrales contendrd un nimero
de imagenes del orden de magnitud de la centena (n ~ 100 (Ishii et al.,
2006)). El valor esperado y la matriz de covarianza habran de ser estimados
por la media muestral:

1 n
- T, 9.11
7 n; (9.11)

y la covarianza muestral:
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n

> (@i (T — )" (9.12)

=1

1

C:n—l

De la ecuacion (0.8)), se deduce que la transformacién de Karhunen-Loéve
de los datos originales se simplifica si se centran los datos extrayendose la
media muestral, de manera que se elimina el segundo término en (9.4)) que
no contiene informacién relevante sobre la varianza de los datos. Se ha de-
mostrado que, méas que una simplificacion, trabajar con datos de media nula
es una condicidn necesaria para la obtencién de las componentes principales
(Miranda et~al., 2008). Por lo tanto, la transformacién de PCA actuard sobre
el nuevo conjunto:

&, =T,—pi=12..n (9.13)

y estard compuesta por un conjunto de m autovectores ortogonales e; de la
matriz de covarianza muestral:

1
n—1

- 1
_ T T
C= § o,®7 = mAA (9.14)
1=1

donde A = [®, Py, ...P,], tales que:

z; = el A (9.15)

Denominaremos a este vector fila z; € R" la i-ésima componente prin-
cipal. Existiran m componentes principales, entre las que no exisitira cor-
relacién ya que su matriz de covarianza sera diagonal. Los autovalores de la
matriz de covarianza \; nos daran la varianza de las componentes principales
ya que:

E'YsE = ¥z = diag(A\2, A3, ..., \2) (9.16)

donde E = [eq, ey, ...,e,] y Z = |21, Z2, ..., 2] De las propiedades de la traza,
se deduce tambien que:
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tr(Se) = tr(Sz) = i A2 (9.17)

lo que permite dar una interpretacién a la ecuacién de minimizacién del error

en el cuadrado de la media :

MMSE = Em: e/ Yre; = Em: Yz = Em: 2 (9.18)

i=p+1 i=p+1 i=p+1

El proceso de optimizaciéon buscara por tanto, los m — p valores de \;
cuya suma sea minima, o dicho de otra manera, consistird en seleccionar
aquellas p componentes principales cuya varianza sea maxima. Asi, la aprox-
imacién vendra dada por la combinacién lineal de los p autovectores
e; cuyas componentes principales tengan mayor varianza, recogiendose las
caracteristicas de mayor variabilidad de los datos en un nimero p < m de
variables:

p
A=) ez (9.19)
=1

En resumen, una transformacién de PCA consistira en la diagonalizacién
de la matriz de covarianza de los datos centrados mediante un conjunto de
autovectores ortonormales, lo cual es siempre posible debido al teorema de
descomposicion espectral, ya que es una matriz simétrica definida positiva.
Una vez diagonalizada, se seleccionaran los autovalores més altos y sus cor-
respondientes autovectores, que se usaran para representar las caracteristicas
de los datos reduciendo los grados de libertad del sistema.

9.2.1. Eigenbrains

En correspondencia con la terminologia usada en el campo del reconocimien-
to de caras, donde se usa el término eigenfaces para denominar a los auto-
valores de la matriz de covarianza (Turk and Pentland, [1991), llamaremos
‘eigenbrains’ a los autovectores e;, por su apariencia de imagen cerebral,
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refeririéndonos también al espacio que engendran como ‘espacio de eigen-
brains’. Para obtenerlos, sera necesario diagonalizar una matriz m x m, que
en el caso de imagenes cerebrales se convertird en una matriz 5- 10 x 5- 105,
La complejidad computacional del proceso de diagonalizacion se puede ver
reducida si se ataca el problema de diagonalizar la matriz C = ATA, cuyo
tamano es n X n, normalmente con n << m. Si llamamos v; € R" a los
autovectores de C:

ATAvV; = pivy,  i=3,2,..n (9.20)

Multiplicando esta ecuacién por la izquierda por A, conduce a:

de manera que Av; son autovectores de AAT. Esto permite obtener n de los
m autovectores e; de C de los autovectores v; de C como:

e, =Av;, j=1,.,n (9.22)

Normalmente, solo un numero reducido de eigenbrains es necesario dar
cuenta de la mayor parte de la varianza muestral, por lo que solo un pequeno
nimero p sera necesario para describir apropiadamente el conjunto de datos
(en este caso p = n). A menudo, incluso un subconjunto de estos eigen-
brains sera suficiente para representar correctamente el conjunto de datos.
Sin embargo, no ha quedado demostrado que los n eigenbrains obtenidos a
través de C sean suficientes o los adecuados para representar bien la matriz
de datos. Existe un argumento que demuestra que en efecto lo son, basado
en la relacién de PCA con una descomposiciéon de valor singular (Singular
Value Decomposition (SVD)). La transformacion es equivalente a la
SVD de la matriz de datos A, que viene dada por:

A =EDV’ (9.23)

donde E y V son matrices ortogonales m X m y n X n respectivamente,
y D es una matriz diagonal m x n. La SVD garantiza que la matriz D
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queda tnicamente determinada por el valor de A si los valores de D estan
organizados en orden decreciente, mientras que las matrices E y V no quedan
completamente determinadas. Podemos expresar la matriz C en términos de
la descomponsicion singular como:

C=AA" =EDD'E" (9.24)
que no es otra cosa que la ecuacién ((9.16)) con:
DD” = ¥z = diag(\2, A2, ..., \2) (9.25)
Haciendo lo mismo con C se llega a:
C=ATA =VvD'DV” (9.26)
donde ahora:

DD = diag(A\, A3, ..., \?) (9.27)

Puesto que D es diagonal, la tinica forma que puede tomar es:

A0 ..o 0 00
0 X ... 0 ... 0
p=| . 7~ _ (9.28)
0
0 0 S P |
~~ 7 N——

lo que obliga a que al menos A\, = 0 con kK = n + 1, ..., m, garantizando que
solo es necesario calcula los n eigenbrains obtenidos a través de C. Por
consiguiente, la representacion en términos de eigenbrains del conjunto de
datos dependera del tamano muestral n.

'La implementacién de PCA que usaremos, basada en la funcién ‘princomp’ de Matlab ]
haré uso de esta descomposicién singular para la obtencién de las componentes principales.



9.2. Reduccién de la dimensionalidad mediante seleccién de CPs 111

1[":'% T T T T T

90 %
80 %
70 %
B0 %
20 %
40 %

Fercent explained

30 %
20 %
10 %

0%
a ] 10 15 20 25 30

Eigenbrains

Figura 9.1: Varianza explicada por los 76 primeros eigenbrains

9.2.2. Seleccidén de caracteristicas a partir de CPs

Como vimos en la seccién [£.3.1] la transformaciéon de PCA pertenece a
la clase de transformaciones lineales que permiten la reduccién dimensional
del espacio de caracteristicas a través de una ecuacion del tipo (4.27]), una
vez establecido que solo n < m eigenbrain entraran en juego en la ecuacion
. A menudo, un niimero aun mas reducido de eigenbrains sera necesario
para dar cuenta de la mayor parte de la varianza. Como muestra la figura|9.1
en un caso tipico de imagenes solo haran falta los 30 primeros eigenbrains de
79 para explicar el 90 % de la varianza.

Sin embargo, la ecuacién no estd en la forma (4.27), ya que las com-
ponentes principales son combinaciones lineales de los vectores originales. Se
puede reorganizar la informacion contenida en las componentes principales
para que sea 1til en el aprendizaje de la siguiente manera: La ecuacién (9.19)
define la representacién del conjunto de vectores imagen en la base de los
eigenbrains, cuyas coordenadas vienen dadas por la ecuacién ([9.15), es de-
cir, las componentes principales. Expandiremos esta tltima ecuacién para
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mostrar exactamente como se obtiene el conjunto reducido de p componentes
principales:

7y €1
Zo €9

= ) (P, Py, ..., P,) (9.29)
Z, e,

que, mostrando las coordenadas de cada vector, puede ser expandida a:

(21,22,...,2n)1 (61,62,...,€m)1 Cbl (I)l
(21,22,...,2n)2 - (61,62,...,€m)2 (I)Q (I)Q

. - . ) . ) )
(21,22,...,Zn)p (617627'~7€m>p q)m q)m

(9.30)

Uno puede ver esta ecuacion de otra manera, sin mas que trasponer a
ambos lados de la ecuacion, obteniendo un nuevo conjunto de vectores de
caracteristicas:

x;=®E j=1,..,n (9.31)

donde E = [ey, ey, ..., €p]. Este nuevo conjunto de vectores x; € R?, donde
p es el numero de eigenbrains seleccionado, estara formado por una reorga-
nizacién de las componentes principales, pero ahora consiguiendo que cada
vector x; mantenga su correspondiente etiqueta de clase y; € {£1}, pudi-
endo ser usados para clasificacién. Ahora, la informacion contenida en las
componentes principales se organiza de manera que un vector x; se puede in-
terpretar geométricamente como la proyeccién de una imagen cerebral ®; en
el subespacio de los p eigenbrains mas relevantes, dada por sus coordenadas
en este espacio. De esta manera, PCA es una herramienta poderosa para
conseguir la reduccion de la dimensionalidad del espacio de caracteristicas,
pasando de ser R™ a R?, donde m ~ 10%, n ~ 10% y p < n.

n
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9.2.3. Seleccion mediante el criterio de Fisher

Seleccionar un subconjunto de eigenbrains para representar las imagenes
seguin su varianza es un método efectivo y simple para reducir la dimension-
alidad del espacio de caracteristicas. Sin embargo, es posible que las carac-
teristicas de mayor varianza no sean las mejores para distinguir entre clases,
ya que puede haber variabilidad en los datos que responda a factores no rela-
cionados con la enfermedad a diagnosticar y sean comunes en ambas clases.

Para eliminar esta posibilidad, se pueden disenar criterios de seleccién
de componentes principales que recojan la informacién que mejor distingue
entre clases. Un ejemplo es usar el criterio del factor discriminante de Fisher
(Fisher Discriminant Ratio (FDR) (Fisher, 1936)). El FDR se define como:

FpR = W= pe) (9.32)

2 2
o]+ 05

donde p; y o2 son la media y la varianza muestral de la clase i = 1,2. El
criterio de seleccién del factor discriminante de Fisher consiste en usar el FDR
como valor para la elecciéon de componentes en lugar de la varianza. Siguiendo
este criterio, se extraerd un subconjunto de ¢ componentes principales y sus
correspondientes eigenbrains, cuyo FDR toma un valor maximo, permitiendo
una construccién diferente de los vectores de caracteristicas .

9.3. Filtro de Componentes Principales

Usando el criterio del factor discriminante de Fisher se descubre que una
pequena cantidad de eigenbrains contiene informacién ruidosa que empo-
brece la capacidad de distincion entre clases. Esto sugiere el uso combinado
de PCA y FDR como filtro para el preprocesamiento de las imagenes. Me-
diante este filtro se conseguiria eliminar parte de la informaciéon contenida
en las imdgenes originales ®; que es irrelevante para la clasificacién, pu-
diéndose usar posteriormente otros métodos de extraccion de caracteristicas
para definir los vectores de entrenamiento y test a partir de estas imagenes
filtradas. Explicitamente, las imagenes filtradas (i>j se construirian sustrayen-
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do de las imagenes originales la informacién contenida en un subconjunto g
de componentes principales, cuyo FDR es minimo:

q
A=A-) ez (9.33)
i=1
donde A = [<i>1, ‘i>2, ,i)n] También se puede entender la tranformacion

(19.33)) como una reconstruccién de las imdgenes originales A usando los n—gq
eigenbrains cuyo FDR es mdzimo:

A =A — i €;Z; = i €;Z;, — i €;z;, — g €;Z; (934)
i=1 i=1 i=1 i=1

Es importante observar que, usada de esta manera, la transformacién de
PCA no supone una reduccién en la dimensionalidad del espacio de carac-
teristicas, ya que A y A tendran la misma dimensién.

9.4. Eliminacion de Correlacion mediante CPs

La transformacién de PCA no solo tiene utilidad como método de reduc-
cion de la dimensionalidad del espacio de caracteristicas. Hemos descrito una
aplicacién de PCA junto con FDR como método de filtrado de imagenes y
a continuacion describiremos un marco en el que la transformacion de PCA
se usa como método para de-correlacionar los datos. Hemos visto como la
representacion en términos de eigenbrains estd limitada por el tamano mues-
tral n. Esta limitacién puede resultar artificial, y puede conducir a resultados
mas o menos sesgados en funcion de la naturaleza del conjunto de datos. Para
mejorar esta deficiencia propondremos el uso de vectores representativos del
conjunto de datos para describir las caracteristicas de éste. Concretamente,
estos vectores representativos ¥, € R™ hacen referencia al valor esperado de
los vectores pertenecientes a una cierta clasee C*. Puesto que cada imagen I';
lleva asociada una etiqueta 1; € C*, se definen estos vectores caracteristicos
como:
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U, =[E{Ty}:yeC, k=12 ..K (9.35)

donde K es el numero total de clases. Los vectores que pertenezcan a una
misma clase k compartirdn cierta caracteristica y esta caracteristica ven-
dra representada por W,. La motivacion para el conjunto de ¥y es que éstos
definen un subespacio en R™, que denominaremos subespacio representativo,
donde las propiedades de las diferentes clases quedan reflejadas. Por lo tanto,
trabajando en este subespacio se consigue una reduccién de la dimensionali-
dad sin pérdida de la informacién relevante para clasificacion.

En el caso del diagnéstico del Alzheimer, las diferentes clases vendran
determinadas por las etapas de la enfermedad. En el caso mas sencillo se
definirdn 2 clases C' y C?, correspondientes a Normal (NOR) o demencia
tipo Alzheimer (DTA), siendo:

yi=-1-—y el
yi=+1— y; € C* (5:36)

Sin embargo, el Alzheimer es una enfermedad degenerativa, que pau-
latinamente va afectando diferentes regiones cerebrales, por lo que podran
definirse clases intermedias que impliquen un deterioro cognitivo leve (en
ingés, Mild congitive impairment (MCI)) previo a la demencia. Los vectores
W, seran imagenes representativas de las diferentes etapas, donde cada uno
reflejara aquellas regiones del cerebro que se ven afectadas en el proceso de-
generativo.

En la practica, los vectores representativos W, deberan ser estimados por
las medias muestrales intra-clase r;, € R™, que se definen como:

1
= — Fi7 k:1727...,K .
T = > (9.37)
{yieCk}

donde N}, denota el nimero de imagenes en la clase C*. Para usar la informa-
cién contenida en estos vectores para clasificacién, usaremos una base de R™
que contenga a estos K vectores para describir el conjunto de vectores ima-
genes, como los K primeros elementos de la base. Solo estaremos interesados
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en las coordenadas de cada vector imagen correspondientes estos vectores,
por lo que la base podra ser completada con m — K vectores arbitrarios. La
base a utilizar serd por tanto:

B={ri,ro,...,Tr, Uk 1,..., Up } (9.38)

donde u;, i = K + 1,...,m son vectores arbitrarios (por ejemplo una base
cartesiana como en E| En esta base, las K primeras coordenadas t; =
(t1,t9,...,txk); de cualquier vector imagen i vendran dadas por:

t,=R'®,, i=1,2,...n (9.39)

donde RT = ry,r,...,rx. Esta informacién puede usarse como vector de
caracteristicas para clasificacion. Sin embargo, si las diferencias entre clases
son sutiles, los vectores representativos rj estaran lejos de ser linealmente
independientes. Esto hara que los K primeros vectores de la base B formen
angulos muy pequenos entre ellos, en el sentido Euclideo, produciendo que las
K primeras coordenadas de cualquier vector en esta base sean practimente
iguales, es decir, esten fuertemente correlacionadas (ver fig. [9.5)).

Este hecho justifica aqui el uso de PCA, no como técnica de reduccion di-
mensional, sino como método para obtener un nuevo conjunto de K vectores
de-correlacionados. Segun la ecuacién , la transformacién de PCA apli-
cada a R, definido previamente como el conjunto de vectores representativos,
conducird a un nuevo conjunto de K variables o componentes principales,
cuya matriz de covarianza es diagonal, es decir, estan decorrelacionadas:

z; = ¢/ R (9.40)

donde z; son las ¢ = 1,...,m componentes principales y e; los ¢« = 1,....m
autovectores de la matriz de covarianza Xg. Como qued6 demostrado anteri-
ormente, solo K de estos m autovectores podran tener autovalor distinto de

2En caso de que esta compleccién de la base tuviera vectores que no fueran linalmente
independientes de los K primeros, siempre se podria construir otra base formada por
vectores linalmente independientes, a través del proceso de Gram-Schmidt
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cero, por lo tanto solo existiran K componentes principales. Al igual que hici-
mos con los vectores representativos en ((9.38)), podremos usar los eigenbrains
obtenidos como los K primeros vectores de una nueva base C' de R™:

C= {el,ez,...,eK,uK+1,...,um} (941)

para describir el resto de la base de datos. Sin embargo, tendremos la ventaja
de que estos nuevos vectores e; seran ortogonales, junto con el hecho de que
las primeras coordenadas de los vectores caracteristicos en esta base estan
decorrelacionadas. Esto implica que cualquier vector imagen que guarde se-
mejanza con alguno de los vectores representativos, tendra unas coordenadas
en esta base que estaran, en principio, decorrelacionadas de las coordenadas
de un vector semejante a otro vector representativo de una clase diferente.
Con esto se conseguira, potencialmente, una separaciéon mejor entre clases.
Las primeras K coordenadas x; = (21, %2, ..., T ); de un vector de la base de
datos C' se usaran para clasificacion, y vendran dadas por:

x;=ITE i=1,..,n (9.42)

con E = [ey, e, ..., ex]. La principal ventaja de usar PCA sobre los vectores
representativos rj para construir los vectores de caracteristicas x;, es que
se reduce el sesgo producido al usar toda la base de datos para construir la
transformaciéon de PCA. Las singularidades de imagenes individuales de la
muestra concreta se suavizan mediante la introduccién de imagenes medias
muestrales, a la vez que se potencia la separacién de clases a través de las
diferencias mas significativas. PCA sirve pues, para obtener las caracteristi-
cas representativas de cada clase, independientes de las demas, sin necesidad
de introducir ninguna informacion especifica a cerca de la enfermedad. En
este caso, se tienen en cuenta todos los eigenbrains, y no solo los de mayor
varianza, y la reduccién de la alta dimensionalidad del espacio de caracteristi-
cas se consigue a través del método de proyeccion definido a través de una

ecuacion del tipo (4.26]).

Nétese que, si el vector A sigue una distribucion Gaussiana, entonces
puede ser transformado via PCA ({9.15)) a un vector independiente Z normal-
mente distribuido y decorrelacionado, cuya matriz de covarianza vendra dada



118 Capitulo 9. PCA

por (9.25). Puesto que la matriz ¥z serd diagonal, la densidad de probabili-

dad conjunta p(Z) se factoriza:

1 1 ’ B
) = 7 X0l B = ) BB = i)} =
lz; — Mz‘} _

— H b exp{—=
i=1 (27’[’)\1)n/2 2 >\z

(9.43)
- H DN (uiAi) (Zl)
=1

Por lo tanto, en el caso de un vector con distribucién de probabilidad
Gaussiana, la proyecciéon en el espacio de eignebrains, acompanada de una
rotacién y reescaleo del sistema de coordenadas, no solo decorrelaciona el
vector, sino que consigue también la independencia estadistica.

9.5. Experimentos

Realizaremos 2 experimentos diferentes con PCA, cada uno disenado para
utilizar los métodos anteriormente descritos: el primero hara uso de PCA para
reducir la dimensionalidad del espacio de caracteristicas, mientras el segundo
hard uso de PCA para decorrelacionar un subconjunto de vectores. Usaremos
la base de datos de SPECT del hospital Virgen de las Nieves (ver seccién
para el primer de los experimentos, mientras que usarmos la base de datos
de ADNI para el segundo de ellos (ver seccién [6.1).

9.5.1. PCA

En este experimento, el tamano de las 79 imagenes SPECT fue reducido
por un factor 1/n3, con n tomando valores de 2 a 12. De esta manera con-
seguimos reducir el efecto de posibles adquisiciones defectuosas en algunas
regiones cerebrales, mientras que simplificamos el cémputo de los eigenbrains.
Se obtuvo el conjunto de eigenbrains a partir de ([9.10, donde solo 76 eigen-
brains fueron necesarios para dar cuenta del 99.99 % de la varianza muestral.
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Una vez obtenidos se hizo uso de la ecuacion para obtener la reduccion
de la dimensionalidad de los vectores de caracteristicas, haciendo variar p, es
decir el nimero de eigenbrains usados, de p = 1,2, ... hasta 76. Se siguieron
dos criterios determinar el orden en que los eigenbrains serian seleccionados:

= Se seleccionaron los eigenbrains en orden decreciente de varianza, siendo
el primero aquel con mayor varianza.

= Se seleccionaron los eigenbrains en orden decreciente de su Fisher Dis-
criminant Ratio (FDR), siendo el primero aquel cuyo FDR entre los
valores del vector de caracteristicas de todos los pacientes fuese mayor
entre los pacientes de entrenamiento.

)2
FDR = V1= 1) (9.44)
o]+ 03
donde p; y 02 denotan la media y la varianza de los vectores de caracteristicas
uni-dimensionales de la clase i respectivamente, formados a partir de cada
eigenbrain concreto.

Una vez extraidas las caracteristicas para la clasificiacion, se entrené con
estos datos un SVM usando 4 kernels diferentes: lineal, cuadratico, RBF y
polinomial. El test se realizé siguiendo la técnica de validacién cruzada de
dejar uno fuera, que iterativamente separa un sujeto para el test, mientras el
clasificador es entrenado con los restantes datos, de manera que cada sujeto
queda fuera una vez (ver 4.5.3)).

u, Uy r,
4 N
/
*Q +f_ » *sz+...+ *Q =
\3\ '
I“‘.
.
:" )
A\, Y

Figura 9.2: Representacién en términos de Eigenbrains de la imagen p con
media cero. Se muestran tres cortes transaxiales respresentativos.
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9.5.2. PCA como proyeccién

En este experimento se sigue el método de PCA para obtener decor-
relacién entre imagenes representativas. Para obtener las imagenes represen-
tativas muestrales a partir de (9.37)), se dividirdn los datos en tres grupos
diferentes. Cada grupo dara lugar a la construccién de un ntimero diferente
de imagenes representativas:

» Group 1 Se consideran todas las imagenes de la base de datos. Se
forman 3 imégenes representativas, una correspondiente a NC, otra a
MCI y otra a AD.

= Group 2 Se considera un subconjunto de los datos. No se tienen en
cuenta los sujetos MCI, por lo que se forman 2 imagenes representativas

AD y NC.

= Group 3 e considera un subconjunto de los datos. No se tienen en

cuenta los sujetos AD, por lo que se forman 2 imagenes representativas
MCI y NC.

Una vez obtenidas las imagenes representativas en cada caso, se aplica
la tranformacion de PCA para extraer los vectores de caracteristicas,
haciendo uso de la base (9.41)). Se realizan también pruebas con los vectores
(19.39)), con el fin de probar la necesidad de aplicar un método de decorrelacién
sobre la base . Los vectores de caracteristicas son usados para entrenar
un clasificador SVM usando 2 kernels diferentes: uno lineal, y otro no-lineal
(RBF). El test se embebe dentro de un proceso de validacién cruzada basado
en la técnica de dejar uno fuera, con el fin de estimar los parametros de
eficiencia de la clasificacion.

9.6. Resultados

9.6.1. PCA

Es de esperar que los kernel lineales tengan un mejor rendimiento que
otros cuando la dimension del espacio de caracteristicas aumenta. Si este
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Figura 9.3: Precision de dos clasificadores usando diferentes kernels frente
al numero de eigenbrains usado para contruir los vectores de caracteristicas
para los metodos de seleccionar los eigenbrains.

aumento se realiza siguiendo el criterio de ordenacién segin la varianza, la
informacion relevante estd contenida en los primeros eigenbrains, y el resto
sélo contribuye como informacién ruidosa (véase fig.. . Pero si el aumen-
to de la dimensién del espacio de caracteristicas se lleva a cabo siguiendo
criterio de ordenacién segin el FDR, la eficacia en la clasificacién aumenta,
si se compara con el anterior criterio de ordenacién, lo que permite concluir
que sélo una pequena fraccién de eigenbrains contiene informacion ruidosa.
Notablemente, se llega a una precisiéon del 100 % al combinar SVM con kernel
lineal y un gran numero de eigenbrains, aumentando la dimensién del espacio
de caracteristicas, independientemente del factor de reduccion. Esto supera a
los resultados anteriores, como el 74 % de precisién obtenida mediante VAF
(Fung and Stoeckel, 2007; Stoeckel et~al., |2001)).

Con nuestro conjunto de datos, se obtuvieron los mejores resultados us-
ando un factor de reduccién 1/8% y tomando los tres primeros eigenbrains
para construir los datos de entrenamiento y test. En ese caso la precisién
alcanzo el 88,6 % y la sensibilidad tomo su segundo valor mas alto 95,6 %.
Con estos parametros, la especificidad fue de 81,2 %.
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Figura 9.4: Precisién del clasificador para diferentes factores de compresion
f={1/2%1/43,1/63,1/8%} y diferentes kernels frente al nimero de eigen-
brains usado.

9.6.2. PCA como proyeccién

La tabla muestra los resultados de clasificacién sobre los tres grupos
descritos en la seccién [0.5.2] una vez los pasos antes descritos; la proyeccién,
PCA y ICA ha sido aplicada a los datos brutos. Un aspecto importante
para la construccion de un clasificador 6ptimo es la proporcion equitativa de
muestras de entrenamiento positivas y negativas. El grupo 2 satisface esta
condicién (con 53 positivos y 52 negativos), pero no el grupo 1 ni el 3 (con
167 positivos y 52 negativos, y 114 positivos y 52 negativos respectivamente)
produciendo carencias a la hora de construir el clasificador, y por lo tanto
dando como resultado bajos valores de especificidad. Estos valores bajos de
especificidad pueden ser tambien causados por la indroduccion en los grupos
1 y 3 de pacientes MCI, cuyo patron de atrofia en las imagenes cerebrales es
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Projection PCA

Linear Kernel RBF kernel Linear Kernel RBF kernel
Precision 76.26 % 76.26 % 90.41 % 90.41 %
Especificidad 0% 0% 75.00 % 1.15% 2
Sensibilidad 100 % 100 % 95.21% 96.41% £
Probabilidad positiva 1 1 3.8084 3.3421 —
Probabilidad negativa 00 00 0.0639 0.0505
Precisién 60.00 % 53.33% 84.76 % 84.76 %
Especificidad 65.38 % 65.38% 86.54 % 86.54 % 62
Sensibilidad 54.72% 41.51% 83.02% 83.02% é
Probabilidad positiva 1.5807 1.1992 6.1671 6.1671 o
Probabilidad negativa 0.6926 0.8946 0.1962 0.1962
Precisién 68.67 % 68.67 % 82.53% 83.13%
Especificidad 0% 0% 67.31% 67.31% g
Sensibilidad 100 % 100 % 89.47% 90.35% =
Probabilidad positiva 1 1 2.7368 2.7637 w
Probabilidad negativa 00 00 0.1564 0.1434

Tabla 9.1: Medidas del rendimiento del metodo de PCA para los tres grupos
muestrales, en referencia a la simple proyeccion.

complejo y latamente variable, y evoluciona conforme la enfermedad progresa
(Minoshima et~al., [1997; Drzezga et~ all 2003; Karas et al., [2004)).

Con respecto a las diferentes técnicas de extraccion de caracteristicas, la
simple proyeccion funciona mal, cercana a la clasificacion al azar como es de
esperar. Sin embargo, la aplicacién de PCA para decorrelacionar los vectores
representativos introduce mejoras significativas, como queda representado en
la tabla [9.1] Details are more clearly understood in terms of group 2 results
represented in figures [9.5] and [10.3] since similar results are found in
group 1 and 3, but obscured by the previously mentioned facts.

La figura Fig. revela que €2y y 25, obtenidos de la ecuacion
como la proyeccién de cada vector imagen en el subespacio engendrado por
los vectores caracteristicos del AD y NC, respectivamente, estan altamente
correlacionadas, a pesar de que éstas imagenes medias muestran diferencias
en la intensidad de algunas regiones del cerebro, como el cingulo posterior
gyri. Esto permite afirmar que las imdgenes medias no son lo suficientemente
representativas y justifica el uso de las técnicas desarrolladas a continuacion
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Figura 9.5: Clasificador lineal y vectores de entrenamiento x; = [y, $2s);
(derecha) obtenidos proyectando cada imagen en el espacio de vectores car-
acteristicos (izquierda, cortes transaxiales)

para la extraccién de una base de vectores que servira de paleta para describir
el resto de las imagenes.

La figura[9.6/ muestra cémo la aplicacién de PCA a los vectores representa-
tivos permite una separacién entre clases, y por consiguiente la construccion
de un clasificador efectivo. La separacion de los vectores de entrenamiento
en dos clases diferentes viene dada por el valor que toma €25, mientras que el
valor de €2; no juega ningin papel en la construccion del clasificador. Conc-
retamente, valores positivos de {25 corresponden con pacientes afectados por
la enfermedad del Alzheimer, mientras que los valores negativos reflejan que
el paciente es NC. Si se tiene en cuenta la apariencia de los eigenbrains,
se puede entender este hecho de la siguiente manera: el Eigenbrain 1 tiene
una apariencia de imagen PET normal, mientras que el Eigenbrain 2 tiene
una forma inverosimil, complementaria a la del Eigenbrain 1. El Eigenbrain 1
sirve como base para construir cualquier imagen muestral de la base de datos,
contribuyendo con los aspectos basicos de una imagen cerebral funcional. Por
otro lado, el Eigenbrain 2 destaca las areas afectadas por la enfermedad que
sirven para distinguir entre clases. Especificamente, pone de relieve el cingulo
posterior gyri y el precunei, ademas de la region temporo-parital, ambas con-
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sideradas en la literatura como las areas tipicas afectadas por hipoperfusién
en la enfermedad del Alzheimer (Claus et al., [1994; Messa et~ al., (1994} Tal-
bot et~ al., [1998; [Minoshima et~ al., {1997). Se observa que también algunas
regiones pequenas del tdlamo se seleccionan, lo que no ha sido nunca descrito
como regiones relevantes para el diagnostico. Esto debe interpretarse como un
fallo en la normalizacién espacial: cuando se obtienen los eigenbrains a partir
de los vectores relevantes, hay un pequeno desajuste espacial en la zona del
talamo. Puesto que tras la aplicaciéon de PCA las nuevas coordenadas agru-
pan la mayor cantidad de varianza, las regiones adyacentes al talamo son
automaticamente selecionadas para construir el eigenbrain 2. Sin embargo,
son lo suficientemente pequenas como para que su intruduccién suponga una
cantidad de informacion despreciable en los vectores de caracteristicas.

En resumen, una muestra se toma como EA cuando su valor de €25 es
positivo, independientemente de su valor de €2y, complementando de esta
manera la imagen del eigenbrain 1 con valores de intensidad menor en el
cingulo, precunei y regiones temporo-parital. Por otro lado, una muestra es
considerada como normal cuando su valor de €2, es negativo, anadiendo a
la imagen del eigenbrain 1 un patréon de perfusion normal en las regiones
mencionadas anteriormente.
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Componentes Independientes

La independencia estadistica es una propiedad deseable en el campo del
reconocimiento de patrones, y el Andlisis de componentes Independientes (en
inglés, Independent Component Analysis (ICA)) proporciona la herramien-
ta necesaria para obtener un conjunto de fuentes independientes a partir de
un conjunto de datos. En procesado de senales y procesado de imagenes, el
marco habitual en el que se plantea ICA es el problema del 'cocktail party’.
En su solucién, se recuperan de las fuentes originales que produjeron una
senal mezcla registrada, a partir del proceso conocido como separacién ciega
de fuentes (en inglés Blind Source Separation (BSS)). La resolucién de este
problema ha de llevarse a cabo sin conocimiento ninguno a cerca de la propor-
ci6én fuente/ruido que genera la senal registrada. A través de ICA, buscando
la independencia estadistica de las fuentes originales, se puede obtener el con-
junto de fuentes originales, obteniendose varias ventajas sobre otros métodos
que también pueden resolver el problema, como PCA. Una de ellas es que las
fuentes ruidosas pueden ser separadas completamente y eliminadas, de man-
era que se obtenga un conjunto independiente de fuentes que contengan toda
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la informacion relevante. Se considera a ICA una generalizacién de PCA, ya
que la independencia estadistica se alcanza a todos los ordenes, no solo a
primer orden como ocurre con la diagonalizaciéon de la varianza en PCA.

10.1. Analisis de Componentes Independientes

La funcién de ICA consiste en encontrar una solucién al problema sepa-
racion ciega de fuentes (Bell and Sejnowski, 1995} |Comon, (1994 Bingham),
2003) sin ruido (dicho de otra manera, no concemos que parte de la fuente
es ruido y cual no lo es), que puede ser formulado de la siguiente manera:
Sean A un vector observado y E una matriz de mezcla de rango completo,
el problema consiste en encontrar el conjunto de fuentes X que, al mezclarse
producen el vector observado:

A =ES (10.1)

donde las senales fuente S = (sq, S9, ..., S,,) se asume que son estocasticamente
independientes:

ps(u) = ps, (1) -+ - ps, (1) (10.2)

La finalidad de ICA es encontrar las variables latentes o fuentes s; y el
proceso de mezcla; en el caso lineal, esto ultimo supone encontrar la matriz
de mezcla E. Una manera de hacerlo es buscar la matriz de separacion W
de manera que:

X = WA (10.3)

las variables X son estimaciones de S sin tener en cuenta reescaleos y per-
mutaciones. Por consiguiente, W es una estimacién de la (pseudo)inversa de
E, permitiéndose reescaleos y permutaciones de las filas de W. A menudo,
las fuentes se estimaran una a una, a través de un vector columna w;(que se
almacenard como una fila de W) tal que:
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x; =wlA (10.4)
es una estimacion de s;. Como vimos al final de capitulo[9.4] si A sigue una
distribucién gaussiana, existird una tranformacién como que lo separe
en componentes independientes, en la que las columnas de W sean sencilla-
mente los autovectores de la matriz de covarianza ¥x de X. Sin embargo,
éste no sera el caso general, por lo que serd necesario disenar una estrategia
para obtener W.

10.1.1. Informacion mutua

Existen varias propuestas para estimar las componentes independientes,
dando lugar a diferentes algoritmos, algunas de las cuales discutiremos breve-
mente aqui. Empezando desde un punto de vista basado en la teoria de la
informacion, el problema de ICA puede ser formulado en términos de la in-
formacién mutua entre variables, que serd un denominador comun a todas
las formulaciones del problema. Esta, viene definida por:

I(A,B) = H(A) — H(A|B) (10.5)

donde H(A) es la entropia de A, mientras que H(A|B) es la entropia de
A que no proviene de B. Para evitar Complejidadef], serd mas conveniente
trabajar con gradientes de variables de teoria de la informacién, por lo que
se define la entropia diferencial como:

H(x) = /px(u) log px(u)du (10.6)

donde py es la funcion distribucién de probabilidad de x. En el caso de
independencia estadistica, la distribucién de probabilidad conjunta de X se
factorizara, esto es:

1Ocurre que el segundo término de (10.5) es minimo en la ausencia de ruido, divergiendo
a —00.
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n

px(u) = [ ] . () (10.7)

i=1

Por lo tanto, una manera natural de comprobar si las estimaciones de las
fuentes X son independientes serda medir la distancia entre las funciones de
ambos lados de la ecuacién (|10.7)):

d (px(u), pri(ui)> (10.8)

Usaremos aqui como medida de la ‘distancia’ d(-,-) la divergencia de
Kullback (que no es propiamente una distancia en el sentido tradicional, ya
que no se trata de una funcién simétrica), definida por:

d (px, Pxr) = /px(u) log 5;((1111)) du (10.9)

de manera que la divergencia de Kullback satisface:
d (pxapx’) Z 0 (1010)
saturando la igualdad si y solo si px(u) = pyx(u). Usaremos esta medida de

la distancia precisamente porque, aplicada a (10.7)), nos da la informacién
mutua:

I(px) = / px (1) log %du (10.11)

que se anulard en el caso de que las x; sean mutuamente independientes.

10.1.2. Funcion de contraste

En todas las propuestas para la estimacion de ICA; se elige una funcion de
contraste G. G es una funcién suave, con valores escalares que mide la eficacia
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de la estimacion de ICA, en el sentido de que mide cémo de independientes
son las estimaciones de las fuentes originales. Segin el marco elegido, se
tomara una u otra funcién de contraste.

Nos centraremos en el estudio de la negentropia, como un candidato a
funcion de contraste, debido a las interesantes propiedades que posee. La
negentropia mide la no-gaussianidad, es decir, la diferencia de entropia entre
una distribucién de probabilidad Gaussiana y otra cualquiera. Teniendo en
cuenta que una distribucién Gaussiana viene dada por al funcién:

1
fa(u) = (27)7/2(det £, )1/ eXp

—1
{TuTZzu} (10.12)
se define la negentropia como:

J(ps) = H(fs) — H(pz) (10.13)

donde f, es una distribucién de probabilidad Gaussiana con la misma media
y varianza que p,. De esta manera, la negentropia es siempre positiva, y se
hace cero solo en el caso de que p, sea tambien Gaussiana. Pero lo que es
ain mas interesante es que la negentropia es invariante bajo transformaciones
lineales de la variable x.

Podemos reescribir ahora la informacién mutua en funcién de la negen-
tropia a partir de [10.6| [L0.11] y [10.13| como:

- 1 Sxii
I(px) = J(px) = D J(px.) + 5 log EGt—EXX (10.14)
=1

El ultimo término de la ecuacion desaparecera si tomamos la vari-
able x estandarizada (esto es, con media cero y varianza unidad) y decorrela-
cionada. Es siempre posible conseguir que una variable este estandarizada,
mediante un proceso conocido como estandarizaciéon (Comon, [1994)), y se
puede decorrelacionar a través de una transformacion de PCA. Por lo tanto
consideraremos que los datos han sido sometidos a este paso previo.
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10.1.3. Algoritmos para ICA

En la practica, encontrar una estimacién X de las fuentes originales S
a través de la matriz de mezcla W, supone maximizar una medida de la
independencia estadistica de las estimaciones X. Una propuesta para la real-
izacion de la transformacion de ICA W es la bisqueda de aquella que haga
minima la informacion mutua entre las variables x;, ya que esta serd cero
en caso de independencia. La negentropia proporciona una medida de la
informacién mutua (10.14)), y estd directamente relacionada con la Gaussian-
idad de la distribuciéon de las variables. En otras palablas, buscar la minima
informacion mutua entre variables es equivalente a buscar la maxima negen-
tropia, ya que la negentropia es invariante bajo tranformaciones lineales, lo
que equivale a buscar aquellas direcciénes de no-Gaussianidad.

El marco de la informacién mutua permite relacionar el método menciona-
do con otros métodos para estimar las componentes independientes. Uno de
ellos consiste en la maximizacion de la no-Gaussianidad de las componentes.
Este viene motivado por el teorema de limite central, que establece que la
media muestral de una secuencia de variables independientes aleatorias con
la misma distribucién se aproxima a una distribucién normal (o Gaussiana)
asintoticamente conforme el niimero de variables aumenta. Por lo tanto, una
suma de variables aleatorias estara mas cerca de ser Gaussiana que tomadas
independientemente, lo que equivale a afirmar que si una variable se acerca
a la distribuciéon Gaussiana, podra descomponerse en una combinacién de
variables més independientes. En términos matematicos, la estimacién:

X; = w A (10.15)
serd tanto mas independiente cuanto menos Gaussiana sea, y por tanto
serd mejor estimacion de s;. La no-Gaussianidad se mide a menudo en térmi-
nos de cumulantes, como kurtosis o skewness, para los que existen métodos
robustos (Hyvaerinen 1999).

Otros métodos propuestos hacen uso de metodos tensoriales. Entre el-
los los méas conocidos son FOBI (first-order blind identification) (Cardoso,
1990) y JADE (joint approximate diagonalization of eigenmatrices) (Cardoso
and Souloumiac], |1993)). Los tensores son generalizaciones de los operadores
lineales, en particular, los cumulantes son generalizaciones de la matriz de co-



10.1. Analisis de Componentes Independientes 133

varianza. Minimizar los cumulantes de alto orden aproximadamente produce
decorrelacién a alto orden, y puede por tanto ser usado para resolver ICA.
Sin embargo, las propiedades estadisticas de estos tensores son en general in-
feriores a las de las herramientas presentadas anteriormente, y su aplicacion
resulta tediosa en alta dimensién (por Aapo”Hyvaerinen et~ al., 2001)).

Como vimos a través de , la no-gaussianidad también se mide a
través de la negentropia, relacionando el método de la maximizacién de la
no-gaussianidad con el basado en la informacién mutua. Un método conoci-
do que se apoya en este pricipio de maximizacion de la informacién mutua
es Infomax (Bell and Sejnowski, |1995). En la préctica, es necesaria alguna
forma de calcular la negentropia, siendo frecuente calcularla en términos de
cumulantes. Sin embargo, usar cumulantes puede dar como resultado malas
aproximaciones de la entropia. Principalmente, existen dos razones para ello.
La primera es que las estimaciones de cumulantes de alto orden a traves de
conjuntos de muestras finitos son muy sensibles a outliers: sus valores depen-
deran solo de un conjunto de observaciones con valores grandes, que posi-
blemente correpondan con registros erréneos. Esto implica que los outliers
determinaran completamente las estimaciones de los cumulantes, haciéndo-
los inservibles. En segundo lugar, incluso si las estimaciones muestrales de
los cumulantes fuesen perfectas, mediran principalmente las colas de la dis-
tribucion, y se veran poco afectadas por la estructura cercana al centro de la
distribucién.

Puesto que el uso de cumulantes para aproximar la negentropia se expone
a las inestabilidades antes mencionadas, es necesario alguna aproximacién
mejor a la entropia. Una de ellas es la basada en una entropia maxima aprox-
imativa, que estd en la base del desarrollo del algoritmo de FastICA (Oja,
1997; Hyvaerinen, (1999), que sera el que tomaremos para nuestros calcu-
los. Esta aproximacion es mas exacta que la dada por cumulantes y tiene
mejores propiedades estadisticas para muestras finitas. En cambio, mantiene
la simplicidad conceptual y computacional de estos metodos, ya que se aprox-
ima la entropia simplemente por la maxima entropia que es compatible con
las observaciones de la variable aleatoria X. Para conseguirlo, se deriva una
aproximacién de primer orden de la densidad que tiene maxima entropia para
un conjunto dado de ligaduras, y se usa para derivar aproximaciones a la en-
tropia de X. En la practica, estas aproximaciones se traducen a aproximar
la negentropia por:
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J(x;) = c[E{G(x;)} — E{G(v)}]? (10.16)

donde G es practicamente cualquier funciéon no cuadratica, ¢ es una constante
irrelevante, y v es una variable estandarizada al igual que x;. Si elegimos la
funcién G como G(x;) = x?, entonces se obtiene una generalizacién de la
aproximacién basada en cumulantes de (Comon), [1994). Por tanto, diferentes
elecciones de G (a la que, por simplicidad, tambien se le suele denominar fun-

ci6én de contraste) daran lugar a diferentes formulaciones de la aproximacion.

La aproximacion ((10.16)) permite construir un algoritmo muy versatil para
la obtencion de la tranformacion de ICA. Estimando cada fuente una a una
x; = W! A, se puede construir una aproximacién de la funcién de contraste
como:

Ja(w) = c[E{G(w] A)} — E{G(v)}]? (10.17)

con esta aproximacién, una minizacién de la informacién mutua conllevard una
minimizacion de la funcién:

Z Jo(w;) (10.18)

sujeta a la condicion de decorrelacion. Esto implicard buscar una extremo de
la funciéon F{G(w! A)}, problema que se puede formular en términos de un
algoritmo iterativo de punto fijo con la siguiente actualizacién de w:

wi — E{Ag(w/A)} — E{g'(w] A)}w (10.19)

donde w; son las columnas de la matriz de separacién W. En la practica,
los valores esperados han de ser sustituidos por las estimaciones muestrales.
La funcion no lineal g se elige de manera que sea la derivada de la funcién
de contraste GG no cuadrética, que mide la no-gaussianidad, negentropia o lo
que se estime oportuno. El algoritmo fue construido por primera vez para
la funcién de coste de kurtosis, lo que resulta para g un polinomio de tercer
grado, aunque posteriormente se han discutido otras elecciones de la fun-
cion de contraste méas robustas, como por ejemplo funciones no polinémicas
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como log cosh(x) o exp(—x?). Tomaremos este modelo de tercer grado por
conveniencia, ya que contrariamente a muchos otros algoritmos, la eleccion
de la funcién de contraste en FastICA no restringe el tipo de componentes
independientes que pueden ser estimadas, sino que es solo importante para
optimizar el rendimiento del algoritmo.

Antes de ejecutar el algoritmo , los datos se transforman de tal
modo que tengan media cero y se preprocesan por ‘whitening’: Un primer
vector w; de norma unidad es elegido al azar. Después de cada paso de it-
eracién (10.19), w; es de nuevo normalizado a norma unidad. Se continta
iterando hasta que la direccién de w; no cambia significativamente. En el
llamado enfoque de deflacién, las componentes independiente s; se estiman
una por una, y que debe garantizarse que las filas w; de la matriz de sepa-
racion son ortogonales. Esto se consigue después de cada paso de iteracion
sustrayendo de la 1ltima w; las proyecciones de todas las que se
habfan estimado anteriormente w,, p =1, ..., J — 1. Después el vector w; se
normaliza de nuevo, pudiendose probar su convergencia solo tras este paso.
La convergencia del algoritmo de deflacién ha sido demostrado ser ctbica.

10.2. Reduccion de la dimensionalidad medi-
ante ICs

Al igual que con las componentes principales, las componentes independi-
entes obtenidas del proceso de minimizacion de la informacién mutua pueden
ser usadas para reducir la dimensionalidad del espacio de caracteristicas, y
extraer de los datos originales unos vectores de caracteristicas que contengan
la informacién relevante. Reescribiendo la estimacién de las fuentes indepen-

dientes (|10.15)) como:

(.Tl,l'g,...,ZEm)l (wl,wg,...,wn)l ((I)l,q)g,...,q)m)l
(xl,xz,...,l'm)z (wl,wg,...,wn)g (@1,@2,...,(1)

(X1, T2y oy T ) (w1, Wy ey Wy ), (D1, Doy ooy Do)y
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Podria considerarse el caso en el que existiesen mas fuentes originales que ob-
servadas, aunque nosotros no cosideraremos esa posibilidad, ya que estamos
interesados en la reduccién de la dimensién del espacio de caracteristicas. En
la ecuacién anterior se da el caso en el que se registran el mismo nimero
de fuentes n que vectores observados. Una vez obtenidas las fuentes orig-
inales, usaremos el método desarrollado en la seccion para proyectar
cada imagen al subespacio engendrado por estas fuentes independientes. Ex-
plicitamente, haremos uso de:

z; = ®] X (10.21)

que estd en la forma de la ecuacién [4.26] donde X = [x1,X2, ..., X,]. De es-
ta manera conseguiremos reducir el espacio de caracteristicas de R™ a R".
Es posible seleccionar un ntimero menor de fuentes independientes x; para
formar los nuevos vectores z;, consiguiendo una reducciéon mayor de la dimen-
sionalidad del espacio de caracteristicas. Esto se puede conseguir mediante
una inspecciéon visual de la matriz de mezcla, seleccionando posteriormente
aquellas fuentes que contribuyan en mayor grado a la formacion de los datos
observados, o a través de una ordenacion decreciente de varianza y posterior
selecciéon del los maximos, ya que la transformacion de ICA contendréd un pa-
so previo en el que se realize PCA para decorrelacionar a primer orden. En la
aproximacion de deflacion, también se pueden obtener un niimero menor de
fuentes sin mas que iterar el proceso de obtencion de fuentes independientes
un numero limitado de veces.

10.3. ICA aplicado a imagenes representati-
vas

Vimos en la seccién [9.4] como pueden definirse K vectores representa-
tivos que sirvan para describir las imagenes de la base de datos a partir de
su semejanza a éstos. Vimos que, tomado de esta manera, la informacion
contenida en los vectores representativos estara fuertemente correlacionada,
debido principalmente a que las diferencias entre estos vectores caracteristi-
cos son sutiles. Este hecho justificaba el uso de PCA, no como técnica de
reduccion dimensional, sino como método para obtener un nuevo conjunto
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de K vectores de-correlacionados. Segin la ecuacion , la transformacion
de PCA aplicada a R, definido previamente como el conjunto de vectores rep-
resentativos, conduciria a un nuevo conjunto de K variables o componentes
principales, cuya matriz de covarianza seria diagonal, es decir, estarian decor-
relacionadas. En la practica, los vectores representativos W, son estimados
por las medias muestrales intra-clase r, € R™, definidas como:

1
= — I, k=1,2,... K 10.22
ry Nk Z ) ) &y ) ( 0 )
{yieCk}

donde N}, denota el ntimero de imégenes en la clase C*.

Por las mismas razones, se puede usar ICA en este contexto para obten-
er un conjunto de K fuentes a partir de los vectores representativos, con
la ventaja de que ICA proporcionara un conjunto de fuentes que no solo
estaran decorrelacionadas a primer orden, sino que seran estadisticamente
independientes. ICA habré de aplicarse por tanto al conjunto de imagenes
representativas R = [ry,ry, ..., rx| de manera que:

x; =w.R (10.23)

donde x; son las i = 1,..., K son las fuentes independientes (ver figura
y la matriz de mezcla esta formada por los vectores w; € R" losi =1, ..., K.
Por lo tanto, se estimara un nimero K de fuentes independientes, es decir,
el nimero de vectores representativos. En nuestros experimentos este valor
tomara valores entre 2 y 4. Al igual que hicimos en el caso de PCA ,
podremos usar las fuentes independientes obtenidas como los K primeros
vectores de una nueva base D de R™:

C= {xl,x2,...,XK,uK+1,...,um} (1024)

para describir el resto de la base de datos. Ahora, los vectores x; tendran
la propiedad de ser estadisticamente independientes. Las primeras K coor-
denadas z; = (z1, 22, ..., 2K ); de un vector i de la base de datos D se usaran
para clasificacién, y vendran dadas por:
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z; =TTX i=1,..,n (10.25)

con X = [x1, Xy, ...,Xg|. Esto implica que si el vector I', guarde semejanza
con alguno de los vectores representativos X, sus coordenadas z, en la base
D serén, en principio, estadisticamente independientes de las coordenadas
zy, del vector I', semejante a otro vector representativo x;. Con esto se con-
seguird, potencialmente, una separacion mejor entre clases. ICA sirve en este
contexto para obtener las caracteristicas representativas de cada clase, in-
dependientes de las demds, sin necesidad de introducir ninguna informacion
especifica a cerca de la enfermedad. En este caso, se tienen en cuenta todas
las fuentes obtenidas, y la reducciéon de la alta dimensionalidad del espacio
de caracteristicas se consigue a través del método de proyeccién definido a
través de una ecuacion del tipo , pasando de R™ a RX, siendo K el
numero de vectores representativos.

10.4. Experimentos

Realizaremos 2 experimentos diferentes con ICA, cada uno con una base
de datos diferente: el primero hara uso la base de datos de SPECT del hospital
Virgen de las Nieves (ver seccidn [6.2] mientras que usarmos la base de datos
de ADNI para el segundo de ellos (ver seccion .

10.4.1. Experimentos con VN

Con la base de datos de VN se tomaron dos métodos para construir las
imagenes representativas de (|10.22)):

s Método I: Usando 2 imagenes representativas; correspondientes a la
clase NOR y ATD, combinando las ATD-1, ATD-2 y ATD-3 en una
sola.

= M¢étodo I1: Using 4 imagenes representativas; correspondientes a la clase
NOR, ATD-1, ATD-2 and ATD-3. (ver [10.1))
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Separating

Figura 10.1: Proceso de separacién de las 4 imagenes representativas origi-
nales en 4 fuentes independientes. Se muestran tres cortes transaxiales del
cerebro.
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Figura 10.2: Representacion de un paciente de Alzheimer en términos de los
coeficientes de ICA siguiendo el método 1.

Una vez obtenidos los vectores de entrenamiento de , se usaron
para entrenar un SVM con 4 kernels diferentes: lineal, cuadratico, Radi-
al Basis Function (RBF) and polinomial, y se testo usando una validacién
cruzada con la estrategia de dejar uno fuera. Hay que recalcar que aunque se
usen mas de dos clases para construir las imégenes representativas, los labels
correspondientes a cada imagen seran solo de dos tipos £1. Asi, todas las
iméagenes consideradas como ATD tendran el mismo label, mientras que las
Normales tendran el contrario.

10.4.2. Experimentos con ADNI

En este experimento se sigue el método de ICA para obtener decorrelacién
entre imagenes representativas. Para obtener las iméagenes representativas
muestrales a partir de , se dividiran los datos en tres grupos diferentes.
Cada grupo dara lugar a la construccién de un nimero diferente de imagenes
representativas:

= Group 1 Se consideran todas las imagenes de la base de datos. Se
forman 3 imagenes representativas, una correspondiente a NC, otra a
MCI y otra a AD.
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= Group 2 Se considera un subconjunto de los datos. No se tienen en
cuenta los sujetos MCI, por lo que se forman 2 imagenes representativas

AD y NC.

= Group 3 e considera un subconjunto de los datos. No se tienen en
cuenta los sujetos AD, por lo que se forman 2 imagenes representativas
MCI y NC.

Una vez obtenidas las imagenes representativas en cada caso, se aplica
la tranformacion de ICA para extraer los vectores de caracteristicas.
Se realizan también pruebas sin dar este ultimo paso, con el fin de probar
la necesidad de aplicar un método de decorrelacion. Los vectores de carac-
teristicas son usados para entrenar un clasificador SVM usando 2 kernels
diferentes: uno lineal, y otro no-lineal (RBF). El test se embebe dentro de un
proceso de validacion cruzada basado en la técnica de dejar uno fuera, con
el fin de estimar los parametros de eficiencia de la clasificacion.

10.5. Resultados

10.5.1. Resultados con VN

Los resultados que se resumen en la tabla [I0.1] ponen de manifiesto que
la idea de encontrar algunas imagenes representativas para la caracterizacion
de la EA es adecuada. Los dos métodos descritos de construccién de la ma-
triz (€2) consucen a una mejora significativa con respecto a otros sistemas
CAD, como nuestro baseline (VAF)(Stoeckel et"al.l 2001), cuyos resultados
se muestran como valores de referencia. Como era de esperar por razones
tedricas (Vapnik, [1998), los kernels lineales generalizardn mejor que otros
kernels cuando la dimensién del espacio de caracteristicas es pequena. Tanto
el método I como el II representan una alta compresion de la gran cantidad
de datos contenidas en las imagenes del cerebro a un pequeno numero de
caracteristicas, 2 o 4 valores, respectivamente. El método I exhibe resultados
interesantes, como una alta especificidad, alcanzando valores del 95,12 %. Un
gran numero de estudios sobre los patrones tipicos de perfusion del Alzheimer
(Goethals et™al., 2002; Kogure et al., 2000; Braak and Braak} 1997)), mues-
tran que las areas cerebrales afectadas en la enfermedad del Alzheimer pueden
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alcanzar diferentes niveles de hipo-perfusion a través de las distintas etapas.
Esto explica el aumento de la sensibilidad del método II, lo que demuestra
ser mas adecuado para caracterizar la AD. Se obtiene mejor rendimiento con
este segundo método cuando se combina con un ntcleo rbf, llegando a 91,1 %
precision. Especificidad tomé el valor 92,7 % y la sensibilidad 89,5 % en ese
caso.

Tabla 10.1: Medidas de precisién del método de ICA

Kernel
p [y
Parametro (%) Lineal Cuadratico RBF Polinomico VAF
Precisién 84.81 87.34 89.87 88.61 72.15

Method I Especificidad 87.80 92.68 95.12 92.68 78.05
Sensibilidad 81.58 81.58 84.21 84.21 65.79

Precisién 83.54 86.07 91.14 88.60 74.68
Method II  Epecificidad 85.37 87.80 92.68 90.24 82.93
Sensibilidad 81.58 84.21 89.47 86.84 65.79

10.5.2. Resultados con ADNI

La mejora para la separabilidad de clases que produce ICA queda refle-
jada en la figura[10.3] Se puede llevar a cabo un anélisis similar al de PCA,
puesto que la componente independiente 1 (IC1) es muy parecida al Figen-
brain 2, aunque ahora la IC2 introduce cierta capacidad de discriminacion,
contrariamente a Eigenbrain 1. Este hecho se refleja en la pendiente del clasi-
ficador, que implica que una combinacién de valores de €21 y €25 es necesaria
para determinar la clase de cada imagen. La diferencia principal entre IC2 y
el Eigenbrain 1 es que las regiones del cingulo y temporo-paritales toman val-
ores de intensidad extremadamente bajos, asi como también el cortex frontal
toma valores de intensidad bajos. Esta tltima caracteristica se asocia con los
pacientes de Alzheimer con una afecciéon severa, y por lo tanto implica que
una combinacién de valores bajos de €2 y Q5 (la esquina inferior izquierda)
representan sujetos severamente afectados por el Alzheimer, mientras que
una combiancién de valores altos de € y Q5 (la esquina superior derecha)
representaran con mayor probabilidad patrones de imagenes de NC, siendo
la regién intermedia delimitada por el clasificador.
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Proyeccion ICA

Kernel Lineal kernel RBF Kernel Lineal kernel RBF
Precicisién 76.26 % 76.26 % 88.13% 89.50 %
Especificidad 0% 0% 67.31% 67.31% g
Sensibilidad 100 % 100 % 94.61 % 96.41 % =
fpp 1 1 2.8940 29480 ~
fpn 00 00 0.0801 0.0534
Precicisién 60.00 % 53.33 % 86.67 % 84.76 %
Especificidad 65.38 % 65.38 % 88.46 % 84.62% &3
Sensibilidad 54.72% 41.51% 84.91% 8491% £
fpp 1.5807 1.1992 7.3585 55180 1o
fpn 0.6926 0.8946 0.1706 0.1784
Precicisién 68.67 % 68.67 % 81.33% 83.73 %
Especificidad 0% 0% 65.38 % 67.31% %3
Sensibilidad 100 % 100 % 88.60 % 91.23% =
fpp 1 1 2.5595 2.7905 o
fpn o0 o0 0.1744 0.1303

Tabla 10.2: Medidas del rendimiento del metodo de ICA para los tres grupos
muestrales, en referencia a la simple proyeccion
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Figura 10.3: Clasificador lineal y vectores de entrenamiento x; = [€2y, s);
(derecha) obtenidos proyectando cada imagen en el espacio de ICs (izquierda,
cortes transaxiales)
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Conclusiones

A modo de sumario, detallaremos a continuacién las principales aporta-
ciones y contribuciones contenidas en las diferentes partes de este trabajo

Parte I: Fundamentos En esta primera parte del trabajo se revisan los
diferentes enfoques existentes para el diagnostico del Alzheimer, a la vez
que se introducen todas las herramientas que seran necesarias en poste-
riores analisis y desarrollos de la tesis. Se describe las caracteristicas de
la enfermedad del Alzheimer, asi como las metodologias de diagnositico
y de monitorizaciéon mediante imagenes tomograficas funcionales, junto
con las principales herramientas usadas para su diagnéstico, como SPM
y otros sistemas CAD. Se introducen después los conceptos fundamen-
tales de la teoria de aprendizaje estadistico con especial interés en el
aprendizaje supervisado aplicado a problemas con pequeno nimero de
muestras en comparacion con la dimensién del espacio de caracteristi-
cas. Se desarrollan también las herramientas de anédlisis de rendimiento
del aprendizaje estadistico mediante clasificaciéon, como las curvas ROC
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o los métodos de validacién cruzada. Finalmente se destacan los clasifi-
cadores construidos a partir de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM),
que sera la principal herramienta de clasificacién usada posteriormente.

Parte II: Desarrollos Experimentales Se dedica una parte especial de
este trabajo a la descripcién minuciosa de los datos usados para desar-
rollar las técnicas de ayuda al diagndstico. Se enfatiza el papel que
juega el tratamiento previo que estos datos para la posterior tarea
de clasificacion. En este sentido, este trabajo aporta contribuciones
novedosas, como la normalizacion en intensidad, a la vez que propone
una metodologia concreta para resolver el problema de comparacion de
imégenes de manera automatica. Puesto que la tarea de clasificacién se
basa en la hipdtesis de que diferentes véxeles de una imagen estan en
correspondencia espacial exacta con los diferentes vioxels de cualquier
otra imagen, este preproceso que ha de llevarse a cabo toma un papel
fundamental. En nuestro trabajo se encuentra una dependencia fuerte
de los resultados de clasificacion en este preprocesado, sobre todo en lo
concerniente a la normalizacién en intensidad. Este hecho se refleja al
usar los datos preprocesados por ADNI, siguiendo el método 4 descrito
en[6.1] donde los resultados obtenidos estdn 10 puntos porcentuales por
debajo de los resultados obtenidos mediante las técnicas desarrolladas
por nosotros. Nuestra propuesta sencilla de normalizacion de intensi-
dad juega con la ventaja de que tanto las imagenes SPECT como PET
en enfermos de Alzheimer, muestran una disminucion de la intensidad
de regiones concretas del cerebro. Esto permite que la intensidad pueda
ser normalizada a un méaximo, sin que el patrén de hipoperfusion se vea
distorsionado gravemente. Sin embargo este es un punto muy sutil, y
necesita de un trabajo exhaustivo de analisis para desarrollar no solo
una técnica de normalizacion sencilla, sino también la mas apropiada
posible.

Parte III: Analisis en Componentes Esta parte describe las principales
contribuciones de esta investigacion, a través del desarrollo de tres
técnicas CAD completamente nuevas: componentes, componentes prin-
cipales, y componentes independientes. Las tres técnicas muestran un
comportamiento general satisfactorio, con una precisién de clasificacion
alrededor del 90 %. La técnica de componentes destaca por su técni-
ca de extraccién de caracteristicas, que es la mas precisa de las tres.
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La busqueda completa que se lleva a cabo haciendo uso de diferentes
técnicas, como factorizacion y filtro de envoltura, consigue detectar de
la manera mas exacta las regiones de interés para la clasificaciéon. Una
seleccion apropiada de los pardmetros (tamano y forma de las com-
ponentes) podria conducir a una precisién ain mayor de la presentada
aqui. La contrapartida es que este proceso tiene un coste computacional
alto, por lo que el fine-tunning de los parametros es una tarea ardua.

Es destacable que el siguiente método, el més sencillo basado en PCA,
consigue detectar regiones similares del cerebro como aquellas rele-
vantes para clasificacién, con un coste computacional significativamente
menor. Se presentan 3 diferentes tecnicas de aplicacion de PCA. Los
resultados presentados animan a tomar el método de PCA combinado
con la técnica de ordenacién del Fisher Discriminant Ratio, como el
mejor método presentado. Sin embargo, la estimacion de la precision
de este método debe tomarse con cautela, debido principalmente al
calculo del factor FDR usando la base de datos completa podria estar
sesgado. Por lo tanto, deberia considerarse que la estimacién de la pre-
cision esta sobrevaluado, siendo un valor mas realista algo cercano al

90 %.

Es de esperar que la mejora real venga de la consideracion de las rela-
ciones entre voxels de orden superior, dada por ICA. Este método se
presenta como una generalizaciéon de PCA al caso de independencia es-
tadistica. La novedosa técnica de aplicacién de ICA basada en la con-
struccion de imagenes representativas ha resultado superar la precision
del método de PCA, como puede verse en la tabla [I1.1} Esta técnica
contiene implicitamente un método de seleccion de componentes inde-
pendientes, basado en la idea de representar las imagenes cerebrales
en términos de un grupo reducido de imagenes estadisticamente in-
dependientes. El hecho de que la mejora no supere los 2 puntos por-
centuales, sugiere que la distribuciéon de probabilidad de las diferentes
clases esta cercana a la gaussianidad, hecho que podria ser utilizando
en trabajos futuros.

Una comparacion de los tres métodos elevaria al método de ICA basado
en imagenes representativas como el mas eficiente y el mas eficaz. Sin
embargo, aunque en el presente estadio sea asi, nuestra creencia es que
la eficiencia del método de las componentes esta estimada a la baja,
yva que la validacién cruzada de pliegues no proporciona una referencia
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PCA ICA

Linear Kernel RBF kernel Linear Kernel RBF kernel
Accuracy 90.41 % 90.41 % 88.13 % 89.50 %
Specificity 75.00 % 71.15% 67.31% 67.31% &
Sensitivity 95.21% 96.41% 94.61% 96.41% £
Positive Likelihood 3.8084 3.3421 2.8940 2.9489
Negative Likelihood 0.0639 0.0505 0.0801 0.0534
Accuracy 84.76 % 84.76 % 86.67 % 84.76 %
Specificity 86.54 % 86.54 % 88.46 % 84.62% %}
Sensitivity 83.02% 83.02% 84.91% 84.91% s
Positive Likelihood 6.1671 6.1671 7.3585 5.5189 o
Negative Likelihood 0.1962 0.1962 0.1706 0.1784
Accuracy 82.53 % 83.13% 81.33% 83.73%
Specificity 67.31% 67.31 % 65.38 % 67.31 % %)
Sensitivity 89.47% 90.35% 88.60 % 91.23 % 5
Positive Likelihood 2.7368 2.7637 2.5595 2.7905 o
Negative Likelihood 0.1564 0.1434 0.1744 0.1303

Tabla 11.1: Comparacién de las medidas de precision de los métodos de ICA
y PCA, para los 3 grupos.
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exacta. Ademads, una adecuacién de los parametros podria significar
una mejora importante. Sin embargo, es necesario desarrollar técnicas
computacionalmente mas eficientes con este fin.

11.1. Trabajo futuro

Tras la investigacion realizada y presentada en este trabajo, se abren las
puertas a nuevas lineas de investigacion basadas en los hallazgos de este
trabajo. Principalmente se pueden resumir en tres grandes lineas:

Normalizacion en Intensidad La importancia de la normalizacién en in-
tensidad puesta de manifiesto anteriormente sugiere la elaboracién de
técnias de normalizacién espacial mas refinadas. El siguiente paso l6gico
seria el uso de regiones del cerebro cuya intensidad sea invariante co-
mo referencia a la hora de normalizacion, en lugar de usar un maximo.
Una de estas regiones la constituye el cerebelo. Para usar la intensi-
dad media del cerebelo como referencia para normalizar el conjunto de
imagenes es necesario elaborar una técnica de identificacién automética
de ésta region.

Una vez conseguido este objetivo, se abririan las puertas al andlisis de
imagenes PET usando el trazador '*C' PIB, para las que ADNI pro-
porcina una amplia variedad de imagenes. Ademads se tienen imagenes
de los dos tipos de trazadores de un mismo paciente, lo que tambien
permitiria hacer comparaciones entre las diferentes drogas disponibles
para el analisis tomogréfico. En las figuras y se presentan
unos resultados preliminares tomados con los mismos 36 pacientes, y
normalizados en intensidad a un maximo. Este analisis debe extenderse
aun grupo mas amplio, debido a la prevalencia de la clase del Alzheimer
en este subgrupo y debido a las limitaciones de la normalizacién a un
méaximo en el caso del 1C PIB.

Automatizacion de seleccion de componentes El método de componentes
ha sido presentado como una técnica de alta precision en la deteccion
de reigones de interés. Sin embargo, en este estadio presenta unas lim-
itaciones computacionales grandes. El siguiente paso en desarrollo es la
elaboracion de técnicas automaticas de seleccion de componentes, sin
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Figura 11.1: Representacion en el espacio ROC de los resultados de clasifi-
cacion de los mismos pacientes usando las técnicas de proyeccién, PCA e ICA
para diferentes trazadores y kernels. Se tienen en cuenta solo los pacientes

AD y los NC
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cacion de los mismos pacientes usando las técnicas de proyeccion, PCA e ICA
para diferentes trazadores y kernels. Se tienen en cuenta todos los pacientes
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ICA

necesidad de completar un filtro de envoltura sobre la imagen comple-
ta. Este esta basado en una técnica hibrida en desarrollo, que combina
elementos de algoritmos genéticos asi como la técnica ADAboost de se-
leccién de caracteristicas. En lineas genereales se buscan componentes
elegidas al azar que consituyan o esten cercanas a regiones de interés.
Tras una evaluacion se asigna un peso a las regiones estudiadas y a
sus alrededores, haciendo que el método converga automaticamente a
aquellas regiones de maxima precision en un tiempo mucho menor.

como LDA Linear Discriminant Analisis (LDA) es una técnica que
combina los conceptos de PCA y el criterio de Fisher para seleccionar
componentes, haciendo PCA no sobre el conjunto de datos, sino de
forma intra-clase. Nuestra métodologia de ICA aplicada a imagenes
representativas guarda relacién con estos conceptos, lo que sugiere un
paso siguiente en la direccion de la contruccién de una técnica similar

a LDA usando ICA.
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