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Resumen

La presente Tesis Doctoral propone nuevos modelos estadisticos para la
deteccién de patrones de hipo/perfusién-metabolismo en imagenes de to-
mograffa funcional cerebral de tipo SPECT (Single Photon Emission Com-
puted Tomography) y PET (Positron Emission Tomography), para la ayu-
da al diagnéstico precoz de enfermedades neurolégicas como la enfermedad
de Alzheimer. Tras la descripcién de los procesos de normalizacion de las
imagenes espacialmente y en intensidad, se presentan tres técnicas diferen-
tes de extraccién de caracteristicas. En primer lugar se describe un método
de exploracion de imégenes que permite la localizacion automética de las
regiones de interés para la clasificacion. En segundo lugar se aplican técni-
cas de andlisis de componentes principales y analisis discriminante lineal en
combinacién con el FDR (Fisher Discrimiant Ratio) como métodos de com-
presion de imagen y extraccién de caracteristicas, resolviendo el problema
del pequeno tamano muestral. Por tltimo se llevan a cabo transformaciones
basadas en la aplicacion de kernels que permiten la extraccion de dependen-
cias no lineales presentes en las imagenes. Estas técnicas se combinan con
métodos de clasificacion supervisada basados en reglas bayesianas, maquinas
de vectores de soporte y redes neuronales, alcanzando valores de precisién de
hasta 95.6 % y 100 % para imdgenes SPECT y PET y de 91.43 % para la re-
conocida base de datos ADNI, respectivamente. Estos resultados mejoran las
tasas de acierto obtenidas mediante los métodos existentes hasta el momento
para la deteccion precoz de la enfermedad de Alzheimer.
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Introduccidon

En 1906, Alzheimer describié el caso, considerado tnico, de una mujer
de 51 anos en la cual se desarrollé un proceso demencial progresivo, iniciado
por una actitud delirante de celos y alteracion mnémica gravisima (olvidaba
el camino de regreso a su domicilio, cambiaba sin cesar los objetos de su
sitio habitual pensando después que se los habian robado, etc.) alcanzando
pronto un estado de perplejidad y desorientacién temporo-espacial comple-
ta Alzhgimgﬂ, M] Desde esta fecha hasta nuestros dias, la enfermedad
de Alzheimer ha adquirido un especial protagonismo a causa de la creciente
frecuencia con que se presenta, especialmente en los paises desarrollados con
altos indices de longevidad, llegando a constituir en cierta forma una ver-
dadera endemia demencial. Segin la Fundaciéon Alzheimer Espana, 8 millones
de europeos estan afectados por la enfermedad de Alzheimer, 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 numero de enfermos se duplique en 2020 y triplique en 2050. Es
uno de los retos mas importantes a los que debera enfrentarse la sociedad en
el transcurso del siglo XXI.




2 Introduccion

0.1. La enfermedad de Alzheimer

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) define la enfermedad de
Alzheimer (EA) como una enfermedad degenerativa cerebral primaria, de
etiologia desconocida que presenta rasgos neuropatolégicos y neuroquimicos
caracteristicos. El trastorno se inicia por lo general de manera insidiosa y
lenta y evoluciona progresivamente durante un periodo de anos. Considera-
da durante muchos anos como una enfermedad rara, afecta al 5-7% de las
personas de més de sesenta y cinco anos y al 80% de los mayores de 85
anos. Es la causa de invalidez, dependencia y mortalidad mas frecuente en
los mayores. Sus caracteristicas clinicas y evolucién estan siendo cada dia mas
conocidas, y los estudios histolégicos han aclarado cuales son las peculiari-
dades anatomopatologicas de este proceso. Diversos caminos de investigacién
estan abriendo, igualmente, nuevas fronteras para su conocimiento genético,
bioquimico y neuropatologico.

Sin embargo, a pesar de que la EA constituye una de las causas mas fre-
cuentes y graves de la demencia humana, existen todavia pocas posibilidades
de utilizar una terapia eficaz, real, que detenga o ralentice este proceso pa-
tolégico. La terapia basada en farmacos en muchas ocasiones y a muy diver-
sos niveles, ayuda o atempera las situaciones de gravedad, agitacion, depre-
sién, ansiedad, insomnio, delirio, etc., facilitando un mejor comportamiento
y adaptacién del paciente.

Desde el punto de vista del diagnéstico, los esfuerzos llevados a cabo en
investigacion se centran en la deteccién precoz de la enfermedad, puesto que
en esta fase la aplicacion del tratamiento resulta mas efectiva. Ante todo
se requiere un diagndstico clinico de probable EA utilizando criterios es-
tablecidos asi como el NINCDS-ADRDA (de las siglas en inglés National
Institute of Neurological and Communicative Disorders and Stroke and the
Alzheimer’s Disease and Related Disorders Association)
@] o el DSM-IV (cuarta edicién de Manual diagndstico y estadistico de
los trastornos mentales) de la Asociacion Psiquidtrica de los Estados Unidos
Americana de Psiqui aLrlal LM | v subsiguiente confirmaciéon mediante exa-
men histolégico del cerebro. Este ultimo requerimiento supone que en la vida
de los pacientes puede darse tan solo un diagnostico de EA probable. Ademas,
dado que, por definicion, la demencia supone “un deterioro global de la in-
teligencia y de las capacidades emocionales y conativas del individuo en un
estado de conciencia inalterada” M - es clara la dificultad para inves-
tigar la habilidad cognitiva de pacientes con un diagnodstico de probable EA.
A pesar de las dificultades para explorar la capacidad cognitiva de pacientes
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Figura 1: Arriba: Diferencias estructurales entre un cerebro afectado por la
EA (izquierda) y uno sano (derecha). Abajo: cuatro imdgenes por resonancia
magnética que muestran, de izquierda a derecha, el aumento de la atrofia del
cerebro (indice de pérdida de células) a medida que evoluciona la enfermedad.
Las zonas oscuras corresponden al liquido cefalorraquideo que ocupa el lugar
de las neuronas muertas y, por tanto, es cada vez mas voluminoso.

que sufren demencia con presumible EA, y los requisitos para un examen
histopatoldgico del cerebro, ha sido posible caracterizar tres estadios en la
progresion clinica de la enfermedad. En el primer estadio, la degeneracién de
la memoria para sucesos recientes y la afectacién para nuevos aprendizajes
constituyen normalmente las caracteristicas mas destacadas Mﬁ,
m; Morris and Kopelman, |L9Bﬂ] En el segundo estadio, todas las moda-
lidades de la memoria se deterioran progresivamente, hasta que, en el tercer
estadio, todas las funciones intelectuales se hallan gravemente afectadas y los
pacientes se mantienen en un estado casi vegetativo. Muchos de los déficits
de memoria presentes en los casos iniciales de EA semejan a los existentes en
los casos de amnesia del 16bulo temporal. En los estadios subsiguientes de la
enfermedad, otras facetas del déficit intelectual se superponen a estos déficit
de la memoria oscureciéndolos.




4 Introduccion

Figura 2: Las lesiones especificas de la enfermedad de Alzheimer sélo pueden
observarse con microscopio. Izquierda: degeneracién neurofibrilar que se ca-
racteriza por la agregaciéon anormal de proteinas muy especificas (proteinas
Tau) en las neuronas. Derecha: placa amiloide en el centro. Esta constituida
por un depdsito de péptido beta-amiloide, del que hasta la fecha no se conoce
la funcion exacta.

0.1.1. Anatomia patolégica

El andlisis post mortem es el inico elemento que permite efectuar un diag-
nostico retrospectivo exacto de la enfermedad. Las principales alteraciones
histolégicas de las demencias de tipo Alzheimer son:

» Degeneraciéon Neurofibrilar (DNF): Las lesiones de degeneraciéon neu-
rofibrilar son intraneurales. Se comprueba mediante microscopia foténica,
tras impregnacion argéntica de los citoplasmas de las neuronas, bajo
la forma de un haz de fibrillas anémalas que pueden tomar el aspecto
de llamas o de bolas que deforman, a menudo, la neurona y vuelven el
ntcleo excéntrico. En microscopia electronica, esta lesiéon corresponde
a un enmaranamiento de filamentos de 10 nm de espesor, organizados
por pares, segiin una configuracion helicoidal con un paso de 80 nm.

» Degeneraciéon Granulovacuolar (DGV). Se trata de vacuolas intracito-
plasmaticas de 4-5 pm de diametro, que contienen un granulo central
eosinofilo, observadas casi exclusivamente en las neuronas piramidales
del hipocampo, donde se asocian en abundancia a las DNF.

» Placas seniles (PS). Estas estructuras redondeadas situadas exclusi-
vamente en las zonas corticales y con predominio en la segunda y la
tercera capas se componen de un centro amiloide, que se pone perfec-
tamente de manifiesto mediante el rojo congo, rodeado de una corona
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de prolongaciones nerviosas en degeneraciéon. Con el microscopio elec-
trénico se puede observar que el centro amiloide esté constituido por un
enmaranamiento de filamentos rectilineos con una configuracion beta
plegada de 7 a 10 nm de diametro, que forman la sustancia amiloide
(sustancia proteica). Por regla general se asocian a una importante den-
sidad de DNF. Los estudios demuestran que la PS no esté constituida
por materia inerte sino que presenta actividades metabdlicas multiples
para diversos sistemas de neuromediadores.

En la Figura 2 se muestra el aspecto de las PS y del DNF. Estas lesiones
elementales predominan en las zonas corticales y en las dreas asociativas del
cerebro, en particular las regiones posteriores (encrucijada parietotemporooc-
cipital y la parte interior y externa de los 16bulos temporales). Se acompanan
de una despoblacion neuronal con atrofia cortical. La alteracion de ciertos
nucleos grises centrales, como el nicleo basal de Meynert, indica, sin embar-
go, una participacién subcortical abiotréfica del proceso, cuya importancia
sigue en la actualidad en discusién. En definitiva, las caracteristicas anatomi-
cas de la enfermedad no se basan tanto en la naturaleza misma de las lesiones,
cuya especificidad es insignificante (la DNF y la PS se encuentran, asimis-
mo, en la trisomia 21, en el Parkison postencefalitico, en la demencia de los
boxeadores y, sobre todo, en individuos de edad avanzada sin demencia),
sino especialmente en el nimero y en la difusién a todas la capas corticales
de estas alteraciones elementales. Ademads, aunque las anomalias histolégicas
son cualitativamente idénticas en las formas preseniles y seniles de la enfer-
medad, la topografia de la atrofia y la intensidad de las alteraciones diferirian
notablemente en estas dos formas.

0.2. Diagnéstico de la EA: Estado del arte

En la actualidad el diagnodstico de la EA representa todavia un reto, es-
pecialmente en su etapa temprana que es cuando hay mas oportunidades de
tratar sus sintomas, asi como de probar y desarrollar nuevos tratamientos. En
la practica clinica, el diagndstico se basa en cuidadosos analisis clinicos, en-
trevistas con el paciente y sus familiares, y tests neuropsicolégicos. A menudo
la medicina nuclear se utiliza como apoyo al diagnéstico mediante imégenes
funcionales del cerebro, aunque la enfermedad, tal y como fue apuntado en
la seccién anterior, solo podra ser confirmada tras la autopsia.

El descubrimiento de nuevos farmacos efectivos para el tratamiento de los
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sintomas de la enfermedad junto con otros agentes que estan siendo clinica-
mente evaluados, abriria una nueva esperanza en el tratamiento de la EA.
Existe un claro consenso en la necesidad de desarrollar técnicas de diagndsti-
co precoz mas efectivas para una rapida intervencién, para prevenir o dis-
minuir 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.

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 instrumentos ac-
tuales. La duracién precisa de este periodo pre-clinico 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 diagndstico.

El uso de imégenes médicas como herramienta de ayuda al diagnodstico
de enfermedades neuroldgicas como la EA ha sido extensamente discutida.
Historicamente, el patrén que se ha asociado a la EA se ha definido mediante
la inspeccién de las areas corticales, que son mas facilmente identificables en
las imagenes funcionales. Basandose en la inspeccién visual de anormalidades
en estas dreas, las imagenes son clasificadas como indicativas de EA cuando
se encuentra: i) Bajos niveles de captaciéon en regiones locales del cortex,
en los 16bulos parietal, temporal y/o frontal, o ) Un nivel global reducido
de captacién, relativo al cértex sensorimotor y visual, tdlamo, el ganglio
basal y el cerebelo [Hoffman and Phelpd, 1986]. Usando estos criterios, el
diagnostico visual tiene un alto poder predictivo para detectar la presencia de
enfermedades neurodegenerativas, y produce una precisién en el diagndstico
mayor que los criterios clinicos (77 %) [Silverman et _all, 2003, 2001]. Sin
embargo, la precisién con que actualmente se realiza el diagnéstico precoz de
este tipo de enfermedades neurodegenerativas no supera el 80 % [Cummings

et al., [1998; [Carr et all, [1997].

Las imagenes SPECT muestran las alteraciones en el flujo sanguineo
mientras que las imagenes PET muestran los niveles de consumo de glucosa
de las diferentes regiones cerebrales. Los patrones de anormalidad son simi-
lares para ambas técnicas, aunque PET tiene la ventaja de que los escaneres
tridimensionales de esta modalidad tienen mas sensibilidad que los escaneres
SPECT de alta resolucién (la resolucién disponible en la actualidad esta aho-
ra en el rango 3-5 mm para PET y 7-8 mm para SPECT). Una alta resolucion
es deseable para estudios de imagenes cerebrales dedicados a pequenas es-
tructuras como el hipocampo, que es considerado como una region afectada
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por la EA, y por lo tanto existe una cierta ventaja de las técnicas PET sobre

las SPECT [Messa et all, 1994; [Herholz et. all, 2002; [Silverman, 2004].

Nuevas técnicas basadas en andlisis de regiones de interés o ROIs (del
inglés, “Regions of Interest”) diferentes al neocortex, han detectado patrones
caracteristicos de baja captacion en regiones como el 16bulo temporo-parietal
y cingulo posterior o el 16bulo temporal medio ﬂSaMu_t_aJ UM‘; Leon 1.,
2001; Nestor et all, |2£)Dj] A menudo estos estudios dependen de un co-
registro intra-sujeto de imagenes MRI/PET, dando lugar a una especificidad
anatomica mayor que otras técnicas, pero requiere, por lo general, el alineado
manual de areas especificas y la consiguiente dependencia en el operador y en
largos tiempos de manejo. El anélisis de ROIs estd supeditado a la necesidad
de asumir a priori las regiones que podrian mostrar un efecto particular de
interés.

Una metodologia diferente de andlisis de imagenes consiste en el uso del
ordenador para manejar la informacion a nivel de voxel, conocidos como sis-
temas CAD (del inglés Computer Aided Diagnosis). Ejemplos comunmente
utilizados son SPM [Friston et all.[2007] o NEUROSTAT & 3D-SSP [Minoshi-
ma et al., |ﬁ9ﬂ], programas que permiten hacer comparaciones estadisticas
voxel a voxel, creando mapas paramétricos de efectos significativos. Estas
técnicas univariadas permiten el examen global del cerebro a nivel de voxel,
y como consecuencia no estan sujetas a ninguna hipétesis regional previa.

Sin embargo, la informacién importante para el diagndstico tiene un
caracter regional, por lo que varias técnicas multivariadas han sido desarrolla-
das para obtener datos a analizar con otras herramientas estadisticas, como
SPM, NEUROSTAT & 3D-SSP, ANOVA o MANCOVA |Drzezga et all, 2003;
Ishii et all mﬂﬂ; Scarmeas et all M; Teipel et a1.|, m; Salmon et alJ, m;
Markiewicz et all, 2009; Nobili et all, 2008; [Chen et all, 2009]. El analisis de
componentes principales (PCA de sus siglas en inglés Principal Component
Analysis) o el andlisis de componentes independientes (Independent Compo-
nent Analysis o ICA) son ejemplos de andlisis multivariados que han sido
usados para identificar patrones prominentes de correlacion o conectividad

funcional de regiones cerebrales [Friston et al. um Loépez et ﬁJ Iimd
b@ﬂﬁ;&J lZDD_9_a|] Se ha argumentado que estas técnicas tienen la lim-

itacion de imponer ligaduras biolégicamente inverosimiles, a la vez que su
caracter lineal es limitado para una descomposicién en conjuntos de medidas
neuropsicologicas.

En la actualidad es necesario introducir nuevas técnicas méds eficientes
de procesado, modelado y clasificacion de imégenes, asi como mejorar el
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rendimiento de las técnicas existentes. Este trabajo propone alternativas para
conseguirlo basandose en la teoria del aprendizaje estadistico por computador.
Los métodos de clasificacion estadistica, a pesar de haber producido notables
resultados para el reconocimiento de patrones, no se han popularizado ain
en este area. Esto puede deberse al hecho de que las imagenes representan
grandes cantidades de datos, y la mayoria de los estudios cuentan con un
ntmero reducido de imégenes (generalmente <100) [Ishii et all. 2006; Stoeckel

et al., 2001, M]

0.3. Objetivos

Los objetivos de este trabajo se dirigen al desarrollo de un sistema de
ayuda al diagnostico computarizado para la deteccién automaética de la EA
en su fase temprana. Para ello, es necesario implementar algoritmos en dife-
rentes fases, que comprenden desde la normalizacion y preprocesado de las
iméagenes, hasta la decision final del sistema que emite un voto sobre el estado
particular de un paciente. Con este sistema se pretende:

= Anticipar la deteccién de enfermedades neurolégicas como la EA en
su etapa temprana. Con este fin se desarrollan algoritmos que mane-
jen de forma eficiente imdgenes neuroldgicas funcionales, ya que en
éstas se aprecian los primeros sintomas de la EA frente a las imagenes
estructurales que presentan cambios en etapas mas avanzadas de la
enfermedad.

= Emitir un voto objetivo sobre el diagndstico particular de un paciente
reduciendo la variabilidad o diferencia de criterio entre diferentes obser-
vadores. El aprendizaje del sistema esta basado en el etiquetado previo
de un conjunto de imégenes llevado a cabo por expertos clinicos. El
fin del sistema por tanto es reproducir con la maxima precisién posible
este etiquetado mediante técnicas de aprendizaje supervisado.

= Disminuir el tiempo de diagnéstico mediante la implementacién de algo-
ritmos eficientes que superen las limitaciones de la alta dimensionalidad
de las imagenes neurologicas, y aumentar la precision de los procesos
que actualmente se llevan a cabo manualmente, como la reorientacién
y normalizacién de las imagenes.
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0.4. Resumen de capitulos

El contenido de este trabajo se ha organizado en tres partes del siguiente
modo:

= En la primera parte se describe el tipo de imagen empleada actualmente
en el diagnostico de enfermedades neuroldgicas como la EA, desde el
proceso de obtencion de dichas imagenes hasta el preprocesado, y se
describen las bases de datos empleadas en este trabajo (Capitulo 1).
Posteriormente, los criterios de diagnéstico de la EA y las técnicas com-
putarizadas desarrolladas hasta el momento con el fin de obtener un
diagnostico asistido por computador se revisan en el Capitulo 2. En
el Capitulo 3 se resumen las bases del aprendizaje estadistico super-
visado, y una descripciéon mas detallada de los métodos de clasificacion
empleados en este trabajo se presenta en el Capitulo 4.

= En la segunda parte del trabajo se exponen las técnicas empleadas en
este trabajo para la deteccion automatica de patrones de hipoperfusion
e hipometabolismo. En el Capitulo 5 se presenta una técnica de clasifi-
cacion basada en busqueda de regiones de interés y agregado de votos
como versién mejorada de la técnica VAF tomada como referencia. En
los Capitulos 6 y 7 se proponen transformaciones lineales como métodos
de compresion y extraccion de caracteristicas para la clasificacién de
las imagenes, y en el Capitulo 8 se generalizan estas transformaciones
lineales mediante la aplicacion de transformaciones basadas en kernels.
Finalmente, en el Capitulo 9 se discuten las conclusiones extraidas del
trabajo desarrollado.

= La tercera y ultima parte consiste en un resumen en inglés del trabajo
presentado.

0.5. Publicaciones

Parte del trabajo realizado en esta tesis ha derivado en las siguientes
publicaciones en revistas indexadas por el ISI:
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Fundamentos Teoricos






CAPITULO 1

Tomografia Computarizada

La capacidad de prediccién de la medicina nuclear con respecto a la EA
y otras demencias ha quedado patente en un un ntmero elevado de estudios
Hoffman et alJ, 2000; Silverman et alJ, 2001 Higdon et alJ, M} Las tomo-
grafias de emision computarizadas o ECT (de sus siglas en inglés Emission-
computed tomography) se han empleado en la investigacién biomédica y en
la practica clinica durante las tltimas tres décadas. Dos ejemplos de ello son
las técnicas SPECT y PET, que difieren de otras técnicas de imagen médicas
como las resonancias magnéticas en que producen mapas de las funciones
fisiologicas, en lugar de formar imagenes de estructuras anatomicas. Estas
imagenes tomograficas radiofarmacéuticas proporcionan mapas 3D in vivo
de farmacos etiquetados mediante isotopos radioactivos, que son inyectados
al paciente normalmente por via intravenosa. Habitualmente, estas imagenes
son valoradas por expertos, quienes evalian visualmente la presencia de pa-
trones cerebrales caracteristicos compatibles con esta enfermedad. En este
capitulo se proponen métodos de reconstruccion, procesado automaticos para
la normalizacion de las imagenes que permita un tratamiento automatico de
las mismas.
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1.1. Imagenes funcionales

1.1.1. SPECT

La tomografia por emision de fotén tnico (SPECT) es una técnica de
imagen ECT que fue inicialmente desarrollada en la década de 1960, pero su
uso no se extendio a la practica clinica hasta los 80. Se usa principalmente
cuando la informacién estructural no es suficiente para detectar o monitori-
zar un problema funcional. Por tanto, SPECT es una modalidad no invasiva
tridimensional que proporciona informacién clinica relacionada con los pro-
cesos psicologicos y bioquimicos que se producen en los pacientes. Cuando el
nucleo de un radioisétopo se desintegra, se emite un fotéon gamma en una di-
reccion aleatoria y uniformemente distribuida en la esfera que rodea al nicleo.
Si el foton no sufre colisiones con electrones u otras particulas en el interior
del cuerpo, su trayectoria serd una linea recta o rayo. Para discriminar la
direccion de incidencia usando un detector de fotones externo al paciente,
se requiere una colision fisica. Tipicamente se coloca un colisionador antes
del detector de tal modo que los fotones procedentes de todas las direcciones
excepto de una quedan bloqueados por las placas. Esto garantiza que sélo los
fotones procedentes de la direccion deseada golpearan el detector de fotones.
SPECT es esencial para visualizar tanto agentes de flujo de sangre en re-
giones cerebrales (rCBF) como receptores del cerebro, asi como para obtener
informacion de la perfusion del miocardio. EI SPECT cerebral se ha conver-
tido en una herramienta de investigacion y diagnéstico muy importante en
la medicina nuclear.

En el proceso de adquisicion de imagenes SPECT el paciente se posiciona
comodamente en una camilla con la cabeza “inmovilizada” (Figura [[T]). El
detector debe posicionarse tan préximo al cerebro del paciente como sea
posible, preferiblemente con un radio de rotacién de 14 ¢m 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 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 resolucién angular
de 2 grados. Los trazadores 9mTc-ECD y 99mTc-HMPAO se emplean con
frecuencia para estudiar la perfusion cerebral mediante SPECT.

Tras la adquisicion de las imédgenes, es necesario el filtrado y reconstruc-
cién de las mismas (ver seccién [L.2). Los métodos de reconstruccién necesitan
la adquisicién de distintas proyecciones tomadas desde diferentes vistas del
paciente. Estos datos permiten generar imagenes que muestran la distribu-
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Figura 1.1: Gamma Céamara Picker Prism 3000.

cién en tres dimensiones del radiofarmaco, obteniéndose un mapa de acti-
vacion que representa el rCBF. Esto hace que esta técnica sea aplicable al
diagnéstico de enfermedades neurolégicas como por ejemplo la enfermedad
de Alzheimer, donde regiones especificas del cerebro sufren una disminu-
cién en el rtCBF que puede ser efectivamente medida a través de técnicas

de imagenes cerebrales SPECT. ’[HJH_ma,n_ej_aL], |L9§_g; Mau_t_aﬂ, |L9_9j;
Johnson et all,[1993; [Stoeckel et all, 2001, [2004; [Fung and Stoeckel, 2007]. La
figura muestra cortes transversales de un SPECT con 99mTc-HMPAO
en el que se observa claramente disminucién en la perfusion cerebral.

1.1.2. PET

La tomografia por emisién de positrones (PET) es, al igual que SPECT,
una técnica de imagen médica funcional ya que proporciona informacion so-
bre el funcionamiento o metabolismo de diferentes sistemas biolégicos, siendo
complementaria a las técnicas morfolégicas. En la actualidad es una técnica
de gran interés en el estudio del metabolismo cerebral en diversas patologias,
como tumores cerebrales, epilepsias y en las demencias como la EA. El funda-
mento de la PET consiste en marcar con un dtomo radiactivo (radioisétopo)
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DTA-1 DTA-2 DTA-3

Figura 1.2: Patrones de perfusion cerebral regional con SPECT en sujetos
sanos y pacientes con demencia de tipo Alzheimer.

una molécula biolégica (trazador), cuyo comportamiento deseamos seguir o
“trazar”. De este modo, en funcién del trazador utilizado, es posible estudiar
distintos procesos bioldgicos. Por ejemplo el isétopo PO se emplea en combi-
naciéon con HoO como trazador para estudiar la perfusiéon cerebral, o el 1*C
con flumazenil para examinar los receptores cerebrales. Sin embargo, la PET
tiene su aplicacion clinica mas importante en el estudio del metabolismo, en
cuyo caso el radioisétopo mds utilizado es el Flior 18 (*¥F) y el trazador,
un analogo de la glucosa llamado flior-desoxi-glucosa (FDG). Una vez in-
troducida en el flujo sanguineo, la FDG es almacenada por la célula, pero
a diferencia de la glucosa normal, no puede ser utilizada para la produccién
de energia y queda atrapada dentro de ella. De este modo, la captacion de
FDG en las células es proporcional a su nivel metabdlico. En la EA, regiones
caracteristicas muestran un decrecimiento en el metabolismo de glucosa.

Al tiempo que la FDG es atrapada en la célula, el radioisétopo de °F,
como es inestable, sufre una desintegracion nuclear que da lugar a la libe-
racion de un positron que se aniquila rapidamente al recombinarse con un
electréon cercano, emitiendo dos fotones de 512 KeV que viajan en sentidos
opuestos. Para detectar la emisién de estos fotones, se utilizan las denomi-
nadas camaras PET, que consisten en una serie de anillos de fotodetectores
de centelleo que rodean la cabeza del paciente. Estos convierten los fotones
emitidos en luz visible y estan, a su vez, rodeados de una serie de tubos
fotomultiplicadores, los cuales, cuando dos fotones son detectados al mis-
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PET - PIB

Figura 1.3: Imdgenes PET (¥ F-FDG), de resonancia magnética y PET (1 C-
PIB) para un mismo paciente afectado por la enfermedad de Alzheimer.

mo tiempo a 180° en el anillo, son capaces de determinar la posicion de
aniquilacion del positron. A partir de estas coincidencias en el anillo, se es
capaz de reconstruir un volumen de imégenes formadas por véxels (volume
elements) que muestran el metabolismo de la zona bajo estudio. Las dosis de
radioisétopos utilizadas en este tipo de estudios son extremadamente bajas
y no provocan efectos nocivos para el paciente, hecho que ha sido verificado
mediante el seguimiento de cientos de miles de pacientes durante los tltimos
veinte anos. Sin embargo, el coste de las camaras PET es considerablemente
elevado, lo que redunda en el precio de las exploraciones. Atn asi, lo que mas
encarece a éstas es la necesidad de disponer de un ciclotrén cercano para la
sintesis de los radiois6topos, ya que éstos se desintegran rapidamente dada
su corta vida media.

1.1.3. Patron de perfusién de la EA

Existe un gran ntimero de estudios relacionados con los patrones tipicos
de perfusién para detectar la EA, y para distinguir entre pacientes con la EA
y pacientes normales o entre pacientes con la EA y pacientes que sufren otro
tipo de demencia. A pesar de la cantidad de estudios realizados, no existe
una respuesta final a cudles son las mejores regiones para diagnosticar la
EA. Otro problema presente es que para la mayoria de las regiones, se ha
demostrado que aun teniendo un valor alto de prediccién positiva, existe un

numero significativo de pacientes que no muestran estos signos ,
|. En la literatura encontramos que las regiones comunmente afectadas
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por la EA son:

1. Region temporo-parietal: Muchos estudios han mostrado que esta re-
gién es tipica de la EA. Sin embargo, la mayoria de los estudios fueron
llevados a cabo incluyendo pacientes en una etapa avanzada de la EA.
Por tanto, esta region no aparece afectada en una fase temprana de la
enfermedad. Aunque las anomalias bilaterales temporo-parietales, con
o sin defectos regionales, se conocen como los patrones predominantes

de la EA [Claus et all, [1994; Messa et all. [1994: [Jobst et all,[1992; Tal-

bot et al., @] no parecen ser ni sensibles ni especificos de la EA en

una fase temprana ﬂGQQl_Qtle, 11995; McMurdo et all, 119_9_4”
2. Cingulo posterior y precunei: [Kogure et alJ, mOﬂ] mostraron que estas

regiones estan afectadas en un estudio de sujetos con afeccién cognitiva
leve (MCI) que evolucionaron a la EA tras dos anos de seguimiento.
Otros estudios confirman estos descubrimientos sobre la fase temprana
de la EA [Minoshima et all, [1997: [Ishii et all, 1997; Ibafiez et all, [1998].
Estos déficits de perfusién son probablemente mas especificos y fre-
cuentes en la fase temprana de la EA que los déficits temporo-parietales.

3. Lébulo temporal medio: La hipo-perfusién en estas regiones fue adver-
tida mediante un seguimiento de pacientes realizado por M

|. Estos resultados fueron sorprendentes puesto que previos estu-

dios anatomicos y patolégicos habian sugeridos que estas regiones eran

las primeras en verse afectadas por la EA ﬂBLa‘aﬁk_and_BLaak' l].9_9_ﬂ
Bobinski_et_all, 1999]. Otros estudios sugieren que estas regiones, al

igual que el hipocampo, no se habian encontrado en la fase MCI de-
bido a las dificultades para visualizar estas estructuras profundas del
cerebro [Rodriguez et all, [2000)].

La Figura[[3 muestra im4genes obtenidas mediante PET ¥ F-FDG, MRI
y PET (*'C-PIB) para un paciente afectado por la EA. La discusion sobre las
regiones de hipo-perfusién y las diferencias que existen incluso entre pacientes
sanos muestra las dificultades que existen para los expertos clinicos cuando
analizan imédgenes de perfusion para la EA. Por tanto seria 1til contar con
herramientas que puedan ayudar a los expertos en esta dificil tarea. Para
un estudio méas detallado de las regiones tipicas de afeccion de la EA véase

Leon et all [1983]; [Foster et all [1983,11984]; [Chase et all [1984]; Duara et al.
[1984]: M [1990]; Minoshima et all (1994, |L99ﬂ; Thaiiez et al
h9_9ﬁ], Hoffman et al! ilzaod Kogure ef. all ﬂ20_0ﬂ [Alﬁzgaildﬁui_alj
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1.2. Reconstruccion de imagenes

Las imagenes de seccion cruzada del cerebro pueden reconstruirse a partir
de los datos de proye : ] S /ardi 1. 11985; Hud-
son and Larkin, ; \ ,]. 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 funciéon
bidimensional f(z,y) y cada integral de linea por los parametros (6,t), la
integral de linea se define como:

+o0 +oo
Py(t) = / f(z,y)d(x cos @ + ysin @ — t)dxdy, (1.1)

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 Cortes el
cual relaciona las medidas de los datos de proyeccion con la transformada de
Fourier de la seccion cruzada del objeto. El teorema establece lo siguiente:

Teorema. Teorema de Fourier de Cortes. La transformada de Fourier
Sp(w) de una proyeccion paralela Py(t) de una imagen f(z,y) tomada con
un angulo € y definida del siguiente modo:

Sp(w) = /_ ™ p(t) exp(—jamwt)dt, (1.2)

proporciona una rebanada de la transformada de Fourier bidimensional:

Fu,v) = /_ - joo F(o,y) exp(—j2m(uz + vy)dady,  (1.3)

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

Sp(w) = F(u=wcosf,v =wsinh). (1.4)

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, estd claro que la funcién F(u,v) se conoce sélo
a lo largo de un ndmero finito de lineas radiales de modo que uno debe
interpolar dichos puntos radiales a los puntos de la rejilla cuadrada.
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Los datos de proyeccion usados en este estudio se reconstruyen usando
el algoritmo de retroproyeccion filtrada (FBP) que se deriva facilmente del
teorema de Fourier de Cortes. Una imagen de la seccién cruzada f(z,y) de
un objeto se puede recuperar por:

flz,y) = /7r Qo(z cos @ + ysinb)do, (1.5)

0

donde oo
Qo(t) :/ Sp(w)|w| exp(j2rwt)dw. (1.6)

El algoritmo FBP consiste entonces en dos pasos: la parte de filtrado,
la cual puede verse como una simple ponderacion de cada proyeccién 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 Syp(w) por |w| en la ecuacién
[I0.6. Para atenuar el ruido de altas frecuencias amplificado durante la re-
construccion 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 mas comunes
para la reconstruccién FBP se encuentran i) sinc (filtro de Shepp-Logan), i)
coseno, 117) Hamming y, iv) Hanning. Sin embargo, incluso cuando el ruido de
reconstruccion se mantiene bajo usando la aproximacién de FBP con control
de ruido, se necesita filtrar el ruido capturado por el sistema de adquisi-
cién para mejorar la calidad de las imagenes reconstruidas. Ademas, la etapa
de preprocesado de la mayoria de sistemas de preprocesado de imagenes a
menudo incorpora prefiltrado, reconstruccion y postfiltrado para minimizar
el ruido captado por la camara gamma asi como el ruido amplificado por la
reconstruccién FBP.

1.3. Registro de imagenes

El preprocesado empleado en el paradigma basado en SPM (Statistical
Parametric Mapping) [Friston et all, Mﬁ] es el utilizado en todos los méto-
dos de diagndstico basados en imagen. Por ejemplo, éstos requieren que las
iméagenes usadas en el procedimiento sean comparables voxel a voxel estable-
ciendo una correspondencia exacta entre posicion anatémica y posicion del
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Plantilla Registrada

Original

Figura 1.4: Tres imédgenes SPECT. Columna izquierda: Imagen original.
Columna central: Plantilla. Columna derecha: Imagen transformada tras el
proceso de registro.

voxel en la imagen. Este preprocesado consta de tres etapas: realineado, nor-
malizacion 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 comtn. En el caso de diagnodstico 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 adquisicion.
Sin embargo cuando disponemos de distintos pacientes no se cumple esta
condicién y para solucionar este problema aplicamos la etapa de normali-
zacion espacial. En efecto, para realizar un analisis voxel a voxel, los datos
de distintos sujetos deben corresponderse con un espacio anatémico estandar
que permite la comparacion entre sujetos y la presentacién de los resultados
de un modo convencional.
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En esta etapa se realiza una deformacion eldstica [Friston et all, 2007] de

las imédgenes de modo que concuerden con una plantilla que sirve de patron
anatomico estandarizado. Para que la transformacion espacial sea correcta,
las imagenes deben ser razonablemente similares al patréon utilizado, tanto
morfolégicamente como en contraste. Este patron se obtiene promediando
un conjunto de controles normales de manera que se obtiene una imagen
plantilla suavizada que sirve como referencia. De este modo, se ponen en
correspondencia cada una de las regiones cerebrales de cada sujeto con una
localizacion homéloga en el espacio estandar. Esta normalizacion, ademas de
permitir la comparacién véxel a véxel de las imagenes, también facilita la
localizacion de las areas funcionales. El concepto de sistematizar la localiza-
cién cerebral de las regiones funcionales se debe originalmente a Talairach
Talairach and TQurnQuﬁ, M], y si bien SPM presenta los resultados finales
mediante este método, el sistema de coordenadas empleado 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 método de normalizaciéon espacial asume un modelo genérico afin con
12 parametros m, M] y una funcién de coste la cual presenta un valor
extremo cuando la plantilla y la imagen se corresponden una con la otra. 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:))’, (L.7)
donde f denota la imagen original y ¢ la plantilla. Para cada voxel x =
(21,22, x3) de una imagen, la transformacién afin a las coordenadas y =
(y1, Y2, y3) se expresa mediante la multiplicaciéon matricial y = Mx

Y1 mi1 Maz iz Mig T
Y2 _ o1 Mo Moz Mag T2 (1.8)
Ys mg31 M3z 133 134 Zz3

1 0 0 0 1 1

Tras la normalizacion afin, la imagen resultante se registra usando un
modelo de transformacién no rigido mas complejo. Las deformaciones se
parametrizan por una combinacién lineal de componentes de las mas bajas
frecuencias de las bases de la transformada coseno tridimensional [Ashburner

and Friston, 1999)].

La Figura [L4 muestra un ejemplo de la operacién del proceso de nor-
malizacién en imagenes SPECT. La columna izquierda muestra una imagen
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fuente arbitraria de la base de datos, la columna central muestra la plantilla
usada en el registro de la imagen, y finalmente la imagen normalizada cor-
respondiente en la columna derecha. En dicha figura, en la obtencién de la
imagen transformada se ha aplicado un modelo de deformacion pequena, y
una regularizacién de la energia de curvatura del campo de desplazamiento.
Se observa claramente cémo la imagen transformada se ajusta a la forma de
la plantilla.

Tras la normalizacién espacial, una vez garantizada la correspondencia
espacial de los voxels entre distintas imagenes, se obtiene una representacion
de cada individuo de 95x69x79 voxels tanto para imégenes SPECT como
para PET. Este paso es esencial a la hora de hacer posible comparaciones
entre imagenes, y nuestros resultados dependeran en gran medida de un
correcto registro de las imagenes. El reto de la normalizacién espacial supone
conseguir minimizar los efectos que producen las diferencias en la imagen
debidas a caracteristicas individuales de cada sujeto sin alterar las diferencias
debidas a efectos de la enfermedad.

1.4. Descripcién de las bases de datos

El conjunto de imagenes sobre el cual se realiza nuestro estudio pertenece
a dos bases de datos diferentes: un conjunto de 91 imagenes SPECT obtenidas
en el Hospital Virgen de las Nieves, (Granada) y dos conjuntos de imégenes
PET: uno de ellos consiste en 219 imagenes PET obtenidas de la base de datos
ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative) de la Universidad de
California, y el segundo se trata de una pequena base de datos de 60 pacientes
procedentes de la clinica privada “PET Cartuja” (Sevilla). A continuacién se
describen con mas detalle las caracteristicas especificas de cada una de ellas.

1.4.1. Base de datos ADNI

El proyecto ADNI fue iniciado en 2003 por el NIA (National Institute
on Aging), NIBIB (National Institute of Biomedical Imaging and Bioengi-
neering), el FDA (Food and Drug Administration), companias farmacéuticas
privadas y organizaciones sin animo de lucro, como un proyecto conjunto con
financiacion publico-privada que asciende a 60 millones de dolares. El primer
objetivo de ADNI es probar si se pueden combinar las técnicas de MRI, PET
y otros marcadores bioldgicos y evaluaciones neuropsicologicas y clinicas,
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para medir la progresion de la enfermedad de 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 (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 participaran en el
proyecto con edades entre 55 y 90 anos, resultando aproximadamente unos
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 de la enfermedad de Alzheimer para un seguimiento de 2
anos (véase www.adni-info.org para obtener més detalles sobre los objetivos
de este proyecto).

Protocolo de adquisiciéon

Las exploraciones FDG PET se tomaron todas siguiendo un protocolo
estandarizado. Puesto que un gran nimero de centros participaron en el
estudio, no todos los centros disponian de los mismos recursos materiales
para efectuar las exploraciones. Por ello, las exploraciones fueron adquiridas
segin uno de los tres protocolos siguientes:

= Dindmicas: las exploraciones de emision dinamica consisten en 6 tomas
de 5 minutos, adquiridas de 30 a 60 minutos después de la inyeccién
intravenosa de 5.0 £0.5 mCi de *F-FDG.

= Estaticas: las estaticas consisten en una unica toma de 30 minutos
comenzando de 30 a 60 minutos después de la inyeccion. Los escaneres
Siemens PET/CT no tienen la posibilidad de tomar exploraciones dina-
micas.

= Cuantitativas: las cuantitativas consistian en una exploraciéon dinami-
ca del doble de duraciéon que la anterior, con 33 tomas, comenzando
en el momento de la inyecciéon y continuando 60 minutos. Esta puede
ser usado para calcular la tasa absoluta de metabolismo de glucosa,
obtenida de la funcién de entrada del radioisétopo medida en las arte-
rias cardtidas.
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La mayoria de las exploraciones de ADNI fueron tomados siguiendo el primer
protocolo. Los pacientes permanecieron tumbados relajadamente, con sus
ojos abiertos y la estimulacién sensorial minima.

Una vez adquiridas las imagenes, la iniciativa ADNI pretende también
minimizar en lo posible las diferencias en los tipos de imagenes debido a
la diferencia entre los escaneres usados para obtenerlas. De esta manera, el
proyecto proporciona diferentes conjuntos de datos que se pueden descargar
de sus archivos ordenados segin el tratamiento recibido. El pre-procesamiento
de las imagenes ADNI esta detallado a continuacién:

1. Co-registro dinamico: las imagenes PET originales de todos los
sitios se descargan para el control de calidad en la Universidad de Michigan.
Estas imagenes se convierten a un formato de archivo estandar. Si la imagen
contiene diferentes secuencias separadas, éstas son extraidas de los archivos
de imagen a efectos de registro. En la mayoria de los casos, seis secuencias
de cinco minutos se adquieren entre 30 y 60 minutos después de la inyeccion.
Cada secuencia extraida es co-registrada hasta la primera secuencia extraida
del archivo de imagen original (la secuencia adquirida en los 30-35 primeros
minutos después de la inyeccion). Las diferentes secuencias se vuelven a cor-
registrar a una imagen conjunto. Estas series de imagenes tienen el mismo
tamano de la imagen (por ejemplo, 128 x 128 x 63 voxels) y dimensiones
(por ejemplo, 2,0 x 2,0 x 2,0mm) y mantienen la misma orientacién espacial
que la imagen original PET. A esto se les denomina 'nativos’. Estos archivos
se cargan en formato DICOM. Sélo los adquiridos siguiendo el protocolo 1
6 3 tendran una imagen procesada de este tipo. En resumen, el 'co-registro
dinamico’ tiene dos principales diferencias principales con la imagen ’original’

PET:

» Las secuencias separadas han sido co-registradas entre si para reducir
los efectos de movimiento del paciente y

» Los archivos de la imagen estan en formato DICOM.

2. Imagen co-registrada promediada: Este tipo de imagen procesada
conjunto se genera como un promedio de sélo 6 secuencias de cinco minutos
(o las ultimas 6 secuencias de los estudios cuantitativos) de la imagen de
conjunto co-registrada que se ha descrito anteriormente. Esto crea una tnica
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 6 3, tendra una entrada de este tipo.
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3. Imagen de tamano de voxel estandarizado: Cada imagen a la
que se le habian aplicado los anteriores pasos se reorienté a un estandar
de 160 x 160 x 96 voxels, teniendo cada voxel un tamano cibico de la-
do 1,5mm. Esta imagen de la red esta orientada de tal manera que el eje
anterior-posterior del sujeto es paralela a la linea de las comisuras anterior
y posterior (AC-PC). Esto se conoce como el espacio "AC-PC’ en el progra-
ma de buisqueda Loni. Este primer realineado de la imagen sirve como una
imagen de referencia para todas las exploraciones de PET sobre el mismo
paciente. Las secuencias individuales de cada exploracién PET (el estudio de
referencia, asi como todos los estudios posteriores (6 meses de exploracion,
de 12 meses de exploracion, etc) son co-registrados sobre esta linea de base
de referencia. Al hacer el co-registro de la imagen original en un solo paso,
s6lo una interpolacion de los datos de la imagen es necesaria, y, por tanto, la
degradacion de la resolucion por interpolacion se mantiene al minimo, y es
el mismo para todas las exploraciones. Un promedio de la imagen se genera
a partir de las secuencias corregistradas ’AC-PC’ de intensidad normalizada
y, a continuacion se utiliza una mascara especifica para cada sujeto a fin de
que la media de los voxels en la méscara sea 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 ima-
gen de normalizacién de la matriz, el PET de datos de diferentes modelos de
escaner se pueden comparar mas facilmente.

4. Imagen de resolucién uniforme: Estas imagenes son el resultado
de suavizado de las mencionadas imagenes. Cada imagen se filtra conjunto
con un escaner especifico de funcién de filtro (puede ser un filtro no isotrépi-
co) para producir imagenes de una resolucién isotrépica uniforme de 8mm
FWHM), la resolucién aproximada de la resolucion mas baja de los escaneres
utilizados en ADNI. Los conjuntos de imagenes de mayor resolucién de los
escaneres, obviamente, se suavizan mas que las imagenes de escaneres de
baja resolucion. Las funciones del filtro se determinan a partir de las explo-
raciones de PET Hoffman fantasma que fueron adquiridos durante el proceso
de certificacion.

En nuestro trabajo seleccionamos un conjunto de datos FDG PET de 219
participantes de ADNI, adquiridos con escaneres Siemens, General Electric
(GE) y Philips PET, del conjunto ofrecido por el Laboratorio de Neuroimagen
ADNI LONI (Laboratory of Neurolmage, University of California, Los An-
geles, http://www.loni.ucla.edu/ADNI/). En este primer estudio, los datos
adquiridos con escaneres Siemens HRRT y BioGraph HiRez fueron excluidos
debidos a las diferencias en el patrén de toma de imégenes.




1.4. Descripcion de las bases de datos 31

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
condiciones para ser admitidos en el proyecto. A continuacion se detallan los
criterios de seleccion de pacientes para cada una de las clases de interés para
el estudio:

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

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

» Pacientes AD (Alzheimer’s Disease): La puntuacién obtenida en el test
MMSE debia estar entre 24-30 (ambos inclusive), debia presentar un
CDR de 0.5 6 1.0 y satisfacer los criterios de NINCDS/ADRDA que
definen un AD probable.

Consecuentemente, los datos FDG PET se separaron en 3 clases dife-
rentes: sujetos de control NC, sujetos con afeccién cognitiva leve MCI y
enfermos de Alzheimer AD. En nuestro estudio contamos con imagenes de
219 sujetos diferentes, divididos en 53 AD (rango de edad: 77.2 £ 7.2 (media
+ desviacién estandar) ), 114 MCI (rango de edad: 75.1 + 7.4), y 52 NC
(rango de edad: 76.5 4+ 4.8 ). De los 114 MCI, y tras un seguimiento de 2 anos,
se concluy6 que 4 de ellos se habian convertido al grupo AD (denominados
MCI converters) mientras 110 se mantuvieron estables durante ese tiempo
(MCI no converters).

1.4.2. Base de datos SPECT

El rendimiento de algoritmos que se presentan en este trabajo se evaltia
también sobre una base de datos que contiene 91 imégenes reales SPECT
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proporcionadas por el Servicio de Medicina Nuclear del Hospital “Virgen de
las Nieves” de Granada (Espana).

A los pacientes se les inyecté un radiofarmaco emisor de rayos gamma
9mPe_ECD, adquiriendo la imagen original mediante una gamma camara
de tres cabezales Picker Prism 3000. Se tomaron 180 proyecciones con reso-
lucién angular de 2 grados. Estas imagenes de secciones del cerebro fueron
reconstruidas de los datos de proyeccion usando el algoritmo de filtrado me-
diante proyeccién hacia atras (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 alJ, M], de manera
que podamos aseverar que los voxels de diferentes imégenes representan la
misma posicion anatomica subyacente en el cerebro. Este paso nos permite
comparar las intensidades de los voxels de distintos sujetos [Salas-Gonzalez

et al., [2008a].

Las imagenes SPECT fueron, a su vez, etiquetadas por los expertos del
“Virgen de las Nieves” mediante 4 categorias: controles normales (NOR), AD

posible (AD1), AD probable (AD2) y AD cierto (AD3) para distinguir entre
distintos niveles de la presencia del patrén de AD.

1.4.3. PET Cartuja

Por dltimo, algunos algoritmos desarrollados en este trabajo se evalian
sobre una base de datos PET de 60 muestras proporcionada por la clinica pri-
vada “PET Cartuja” en Sevilla. El protocolo de adquisicion de estas imégenes
comenzé a partir de 30 minutos desde la administracién de la '8FDG al pa-
ciente. En este tiempo el paciente permanece en reposo en una habitacién
en silencio y con iluminacién tenue para que el contraste se distribuya ade-
cuadamente por todo el organismo. Se 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 decibito
supino. Debe dedicarse un sistema dedicado para apoyar confortablemente
la cabeza, fijindola mediante cintas para evitar movimientos involuntarios.
El paciente se sittia acostado en la camilla de la caAmara y se desplazara pro-
gresivamente 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
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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 d&tomos que componen las molécu-
las tisulares. La interaccion positréon-electron origina la aparicion de un par
de fotones con el aniquilamiento de las masas del positrén y electron. Estos
dos fotones presentan una energia de 512Kel cada uno, y se desplazan en
la misma direccién y en sentidos opuestos, excitando de forma simultdanea 2
detectores de la cdAmara PET que se encuentran en coincidencia en un angulo
de 180°. Esta deteccion permite “por coincidencia” la reconstruccion tomo-
grafica tridimensional del organismo que representa la distribucion tisular del
radiofarmaco.

Los 60 pacientes PET se dividen segun el etiquetado en 42 AD y 18
normal, lo que supone una prevalencia de la clase AD que ha de tenerse en
cuenta en analisis posteriores.







CAPITULO 2

Técnicas de Diagnostico de la
Enfermedad de Alzheimer

Un diagnéstico precoz y exacto de la enfermedad de Alzheimer ayuda a
los pacientes y a sus familias a planear el futuro. El diagnodstico precoz tam-
bién ofrece la mejor oportunidad para tratar los sintomas de la enfermedad.
Actualmente la tnica 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 el
examen patoldgico postmortem, tras practicar la autopsia. Por consiguiente,
los médicos deben hacer un diagnéstico de 'posible’ o 'probable’” enfermedad
de Alzheimer basada en la experiencia. Los exdmenes del cerebro mediante
escaneres pueden permitir al médico observar indirectamente el cerebro para
detectar la presencia de anormalidades en él. Hasta ahora es todo el partido
que se esta sacando a las nuevas técnicas de iméagenes cerebrales a nivel médi-
co en los servicios de medicina nuclear, quedando abierta la posible automa-
tizacion del proceso, asi como la clasificacion-deteccion de estas alteraciones
desde un punto de vista matemaético.
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2.1. Ciriterios de diagnéstico

El diagnoéstico de la demencia se basa fundamentalmente en la evaluacion
clinica y ésta requiere una exhaustiva evaluacién de la funcién cognitiva, en
concreto de la memoria, atencién, percepcion, lenguaje, praxias y gnosias. La
evaluacion neuropsicolégica puede subdividirse en dos niveles de complejidad:

= Un primer nivel que consiste en el uso de test breves, estandarizados y
sencillos como el Mini-Mental State Examination (MMSE), que posi-
bilita el diagnostico de la demencia, y

s Un segundo nivel de mayor complejidad en el que se refina la eval-
uacion de la severidad del deterioro, al tiempo que se establecen los
dominios de la funciéon cognitiva que se hallan afectados. Existen dife-
rentes escalas que otorgan un valor estandarizado en funcién del grado
de deterioro funcional, como CDR (Clinical Dementia Rating) o GDS
(Global Deterioration Scale). En general, estas escalas permiten clasi-
ficar la demencia segun 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 diagnostico sino que
cuantifican la severidad de la alteracion de determinadas areas intelectuales,
siendo particularmente valiosos para discriminar entre envejecimiento normal
y demencias leves. El diagnoéstico siempre ha de realizarse basado en la histo-
ria clinica del paciente y de acuerdo con los criterios establecidos al respecto.
En este sentido, los cuestionarios representan sélo una ayuda en el proceso
de valoracién de la enfermedad.

2.1.1. Examen del Estado Mental Minimo (MMSE)

El MMSE es uno de los test de valoracion de la demencia 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 puntuacién menor de 24
sugiere demencia, entre 23-21 una demencia leve, entre 20-11 una demencia
moderada y menor de 10 de una demencia severa. Para poder efectuar el
MMSE es necesario que el paciente se encuentre despierto y licido. En la
demencia por enfermedad de Alzheimer la tasa promedio anual de cambio en
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la puntuacién del MMSE es de 2-5 puntos por ano, por lo que el test muestra
su utilidad para el seguimiento de los pacientes afectados. EI MMSE tiene
baja sensibilidad para el diagnéstico de deterioro cognitivo leve, la demencia
frontal-subcortical y el déficit focal cognitivo. Las caracteristicas esenciales
que se evaltian son las siguientes:

Capacidad de atencion, concentracién y memoria.

Capacidad de abstraccién (calculo).

Capacidad de lenguaje y percepcion visoespacial.

Orientacién espacio-tiempo.

Capacidad para seguir instrucciones basicas.

Esta prueba proporciona un instrumento para la deteccién de deterioro
cognitivo que se puede realizar en poco tiempo. Esta es una cualidad espe-
cialmente importante en la evaluacién de la demencia, ya que el paciente en
ocasiones es propenso a perder la atencién con facilidad y por tanto dejar de
colaborar en la elaboracion del test.

2.1.2. Escala de Deterioro Global (GDS)

La GDS [Sheikh and Yesavagd, [1986] establece siete estadios posibles:

s 1 = normal

2 = deterioro muy leve
= 3 = deterioro leve

4 = deterioro moderado

» 5 = deterioro moderadamente severo

6 = deterioro severo

7 = deterioro muy severo
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La escala define cada clase en términos operacionales y asume que el
deterioro es homogéneo. Sin embargo, dado que la secuencia de aparicion de
los sintomas es a menudo variable, se ha argumentado que la inclusion de
un paciente en un estadio de acuerdo a un criterio rigido podria conducir a
error; a pesar de ello se trata de una de las escalas mas completas, simples y
utiles para la estimacion de la severidad de la demencia.

2.1.3. Clasificacion Clinica de la Demencia (CDR)

La evaluacion de otros tipos de demencia aparte del Alzheimer se realiza
normalmente a través de la CDR , M] que es mas general. Su escala
establece cinco estadios posibles:

s ) = normal

0,5 = cuestionable

1 = demencia leve

2 = demencia moderada

s 3 = demencia severa

La estimacion se basa en el rendimiento del sujeto en seis modalidades de tipo
cognitivo y funcional. Estas modalidades son: memoria, orientacién, razona-
miento, actividades sociolaborales, actividades recreativas y cuidado perso-
nal.

2.1.4. Escala de Evaluacién para la Enfermedad de
Alzheimer (ADAS)

En 1984 con la apariciéon del ADAS (Alzheimer’s Disease Assessment
Scale) o Escala de Evaluacion para la Enfermedad de Alzheimer (EEEA)
fue posible contar con un instrumento fiable y breve disenado 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 consta de 21 items organizados a su vez 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
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del ADAS-Cog, mientras que el ADAS-Noncog ha sido reemplazado por es-
calas conductuales mas generales como el Cuestionario de Inventario Neurop-
siquidtrico o NPI-Q (NeuroPsychiatric Inventory Questionnaire). Este es un
instrumento de aplicacién relativamente breve que mide una serie de sintomas
habituales en funcion de la frecuencia de apariciéon y la intensidad con que
aparecen.

2.2. Diagnéstico asistido por computador

Hasta la fecha se han propuesto numerosos sistemas de ayuda al diagnésti-
co de enfermedades neurolégicas, con el objetivo de analizar imagenes de tipo
SPECT u otros tipos de imagenes funcionales de forma automadtica [Ramirez

et al. 21)_(121 [Banm_ezﬁ_alj |20Q9 Bgrnzﬁ_aﬂ |2011Q Egpﬁzﬁ_alj |20Q9H
Segovia, et all, uﬂl%ﬂ Las técnicas existentes en la literatura pueden di-

vidirse entre aquellas que hacen uso de métodos estadisticos univariados o
multivariados. Otra posible clasificacién distingue aquellas que obtienen re-
sultados de manera no supervisada, frente a aquellas que hacen uso de algin
tipo de aprendizaje estadistico supervisado, aplicando cierto entrenamiento
previo. Estudiaremos los casos mas relevantes de estas técnicas.

La aproximacion univariada mas relevante esta basada en SPM (del inglés
Statistical Parametric Mapping) y sus numerosas variantes m,
]. SPM consiste en hacer un test estadistico univariado a nivel de voxel
(unidad de volumen minimo de la imagen), por ejemplo un test ¢-student de
dos muestras, que compara los valores del voxel de la imagen bajo estudio
con un grupo de pacientes normales que representan la muestra ’control’.
A continuacién, los voxels relevantes de este test son inferidos usando la
teoria de campos aleatorios , ] Su marco de actuacion fue pensado
para el analisis de estudios de imagenes SPECT y PET, pero actualmente se
aplica principalmente para el analisis de la imagen de resonancia magnética
funcional o fMRI (functional Magnetic Resonance Imaging).

Sin embargo, SPM no esta estrictamente disenada para resolver el prob-
lema del diagndstico automético usando exclusivamente un paciente de es-
tudio sino para la comparacion de conjuntos de imagenes a las cuales se les
asigna una etiqueta implicitamente (como es el caso del diagndstico que nos
ocupa). De hecho, su aplicacién en este contexto proporciona resultados de
clasificacién pobres (semejantes a nuestra metodologia de referencia [Stoeckel
et al., [ZDDJ]) dado que una de las poblaciones consiste en un tnico individuo
(estimacion sesgada de la media de la poblacién), y la otra consiste en un
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conjunto de individuos normales (el test ¢ no incluye ninguna informacion so-
bre el patrén de imagen tipico de la enfermedad bajo estudio) ,
]. Més ain, este método sufre los inconvenientes de las aproximaciones
locales y univariadas.

Por otro lado, se han propuesto otras aproximaciones multivariadas como
ManCova, que consideran como una observacion todos los voxels de un solo
“scan” con el objetivo 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
también a nivel de las interacciones entre voxels [Frackowiak et all, 12003]. No
obstante, con estas técnicas uno no puede hacer inferencias estadisticas sobre
cambios especificos regionales, y, aun mas importante, requieren un nimero
de observaciones (scans) que sea mayor que el nimero de componentes de
la observacién multivariada (voxels). Obviamente esta no es la situacién en
la que nos encontramos cuando trabajamos con estudios de iméagenes fun-

cionales (SPECT, PET, fMRI).

El trabajo de esta investigacion se centra en el contexto de las aproxi-
maciones supervisadas y multivariadas donde se plantea un nuevo método
cuantitativo para evaluacién de imagenes funcionales. En este campo, la
clasificacion se realiza habitualmente mediante la definicion de vectores de
caracteristicas que representan los rasgos mas relevantes de las diferentes
imédgenes (por ejemplo las de SPECT) y mediante el entrenamiento de un
clasificador dado un conjunto de muestras con etiquetas conocidas [Alvarez
et al.,[2009a; (Gérriz et all, 2008; Segovia et all, 2010; [Lépez et all, 201).93“, ete.
Tras el proceso de entrenamiento, el clasificador (que incluye la capacidad de
generalizacién del sistema) se aplica a nuevos casos de test para distinguir
entre controles sanos y enfermos. En este régimen de entrenamiento y test se
asume como hipotesis de partida que las etiquetas de entrenamiento y test
son validas por lo que una precisién elevada en la clasificacion es equivalente
a un diagnostico 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 (SVMs) m, ﬁﬁ] Las SVMs han atraido reciente-
mente la atencién 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 Teorfa del Aprendizaje Estadistico (TAE) M@] de-
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sarrollada por Vladimir Vapnik en los laboratorios de AT&T. Estas técnicas
han sido usadas de manera satisfactoria en un gran nimero de aplicaciones
entre las que destacamos la deteccién de actividad de voz (VAD) [Ramirez
et al. bﬂﬂﬁﬂ] recuperacion de imagenes basadas en contenido [Tao et al.|,
M] clasificacion de texturas NKlIIlj_t_alJ |2£)ﬂj] o el diagnéstico basado en
imagen w 2007; |Alvarez et. all, 2009a; [Salas-Gonzalez et al.,
boost, 2o0ad),

Los sistemas CAD desarrollados hasta el momento con el fin de detec-
tar patrones de hipoperfusion e hipometabolismo combinan la extraccién de
informacion a partir de las imédgenes con diversos métodos de clasificacion
Salas-Gonzalez et all, Qom; Ramirez et alJ, m, M] Las caracteristicas
extraidas pueden estar directamente relacionadas con el nivel de intensidad
que presenta cada voxel, obteniendolas por ejemplo mediante el céalculo de

estadisticos ﬂB.amlr_ez_e:c_alJ 2008; [20119] o la agrupacion de vox-
els con caracteristicas similares |[Segovia et al J 201 !i Ademsds, las imagenes

pueden ser analizadas en otros espacios transformados que presentan ven-
tajas para la clasificaciéon con respecto al espacio imagen original [Alvarez
et al., |2Q1_d; [Ranﬁmz_exjﬂ, |2Q1d] En este trabajo se profundiza en la ex-
traccion de caracteristicas en espacios de proyeccion tanto lineales como no
lineales, obtenidos estos ultimos mediante la aplicacion de técnicas kernel

Lopez et al. MLL%H con las que se evalia no sélo uno, sino tres métodos
de cla&ﬁcamon diferentes con el fin de determinar la mejor combinacién de
técnicas de extraccién y clasificacion para el problema que nos ocupa. La
ventaja de todas estas aproximaciones para el diagnéstico clinico basada en
la TAE es que no es necesario ningin tipo de 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.

2.2.1. Statistical Parametric Mapping (SPM)

En el ambito de la investigacién médica, el andlisis de neuroimagenes
funcionales (PET, SPECT y fMRI) mediante técnicas de cuantificacion es-
tadistica permite el estudio de diversos procesos cerebrales, patologicos o
cognitivos. Una herramienta de creciente uso para este fin es el conocido
programa SPM, gracias a su amplia disponibilidad y el gran abanico de es-
tudios estadisticos que permite realizar. Sin embargo, el desconocimiento de
los fundamentos tedricos en los que se basa puede conducir facilmente a re-
sultados imprecisos e incluso a conclusiones erréneas. Esta seccién presenta
brevemente dichos principios tedricos y discute los principales puntos criticos
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en la utilizacion del método sin detallar los fundamentos matematicos en los
que esta basada la citada herramienta.

La finalidad de SPM es la realizacion de mapas de estadisticos paramétri-
cos para la busqueda de efectos de interés presentes en imagenes funcionales
PET, SPECT o fMRI. Desde su primera apariciéon en 1991, la comunidad
de investigadores de neuroimagen funcional ha aceptado y utilizado amplia-
mente las actualizaciones de 1996 y 1999, gracias a que proporcionan una gran
flexibilidad en el disefio de los experimentos que pueden analizarse [Friston
et al., |2_09j] SPM se utiliza actualmente en departamentos de psiquiatria,
psicologia, neurologia, radiologia, medicina nuclear, farmacologia, ciencias
cognitivas y del comportamiento, bioestadistica y fisica biomédica de todo
el mundo para la investigacion de enfermedades mentales, cuantificacién de
efectos farmacolégicos, estudios cognitivos, realizacion de analisis longitudi-
nales, estudios intersujeto, e incluso morfométricos. En un estudio estadistico
mediante SPM, los puntos clave son la eleccién del método de normalizacion
en intensidad, la normalizacién espacial, el sistema de coordenadas empleado
y la interpretacion de la significacion estadistica de los resultados.

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., |20£)j] Todos estos tipos de analisis pueden ser englobados en un mo-
delo general (el modelo lineal general o GLM), que es el utilizado por SPM
para efectuar los célculos 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 imégenes y un parametro, como puede ser la edad, una escala de
sintomas o el resultado de un test cognitivo. Los estudios categoricos se uti-
lizan para poner de manifiesto diferencias entre grupos, definidas por varia-
bles categoricas. Mediante el uso del GLM somos capaces de introducir de
manera matematica el estudio estadistico en cuestién, que en el caso del diag-
nostico de un paciente a partir de una sola imagen de test, es la definicion
de la matriz de diseno. Dentro de los estudios categoéricos 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 correspondientes 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.
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Test ¢

El estadistico basico que se usa para comparar las diferencias entre imagenes
es el estadistico t. En esta seccion se considera el estudio de una tnica locali-
zacion de voxel en diferentes iméagenes. El estadistico se usa para comprobar
si dos muestras independientes representan dos poblaciones normales con di-
ferentes valores medios. Este es exactamente el problema cuando se compara
si el valor del voxel de la imagen bajo estudio es significantemente menor
que los valores de los voxels de las imagenes normales, es decir, si existe
hipo-perfusion significante. Aqui, una poblacién se representa por una sola
muestra, el valor del voxel de la imagen bajo estudio, y la segunda poblacién
se representa por los valores de los voxels de todas las imagenes normales.
Puesto que sélo se tiene una muestra en la primera poblacion, se asumira que
la varianza de ambas poblaciones es la misma y ésta se estimara sobre la se-
gunda poblacién.

El estadistico ¢ se calcula del siguiente modo:

t = L (2.1)

(n1—-1)83+(n2—1)53 1 1
\/( nl—::-ng—Q 2) (Tb_l + n_2>

donde Z; y T son las medias muestrales estimadas, 57 y 53 las varianzas
estimadas y n; y no son los tamanos muestrales de la primera y segunda
poblacién respectivamente. Se puede ver que si n; es 1 sélo se usa la esti-
maciéon de la varianza de la segunda poblacion.

Se puede calcular el estadistico t para todos los voxels de la imagen. Esta
nueva imagen, que contiene un valor de ¢ para cada voxel se denomina tmagen
t o mapa t. Un nombre general para mapas que contienen un estadistico en
cada posicién es un SPM. No se puede realizar inferencia sobre estos mapas,
pero pueden ser usados para derivar otros estadisticos ttiles.

El modelo general lineal

Sea Y una matriz de dimensién N xn, donde N es el nimero de imagenes
y n el nimero de voxels en cada imagen. Por tanto, cada fila de Y representa
una tnica imagen. Todos los valores de los voxels de la imagen tridimensional
se colocan uno tras otro para formar una fila de Y. Sea X una matriz de
dimensiones n X p, denominada la matriz de diseno. Esta contiene una fila
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por cada imagen y una columna p por cada variable explicativa (factor o
efecto) del modelo. E1 GLM explica la variacién en Y en términos de una
combinacion lineal de las variables explicativas, mas un término de error:

Y =X(G+¢

donde la matriz # de dimensién p x n contiene los parametros desconocidos
correspondientes a cada variable explanatoria p. € es la matriz de términos
de error de N x n. El nimero de grados de libertad de este modelo es v =
N — rank(X). Si XTX es invertible, entonces (3 se puede estimar como:

= (X"X)"'X"Y (2.2)

Los residuos se definen como R = Y — XB = MY donde M =TI —
(X(XTX)~1XT).

Para continuar se asume que cada elemento de las filas de € son indepen-
dientes e idénticamente distribuidos. Asi, € se distribuye como una normal
N(0,Iy ® X) donde Iy es la matriz identidad de N x N. El test ¢ puede
implementarse como una combinacion lineal de los parametros estimados. El
vector que define la combinacién se denomina vector contraste ¢ (de dimen-
sién 1 x p), dando lugar al contraste cB. La varianza de este contraste se
estima como:

6° = diag (R"R(c(X"X)7'c")) /v (2.3)

Una imagen t donde cada voxel contiene la distribucion ¢ con v grados de
libertad puede definirse dividiendo el contraste por la varianza estimada del
contraste

t=cB/é (2.4)

Una vez establecido el modelo (véase la Figura 2.1), SPM ya puede esti-
mar de forma automatica la contribucion 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 diferencias entre las medias de dos factores. Mediante el GLM,
esto se realiza mediante la definicién de un “contraste” que se define como
un vector. La longitud de este vector es igual al nimero de efectos incluidos
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Figura 2.1: Resultados de SPM para clasificaciéon con el modelo descrito en

el texto.

en la matriz de diseno, 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 con-
traste determina si la correlacion buscada es positiva, mediante un “1”, o
bien negativa mediante un “-1”, en la posicién correspondiente a ese efecto
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en el vector contraste. En caso de efectos categoricos los contrastes deben
cumplir una condicién importante: la suma de todos los pesos en el con-
traste en las columnas de efectos categoricos debe ser igual a cero. En el
ejemplo, la pertenencia al grupo de pacientes contribuye con peso negativo
(menor metabolismo que controles) y el grupo de controles contribuye con
peso positivo (mayor metabolismo que pacientes). De este modo, el vector
de contraste seria [1 -1], ya que la suma de los efectos 1 y 2 debe ser cero.
En el caso contrario, para comprobar qué regiones presentan un metabolismo
mayor en pacientes, el contraste seria [-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 voxels de la imagen
de forma independiente. El resultado es una imagen cuyo valor en cada véxel
es el resultado del test estadistico.

2.2.2. Voxels-As-Features (VAF)

Esta es la aproximacion bésica que a lo largo de este trabajo se usa como
referencia. En ella, las intensidades de los voxels I,, de la imagen funcional,
por ejemplo SPECT, son directamente usados para construir los vectores
de caracteristicas v = (I,...,Iy), véase por ejemplo [Stoeckel et all ﬂZQlllL
]. Esta aproximacion ha demostrado en las anteriores referencias ser igual
de exacta que el diagnéstico visual usando como apoyo SPM, sin embargo
presenta los mismos problemas que las aproximaciones multivariadas como
Mancova: incluso después de bajar la resolucién de la imagen submuestrean-
do, y tras aplicar una mdscara cerebral seguimos teniendo un problema en la
clasificacién de dimensién N ~ 10000 en los vectores de caracteristicas. Por
lo tanto, el tamano de estos vectores es muy superior al nimero de mues-
tras (50-100 es un nimero realista), lo cual conduce al llamado problema de
tamano muestral pequeno (en inglés small sample size problem) ﬂm, M],
que explicaremos en detalle en la seccion




CAPITULO 3

Aprendizaje Estadistico Supervisado en
Neurociencias

El uso de algoritmos de aprendizaje estadistico en el entrenamiento de
clasificadores para la decodificacién de estimulos, estados mentales, compor-
tamientos y otras variables de interés a partir de imagenes neuroldgicas ha
tenido un interés creciente en los tltimos anos. Cada vez existen mas es-
tudios que muestran que el aprendizaje estadistico de clasificadores puede
usarse para_extraer informacién nueva de datos de neuroimagen [Norman
et al., [Z)Dﬂ; ma&mmm_ﬁeﬁé, |21)Dﬂ] Las aplicaciones en las cuales el conjun-
to de entrenamiento comprende vectores de entrada con su correspondiente
vector objetivo (o etiqueta) se conocen como problemas de aprendizaje super-
wsado. Una vez entrenados, los clasificadores pueden usarse para determinar
si las caracteristicas usadas contienen informacion de clase. Si el clasificador
captura la relacion existente entre las caracteristicas de las clases, entonces
sera capaz de predecir la clase a la que pertenecen muestras nunca vistas
anteriormente.
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3.1. Aprendizaje supervisado

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 automético), que es empleada posteriormente para determinar
diagnosticos de nuevos pacientes. En el sentido mas amplio, cualquier méto-
do que incorpora informacién de un conjunto de muestras para el diseno de
una funcién clasificadora emplea aprendizaje. Con aprendizaje nos referimos,
en este contexto, a un procedimiento algoritmico para reducir el error de la
clasificacion en el conjunto de entrenamiento. Dado que casi todos los prob-
lemas de reconocimiento de patrones son bastante complejos se suele invertir
la mayor parte del tiempo en la fase de aprendizaje.

Una de las formas méas populares de aprendizaje automéatico 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 diagnéstico, 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 imédgenes cerebrales contendran la informacién de diferentes procesos
que tienen lugar en el cerebro en forma de distribuciones de intensidad en 3
dimensiones y sus etiquetas correspondientes. La distribucion 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 n finito de elementos de volumen
llamados vozels. 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 = <[17[27"'7[N> (31>

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 clasificacién estarda formado por un conjunto
de wvectores de caracteristicas x; € R", ¢+ = 1,..., N, siendo n
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la dimensién del espacio de caracteristicas H. Este conjunto de
vectores de caracteristicas se dividira 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 J C R"™. Expresado
matemadticamente, x; € Y.

= La union de estos dos subconjuntos formara el espacio de
caracteristicas ‘H, es decir, H = X U Y. En nuestro caso
concreto, asumiremos que H es sencillamente R".

Los vectores de caracteristicas se obtendran del conjunto de datos ori-
ginales ([B.]), tomandose toda o parte de la informacién contenida en ellos.
A menudo se obtendran de ellos aquellas caracteristicas més representativas
para efectuar la clasificacion, lo que supondra una disminucién del tamano de
los datos originales, cuestién que abordaremos en profundidad en la seccién
Una vez obtenidos los vectores de caracteristicas, sera posible definir el
clasificador:

Definicién 2: Se define un clasificador como una funcién f =
f(x;,w), dependiente de unos parametros w y construida a partir
de los datos de entrenamiento n-dimensionales x; € Xy sus co-
rrespondientes etiquetas y;, tal que clasifica un nuevo vector de
test X; € ), asignandole un valor z; € {£1} correspondiente a
cada clase:

f: R" — {£1}
;€Y — f(X,w) =2

(3.2)

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 clasificacion se puede dividir en dos etapas: el entre-
namiento y el test. En la etapa de entrenamiento se define el clasificador
de acuerdo con un conjunto de vectores de caracteristicas de entrenamiento
x; € X, cuyas etiquetas son conocidas. La forma exacta del clasificador de-
pendera del modelo propuesto para la tarea de clasificacion, y los parametros
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desconocidos del modelo seran estimados empleando los patrones de entre-
namiento x; € X, 7 = 1, ..., . El algoritmo de aprendizaje automatico consis-
tird en estimar los parametros 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.

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 = {x, %2, o xi [ (X1 X, ooy X} = © (3.3)

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

El método que permite evaluar los resultados de cualquier analisis es-
tadistico se conoce como walidacion, y se estudiara en la seccion Uno de
los aspectos interesantes a evaluar de un clasificador es cémo los resultados
pueden ser generalizados a un conjunto de datos independientes. La generali-
zacion 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 estructura subyacente de la
poblacion total, y no de la muestra concreta. Asi, un clasificador con buena
capacidad de generalizacion sera capaz de operar correctamente con nuevos
datos independientes. Otros aspectos a valorar sobre el rendimiento de un
clasificador se estudiaran en la seccién B.5

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 mejorara 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 seccién R, im-
poniendo las condiciones necesarias para que esta transformacion pueda tener
lugar.

Los métodos de clasificacién, por tanto, son técnicas complejas en las
que intervienen varios factores: definicion del clasificador, extraccién de ca-
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racteristicas, aprendizaje o entrenamiento, y test. Uno de los problemas que
serd necesario a la hora de construir un clasificador eficaz de imédgenes médi-
cas para la ayuda al diagnostico, es el problema del pequeno tamano muestral,
que se produce cuando el nimero de pacientes que intervienen en los estu-
dios es muy pequeno en comparacion con la gran cantidad de informacion
contenida en las imagenes cerebrales. En la seccién estudiaremos como
abordar este problema.

3.2. Procesado

3.2.1. Eliminaciéon de outliers

Un outlier se define como un punto que se sitia lejos de la media de
la variable aleatoria correspondiente. Esta distancia se mide con respecto a
un umbral determinado, habitualmente un nimero de veces las desviacion
tipica. Para una variable aleatoria distribuida normalmente una distancia de
dos veces la desviacion tipica cubre un 95 % de los puntos, y una distancia de
tres veces la desviacion tipica cubre un 99 % de los puntos. Puntos con valores
muy diferentes del valor medio producen grandes errores durante la fase
de entrenamiento y pueden tener efectos desastrosos. Estos efectos pueden
ser incluso peores que cuando los outliers proceden de medidas ruidosas.
Si el nimero de outliers es muy pequeno normalmente se descartan. Sin
embargo, si ese no es el caso y son resultados de una distribucién con largas
colas, entonces el disenador debe adoptar funciones de coste que no sean
muy sensibles a la presencia de outliers ya que los errores grandes dominan
la funcién de coste debido a los términos cuadraticos ; ]

3.2.2. Normalizacion de los datos

En muchas situaciones practicas el disenador de un clasificador debe en-
frentarse a caracteristicas cuyos valores se encuentran en rangos dinamicos
diferentes. Asi, caracteristicas con valores altos pueden tener mas influencia
en la funcién de coste que caracteristicas con valores pequenos, aunque esto
no refleja necesariamente su significancia respectiva en el diseno del clasifi-
cador. El problema se soluciona normalizando las caracteristicas de modo que
se encuentren en rangos de valores similares. Una técnica sencilla es la nor-
malizacion mediante las estimaciones de la media y la varianza. Para N datos
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disponibles del k-ésimo vector n-dimensional de caracteristicas, se tiene:

1 N
Ty = szlxzk k:1,2,...,n

N

1
2 _ =2
0" =5 ;:1 (T, — T%) (3.4)
R Tike — Ty,
ik = O

Las caracteristicas normalizadas tendran entonces media cero y varianza
unidad. Esto es obviamente un método lineal. Otras técnicas lineales limitan
los valores de las caracteristicas a rangos entre [0, 1] o [—1, 1] mediante un
escalado apropiado. Ademas de las técnicas lineales, existen métodos no li-
neales que se pueden emplear en casos en los que ni siquiera estan distribuidos
en torno a una media. En tales casos, transformaciones basadas en funciones
no lineales (ver seccién [B1]) pueden usarse para mapear los datos a intervalos
especificos. Un candidato popular es el siguiente escalado:

Tik — i‘k N 1
Yy = ) Lik

SR S— 3.5
roy 1+ exp(—y) (3:5)

Se trata de una funcién de escalado que limita los datos al rango [0, 1]. Usando
una aproximacion de series de expansion, es facil ver que para pequenos
valores de y se trata de una funciéon aproximadamente lineal para z;.. El
rango de valores de x;, que corresponde a la seccion lineal depende de la
desviacién tipica y del factor r, definido por el usuario. Valores lejanos de la
media se escalan exponencialmente.

3.3. Extraccion de caracteristicas

Desde un punto de vista cuantitativo, se pretende seleccionar las carac-
teristicas que conduzcan a una distancia entre clases grande y a una pequena
varianza intra-clase en el espacio del vector de caracteristicas. Esto significa
que las caracteristicas deben estar distantes para clases diferentes y tomar
valores cercanos para la misma clase. Para lograr este fin existen varios esce-
narios. Uno de ellos es evaluar las caracteristicas individualmente y descartar

aquéllas con pequena capacidad discriminatoria [Chaves et all, |ZDDQ; Ramirez
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et al., [2010; Salas-Gonzalez et all, |20119a|JH] Otra alternativa mejor es exami-
narlas en combinaciones |[Ramirez et alJ, M] A veces, la aplicacion de una

transformacién lineal o no lineal al vector de caracteristicas puede conducir
a un nuevo vector con mejores propiedades discriminatorias Mj,

20090, 2010; Lépez et all, 2009dL].

La teoria de aprendizaje estadistico establece la habilidad de un clasifi-
cador para agrupar de manera efectiva /N puntos de un espacio de alta dimen-
sionalidad en dos clases diferentes [@, M] Consideremos N puntos en
un espacio de caracteristicas n-dimensional. Se asume que los puntos estan
bien distribuidos, de manera que no existe ningin subconjunto de N — 1
puntos que se sitien en un hiperplano de dimensién menor que n — 1. El
nimero O(l, N) de agrupaciones que pueden ser formadas por hiperplanos
([n —1 i—dimensionales para separar los /N puntos en dos clases viene dado por

M]:

O(N,n) =2 no (N - 1) (3.6)

1

1=

donde

(Nz‘_ 1) - H (3.7)

Por lo tanto, la probabilidad de agrupar N puntos en un espacio de ca-
racteristicas n-dimensional en 2 clases linealmente separables sera:

n_ OWNin) _ o=, (V) N>n+l
PN_Q—N_{ 1 N<n+1 (38)

La Figura[Blmuestra la probabilidad P} como una funcién de n/N. Para
espacios de caracteristicas de baja dimensiéon (n/N < 0,3), la probabilidad
de separaciéon de clases PJ es practicamente cero, esto es, los clasificadores
lineales tienen un bajo rendimiento para discernir entre dos clases. Sin em-
bargo, cuando se aumenta la dimension del espacio de caracteristicas, la
probabilidad de que el conjunto de N puntos sea separable se aproxima a la
unidad. Asi, como intuitivamente parece claro, anadir informacién al vector
de caracteristicas mejora la separabilidad de clases para el caso de clasificador
lineal.
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Figura 3.1: Probabilidad de agrupar N puntos en un espacio de caracteristicas
n-dimensional en 2 clases linealmente separables.

Por otro lado, el hecho de que un cociente n/N pequenio 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 dimension
mayor. Esto puede conseguirse a través del uso de kernels, que involucran
el uso de un producto interno no lineal (ver seccién [R]), convirtiendo el
espacio de caracteristicas en otro de dimensién mayor donde P} aumente, y
un clasificador lineal pueda operar satisfactoriamente.

A la vista de la Figura 3y de la ecuacién es natural pensar que un
aumento de la dimension del espacio de caracteristicas serd siempre benefi-
cioso para discriminar entre dos clases. Paradéjicamente, ocurre exactamente
lo contrario, dando lugar al problema conocido como la maldicién de la di-
mensionalidad (en inglés, curse of dimensionality) o el fenémeno del méxi-
mo (en inglés, peaking phenomenon). Este problema se describe como una
reduccién de la eficacia de un clasificador al anadir nuevas caracteristicas a
los vectores de entrenamiento cuando el nimero de éstos es relativamente
pequeno en comparacién con nimero de caracteristicas. El problema radi-
ca en que para definir un clasificador en un espacio de caracteristicas de
alta dimensionalidad es necesario estimar un numero de parametros compa-
rable a la dimensién del espacio. Por ejemplo, en el caso de un clasificador
lineal, sera necesario estimar n + 1 parametros en un espacio de caracteristi-
cas n-dimensional. Por lo tanto, aunque el clasificador separe los datos de
entrenamiento satisfactoriamente, la fiabilidad en la estimacion de los para-
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metros del clasificador serd baja, ya que se estimaran muchos parametros
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 maldicion de la dimensionalidad justifica el uso de técni-
cas de reduccién de la dimensionalidad del espacio de caracteristicas, cuando
el numero de caracteristicas usadas para disenar el clasificador es mucho
mayor que el numero de vectores de entrenamiento disponibles. Aunque éste
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 entrenamien-
to y test.

» Eliminaciéon de la correlacién entre caracteristicas.

= Seleccion 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 discrimi-
nacién entre clases optimizara tanto el coste computacional del algoritmo de
clasificacién como el rendimiento del mismo.

El primer enfoque que examinaremos para la obtencion del subconjunto de
caracteristicas para construir los vectores de entrenamiento y test introduce
un proceso independiente con este fin, que ocurre antes de la categorizacion
del vector de caracteristicas. Por esta razén los podriamos denominar méto-
dos de prefiltrado ﬂJghn_ei_alJ, |l})_%l], ya que mediante ellos se descartan los
atributos irrelevantes para la clasificacion 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 prefiltrado no dependen del algoritmo de
clasificacién y podran ser combinados con cualquiera de estos algoritmos, sin
mas que usar el subconjunto de caracteristicas obtenido mediante filtrado
para clasificacion.

Remuestreo de la imagen

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 reducir
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el tamano de las imagenes mediante subsampling o remuestreo. Si la compre-
sion de las iméagenes no es elevada, éste es un método eficaz para disminuir
la dimension del espacio de caracteristicas, obteniéndose un subconjunto de
caracteristicas que recoge practicamente la misma informacion que los datos
originales.

Descarte de voxels con baja intensidad

Es posible seleccionar un subconjunto de datos para clasificacion mediante
la construccion de una mascara binaria que extraiga de las imagenes aque-
llos voxels cuya intensidad sobrepase un limite prefijado. Una razén evidente
para usar este método es que, fijando el umbral de seleccién adecuadamente,
permitird seleccionar aquellos voxels de la imagen tomografica que repre-
senten regiones del cerebro, descartando todas aquellas regiones que quedan
fuera del cerebro o cuya intensidad es muy baja y no contiene informacion
util para la clasificacion. La definicién exacta parte del calculo de la ima-
gen media del conjunto de datos. Considerando que tenemos un conjunto de
imagenes cerebrales I'1, Ty, ..., 'y, se define la imagen media como:

1 N
ANV 3.9
" N; (3.9)

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

_ st (wy>t)
ej—{ 0 si (u;<ti) j=1..n (3.10)

donde t es un umbral de intensidad fijado a priori. Con estos valores se puede
construir la matriz de mascara E como:

E = diag (€1, €9, ..., €,) (3.11)

De esta manera, la aplicacién de la méascara E sobre un vector imagen I';:

I’ =1’E (3.12)




3.4. Medidas de separabilidad de clases o7

Figura 3.2: Secciones transversales de: Columna izquierda: Un paciente nor-
mal. Columna central: Un paciente con EA. Columna derecha: Mascara.

producird un nuevo vector columna I';. Este nuevo vector contendrd tnica-
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 iran descartando aquellas regiones en las que la intensidad
promedio no sea muy alta. Este segundo caso queda reflejado en la FiguraB.2]
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 con menor
capacidad de discriminacion de la enfermedad de Alzheimer.

3.4. Medidas de separabilidad de clases

Entre los elementos de los vectores de caracteristicas existe una inevitable
correlacién que influye en la capacidad de clasificacién. En esta seccién se
proponen métodos para medir la efectividad discriminatoria de los vectores
de caracteristicas. Esta informacion se puede usar de dos modos. Por un
lado, nos permite combinar caracteristicas apropiadamente y terminar con “el
mejor” vector para una dimension dada n. Por otro lado, los datos se pueden
transformar desde la base de un criterio éptimo que dé lugar a caracteristicas

de alto poder de clasificacién [Theodoridis and Koutroumbas, mﬂj} Algunas

de estas medidas de separabilidad se presentan a continuacion.
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3.4.1. Divergencia

Dadas dos clases W1 [0%5) un vector de caracteristicas x, la regla de
)
Bayes (ver Seccion m selecciona w1 Si:

P(wn]x) > Plws]x) (3.13)

El factor % puede llevar informacién 1util acerca de la capacidad dis-
criminatoria asociada con un cierto vector de caracteristicas x, con respecto
a las dos clases wy y wo. Alternativamente, dados los valores P(wy), P(w2),
la misma informacién reside en la razon % = Dj2(x) y puede usarse
como medida de la informacién discriminante existente de la clase w; con
respecto a wy. Claramente, para clases completamente superpuestas se ob-
tiene Di(x) = 0. Puesto que x toma diferentes valores, es légico considerar

el valor medio sobre la clase w;

oo X|W1
Dy = / p(x|wy) In iEX;wQ§ dx (3.14)

Del mismo modo, se define para la clase wy

+oo
P(X|ws)
Dy = 1 d 3.15
= [ vk e )
La suma
diz = D12+ Dy (3.16)

se conoce como divergencia y puede usarse como medida de separabilidad
para las clases w; y ws, con respecto al vector dado x. La divergencia tiene
las siguientes sencillas propiedades:

d.s

ij

v
o o

sii=j (3.17)

I
8

7T

Si las componentes del vector de caracteristicas son estadisticamente inde-
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pendientes, entonces se puede demostrar que:

dij(x1,$2,...,l'n> = de(l}) (318)
r=1

Asumiendo ahora que las funciones de densidad de probabilidad son Gaus-
sianas N (1, 3;) v N(p;, 3;) respectivamente, el célculo de la divergencia se
simplifica y no es dificil demostrar que

1 1
dij = Gtrazad 3718+ 37 % =242 (=) (87 27 (i—py) (3.19)

Para el caso unidimensional, se convierte en

1 [of o 1 1 1
dj==(2+=%-2)+=(i—w)? =+ 3.20
72 (Ui2 0'j2» > 2(N 1) 01.2 0]2. ( )
Como ya se ha senalado, esta medida de separabilidad no depende tunica-
mente de la diferencias entre los valores medios, sino que también es depen-
diente de las varianzas. Ademas, d;; puede ser alto incluso con valores medios
iguales, siempre y cuando las varianzas difieran de forma significante. Asi, la

separaciéon de clases es posible incluso cuando las medias son iguales.

Indagando un poco mas en la ecuacion 319 si las matrices de covarianza
de las dos distribuciones Gaussianas son iguales, 3, = ¥; = 3, entonces la
divergencia se simplifica atin mas:

dij = (i — ) "2 (s — ) (3.21)

que no es mas que la distancia de Mahalanobis entre los correspondientes
vectores medios. Ademds esto tiene otra implicacién interesante: en este ca-
so se tiene una relacion directa entre la divergencia d;; y el error de Bayes,
es decir, el minimo error que se puede alcanzar cuando se adopta un es-
pecifico vector de caracteristicas. Esta es la propiedad mas deseable para
cualquier medida de separabilidad. Desafortunadamente, dicha relacién de la
divergencia con el error de Bayes no es posible para otras distribuciones mas
generales. Ademas, en Swain and King M], Richards ﬂL%)ﬂ] se senala que
la dependencia especifica de la divergencia de los vectores medios puede lle-
var a confusion, en el sentido de que pequenas variaciones en dicha diferencia
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pueden dar lugar a cambios grandes en la divergencia, los cuales sin embargo
no se vean reflejados en el error de clasificacién.

3.4.2. Matrices de dispersién

Una desventaja de la medida de separabilidad propuesta en la seccion
anterior es que no es facilmente computable a menos que se asuman distribu-
ciones Gaussianas. Aqui se propone un criterio mas sencillo formado a partir
de la informacién relacionada con el modo en el que las muestras de los vec-
tores de caracteristicas estan dispersas en el espacio n-dimensional. Con ese
fin se definen las siguientes matrices:

Matriz de dispersion intra-clase

Su=)»_ PS; (3.22)
i=1
donde ¢ es el nimero de clases y S; es la matriz de covarianza para la clase 7

Si = E[(x — pa)(x — p)"] (3.23)

y P; es la probabilidad a priori de la clase i. Es decir, P, ~ N;/N, donde N;
es el nimero de muestras de la clase w; del total de muestras, N. Obviamente,
la traza de S,, es una medida de la media de la varianza de las caracteristicas
sobre todas las clases.

Matriz de dispersion inter-clase
Sy = Z Pi(ps — po) (s — po)” (3.24)
i=1

donde i es el vector media global

b= P (3.9
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La traza de S, es una medida de la distancia promediada sobre todas las
clases entre la media de cada clase individual y el respectivo valor medio
global.

Matriz de dispersiéon mixta

S, = El(x — o)(x — p10)"] (3.26)

es decir, S,, es la matriz de covarianza del vector de caracteristicas con re-
specto a la media global. No es dificil demostrar que

S, =S, +S, (3.27)

Su traza es la suma de las varianzas de las caracteristicas en torno a la
respectiva media global. De estas definiciones es facil ver que el criterio

traza{S,,}
1= ——F (3.28)

traza{S, }
toma valores mayores cuando las muestras en el espacio n-dimensional estan
agrupadas en torno a sus medias, dentro de cada clase, y las agrupaciones de
diferentes clases estan bien separadas. A veces Sy se usa en lugar de S,,,. Otro
criterio alternativo surge si se usan los determinantes en lugar de las trazas.
Esto se justifica para matrices de dispersién simétricas y definidas positivas
de modo que sus autovalores sean positivos. La traza es igual a la suma de los
autovalores, mientras que el determinante es el producto de los autovalores.
Por tanto, valores altos de J; también se corresponde con valores altos de

IS4

J
SISl

= [S,'Sn] (3.29)
Una variante de J, comunmente usada es

Js = traza{S,'S,,} (3.30)

Los criterios .J5 y J3 tienen la ventaja de ser invariantes bajo transformaciones
lineales. En [Fukunaga ﬂL9_9ﬂ} se definen otros criterios mediante varias com-

binaciones de S,,, Sy y S,, con formulaciones de “traza” o “determinante”.
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Sin embargo, si se usa el determinante, hay que tener especial cuidado con
Sy, puesto que |Sy| = 0 para ¢ < n. Esto es debido a que Sy es la suma de ¢
matrices de dimension n x n de rango 1 cada una.

Estos criterios toman una forma especial en el caso unidimensional de
dos clases. En este caso, es facil ver que para clases equiprobables |S,,| es
proporcional a 0% + 03 y [Sy| proporcional a (i — p9)?. Combinando S, y S,,
resulta el asi llamado criterio discriminante de Fisher (FDR de sus siglas en
inglés Fisher Discriminant Ratio):

(/~L1 - M2)2
o2 + 03

FDR = (3.31)

FDR a veces se usa para cuantificar las capacidades de separabilidad de
caracteristicas individuales.

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

El objetivo ultimo de un clasificador consiste en asignar correctamente
una etiqueta a un patréon 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 viceversa. Estas posibilidades vienen
reflejadas en la Tabla B3], donde se compara el resultado del test con la
etiqueta original, dando lugar a positivo verdadero o TP (True Positive)
cuando los dos coinciden en valor positivo, falso positivo o FP (False Positive)
cuando el test da positivo siendo la etiqueta original negativa, falso negativo
o FN (False Negative) cuando el test da negativo siendo la etiqueta original
positiva y negativo verdadero o TN (True Negative) cuando los dos coinciden
en valor negativo.

La capacidad de un clasificador para detectar los positivos verdaderos se

mide a través de la sensibilidad, que se define como:

- TP
Sensibilidad = TP+ FN (3.32)

de manera que una sensibilidad del 100 % correspondera a un clasificador
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Etiqueta
Positiva Negativa
Test Positivo TP FP — Valor predictivo positivo
Negativo FN TN — Valor predictivo negativo
1 |

Sensibilidad Especi ficidad

Tabla 3.1: Posibles resultados del test en funcién de la etiqueta.

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:

TN

Especiﬁcidad = m

(3.33)

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 hipdtesis nula cuando en realidad es falsa.

Sin embargo, valores altos tanto de la sensibilidad como de la especificidad
no tienen porque corresponder a un clasificador preciso. Se define la precision
como:

TP+ TN
Precisién — 34
SO = b T PP Y FN + TN (3:34)

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
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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 podré 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 preponderancia
de las clases, denominada prevalencia. Este es un término de epidemiologia
que determina la proporcion de individuos de una poblacion que, en este
caso, 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 = )
PP 1 — especificidad (3.35)

1 — sensibilidad
especificidad

fpn = (3.36)

que no dependen de la prevalencia.

3.5.1. Curva ROC

A menudo serd interesante valorar como se modifica el rendimiento de
un clasificador al modificar algin parametro, ya sea del clasificador o en la
definicién de algin paso anterior. Para este andlisis serd ttil la re resenta(:lon
en el espacio ROC (receiver operating characteristic (ROC)
que no es mas que una representacion bldlmensmnal de la tasa de posmvos
verdaderos (sensibilidad) frente a la tasa de falsos positivos (1-especificidad).

En este espacio (véase la Figura B3)), la mejor prediccién correspon-
derd con un punto cercano a la esquina superior izquierda (D), represen-
tando sensibilidad del 100 % (ningin negativo falso) y especificidad 100 %
(ningtn positivo falso), que producird tambien una precision del 100 %. El
punto D se llama tambien clasificacién perfecta. Una clasificacion completa-
mente aleatoria darfa un punto C en la linea diagonal (llamada la linea de
no-discriminacién) de la parte inferior izquierda a la parte superior derecha.
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Figura 3.3: Representacion en el espacio ROC

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.

3.6. Meétodos de validacion cruzada

La Validacién cruzada, a veces denominada estimacion por rotacién [Ko-
havi and John, [1995; Devijver and Kittler, 1982], es una técnica muy popular
para evaluar cémo el resultado de un analisis estadistico tiene mayor o menor
capacidad de generalizacion sobre un conjunto independiente de datos. Se
usa preferentemente en aplicaciones donde el objetivo ultimo es la predic-
cion, y se emplea para estimar como de preciso es un modelo predictivo en
la practica. Una ronda de validacién cruzada consiste en dividir el conjunto
muestral en subconjuntos complementarios, y realizar el andlisis en un sub-
conjunto (llamado el conjunto de entrenamiento), y validar este anédlisis en
otro subconjunto (llamado subconjunto de validacién o de test). Para reducir
la variabilidad en la evaluacion global de la generalizacion, se llevan a cabo
multiples rondas de validacion cruzada usando distintas particiones, y los re-
sultados de la validacion son promediados sobre todas las rondas realizadas.

En los métodos de validacion cruzada, el conjunto de test no supone
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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 TP, FP, TN, o FN. Una vez
el proceso de itera sobre cada particion, se puede calcular cualquiera de las
cantidades definidas en la seccion 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 decisién. 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. En
las siguientes secciones se detallan algunos de estos métodos de validacion.

3.6.1. Validacién por sub-muestreo aleatorio repetido

Este método divide aleatoriamente el conjunto de datos en dos conjuntos
de entrenamiento y validacion. Para cada divisién, el clasificador es entre-
nado 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 no depende del
numero de iteraciones. Sin embargo, presenta una desventaja y es que algu-
nas muestras puede nunca ser seleccionadas en el subconjunto de validacién,
mientras que otras pueden ser seleccionadas mas de una vez. Es decir, los
conjuntos de validacion pueden solaparse. Este método también exhibe la
variacién Monte Carlo, esto es, los resultados variaran si el andlisis se repite
con diferentes conjuntos aleatorios. Una variante de esta aproximacion gene-
ra muestras aleatorias de tal forma que el valor de respuesta medio es igual
en los subconjuntos de entrenamiento y test. Esto es particularmente 1til
cuando el conjunto muestral contiene una representaciéon no balanceada en
las respuestas de las muestras.

3.6.2. Validacion cruzada K-pliegues

En la validacién K-pliegues, el conjunto muestral original se divide en K
subconjuntos ﬂBrfim_anﬁ_alJ, |19ﬁ4]] 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 validacion 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 (o
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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 sélo una vez. Este método se suele usar cuando el ntimero
de elementos de la muestra es muy grande, o cuando los algoritmos de clasi-
ficacién son computacionalmente costosos, de manera que se tiene control
sobre el nimero de veces que se itera la validacién a través del nimero K.
En este caso también puede considerarse que en cada pliegue se contenga la
misma proporcion de etiquetas o respuestas.

3.6.3. Validacion Leave-One-Out

La validacién Leave-One-Out consiste en utilizar una sola muestra co-
mo observacion de test y las restantes observaciones como entrenamiento
[Raudys and Jain, [1991]. Este proceso se repite N veces, siendo N el nimero
de muestras disponibles, de manera que todas las muestras son usadas una
vez como observaciones para la validacion, por lo que se considera un caso
particular del anterior método de validacion. La ventaja del método de dejar
uno fuera es que el conjunto de entrenamiento es lo mas grande que la mues-
tra permite, aumentando la estadistica en la estimacién de los parametros del
clasificador. Por contra, este método puede ser computacionalmente costoso
dado el gran nimero de veces que se repite el proceso de validacién, si el
numero de elementos de la muestra es grande.

En el caso de diagndstico médico, éste sera 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 validacién dejar uno fuera
no suponga un gran coste computacional.







CAPITULO 4

Métodos de Clasificacion

Uno de los problemas més habituales en ciencias y matematicas es el
problema de clasificacion de objetos en un dominio particular, es decir, se-
parar dichos objetos en clases mas pequenas y proporcionar los criterios para
determinar si un objeto de dicho dominio pertenece a una de esas clases o
no. Dependiendo de la aplicacion, estos objetos pueden ser imagenes, for-
mas de onda o cualquier otro tipo de medida que requiera ser clasificada.
En muchos casos estos objetos se denominan patrones, refiriéndose entonces
como reconocimiento de patrones a la tarea de clasificarlos. El campo de re-
conocimiento de patrones se ocupa por tanto del descubrimiento automatico
de regularidades en los datos a través del uso de algoritmos computarizados
y hace uso de esas regularidades para clasificar los datos en categorias. En
este capitulo se presentan las bases tedricas de los métodos de clasificacion
empleados en la tarea de categorizacién de imédgenes neurologicas.
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4.1. Linealidad de un clasificador

El objetivo de la clasificacién es tomar un vector de entrada x y asignarle
una de las ¢ clases discretas wy, donde k = 1, ..., c. El escenario de clasificacion
mas comun considera que las clases son disjuntas, es decir, a cada entrada
se le asigna una unica clase. El espacio de entrada por tanto se divide en
regiones de decision cuyas fronteras se denominan fronteras de decision o
superficies de decision. Los modelos lineales de decisién para un vector de
entrada x estan definidos por hiperplanos de dimensién (n — 1), siendo n la
dimensién del espacio de entrada. Cuando los conjuntos de datos pueden ser
separados exactamente por superficies lineales se dicen que son linealmente
separables.

La principal diferencia entre clasificadores lineales y no lineales es que
para los clasificadores lineales, su funcién de decisiéon g(x) se basa en una
combinacion lineal de los vectores de entrada

g(x) = wix +wq (4.1)

donde w = [wyws...w,]| se conoce como el vector pesos constante, y wy como el
umbral. Para clasificadores no lineales, las funciones de decisién no dependen
unicamente de combinaciones lineales de los vectores de caracteristicas, y
normalmente estas funciones son mas dificiles de optimizar aunque también
mas precisas en la clasificacion.

4.2. Criterio de Bayes

En un test de dos hipdtesis, la regla de decisién éptima que minimiza la
probabilidad de error es el conocido clasificador de Bayes. Los clasificadores
basados en las reglas bayesianas se han usado en diferentes problemas de
reconocimiento de caras [Shakhnarovich and Moghaddan., 1209_4;_\7\7&11 and
Tang, M] y clasificacién de imagen neuroldgica |Lépez et al., m] El
clasificador de Bayes evalta la funcién de probabilidad a posteriori [Fuku-
naga, |L99_d] Sea {w1,ws, ...,w.} las clases y x el vector de caracteristicas de
entrada. La funcion de probabilidad a posteriori de w; dada x se define como

P(wi]x) = Iw, i=1,2,..,c (4.2)




4.2. Criterio de Bayes 71

donde p(x|w;) es la funcién de densidad de probabilidad condicional de x
dada w;, P(w;) es la probabilidad a priori y P(x) la densidad conjunta. La
regla de decisién mazimum a posteriori (MAP) para el clasificador Bayesiano
se define como

p(x|w) Pwi) = max{p(x|w;) Plw;)},  x € wi (4.3)

es decir, al vector de test x se le asigna la clase w; cuya probabilidad a
posterior dado x sea la mayor de entre todas las clases. Para el problema
de clasificacion de imégenes neuroldgicas que nos concierne, la probabilidad
a priori P(w;) se establece inicialmente al valor 0,5, es decir, la probabili-
dad inicial del test de pertenecer a una de las dos clases AD (Alzheimer)
y NORMAL es igualmente probable. En cuanto a la funciéon de densidad
de probabilidad condicional, habitualmente no existen muestras suficientes
para estimarla para cada clase (densidad intra-clase). Se suele optar por el
compromiso de asumir una forma de densidad particular y convertir por tan-
to la estimacién general de la densidad en un problema paramétrico. Las
densidades intra-clase suelen ser modeladas como distribuciones normales:

p(x|w;) = W X exp {—%(X — i) B (x Mz‘)} (4.4)

donde pu; v 3; son la media y la matriz de covarianza de las muestras de la
clase w;, respectivamente.

La Figura 1] muestra datos pertenecientes a dos clases y la frontera
de decision definida por la regla de Bayes. Las distribuciones de densidad
de las muestras se asumen como Gaussianas. Las elipses alrededor de las
agrupaciones muestran las lineas de igual densidad de probabilidad de la
Gaussiana. Considerando las probabilidades a priori iguales para los datos
de la clase w; (representados en la figura con puntos azules) y la clase wy
(representados por cruces rojas), la linea verde divide el plano 2D en dos
regiones, de modo que una muestra situada encima o debajo de dicha linea
es mas probable que pertenezca a la clase wy 0 a la clase ws, respectivamente.

En el caso de dos clases, supongamos que las covarianzas de las clases son
idénticas. Entonces reescribiendo la ecuacion se obtiene que

P(w|x) = o(w'x + wy) (4.5)
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Regla de Bayes

Figura 4.1: Linea de decision disenada por un clasificador bayesiano para dos
clases cuyas funciones de distribucion de densidad se asumen como Gaus-
sianas.

siendo

W = 271(“1 — l,l,g) (46)

| | P(w)
= ——u X — o X | 4.7
wo STt Spp BT g + HP(@) (4.7)

y o(a) es la funcién sigmoide logistica y se define como sigue

1

o(a) = 1T op(—a) (4.8)
| PP
= o) Plan) (49)

Se puede ver que los términos cuadraticos en x de los exponentes de las
densidades Gaussianas se han cancelado (debido a la asuncién de matrices de
covarianza comunes) dando lugar a una funcién lineal de x en el argumento
de la sigmoide logistica. Las probabilidades a priori P(w;) afectan sélo al
parametro wy de modo que cambios en estas probabilidades a priori tienen
el efecto de desplazar paralelamente la frontera de decision.
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Si no se asume una matriz de covarianza compartida, y se permite a cada
densidad condicional de clase p(x|w;) que tenga su propia matriz ¥;, entonces
las cancelaciones de antes ya no se dan y se obtienen funciones cuadraticas
de x, dando lugar al discriminante cuadratico.

4.3. Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Desde su introduccién a finales de los anos 70 m, @], las maquinas
de vectores de soporte (SVMs) marcaron el comienzo de una nueva era en
el paradigma del aprendizaje a partir de ejemplos ﬂBJ.lrgﬁei, |l9_9ﬁ; L]Q_a&:himé,
@%] SVM ha atraido recientemente la atencién de la comunidad dedicada
al reconocimiento de patrones debido a la cantidad de méritos derivados de
la Teoria del Aprendizaje Estadistico ﬂl&&pnild, |l99£j, h&gﬁ] desarrollada por
Vladimir Vapnik en AT&T. Estas técnicas se han usado en una gran cantidad
de aplicaciones incluyendo la deteccién de actividad de voz (VAD) [Enqging
et al., [20024[D: [Qi et all,2004; Ramirez et all, 2006H[d; [Yélamos et all, [2006],
recuperacion de imagenes basadas en contenido [Tao et all, 2006], clasificacién

de texturas ﬂK_im_aLL lZDlﬁ], prediccion de series temporales m

)
M] é diaﬁnosis de iméienes médicas 355% and_Stoeckel, DDD_ﬂ; Kalatzis
et al., : ,m, : ILépez et all, .

4.3.1. SVM lineal

Una de las mayores ventajas de los clasificadores lineales es su simpli-
cidad y atractivo computacional. En este apartado supondremos que todos
los vectores de caracteristicas de las clases disponibles pueden clasificarse co-
rrectamente usando un clasificador lineal. Mas adelante nos centraremos en
problemas méas 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.

Clases linealmente separables

Sean x;, 1=1,2,...,N, los vectores de caracteristicas del conjunto de entre-
namiento, X. Estos pertenecen a una de las dos clases w; o ws , las cuales
se asumen linealmente separables. El objetivo, una vez més, es disenar el
hiperplano de la ecuacién ] g(x) = 0, que clasifica correctamente todos
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los vectores de entrenamiento. Dicho hiperplano no es tinico y el proceso de
selecciéon se centra en maximizar la generalizacion del clasificador. De en-
tre los posibles criterios, se selecciona el de la busqueda del hiperplano que
maximiza el margen entre clases, conocido como el hiperplano de margen
maximo.

Todo hiperplano esta caracterizado por su direccién (determinada por w)
y su posicién exacta en el espacio (determinada por wyp). Puesto que no se
pretende dar preferencia a ninguna de las dos clases, es razonable elegir para
todas las direcciones el hiperplano que dista lo mismo respectivamente de los
puntos mas cercanos en w; y wy. La distancia desde un punto x al hiperplano
viene dada por:

I (4.10)

Vi 4 ws

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
woy. Esto es equivalente a

= Tener un margen de —“leH + ||v1v\| - ||v2v\

s Con las condiciones

wix+wy>1, Vx€uw,

wix+wy <1, VX E ws, (4.11)

Para cada x; denotamos el correspondiente indicador de clase y; (+1 para w;
y —1 para wy). El objetivo por tanto es calcular los pardmetros w; y wy del
hiperplano de manera que se minimice la siguiente expresion

Il (4.12)
sujeto a

y(wix; +wp) >1 para i=1,2,..,N (4.13)

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

0
LW w0, A) =0 (4.14)
iE(W wo, A) =0 (4.15)
a'lU() » WO, - .
Ai >0 para i=1,2,...N (4.16)
A [y (Wi +wp) —1] =0 para i=1,2,..,N (4.17)

donde A es el vector de multiplicadores de Lagrange, \;, y L(w, wg, A) es la
funcion Lagrangiana definida como

N
1
L(w, wy, A) = §WTW — Z Ai [y (Wi + wo) — 1] (4.18)
i=1

Combinando 18 con [A.14 y A.TH] resulta

N
W= Z NiYiXi (4.19)
i=1

N
> Ay =0 (4.20)
i=1

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

N
w = Z i Y X (4.21)
i=1

Estos se conocen como los vectores de soporte y el hiperplano clasificador
6ptimo mdquina de vectores de soporte (SVM). Al igual que para el conjunto
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de restricciones en .17 para \; # 0, los vectores de soporte caen en uno de
los dos hiperplanos

wix +wy = £1 (4.22)

es decir, son los vectores de entrenamiento que estan maés 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 17 En la practica, wg se calcula como un valor
medio obtenido usando todas las condiciones de este tipo. Por otro lado, las
propiedades de la funcion de coste 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 tinico. El hiperplano clasificador de una maquina
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 programacién convexa. Estos problemas
se resuelven considerando la denominada dualidad Lagrangiana, y el problema
puede formularse equivalentemente como sigue

Maximizar
L(w, wp, N) (4.23)
sujeto a
N
W= \iyx (4.24)
i=1
N

> Ay =0 (4.25)

i=1

A>0 (4.26)
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Las dos restricciones de igualdad son el resultado de igualar a cero el gra-
diente de la Lagrangiana, con respecto a w y wy. Los vectores de caracteristi-
cas de entrenamiento aparecen en el problema mediante las restricciones de
igualdad y no mediante las inecuaciones, lo cual hace mas facil de manejar.
Sustituyendo y en y haciendo algunas operaciones se llega a la
tarea de optimizacion equivalente

N
) 1

i=1 ij

sujeto a

N
> Ay =0 (4.28)
i=1

A>0 (4.29)

Una vez que los multiplicadores de Lagrange han sido calculados, maxi-
mizando .46, el hiperplano éptimo se calcula via y wp como antes.

Ademads de ser una manera mas cémoda, existe otra razén por la cual
se opta por la formulacion de Los vectores de entrenamiento aparecen
en parejas, en la forma de productos escalares. Esto es lo més interesante,
porque la funcién coste no depende explicitamente de la dimensionalidad del
espacio de entrada. Esta propiedad permite generalizaciones eficientes para
el caso de clases linealmente no separables.

Clases linealmente no separables

En el caso de que las clases no sean linealmente separables, lo dicho
anteriormente deja de ser valido. Recordando que el margen se define como
la distancia entre el par de hiperplanos paralelo descritos por

wix 4wy = £1 (4.30)

Los vectores de caracteristicas de entrenamiento ahora pertenecen a una
de las siguientes tres categorias:
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= Vectores que caen fuera de la banda y que son correctamente clasifica-
dos. Estos vectores cumplen con las restricciones en [4.12]

= Vectores que caen dentro de la banda y que son correctamente clasifi-
cados. Estos satisfacen la inecuacién

0 < y(wix+up) <1 (4.31)

= Vectores que son clasificados erréneamente. Estos cumplen la inecuacion

g (Wlx + wp) < 0 (4.32)

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

y(wix +wp) >1-§ (4.33)

La primera categoria de datos corresponde con §; = 0, la segunda con 0 <
& < 1y la tercera con & > 1. Las variables &; se conocen como variables
débiles. La tarea de optimizacién se vuelve mas 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 funcion de coste

1

N
J(w,w0,€) = S|Iwl +C Y 1(E), (4.34)
=1

donde £ es el vector de parametros & y

1 &E>0
I(E)=<" ¢ 4.35
©-{y £ (4.3
El parametro C' es una constante positiva que controla la influencia relativa
de los dos términos competitivos. Sin embargo, la optimizacién de arriba es
dificil puesto que incluye una funcién discontinua I(-). Como es comun en
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casos asi, se elige optimizar una funcion de coste estrechamente relacionada,
y el objetivo se convierte en minimizar

N
J(w,wo, &) = %||w||2 +CY &, (4.36)
=1

sujeto a

y(whx + wo) > 1—¢&,
gi > 07

S .
Il

1,2,...N
1,2,..,N (4.37)

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

N N N
1
=1 =1 =1
(4.38)

Realizando pasos similares a los del caso de clases separables, llegamos al
siguiente problema de optimizacién equivalente

N

) 1 T
m)?x(; Ai — 5 Z NiAj Y Y% X;) (4.39)
i= 1,7
sujeto a
0<\<C para i=1,2,...,N (4.40)

N
Z Aiy; =0 (4.41)
i=1

La tnica diferencia con el caso previamente considerado de clases lineal-
mente separables esta en la primera de las dos restricciones, donde es nece-
sario establecer limitar superiormente a los multiplicadores de Lagrange por
C. El caso linealmente separable corresponde con C' — oo. Las variables
débiles &;, y sus multiplicadores de Lagrange asociados, j;, no intervienen
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en el problema explicitamente. Su presencia esta reflejada indirectamente
mediante C.

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

Asignar x a w; si ¢ = arg, max {gx(x)}

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

4.3.2. SVM no lineal

En el apartado anterior se discutieron las maquinas de vectores de so-
porte (SVM) como una metodologia 6ptima de diseno de un clasificador
lineal. Asumimos ahora que existe un mapeo

x€R" —ycR*

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. Una vez que se calcula el hiperplano éptimo (w, wp), la
clasificacion se realiza segun si el signo de

Ns
g(x) = w'x+ug = > Nyx"x + up (4.42)
=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 tnica 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 k es
mucho mas alto que la dimensién n del espacio de entrada, para poder hacer
las clases linealmente separables.

El producto interno de los vectores en el nuevo espacio dimensional se
puede expresar como funcion del producto interno de los correspondientes
vectores en el espacio de caracteristicas original.

Ejemplos tipicos de kernels usados en aplicaciones de reconocimiento de
patrones son

s Polinémicos:
K(x,y) = [y(x-y) +d" (4.43)

» Funciones de base radial (RBF):

K(x,y) = exp(—7l[x - yII*). (4.44)
= Tangente hiperbdlica:

K(x,y) = tanh(y(x - y) + ¢). (4.45)

Para valores apropiados de v y ¢ de modo que las condiciones de Mercer
se cumplan (ver Capitulo ).

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 (g 1 i — 5 E ' )\i/\jyiyjK(xi,Xj)) (4.46)
i= i,

sujeto a

0<N<C, i=1,2..N (4.47)
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> Ay =0 (4.48)

y el clasificador lineal resultante es

Asignar x a wy(wy) si g(x) = S0 Ay K (xi, %) + wp > (<)0

Una caracteristica notable de las maquinas de vectores de soporte es que
la complejidad computacional es independiente de la dimensionalidad del es-
pacio kernel, donde las caracteristicas de entrada son mapeadas. Asi, uno
disena en un espacio de dimensién alta sin tener que adoptar modelos ex-
plicitos usando una gran cantidad de parametros. A su vez, una limitacion
importante de las maquinas de vectores de soporte es la alta carga computa-
cional que se requiere, tanto durante el entrenamiento como durante el test.
Para problemas con una cantidad relativamente pequena de datos de entre-
namiento se puede usar cualquier algoritmo de optimizacién de propdsito
general. Sin embargo, para una gran cantidad de puntos de entrenamien-
to (del orden de unos miles), se requiere un tratamiento especial. Entrenar
con SVM normalmente se realiza por tandas. Para grandes problemas es-
to significa una demanda de necesidades de memoria del ordenador. Para
solventar este problema se han ideado ciertos procedimientos. Su filosofia
se basa en la descomposicion, de una manera o de otra, del problema de
optimizacién en una secuencia de otros mas pequenos. Otra limitacién im-
portante de las maquinas de vectores de soporte es que, hasta ahora, no
hay un método practico para seleccionar la mejor funcion de kernel. Esto es
todavia un problema sin solucion.

4.4. Redes neuronales

El término de red neuronal (NN de sus siglas en inglés Neural Network)

“MQQJMMEJ, |19_43] tiene su origen en los intentos por encontrar una

representacion matematica del procesamiento de informacién en sistemas bio-

l6gicos, como el cerebro [McCulloch and Pii;i;é, 1943]. Las NNs pueden agru-

parse en dos categorias en funcién de la arquitectura o patrén de conexion.

= Redes neuronales feed-forward, en las cuales no existen bucles, y
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» Redes recurrentes (o retroalimentadas), en las cuales existen bucles
debido a conexiones hacia atras.

Diferentes conectividades dan lugar a diferentes comportamientos de red.
En términos generales, las redes feed-forward son estaticas, es decir, pro-
ducen solo un conjunto de salidas en lugar de una secuencia de valores para
una entrada dada. Las redes feed-forward son sin memoria en el sentido de
que su respuesta a una entrada es independiente del estado anterior de la
red. Las redes recurrentes, por otro lado, son sistemas dinamicos. Cuando se
presenta un patron de entrada nuevo, se calculan las salida de las neuronas.
Debido a las conexiones de retroalimentacion, las entradas de las neuronas
se modifican, lo cual conduce a un nuevo estado de la red.

Las redes feed-forward a menudo tienen una o mas capas ocultas de neu-
ronas sigmoides seguidas por una capa de salida de neuronas lineales. Multi-
ples capas de neuronas con funciones de transferencia no lineales permiten
a la red aprender relaciones lineales y no lineales entre vectores de entrada
y salida. El proceso de aprendizaje en el contexto de NNs puede entender-
se como el problema de actualizar la arquitectura de la red y los pesos de
modo que la red pueda realizar de forma eficiente una tarea especifica. La
habilidad de las NNs para aprender automaticamente a partir de ejemplos
las hace un clasificador atractivo para este tipo de aplicaciones. El desarrollo
de algoritmos de aprendizaje de retro-propagacion para determinar los pesos
de un perceptrén multicapa ha hecho que estas redes sean las mas populares
entre investigadores de NNs.

Los modelos lineales de clasificacién se basan en combinaciones lineales
de las bases fijas y no lineales ¢;(x) y toman la forma

e w) = £ | D w65 (4.49)

donde f(-) es una funcién de activaciéon no lineal. El objetivo es extender
este modelo haciendo que las funciones base ¢(x) dependan de pardmetros y
permitir entonces que esos parametros se ajusten, junto con los coeficientes
w; durante el entrenamiento. Existen muchas posibilidades para construir
funciones base paramétricas no lineales. Las NNs usan funciones base que
siguen la misma forma que la ecuacién [£.49] de modo que cada funcién base
es en si una funcién no lineal de una combinacion lineal de las entradas,
donde los coeficientes de la combinacion lineal son parametros adaptativos.
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Esto conduce a un modelo basico de NN, que puede describirse como una
serie de transformaciones funcionales. Primero se construyen M combina-
ciones lineales de las variables de entrada xi,Xs, ..., x de la forma

N
= Z wﬁ)xi + w](-é) (4.50)

donde j = 1,...,M y el superindice (1) indica que los pardmetros corres-
pondientes se encuentran en la primera capa de la red. Nos referimos a los
parametros wz(j1 ) como los pesos y a los parametros wl%) como los sesgos. Las
cantidades a; se conocen como activaciones. Cada una de ellas se transforma
usando una funcién de activacién h(-) diferenciable y no lineal que lleva a

z; = h(a; ) (4.51)

Estas cantidades corresponden con las salidas de las funciones base de la
ecuacion 49, que en el contexto de NN se denominan unidades ocultas. Las
funciones no lineales h(-) se eligen generalmente como funciones sigmoidales
como la sigmoide logistica o la funcién ‘tanh’. Siguiendo [4.49] estos valores
se combinan de nuevo de forma lineal para dar las unidades de activacion de
salida

ay, = Zw,ﬁ?zj +w) (4.52)

donde k£ = 1,..., K y siendo K el nimero de salidas. Esta transformacién
corresponde con la segunda capa de la red y de nuevo los coeficientes w,(j))
son los parametros sesgo. Finalmente, las unidades de activacion de salida
se transforman usando una funcién de activacién apropiada para dar el con-
junto de salidas de la red y,. La elecciéon de la funcién de activacién viene

determinada por la naturaleza de los datos.

Combinando estas diferentes etapas se llega a funcién de la NN que, para
una funcion de salida sigmoidal toma la forma

yk(x,w) =0 (Z wk] <Zw T —|—w(1)> —|—w(2)> (4.53)
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unidades ocultas

Figura 4.2: Red neuronal correspondiente a la ecuacién .53 Las variables de
entrada, las ocultas y las de salida se representan por nodos, y los parametros
de los pesos se representan mediante enlaces entre nodos. Los parametros ses-
go se representan por enlaces procedentes de entradas adicionales y variables
ocultas xg y 29. Las flechas indican la direcciéon del flujo de informacion a
través de la red durante la propagacion hacia adelante.

donde la funcién o se definié en la ecuacion El conjunto de todos los
pesos y sesgos se agrupan en un vector w. Asi, el modelo de red neuronal es
simplemente una funciéon no lineal que trasnforma un conjunto de variables
de entrada {z;} a un conjunto de variables de salida {y;} controlado por un
vector w de parametros ajustables. Esta funcion se representa en el diagrama
de red de la Figura 2l El proceso de evaluacién puede interpretarse
como una propagacion hacia adelante de la informacion a través de la red.

Para los experimentos presentados en este trabajo, se usa una red neu-
ronal feed-forward con la siguiente configuracion:

= Una capa oculta con un nimero creciente de neuronas y una capa de
salida lineal.

» Funcién de transferencia sigmoide hiperbdlica: f(n) = 2/(1 4 exp(—2
n)) — 1, para las capas de entrada.

» Funcién lineal de transferencia: f(n) = n, para la capa de salida.
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= Peso y sesgo actualizados de acuerdo al algoritmo de optimizacién
Levenberg-Marquardt.

= Funcion de aprendizaje que usa gradiente descendiente con peso y sesgo.
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CAPITULO b

Regiones de Interés

En el proceso de deteccion de la EA a través de la exploracién visual de las
imagenes, los expertos focalizan la atencién en las regiones cerebrales donde la
enfermedad produce un decremento de la actividad funcional. Dicho de otra
manera, no todo el volumen cerebral es relevante a la hora de diagnosticar
la EA, y por tanto aquellas regiones que no aportan informaciéon para el
diagnostico pueden descartarse del estudio. En este capitulo se persigue la
localizacién automaética de las regiones de interés o ROIs (del inglés, Regions
of Interest) mediante una exploracién exhaustiva del volumen completo, que
proporciona conjuntos de voxels agrupados que forman las ROIs. De esta
manera quedan localizados los voxels de interés que seran empleados en la
tarea de clasificacion, pudiéndose descartar el resto. La relevancia de cada
region viene determinada por la precision que alcanza dicha regién en la
clasificacion de pacientes normales y AD mediante el entrenamiento y test
de clasificadores SVM empleando como caracteristicas los niveles de gris de
los voxels que la contienen.
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5.1. Técnicas basadas en ROIs

Las técnicas basadas en regiones de interés (ROIs), también conocidas
como técnicas basadas en componentes, han sido muy utilizadas en los ulti-
mos anos en varias tareas de reconocimiento y deteccién de patrones, y en
concreto en deteccién y reconocimiento de caras [Heisele et all. 2001b; Schnei-
derman and Kanade, 2000 Heiscle ct al, 20013; Brunell and Pozsid, 1903
Nefian and Hayes, 1999 [Wiskotd, |19_9_§] En las aproximaciones globales, se
emplea un unico vector de caracteristicas representando la imagen comple-
ta (resultante tras los pasos previos de preprocesado) como entrada para el
clasificador. Para aplicaciones en deteccién de patrones de hipoperfusion, la

rimera técnica desarrollada fue Voxels-As-Features (VAF) [Stoeckel et all,
M], que serd tomada como referencia a lo largo de este trabajo. Las técnicas
globales funcionan bien para detectar planos frontales, pero no son robustas
ante traslaciones y rotaciones. Para evitar este problema se puede anadir una
etapa de alineado o registro espacial (ver Seccién [L3]) antes de la etapa de
clasificacién. Sin embargo las aproximaciones globales presentan dos incon-
venientes. Por un lado sufren el denominado problema del pequeno tamano
muestral (en inglés small sample size), es decir, el numero de caracteristi-
cas empleadas en la fase de entrenamiento del clasificador es mucho menor
que el nimero de ejemplos para el aprendizaje, por lo que el aprendizaje no
se efectia de manera éptima. Por otro lado, las aproximaciones globales no
explotan la propiedad de vecindad de lo voxels que componen las ROIs al
considerar el volumen completo como un vector tinico de caracteristicas.

Las aproximaciones basadas en busqueda de ROIs surgen intuitivamente
en las aplicaciones de deteccion de caras concluyendo que tiene sentido uti-
lizar solo algunas partes de la imagen donde se pueda focalizar la informacion
de interés, en lugar de emplear la imagen completa que es mas sensible a cam-
bios de iluminacion o pose, al mismo tiempo que reducen la dimensién del
espacio de entrada, resolviendo asi el problema del pequeno tamano muestral

[Segavia. et all, 120094 [Salas-Gonzalez et all, 12009¢].

Los sistemas basados en componentes deben seleccionar qué componentes

o regiones de la imagen se van a usar. Algunos sistemas como los descritos en
Heisele et all ﬂ201)d], Eﬂmgﬁ_tjﬂ ﬂl})_&ﬂ] emplean aquellas componentes pre-
dominantes de forma natural en las imagenes faciales, tales como ojos, nariz
y boca. Otros sistemas se disenan para aprender estas regiones de manera
automatica a partir de las imagenes de entrenamiento NHJ_iE&LQ_GIjl_J, mﬁm;
, M] Una vez que las componentes son detectadas en las imagenes de
entrada, y posiblemente etiquetadas con un nivel de confianza, el sistema de
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deteccion de objetos basado en componentes empleara otro clasificador para
determinar si efectivamente se trata de componentes ttiles en la deteccién
del patron o no. Este tltimo método serd el empleado en este trabajo: la
busqueda de ROIs se realiza de manera automatica generalizando el algorit-
mo y adecuandolo por tanto para cualquier problema de clasificacion binaria
de patrones cerebrales.

Un modo de convertir un clasificador en detector de ROIs es mediante
enventanado, donde componente de la imagen se trata independientemente
para entrenar a un clasificador [Vaillant et all, 1993]. Cuando la salida del
clasificador supera cierto umbral, entonces la componente correspondiente se
etiqueta como ROL.

5.1.1. Subdivisién de una imagen en componentes

Cada imagen cerebral esta representada por un conjunto de valores de
niveles de gris. Espacialmente este conjunto de valores tiene una estructura
cubica que denominaremos V', por lo que de modo genérico diremos que
una imagen queda representada por la funcién tridimensional I(x,y, z), que
indica la intensidad registrada en cada véxel con coordenadas (z,y,z) € V.
La subdivision del volumen V' en componentes consiste en la extraccién de
subgrupos de voxels o componentes C; € V, i = 1,...;s de modo que cada
voxel pertenezca al menos a una componente C;. Todos los voxels de una
componente cumplen la propiedad de vecindad con al menos otro voxel de
la misma componente, es decir, para cada voxel (z,y,z) € C;, al menos
uno de sus 8 vecinos (2/, 4/, z’) también se encuentra contenido en C;. Puede
considerarse la posibilidad de solapamiento entre dos o m&as componentes
contiguas en el espacio, de manera que un voxel pertenezca a mas de una
componente. Las componentes son de tamano fijo F' y no hacen referencia a
priori a la forma de las mismas.

Por tanto, la imagen cerebral completa I(V) queda subdividida en el
mismo nimero de subconjuntos 6 componentes I(C}), I(Csy), ..., I(Cs), donde
una componente estara constituida por un conjunto de valores de intensidad
de manera que:

S S

1(V) = |JUCn) — [ UCim) (5.1)

m=1 m=1

donde el segundo término de la parte derecha de la igualdad elimina la redun-
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dancia del solapamiento de las componentes, por ejemplo, las componentes
que se solapan y cubren parcialmente la misma regién cerebral. El motivo de
considerar este caso es el considerar la busqueda “fina” de localizaciones de
componentes para poder adaptarlas la las regiones cerebrales mas relevantes
para la clasificacién, discutido en la siguiente seccién. Cada vector x € R
constard de una etiqueta con y € +1. Estos vectores etiquetados se usan co-
mo vectores de caracteristicas para la construccion de un clasificador SVM.
Existiran tantos vectores por cada imagen cerebral como subdivisiones en
componentes, todos ellos compartiendo la misma etiqueta. Sin embargo, la
tarea de clasificacion se llevara a cabo considerando cada componente indi-
vidualmente, obteniéndose un numero s de categorizaciones alternativas de
una misma imagen. El tltimo paso supondra el agregado del conjunto de de-
cisiones SVM para obtener una decisién final colectiva [Alvarez et all, [2008;

|, 2008].

5.2. Conjunto de SVMs

El agregado o conjunto de SVMs, como orientacién alternativo al estudio
de SVM, esta especializado en combinar una familia de SVMs actuales para
inteligencia artificial avanzada. Los ya bien conocidos métodos de agregacion
de SVMs son el Uno-contra-Todos y el Uno-Contra-Uno. El propdsito de
dichos conjuntos es extender el SVM binario a una clasificacién multiclase.
Un proceso tipico de agregado puede resumirse en tres pasos: seleccion del
modelo SVM, agregado convexo, y entrenamiento agregado.

5.2.1. Meétodos para construir conjuntos de SVM

En SVM agrupados, SVMs individuales se agregan para realizar una de-
cision colectiva de varios modos posibles como el voto por mayoria, o la
ponderacion de minimos cuadrados basada en estimacion. El entrenamien-
to del grupo de SVM puede llevarse a cabo mediante los llamados métodos
“bagging” o “boosting”. En bagging, cada SVM individual se entrena in-
dependientemente usando un conjunto de entrenamiento elegido de forma
aleatoria mediante la técnica de bootstrap. En boosting, cada SVM indivi-
dual se entrena usando el conjunto de entrenamiento elegido de acuerdo con la
distribucion de probabilidad de las muestras, la cual se actualiza en relacién
al error de la muestra. SVM agrupado es en esencia un tipo optimizacién de
validacién cruzada de un unico SVM, llevando a cabo una clasificacién con
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mejores resultados que los otros modelos. Los detalles de la construccién y

aplicaciones de SVM agrupado se describen en [Hyun-Chul et al. ﬂl)ﬂj]

5.2.2. Meétodos para agregado de SVM

Tras haber entrenado el sistema, es necesario agregar varios SVMs entre-
nados independientemente con un método de combinacion adecuado. Existen
dos tipos de técnicas de combinacién que son los métodos lineales y los no
lineales. Entre los métodos lineales, esto es, combinaciones lineales de varios
SV Ms, se encuentran el “Voto por mayoria”, la “Ponderacién basada en LSE
(Least Squares Estimation)” y el “Pegado de votos”, descritos abajo. El vo-
to 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 combinacion jerarquica de doble capa que usa otro SVM
de capa superior para combinar varios SVMs de capas mas bajas.

Voto por Mayoria

El voto por mayoria es el método mas simple para combinar varios clasi-
ficadores SVM [Breiman, 1999]. Sea f,, (k = 1,2, ..., s) la funcién de decisién
del k-ésimo SVM en el conjunto de SVMs y y;, (7 = 1,2,...,¢) la etiqueta
para la j-ésima clase. Sea N; = #{k|f.(x) = y,}, es decir, el nimero de
SVMs cuyas decisiones son sobre la j-ésima clase. Entonces, la decision final
del conjunto SVM f, . (x) para un vector de prueba x debida al voto por
mayoria viene determinada por

fom(x) = arg mix (5.2)

En el caso de clasificacién binaria, consideremos las etiquetas y = 1 e y =
—1 correspondientes a las clases AD y NORMAL respectivamente. Entonces
la suma no pesada de los s votos que proyecta cada componente sobre un
paciente concreto. Explicitamente, esta funcion F de decision colectiva se
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define como

Fx) ==Y f (5.3)

clasificando el paciente como AD si F(x) > 0, y como NORMAL si F(x) < 0.
Este proceso se itera N veces, siendo N el nimero de pacientes en la base de
datos, hasta que cada paciente de la base de datos es usado una vez como
test (técnica de validacién dejar uno fuera).

El caracter democratico de este método de agregacion se plasma en el
hecho de que el paciente serd 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 compo-
nentes se clasifiquen erréneamente. Las regiones del cerebro irrelevantes para
la deteccion de la enfermedad serdn clasificadas de manera aleatoria en una u
otra clase, mientras que las relevantes categorizaran el paciente de la misma
manera. Si el nimero de componentes es suficientemente grande, los votos
emitidos aleatoriamente tenderan a compensarse, haciendo que la suma total
de los votos de regiones irrelevantes sea nula. De esta manera, unos pocos
votos emitidos de manera no aleatoria haran inclinar la decision final hacia
una clase concreta, haciendo que se seleccionen de forma indirecta los votos
de las regiones de interés.

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.

Voto por Relevancia

En este esquema permitimos que solo las componentes mas relevantes
proporcionen su voto. La relevancia se define en cada componente en funcion
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. Puesto que se dispone de una base de datos etiquetada, la pre-
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Figura 5.1: Mapa de precision de componentes cibicas para imagenes

SPECT.

cisiéon de cada componente puede computarse mediante un proceso previo
de clasificacion interna, evaluado mediante la técnica Leave-N-Out. Una vez
asignado un valor de precisién a cada componente, se descartan aquellas que
empobrecen las tasas de clasificaciéon. Este proceso solo es necesario realizar-
lo una vez antes de iniciar la evaluacién del sistema. La Figura [5.1] muestra
el mapa de precisién obtenido sobre las imagenes SPECT mediante la sub-
divisién de las imagenes en componentes cubicas de tamano 4 x 4 x 4. Las
componentes con mayor tasa de precision determinan las ROIs. En particular,
existen tres zonas claras mencionadas en la literatura para el diagnostico de
la EA |Goethals et all, [2002] como son la regién temporo-parietal, el cingula-
do posterior y el I6bulo temporal. Estas regiones coinciden con las destacadas
mediante la técnica de componentes.

Una vez determinado el mapa de precisiéon que proporciona cada compo-
nente, se seleccionan aquellas cuyo valor de precisién A sea suficientemente
alto. El criterio para determinar si A es o no alto sera compararlo con un
valor estandar 7' considerado como alto. Asi, todas las componentes cuyo
valor de A sea superior a T seran consideradas relevantes, y perteneceran al
conjunto de componentes relevantes.

Cr={C;\AYD > T} (5.4)

Establecido un criterio de relevancia, se define la funcién de clasificacién
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R (que denominaremos voto por relevancia) sobre un paciente, como la suma
ponderada de las componentes relevantes, donde el peso que pondera cada
componente es precisamente la precisién individual A® de dicha componente
y donde el criterio de relevancia viene determinado por B.2.2

Matematicamente, la funcién que evalia el voto por relevancia para un
paciente de test x viene determinada por:

R(x) =Y frd® (5.5)

keCrp

Asi, sélo un subconjunto de componentes Cr con valores A®) mayores de
T se tienen en cuenta para la votacién, ponderando ademads el voto por la
fiabilidad que representa cada componente A®. Como para el caso de la
funcién de decision F de voto por mayoria, el valor del signo de la salida en
R definird 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 puede proporcionar una solucién mas precisa [Kohavi and
John, |l9_9ﬂ] 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 decision
(E3) sobre el conjunto de los restantes N — [ sujetos, e iterando K veces el
proceso.

Es interesante destacar que el subconjunto Cr dado por la ecuacion define
una mascara que selecciona las regiones de mejor rendimiento en la clasifi-
cacion, que corresponderan con las regiones relevantes para el diagnostico de
la enfermedad de Alzheimer. Esta médscara se puede asumir independiente
del conjunto muestral, a pesar de que el patron de Alzheimer es variable, y
que caracteriza a la propia enfermedad. Debido a la independencia de esta
mascara con la base de datos, esta puede ser computada “off-line”, reducien-
do el coste computacional de la aproximacion.
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5.3. Experimentos

Para las iméagenes SPECT y PET Cartuja, la descomposicién de las
imagenes en componentes alargadas se lleva a cabo mediante la subdivision
del volumen completo en 15, 20 6 25 componentes tomando voxels consecuti-
vos a lo largo de los tres ejes de exploracién (axial, coronal y sagital) indepen-
dientemente. Cada componente es desplazada una posicion eje de exploracion
dando lugar a otra componente tratada de manera independiente de la an-
terior, a pesar de existir un solapamiento entre ellas. Este desplazamiento se
realiza 30 veces, es decir, cada componente da lugar a otras 30 mas donde
cada una de ellas solapa con la anterior en todos los voxels menos en uno.
Asi, si el volumen se divide en 15, 20 6 25 componentes iniciales, el nimero
final de votos emitidos al desplazarlas por cada eje sera 15 x 3 x 30 = 1350,
20 x 3 x 30 = 1800 y 25 x 3 x 30 = 2250 respectivamente. Las componentes
cubicas por su parte estan compuestas por grupos de tamano 4 x 4 x 4 que se
desplazan igualmente a lo largo del todo el volumen. El nimero de compo-
nentes cubicas resultante depende del factor de submuestreo v x v x v aplicado
al volumen antes de iniciar la exploracién, donde v ha sido variado desde 4
hasta 7. De esta forma se pretende localizar subgrupos de voxels con formas
diversas que permitan adaptar las componentes a la forma de las ROlIs.

Una vez emitidos todos los votos, el decision final se lleva a cabo mediante
las dos técnicas de recuento correspondientes a las ecuaciones de voto
por mayoria, y donde el valor A® proporcionado por cada componente
se emplea como criterio de seleccion a la vez que como pesos para ponderar
la suma y darle por tanto mayor importancia a los votos emitidos por las
componentes de mayor precision.

Las bases de datos sobre las que se ha aplicado el método por componentes
son:

= Imagenes SPECT: 79 pacientes: 41 etiquetados como NORMAL y 38
etiquetados como AD.

» Imagenes PET Cartuja: 60 pacientes: 18 etiquetados como NORMAL
y 42 etiquetados como AD.

Para la validacién de este método de componentes sobre una base de
datos con mayor reconocimiento se han llevado a cabo algunos experimentos
sobre la base de datos ADNI. Debido al coste computacional que supone
este método, las imagenes se exploraron mediante componentes cubicas de
tamano 5 X 5 x 5. Las imagenes que componen este grupo son
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» Imagenes ADNI: 192 pacientes: 97 etiquetados como NORMAL y 95
etiquetados como AD.

5.4. Resultados

5.4.1. Bases de datos SPECT y PET Cartuja

Voto por mayoria

Tras la division de los volimenes cerebrales en 10, 15 y 20 componentes
alargadas y en componentes ciibicas de tamano 4 x 4 x 4, y mediante una
decision final evaluada por la funcion F de voto por mayoria se obtienen
las graficas de la Figura Los pacientes etiquetados como AD se sitiuan
en las primera posiciones del eje horizontal seguidos de los controles. Una
unanimidad de todas las componentes en el diagnéstico correcto del paciente
produciria un 1 para pacientes AD y un 0 para pacientes normales. Si el
nimero de errores aumenta, el recuento total se alejara del valor correcto.
El umbral se sittia justo en el valor medio, 0,5, de manera que si existen
mas componentes con voto erréoneo que correcto, entonces el computo final
sobrepasara este umbral clasificando el paciente con la etiqueta equivocada.
Estos pacientes se marcan en las graficas con un punto rojo, y verde en caso
de ser clasificados correctamente. En estas graficas se observa como para la
base de datos PET el método de voto por mayoria consigue un alto porcentaje
de precision con alta fiabilidad de los votos emitidos, siendo el voto erréneo
para dos pacientes en caso de emplear componentes alargadas y de uno sélo
cuando se emplean componentes cibicas. El etiquetado de este paciente en
concreto fue revisado por los expertos clinicos y se confirmé que este paciente
no estaba afectado por la EA, sin embargo se detectaron anomalias en el
funcionamiento del hipocampo. Para la base de datos SPECT la fiabilidad
de las componentes es menor asi como la tasa de precisién total alcanzada
al evaluar el método para esta base de datos, consiguiendo un maximo de
88,6 %, aun asi superando el maximo de 78,4 % alcanzado por la técnica VAF
consiederada como referencia.

La Figura refleja como afecta el tamano del factor de submuestreo v
a la aplicacion del método de componentes. Para la base de datos SPECT,
el factor 7 x 7 x 7 consigue los mejores resultados mientras que para PET
este parametro afecta mayormente a las componentes ctibicas, alcanzandose
el mejor comportamiento para el factor 4 x 4 x 4. Un conjunto de resultados
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Figura 5.2: Recuento de votos emitidos por las componentes alargadas (arri-
ba) y cubicas (abajo) para las imdgenes SPECT (izquierda) y PET (derecha)
para cada uno de los pacientes. Los pacientes clasificados correctamente se
marcan con un punto rojo y verde en caso contrario.
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Figura 5.3: Precisién alcanzada por las componentes alargadas en cada uno
de los ejes del volumen y las componentes ciibicas en funcién del factor de
submuestreo v para las imdgenes (a) SPECT y (b) PET.
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v 15 Alargadas 20 Alargadas 25 Alargadas Crubicas
4 79.75 % 82.28% 81.01% 75.95 %
5 79.75 % 78.48 % 83.54 % 83.54 %
SPECT 6 83.54 % 82.28% 84.81% 84.81%
7 83.54 % 86.08 % 87.34 % 82.28 %
4 96.67 % 96.67 % 96.67 % 98.33 %
PET 5 96.67 % 96.67 % 96.67 % 96.67 %
6 96.67 % 96.67 % 96.67 % 95 %
7 96.67 % 96.67 % 96.67 % 88.33 %

Tabla 5.1: Resultados obtenidos por el método de componentes con recuento
de votos por mayoria.

completo obtenido para cada tipo de componente cuando el parametro v
varia se presenta en la Tabla [B.1]

Voto por relevancia

Las gréficas de la Figura[5.4l muestran los resultados obtenidos con el vo-
to por relevancia en funciéon del umbral establecido T' y para la combinacion
de diferentes tipos de componentes y diferentes factores v de submuestreo.
Como era de esperar, a medida que el umbral aumenta el nimero de com-
ponentes consideradas en el recuento disminuye segin la curva verde repre-
sentada en cada grafica a la vez que la precisién total obtenida sobre cada
base de datos aumenta. Existe por tanto la necesidad de llegar a un com-
promiso entre estas dos variables y establecer asi un umbral de seleccion con
un nivel de restricciéon adecuado para las imagenes que se estdn tratando. A
partir de las graficas se puede establecer empiricamente un valor del umbral
adecuado para cada base de datos. Para la base de datos SPECT (gréficas
de la columna izquierda) se produce una mejora considerable a partir de un
umbral T = 84 %, alcanzdndose una precision sobre esta base de datos de
97,47 %. Para este valor umbral el nimero de componentes consideradas es
aproximadamente 200. Para la base de datos PET (graficas de la columna
derecha) s6lo se producen mejoras con respecto a la votacién por mayoria
cuando se establece un valor del umbral a partir de 7' = 92%. A pesar de
suponer un valor muy alto en comparacién con la base de datos SPECT,
este umbral supone una restricciéon similar para la base de datos PET pues el
nimero de componentes seleccionado mediante este valor de umbral es aprox-
imadamente de 220. Notese ademas que estos resultados se obtienen también
con factores de submuestreo altos (por ejemplo v = 6), lo que permite au-
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Figura 5.4: Resultados obtenidos mediante la evaluacién de la funcién de
voto por relevancia en funcién del umbral 7" para la base de datos SPECT
(izquierda) y PET (derecha). El aumento del umbral supone una disminucién
del nimero de componentes que se consideran en el recuento.
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mentar la efieciencia computacional del método y realizar la exploraciéon por
componentes a los volimenes reducidos.

5.4.2. Base de datos ADNI

En una primera exploracion, el conjunto de pacientes del grupo ADNI se
divide aleatoriamente en 2 subgrupos, uno de ellos sera empleado para la ob-
tencion del mapa de precisiéon y el otro compondra el conjunto de test. Para
la estimacién de la precision de cada componente se emplea la estrategia de
validacién cruzada k-pliegues con k = 25, obteniéndose asi el mapa de pre-
cisién de componentes. En el proceso de test, las componentes seleccionadas
(todas en el caso de voto por mayoria y sélo aquellas que superen el um-
bral T' para voto por relevancia) se emplean para clasificacién, obteniéndose
los resultados de la Figura La precision de las componentes relevantes
supera en todo caso al voto por mayoria alcanzando hasta un 89,53 % de
precision cuando se establece el umbral en 7' =78 y T' = 79. Para un valor
de T superior a 80 el nimero de componentes que aportan su voto decrece y
la variabilidad de los resultados aumenta debido a la fuerte criba que ejerce
el umbral.

100
0]
O [©]
o0 -0 000 O 0
907 M
\ .
80 -~ ——"—""" """ - s —
X
707 Precision
o Sensibilidad
601 Especificidad
- - —Voto por mayoria
5Q ‘ : :
70 75 80 85

T

Figura 5.5: ADNI: Precision, sensibilidad y especificidad a medida que el
umbral de seleccién de componentes aumenta. Comparacién con el método
de voto por mayoria.

La Figura muestra la relevancia de las componentes en términos de
sensibilidad y especificidad, dando una nocién espacial de la relevancia de las
mismas. Los valores de sensibilidad son en regla general mayores que los de
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especificidad. Esto tiene sentido si se consideran los criterios de etiquetado
de la base de datos ADNI en los que prevalece la identificacién de pacientes
AD sobre la de los pacientes normales. El etiquetado se basa tinicamente en
los tests clinicos y no en la informacion contenida en las propias imagenes,
proporcionando una alta sensibilidad en detrimento de la especificidad [Jobst
et al., |L9_9ﬁ] Los voxels situados en el precunei proporcionan altos valores
tanto de sensibilidad como de especificidad, y daran por tanto como resultado
altas tasas de precision.
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Figura 5.6: ADNIL: Mapas de (a) sensibilidad y (b) especificidad.




CAPITULO 6

Analisis de Componentes Principales

El analisis de Componentes Principales (PCA, de las siglas en inglés Prin-
cipal Component Analysis) , ], también conocido como la trans-
formacién de Karhunen-Loeve (KL), es uno de los resultados méas valiosos
del algebra lineal aplicada. PCA se usa cominmente en todas las formas
de andlisis porque es un método simple y no paramétrico para extraer in-
formacion relevante de grupos de datos confusos. Con un minimo esfuerzo
adicional, PCA proporciona una via para reducir un conjunto de datos com-
plejo a una dimensién menor que revela la dindmica simplificada, y a veces
oculta, que a menudo subyace bajo éste. La idea clave es proyectar los datos
en un subespacio ortogonal que proporcione una representacion compacta de
los mismos, transformando las variables iniciales correladas en un pequeno
numero de variables no correladas, llamadas componentes principales (CPs).
Esta técnica y otros métodos basados en PCA se han aplicado con éxito en
diferentes problemas de clasificacién de imagen |Kir nd Sirovi |L19ﬂ;

ieri . 2009; Turk_and Pentland, [1991], v en concreto en clasifi-
cacion de imagenes neuroldgicas |Lopez et al.|7 2009d .

Y
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6.1. Analisis de Componentes Principales

Una aproximacién simple para extraer la informacién contenida en una
imagen es capturar de algin modo la variacion en una colecciéon de imagenes y
usar esa informacién para codificar y comparar imagenes individuales. Desde
el punto de vista de la teoria de la informacién, PCA pretende extraer la
informacion relevante contenida en una imagen, codificarla tan eficientemente
como sea posible y comparar la codificacién de la imagen con una base de
datos de modelos codificados de modo similar.

Aplicado al anélisis de imagenes neuroldgicas, con PCA se desea encontrar
las componentes principales (CPs) de la distribucién de las imégenes, o lo que
es lo mismo, los autovectores de la matriz de covarianza de un conjunto de
imégenes tratando cada imagen como un punto (o vector) en un espacio de
alta dimension. Los autovectores quedan ordenados en funcién de la cantidad
de variacion entre las imagenes que representan.

6.1.1. Aspectos matematicos: La transformacion de
Karhunen-Loéve

Cualquier vector n-dimensional x se puede representar de manera exacta
a través de un conjunto de n vectores linealmente independientes u, € R"
como:

X = iwiui (6.1)
i=1

donde se cumple que

T 1, sil==Fk
u, U = 5lk: = .
07 en caso contrario

(6.2)

Supongamos que, en lugar de una representacion fiel de x como en la ecuacién
[6.1] estamos interesados en aproximar x usando un nimero reducido (m < n)
de vectores de la base {u;}. Una forma de hacerlo seria sustituir algunas
componentes w;, cuyos valores no calculamos, por constantes arbitrarias b;,
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de manera que se construye la siguiente aproximacion de x:

n

=1

i=m-+1

El error que se comente al aproximar x por X vendra dado por:

AX =X — X

n m n
= E willy — E willy — E biu; =
i=1 i=1
n

i=m+1 (64)

Seguiremos un criterio de minimos cuadrados para obtener una solucion 6p-
tima al problema de la aproximacion, buscado aquel valor de las constantes
b; que minimice el error cuadratico medio (o mse de sus siglas en inglés mean
squared error):

n

mse = E {Ax*} = Z E{(wi—b:)*} (6.5)

i=m-+1

Por lo tanto minimizar el error cuadratico medio equivale a buscar una solu-
cion a:

0
ob;

que sencillamente conduce a:

b = E{w;} = u] B{x} (6.7)

quedando determinadas las constantes b; al valor esperado de las compo-
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nentes w;. Ahora, se puede reescribir el error cuadratico medio como:

mse = Z E{(wi— E{w;})’} =

i=m+1
n

:.Z u B {(x - B{x})} E{(x - B{x})} u; = (6.8)

T
= g u; Xxu;

i=m+1

donde ¥x es, por definicién, la matriz de covarianza de x. Se puede demostrar
ﬂflﬂmmgd, 11990; Miranda. et all, |2£M)ﬁ] que la eleccién optima para u; es

aquella que satisface:

Exui = )\iui (69)

o dicho de otro modo, aquella en la que u; y A; son los autovectores y auto-
valores de la matriz de covarianza. La expansion de un vector en términos de
autovectores de la matriz de covarianza se denomina expansion de Karhunen-
Loéve.

6.2. FEigenbrains

Los autovectores de la matriz de covarianza de un conjunto de imagenes
puede entenderse como un conjunto de vectores que caracterizan la variacion
entre las imagenes. La localizacion de cada imagen contribuye mas o menos a
cada autovector, de modo que se puede representar cada autovector como una
imagen propia. En el problema concreto de reconocimiento de caras, la repre-
sentacién de dichas imagenes fue denominada eigenface ﬂ:ﬁlrk_and_ﬂenﬂ.and,
]. Derivado de dicho término y debido a su apariencia de cerebro, los
autovectores o CPs u;,7 = 1,.... N de la matriz de covarianza se denominan

eigenbrains ﬂAly@Lezﬂ_aLL |20_09_a|]

Cada imagen cerebral se puede representar exactamente en términos de
una combinacion lineal de eigenbrains, pero también puede aproximarse usan-
do solo los “mejores” eigenbrains, considerados en una primera aproximacion
como aquéllos con mayor autovalor asociado y que por tanto cuentan con
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la mayor parte de la varianza dentro del grupo de imagenes. Los mejores
m eigenbrains extienden un subespacio m-dimensional de todas las posibles
imagenes. Cada individuo por tanto se podria caracterizar por el pequeno
conjunto de pesos asociados a las imagenes propias necesario para describir-
lo y reconstruirlo. Esta es una representacion extremadamente compacta en
comparacion con las imagenes en si mismas.

6.2.1. Calculo efectivo de los eigenbrains

Tras los pasos de preprocesado se obtiene una representacion 3D de cada
sujeto de tamanio n = 79 x 95 x 69 ~ 5 - 10° voxels. Sea I = [I}, I, ..., I]
el conjunto de estas representaciones recolocadas en forma de vectores n-
dimensionales, donde N es el niimero de muestras o pacientes. La media de
estos vectores se define como I, = % Zfil I;. Tras normalizar los vectores
a norma unidad y restarles la media, se obtiene un nuevo conjunto de vec-
tores X = [x1,Xa, ..., Xy], donde cada x; representa un vector normalizado
n—dimensional, X; = (Z;1, Ti2, ..., Tin) ', i = 1,2, ..., N. La matriz de covarian-
za se define como

N
1 E : T 1 T
EX = N 2 XX, = NXX (610)

La matriz 3x es una matriz de n X n, y determinar los n autovectores y au-
tovalores puede llegar a ser una tarea intratable debido a los tipicos tamanos
n. Sin embargo existe un método viable para encontrar estos autovectores.

Notese que si el tamano de la muestra N es mas pequeno que la dimensiéon
del espacio de entrada n, existirdn solo N — 1 (en lugar de n) autovectores
significativos. Los restantes autovectores estaran asociados a autovalores de
valor cero. Afortunadamente se puede resolver el problema de autovectores
n-dimensionales mediante primero la resolucién de los autovectores de una
matriz N X N y después tomando las combinaciones lineales apropiadas de
las imagenes x;. Consideremos que v; son los autovectores de la matriz XX,
es decir

XTXVZ‘ = MU;V; (611)

Multiplicando ambos lados de la ecuacién por la izquierda por la matriz X
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se obtiene

XX Xv; = p1; Xv; (6.12)

de lo que se deduce que Xv; son los autovectores de 3x = XXT.

Continuando con el anélisis, se construye la matriz L = X?X de dimen-
sién N x N, donde L;; = x! x;, y se calculan los autovectores, v;, de L. Estos
vectores determinan combinaciones lineales del conjunto de N imagenes de
entrenamiento para formar los eigenbrains u;

N
w = Zvlkxk, l=1,...N (6.13)
k=1

Con este andlisis, los cdlculos se reducen enormemente del orden del
nimero de voxels n al orden del nimero de imagenes del conjunto de en-
trenamiento N. En la préctica, el tamano del conjunto de entrenamiento
serd relativamente pequeno (N < n) haciendo los cdlculos mas manejables.

Los autovalores nos permiten ordenar sus autovectores asociados de acuer-
do a la utilidad de los mismos a la hora de caracterizar la variaciéon entre
imagenes. Por ejemplo, en la Figura se muestra la contribucion de los
primeros 30 eigenbrains obtenidos de la base de datos SPECT. Estos primeros
30 eigenbrains explican mas del 90 % de la variacién total contenida en la base
de datos completa.

6.2.2. Uso de los eigenbrains para clasificacion

En la practica, sélo un niumero m < N de eigenbrains es suficiente para la
clasificacion de imagenes, ya que no se requiere una reconstruccion precisa.
En este contexto, la clasificacién se convierte en una tarea de reconocimiento
de patrones. Los m eigenbrains componen un subespacio m-dimensional del
espacio original de entrada de dimensién n. Los m autovectores mas signi-
ficativos de la matriz L se eligen en principio como aquéllos con mayores
autovalores asociados (ver Seccion [6.2.3]).

Una nueva imagen I se transforma en componentes eigenbrains o coe-
ficientes PCA al proyectarla en el espacio “cerebro” mediante una simple
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Figura 6.1: Porcentaje de la varianza total contenida en los primeros 30
eigenbrains obtenidos a partir de una base de datos real SPECT.

operaciéon

wr =uj (I—Iy) (6.14)

para k = 1,...,m. Esto describe un conjunto de multiplicaciones y sumas
de iméagenes punto a punto. Los pesos o coeficientes w; forman un vector
QT = w1, ws, ..., W] que describe la contribucién de cada eigenbrain en la
representacion de la imagen de entrada, tratando los eigenbrains como el
conjunto de vectores base para las imagenes. El vector de pesos por tanto
puede ser utilizado en un algoritmo estandar de reconocimiento de patrones
para encontrar, dentro de un conjunto de clases predefinidas, aquélla que
mejor describe la imagen. La Figura muestra un esquema grafico del
proceso de extracciéon de los coeficientes w;, ¢ = 1, 2. La imagen de entrada con
la media substraida se proyecta en el espacio eigenbrain expandido por los dos
primeros autovectores u; y us. En caso de ser necesaria una recuperacion de la
imagen de entrada, ésta podria ser reconstruida a partir de dichos coeficientes
y los eigenbrains empleados en la proyeccién. Asi, la aproximacién de la
ecuacion vendra dada por la combinacién lineal de los m autovectores
u; cuyas componentes principales tengan mayor varianza, recogiéndose las
caracteristicas de mayor variabilidad de los datos en un nimero m < N de
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Figura 6.2: (a) Esquema de la extraccion de los dos coeficientes principales.
La imagen de entrada normalizada se proyecta sobre los dos primeros eigen-
brains, uy, u, obteniéndose un coeficiente w para cada proyeccién. La ima-
gen de entrada se puede recuperar parcialmente mediante la suma de dichos
eigenbrains ponderados por su correspondientes coeficientes. (b) Imagen re-
cuperada a partir de los dos primeros eigenbrains. (c¢) Imagen diferencia entre
la imagen original de entrada y la imagen (b) recuperada.
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variables:

La imagen recuperada X con media cero se muestra en la Figura [6.2(b)], y
la imagen diferencia de la ecuacién obtenida al aproximar X por x se

representa en la Figura

6.2.3. Seleccién de eigenbrains mediante el criterio de
Fisher

La descripcién de la base de datos en términos de variabilidad puede
entenderse calculando la importancia de cada vector de proyeccion o CP
mediante la ecuacién .13 como muestra la Figura [6.1] Habitualmente, la
importancia de las CPs viene determinada por sus autovalores asociados,
proporcionando mayor aportacién aquellos autovectores con autovalores may-
ores. Como método de aprendizaje no supervisado (es decir, el etiquetado de
las imdgenes no se requiere ni se usa), PCA es puramente descriptivo o repre-
sentativo de los datos originales mediante un niimero sustancialmente menor
de variables. Por tanto, el criterio de variabilidad no nos garantiza la maxima
eficiencia de dichas variables en un marco de clasificaciéon o discriminacion en-
tre clases, puesto que las variabilidades contenidas en ellas podrian responder
a caracteristicas comunes presentes en ambas clases.

La Figura muestra graficamente los coeficientes w; y wy extraidos
mediante la proyeccion de las imégenes sobre el primer y segundo eigenbrains
distinguidos por clases. Aproximadamente, se puede determinar de manera
visual que valores de w; mayores que cero corresponden a pacientes normales
mientras que los valores negativos de w; se pueden asociar a pacientes eti-
quetados como AD. Este hecho revela que la informacion contenida en este
coeficiente es util a la hora de distinguir sujetos AD de aquéllos normales.
Sin embargo, esto no ocurre para el segundo coeficiente ws, cuya variabili-
dad contenida no parece estar relacionada con el AD, ya que toma valores
en el mismo rango para pacientes de ambas clases. Este hecho motiva la
reordenacién de los coeficientes PCA w; mediante un criterio mas 1til para
propésitos de clasificacion, como el Factor Discriminante de Fisher (Fisher
Discriminant Ratio FDR, , ]) El uso de este criterio para tareas
de clasificacién tiene sentido puesto que se calcula considerando las etiquetas
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Figura 6.3: Coeficientes tras la proyeccion de la base de datos en los dos
primeros eigenbrains ordenados por el criterio de (a) varianza y (b) FDR.

previamente asignadas a las muestras. Su expresion es:

FpR = 1= 12) (6.16)

2 2
o]+ 03

donde p; and o? denotan la media y varianza muestral de la clase i respecti-
vamente. Asi, en la fase de clasificacion, el conjunto de entrenamiento se usa
para el cémputo de las CPs y de los valores FDR asociados a los coeficien-
tes resultantes de la proyeccién PCA. La imagen de test se proyecta sobre
dichos CPs, y el conjunto de coeficientes ). que se obtienen se reordenan
en orden decreciente de acuerdo a los valores FDR calculados anteriormente
a partir del conjunto de entrenamiento. En algunos casos, esta reordenacién
mejorard los resultados de clasificacion, como se muestra en la Seccién 6.5
Otras métricas para determinar la robustez de las CPs para propédsitos de
clasificacién se proponen en Markiewicz et all [2009]. La Figura [6.3(b)] mues-
tra los dos primeros coeficientes cuando se emplea el criterio de reordenacion
FDR. En este caso, el segundo coeficiente aporta méas informacion de clase en
comparacion con el criterio de variabilidad, tomando valores menores de 50
aproximadamente para los controles y ampliandose el rango hasta 200 para
los pacientes con AD.




6.3. PCA localizado 115

6.3. PCA localizado

PCA puede aplicarse al volumen entero formado por los n = 79x95x69 ~
5 - 10° voxels consiguiendo una notable reduccién de la dimensién. Tedrica-
mente, las CPs obtenidas a partir de este proceso contienen las principales
diferencias entre los sujetos que componen la base de datos, entre las cuales
se espera encontrar también aquellas que distinguen sujetos normales frente
a sujetos AD. Sin embargo, cuando se tratan datos de dimensién tan elevada,
PCA es sensible a cualesquiera otras diferencias estadisticas, quizas derivadas
del proceso de normalizacion o ruido y que no son ttiles para clasificacion.

Como método descriptivo de una base de datos, PCA puede proporcionar
informacion sobre las caracteristicas mas relevantes en el espacio de carac-
teristicas n-dimensional. En la secciones anteriores se proponen métodos para
seleccionar aquéllas CPs de interés en el problema de clasificacion que nos
concierne. Estas seleccién de caracteristicas en el espacio transformado PCA
puede ser complementado mediante una previa seleccién de caracteristicas
en el espacio original de caracteristicas.

Un método de exploracion de las imagenes es las descomposicion de las
mismas en cortes 2D a lo largo de las tres dimensiones axial, sagital y coronal.
Cada imagen se puede descomponer en:

x=S51USU...US; (6.17)

donde s = 69, 79 6 95 en funcién del eje de exploracién axial, sagital y
coronal respectivamente. Mediante la pre-seleccién de los voxels contenidos en
el corte S; el espacio de caracteristicas se reduce en dos érdenes de magnitud
con respecto al volumen completo. En este caso cada imagen la componen
el conjunto de vectores sobre el que actuard la transformada PCA es S =
[S1, 89, ..., Ss], donde s; es el vector columna que contiene los voxels del i-ésimo
corte. Por tanto la transformacion queda:

Qj = U?Sj = [ulj,u2j, ...,umj]Tsj ] = 17 ey S (618)

donde u;; es el i-ésimo autovector extraido de la matriz de covarianza cons-
truida con el j-ésimo corte de cada una de las muestras disponibles, m es el
nimero de autovectores representativos elegido y s es el niimero de cortes.
Los vectores u;; son r-dimensionales, donde r = 69 x 79,69 x 95 6 95 x 79
en funcién del eje de exploracién. Por tanto, en este tratamiento por cortes,
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de cada sujeto se extraen tres conjuntos de vectores de pesos o coeficientes
m-dimensionales € = {Quzia1, Qeoronats Qsagitar }, U0 por cada eje de estudio,
donde m puede variar de un conjunto a otro y entre los vectores que componen
un mismo conjunto.

Haciendo uso de estos vectores de pesos y mediante un aprendizaje su-
pervisado llevado a cabo con clasificadores SVM se puede obtener una repre-
sentacion de las bases de datos que revela la importancia de los cortes que
componen las imagenes. Se trata de un método de busqueda de cortes de
interés (CDIs) que puede ser utilizada en posteriores tareas de clasificacién
como método de seleccion previa de voxels en el espacio de caracteristicas.
Este método agiliza el proceso de obtencién de componentes principales de los
datos, siendo a su vez dichas componentes mas significativas para propésitos
de clasificacion.

6.4. Experimentos

La técnica de extraccién de caracteristicas basada en PCA en combinacion
con diferentes métodos de clasificacién ha sido probada sobre las bases de
datos tanto ADNI y PET Cartuja de imagenes PET como la base de datos
SPECT. En todos los experimentos las imégenes fueron submuestreadas por
un factor de 2 x 2 x 2. Por tanto, la aplicacion de los algoritmos de extraccion
de caracteristicas se llevan a cabo en volimenes de voxels de tamano 34 X
47 x 39 ~ 6-10%. Este es por tanto el tamano del espacio de entrada en todos
los experimentos donde PCA se aplica al volumen completo. Para la base de
datos SPECT se realiza ademas un estudio de los volimenes por cortes para
localizar aquéllos con poder discriminante mayor. Por tanto en este estudio
por cortes la dimension del espacio de entrada se reduce a 34 x 39, 34 x 47 o
47 x 39 6 , dependiendo de si el eje bajo estudio es el axial, coronal o sagital
respectivamente.

El objetivo principal de estos experimentos es determinar en un primer
estudio preliminar la capacidad del analisis PCA como técnica de reduccion
de la dimension del espacio de caracteristicas y de discriminacion de dichas
caracteristicas para distinguir entre pacientes etiquetados como NORMAL y
pacientes etiquetados como AD. Asimismo, se pretende determinar la conve-
niencia del criterio Fisher como criterio de reordenacién y seleccién de CPs.
Una vez extraidas las caracteristicas y reordenadas segun el criterio mas con-
veniente (varianza o Fisher), se pretende comprobar cémo se ajustan a ellas
distintos clasificadores, evaluando su rendimiento mediante la variaciéon de
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pardametros inherentes a ellos. El niimero maximo de coeficientes PCA que
se pueden extraer de una base de datos de N muestras es N — 1. Los expe-
rimentos se llevan a cabo variando el nimero de coeficientes m empleados
en las tareas de entrenamiento y test desde m = 1 hasta m = N — 1, para
determinar en cada caso el numero adecuado de coeficientes que es necesario
para una exitosa separacién de clases. Por otro lado, se evalian clasificadores
SVM con kernel lineal, cuadrético, polinémico y de tipo RBF (o = 1 cuando
no se especifica su valor), clasificadores NN variando el nimero de neuronas
de la capa oculta, y finalmente el clasificador bayesiano lineal y cuadratico
seguin el modelo adoptado para el calculo de las matrices de covarianza.

La descripcion de los grupos sobre los que se aplica el proceso completo
son:

= SPECT: 91 pacientes, de los cuales 50 estdan etiquetados como NOR-
MAL y 41 como AD.

» PET Cartuja: 60 pacientes, de los cuales 18 estan etiquetados como
NORMAL y 42 estan etiquetados como AD.

= ADNI (Grupo 1): 105 pacientes, de los cuales 52 estan etiquetados como
NORMAL y 53 como AD.

6.5. Resultados

6.5.1. Base de datos SPECT

Exploraciéon por cortes

En primer lugar se muestra la capacidad descriptiva y a la vez discri-
minante de los coeficientes PCA cuando se aplica la transformada a los
volimenes divididos por cortes. La Figura muestra la precision obtenida
cuando se usan los coeficientes PCA extraidos de cada corte, toméandose éstos
en las tres direcciones (axial, sagital y coronal) de forma independiente. Co-
mo era de esperar, los CDIs corresponden con las regiones del cerebro donde
principalmente se manifiesta la EA, es decir, el cingulo posterior y el pre-
cunei, asi como la regién temporo-parietal. Ademas de la capacidad descrip-
tiva de los coeficientes extraidos, éstos pueden ser usados posteriormente en
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Figura 6.4: Cortes de interés (CDIs) localizados por medio de la transforma-
cion PCA y clasificadores SVM para cada eje del volumen.

clasificacién para distinguir entre controles normales y sujetos AD en com-
binacién con un clasificador, en este caso, basado en SVM con kernel lineal.
Un conjunto completo de resultados de precision obtenidos con este esquema
de clasificacién se muestra en la Tabla [[3.1] donde m indica el nimero de
coeficientes utilizados en la tarea de clasificacion. El corte mas discriminante
resulto ser el décimo corte en la direccién axial, que haciendo uso de tan sélo
3 coeficientes extraidos de los voxels que lo componen dio lugar a un pico de
precisién de 96,7 %.

SPECT

Eje m/ CDI SVM SVM SVM SVM
Lineal  Cuadrédtico Polinémico RBF

3/10 87.91% 96.7 % 90.11 % 93.41 %

3/11 87.91% 92.31% 90.11 % 93.41 %

Axdal 4/10  86.81%  90.11% 85.71%  92.31%
4/11  87.91%  90.11% 89.01%  89.01%
3/11 89.01%  91.21% 84.62%  86.81%
Coronal 312 9L21%  89.01% 85.71%  84.62%
4/11  89.01%  87.91% 81.32%  85.711%
4/12 91.21%  89.01% 78.08%  85.711%
Sagital /33 S901%  8681% 86.81%  87.91%
1/36  87.91%  89.01% 90.11%  90.11%

Tabla 6.1: Resultados obtenidos de la evaluacién de SVM y coeficientes PCA
extraidos por cortes.




6.5. Resultados 119

SPECT - Bayes Lineal

T — 100
- = =Varianza
—e—FDR
90 sl

SPECT - Bayes Cuadratico

- = =Varianza
—e—FDR i

90

@
o

80

]
o

70

Precision (%)
Precision (%)

D
o

60

ol
o

50

10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Numero de coeficientes Numero de coeficientes

(a) (b)

o
o

Figura 6.5: SPECT: Resultados de precisién frente al nimero de coeficientes
PCA empleados en la clasificacion cuando éstos se reordenan mediante los
criterios de varianza y FDR, para un clasificador bayesiano (a) lineal y (b)
cuadratico.

Volumen completo

Tras el estudio de los volumenes divididos en cortes, se realiza la evalua-
cién de los coeficientes PCA como caracteristicas para clasificacién cuando
dichos coeficientes se extraen del volumen completo. Estas caracteristicas se
combinan con diferentes clasificadores obteniéndose los resultados de la Tabla
Para todos los datos de precision de los clasificadores se presentan los
correspondientes valores de sensibilidad y especificidad.

En el caso del clasificador Bayesiano, la reordenacion de los coeficientes
PCA segin el criterio de Fisher (FDR) produce notables mejoras en los
resultados de clasificacion con respecto al clasico criterio de varianza, y en
particular para el modelo cuadratico, como se muestra en la Figura 6.5 En
esta figura los resultados de precision se representan en funcién del niimero de
coeficientes PCA empleado en la fase de entrenamiento y test. Para ambos
modelos, existe un maximo en la precisién obtenida cuando se entrena el
sistema con m = 5 coeficientes, alcanzando tasas de precisién de 89,01 % y
93,41 % para los modelos lineal y cuadrético respectivamente.

La reordenacion de los coeficientes por criterio de Fisher no mejora cuan-
titativamente los resultados de precision obtenidos con respecto al criterio de
la varianza cuando se emplean clasificadores SVM. Sin embargo, las curvas
de precisién obtenidas presentan menos variabilidades presentando formas
muy similares cuando se varian los pardmetros del clasificador. Esto implica
mayor robustez de los coeficientes PCA empleados en la clasificacién al ser
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Figura 6.6: SPECT: Resultados de precisién frente al nimero de coeficientes
PCA empleados en la clasificacién para SVM y NN cuando los coeficientes
se reordenan mediante los criterios de varianza y FDR.

los resultados menos dependientes del clasificador empleado.

Para el caso de clasificadores NN, de nuevo la aplicacion del criterio de
seleccion FDR mejora los resultados en este caso tanto cuantitativamente co-
mo cualitativamente, al presentar curvas menos variables y picos mas claros.
Al igual que con clasificadores bayesianos y SVM, para NN queda mas clara-
mente determinado el nimero éptimo de coeficientes PCA necesario para
llevar a cabo la clasificacion, como se muestra en la Figura 6.6l Estos picos se
producen cuando el nimero de coeficientes seleccionado es m =5y m = 6.

6.5.2. Base de datos PET Cartuja

Las curvas de precision obtenidas mediante la técnica PCA y los distintos
clasificadores aplicada a las imagenes PET Cartuja se muestran en la Figura
67 Para esta base de datos, la extraccion de caracteristicas basada en la
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Figura 6.7: PET Cartuja: Resultados de precisién frente a ntimero de coe-
ficientes obtenidos mediante la evaluacién de clasificadores basados en (a)
Regla de Bayes, (b) SVM y (c¢) NN.

transformada PCA demuestra ser adecuada para lograr una separacion de
clases, y mas concretamente cuando estas caracteristicas se combinan con
métodos lineales de separacion, como son el clasificador bayesiano lineal y
SVM con kernel lineal. En concreto el clasificador bayesiano lineal alcanza
una precisién de 98,33 % a partir de 14 coeficientes ordenados por varianza
y empleados para el entrenamiento y test, y mantiene estos resultados de
forma estable hasta 21 coeficientes. SVM y NN alcanzan una precisién de
96,67 %, sin embargo esta tasa aparece mds como un pico de precisién a lo
largo de la evaluacién de los clasificadores. De estas graficas se puede extraer
la conclusién de la idoneidad de usar Bayes lineal para la separacién de las
clases NORMAL y AD de esta base de datos.

Para la base de datos PET también se produce una mejora al reordenar
las caracteristicas mediante el criterio FDR, aunque menos significativa que
para la base de datos SPECT. Aun asi, SVM con kernel lineal alcanza un pico
de precisién de hasta 100 % para cuando se seleccionan m = 7 coeficientes.
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Estos y otros resultados se recogen en la Tabla

6.5.3. Base de datos ADNI

Los resultados de clasificacién haciendo uso del grupo 1 (NORMAL frente
a AD) de la base de datos ADNI se muestran en la Figura [6.8 De nuevo las
técnicas lineales de separacién muestran un comportamiento mas estable a
la vez que producen las tasas de precision mayores. Cuando el criterio de
varianza es el empleado en el orden de seleccion de los coeficientes, las tasas
maximas de precisién alcanzadas son 86,67 %, 85,71 % y 86,67 % para los
clasificadores SVM con kernel lineal, NN con 1 neurona en la capa oculta y
Bayes lineal (Figuras [6.8(a)], [6.8(c)| v [6.8(e)| respectivamente). Estos resulta-
dos se mejoran cuando se seleccionan los coeficientes de acuerdo al criterio
de Fisher, obteniendose entonces 91,43 %, 87,62 % y 88,57 % para los mismos
clasificadores. El empleo de FDR ademas aporta la ventaja de alcanzar estos
picos de precisién con un nimero menor de coeficientes. Ademas, el compor-
tamiento de los clasificadores se uniformiza encontrando los picos para una
cantidad similar de coeficientes PCA. Asi, observando las curvas de precisién
de las graficas [6.8(b)], 6.8(d)| v [6.8(f)| se observa que los picos de precisién
se encuentran en torno a 3, 8 y 15 coeficientes para todos los clasificadores.
Las superficies de decision disenadas por varios clasificadores se muestran
en el conjunto de graficas de la Figura [6.9, donde se representan los tres
primeros coeficientes PCA como puntos tridimensionales. En todas ellas los
pacientes normales se vienen indicados con cruces azules, los pacientes AD
con asteriscos rojos, y en verde las fronteras de separacién que cada regla de
clasificacion proporciona. Las reglas mas sencillas vienen determinadas por
los clasificadores lineales mientras que otros como SVM RBF o NN con k£ = 3
determinan reglas complejas de separacién, en muchos casos mas adecuadas
que una simple separacion lineal.

6.5.4. Resumen y comparacion con VAF

En la Tabla se muestra una recopilacién de los mejores resultados
obtenidos mediante la técnica PCA empleada en este capitulo con la finali-
dad de compararlos con el método VAF tomado como referencia. Todos los
resultados de precision se complementan con los respectivos valores de sen-
sibilidad y especificidad. Independientemente de la base de datos probada y
del clasificador empleado, el uso de los coeficientes PCA como caracteristicas
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Figura 6.8: Grupo 1 de ADNI: Resultados de la clasificacién para distintos
clasificadores y criterios de seleccion de coeficientes por varianza y FDR.
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supone una mejora en la mayoria de los casos con respecto a la técnica VAF.
Ademas, la reordenacién de dichos coeficientes mediante el criterio de Fisher
proporciona mejoras en el rendimiento de los sistemas dando consistencia a
las caracteristicas para todas las bases de datos y aumentando por tanto los
valores de precision alcanzados.




SPECT PET Cartuja ADNI (Grupo 1)
Varianza FDR Varianza FDR Varianza FDR
VAR 85.71% ) 96.67 % ) 83.81% )
(88/82.93) % (97.62/94.44) % (84.91/82.69) %
SVM Lincal 91.21% 90.11% 96.67 % 100 % 86.67 % 91.43%
(90/92.68) % (92/87.80)%  (97.62/94.44)%  (100/100)%  (86.79/86.54) % (94.34/88.46) %
SVM Cuad 85.71% 89.01% 96.67 % 96.67 % 79.05% 83.81%
U (84/87.80)%  (88/90.24)%  (97.62/94.44)%  (100/88.89)%  (79.24/78.85)%  (83.02/84.61) %
SVM Polin 83.52% 89.01% 95 % 98.33% 78.1% 80.95%
T(78/90.24)%  (94/82.93)%  (95.24/94.44)%  (97.62/100)%  (77.36/78.85)%  (83.02/87.85) %
SVM RBF 90.11% 89.01% 95 % 95 % 76.19% 82.86 %
(92/85.37)% (90/87.81)%  (97.62/88.89)% (97.62/88.89)%  (90/90.24)%  (84.91/80.77) %
Baves Lineal 56817 89.01% 98.33% 98.33% 86.67% 88.57%
v (82/92.68) % (86/92.68)%  (97.62/100)%  (97.62/100)%  (88.68/84.61)% (86.79/90.38) %
Baves Cuad 86.81 93.41% 96.67 % 95 % 80 % 87.62%
aves LAt (28/85.36) % (94/92.68)%  (97.62/94.44) %  (95.24/94.44)%  (81.13/78.85) %  (90.57/84.61) %
NN 1 News 86.81% 89.01% 95 % 96.67 % 85.71% 84.76 %
T (82/92.68)% (92/85.36) %  (95.24/94.44)%  (97.62/94.44)%  (86.79/84.61)%  (80.79/82.69) %
NN 3 Newrs 84.62% 82.42% 95 % 95 % 80 % 87.62%
" (82/87.80)% (84/80.49)%  (92.86/100)%  (95.24/94.44)%  (71.7/88.46)%  (86.79/88.46) %
NN 5 Newrs 84.62% 89.01% 96.67 % 96.67 % 83.81% 86.67 %
OIS (86/80.49) % (92/85.36)%  (97.62/94.44) %  (97.62/94.44) %  (84.91/82.69)%  (88.67/88.61) %
NN 7 Nours 84.61% 89.01% 96.67 % 96.67 % 78.1% 86.67 %
" (84/85.36)% (90/87.80)%  (95.24/100)%  (97.62/94.44)% (79.24/79.92)%  (88.67/88.61) %

Tabla 6.2: Resumen de los mejores resultados obtenidos y comparacién con el método VAF tomado como referencia.
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Figura 6.9: Superficies de separacién definidas por diferentes clasificadores.
Cada paciente viene representado por sus tres coeficientes principales PCA
como puntos tridimensionales.




CAPITULO [

Analisis Discriminante Lineal

El andlisis discriminante lineal (Linear Discriminant Analysis o LDA)
, ] es una de las técnicas de proyeccién lineales mas populares
usada como técnica de extraccion de caracteristicas. El objetivo del analisis
discriminante puede resumirse como encontrar una funcién que devuelva va-
lores escalares que permitan una buena discriminacion entre diferentes clases
de los datos de entrada. Estos discriminantes se usan posteriormente para
entrenar por ejemplo un clasificador o para visualizar ciertos aspectos de
los datos. En este sentido, el analisis discriminante puede entenderse como
un método de procesado o de extraccién de caracteristicas supervisado, ya
que se le proporciona al algoritmo de aprendizaje informacién acerca de la
conexion que existe entre las caracteristicas y los ejemplos de entrenamiento.
En este capitulo se muestra la eficiencia de esta técnica al aplicarla sobre
imagenes neurologicas para la extraccion de informacién asi como su poder
de discriminante en la tarea de deteccién de la EA.
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7.1. Analisis Discriminante Lineal

Un modo de ver un modelo de clasificacion lineal es en términos de reduc-
cién de la dimensién. Consideramos el caso de dos clases, y supongamos que
se toma el vector de entrada x n-dimensional y se proyecta en una dimension
usando

y=w'x (7.1)

Si se establece un umbral sobre y y se clasifica y > —wy como clase w; y
como clase w, en caso contrario, entonces se obtiene un clasificador lineal
estandar como el de la ecuacién [l En general, la proyeccién en una sola
dimensién conduce a una considerable pérdida de informacion, y las clases que
se pueden separar correctamente en el espacio n-dimensional pueden llegar
a estar fuertemente solapadas en una dimension. Sin embargo, mediante el
ajuste de las componentes del vector w se puede seleccionar una proyeccién
que maximice la separacién de clases. Consideramos el caso de dos clases en
las que existen /Ny elementos en la clase wy y Ny elementos en la clase wo, de
modo que los vectores media de ambas clases vienen dados por:

MlzNilzxm ,U2:Ni22Xn (7.2)

newl news

La medida mas simple de separacion de clases cuando se proyecta sobre w
es la separacion entre las proyecciones de las medias. Esto sugiere elegir w
de modo que maximice

=y = w' (1 — po) (7.3)

donde

M = WTM; (7-4)

es la media de los datos proyectados de la clase wy. Sin embargo, ésta puede
hacerse arbitrariamente grande simplemente incrementando la magnitud de
w. Para resolver este problema se puede imponer la condicion de que w ten-
ga norma unidad, de modo que Y, w;? = 1. Usando un multiplicador de
Lagrange para llevar a cabo la maximizacion con restricciones se llega a que
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Figura 7.1: Graficos ilustrativos de la proyeccién LDA. En el gréifico de la
izquierda se representan muestras de dos clases (pintadas en rojo y azul)
junto con sus histogramas resultantes de la proyeccién en la linea que une
las medias. Notese que existe un solapamiento considerable en el espacio
proyectado. El grafico de la derecha muestra la proyeccion correspondiente
basada en el discriminante lineal de Fisher, mostrando que se mejora en gran
medida la separacién de clases.

w X (p1 — p2). Existe todavia un problema con esta aproximacién, como se
muestra en la Figura [[.Il Esta figura muestra dos clases que se pueden sepa-
rar correctamente en el espacio original bidimensional (xy, z5) pero existe un
solapamiento considerable cuando se proyectan en la linea que une sus me-
dias. Esta dificultad surge debido a las covarianzas fuertemente no diagonales
de las distribuciones de las clases. La idea propuesta por Fisher es maximizar
una funcién que dé una separacion alta entre las medias de las clases proyec-
tadas a la vez que una pequena varianza intra-clase, minimizando por tanto
el solapamiento entre clases , .

La férmula de proyeccién [[1] transforma el conjunto de datos etiquetados
X en un espacio unidimensional etiquetado Y.

La varianza intra-clase de los datos transformados pertenecientes a la
clase wy, definida en la ecuacién 411}, viene dada con esta nueva notaciéon
por

sv=> (yn — )’ (7.5)

newy

donde v, = wlx,. Para dos clases se puede definir la varianza total intra-
clase para el conjunto completo de datos como s? + s3. El criterio de Fisher
se define como la razon entre la varianza inter-clase y la varianza intra-clase
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y viene dado por:

J(w) = (12 — ) (7.6)

s? + 83

Se puede hacer explicita la dependencia con respecto a w usando las ecua-
ciones [1 [ 4 y para reescribir el criterio de Fisher de la forma

T
J(w) = W' S;w

wlS,w

(7.7)

donde S, v S,, son las matrices de covarianza inter-clase e intra-clase respec-
tivamente, y se definen como

Sy = (2 — p1) (p2 — p1)” (7.8)

Sw = Z (% — 1) (% — )" + Z (X — p2) (X — pa2)” (7.9)

newi news

Derivando la ecuacién [Z7 con respecto a w se llega a que J(w) se maximiza
cuando

(W'Syw)S,w = (W'S,w)S,w (7.10)

De la ecuacién [I4.11] se puede ver que Sy,w siempre estd en la direccion de
(tt2— pr1). Ademas, no afecta la magnitud de w, sino su direccién, y por tanto
se pueden eliminar los factores escalares (w? Syw) y (w’'S,,w). Multiplicando
ambos lados de la ecuacion por S;! se obtiene

woc S, (pe — ) (7.11)

Notese que si la matriz de covarianza inter-clase es isotropica, de modo que S,,
es proporcional a la matriz unidad, entonces w es proporcional a la diferencia
entre las medias de las clases, como se discutié anteriormente.

El resultado[Z.ITlse conoce como el discriminante lineal de Fisher, aunque
estrictamente no es un discriminante sino méas bien la elecciéon de una direc-
cién de proyeccion especifica de los datos en una dimension. Sin embargo,
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los datos proyectados pueden usarse posteriormente para construir un dis-
criminante, mediante la eleccién de un umbral yy de modo que un nuevo
punto se clasifica como perteneciente a la clase wy si y(x) > yo y se clasifica
como perteneciente a la clase wy en caso contrario. Para la regla de Bayes
por ejemplo, se pueden modelar las densidades de clase condicionales p(y|wy,)
usando distribuciones Gaussianas mediante maxima verosimilitud (la asun-
cion de distribuciones Gaussianas se justifica con el teorema central del limite
observando que y = wlx es la suma de un conjunto de variables aleatorias)
y fijar este umbral yo como aquel que minimiza la probabilidad del error.

7.2. LDA para miultiples clases

Consideremos ahora la generalizacion del discriminante de Fisher para
un numero de clases ¢ > 2 asumiendo que la dimension n del espacio de
entrada es mayor que el numero de clases ¢. A continuacion, se introducen
| > 1 caracteristicas lineales y, = wix, donde k = 1,...,. Estos valores de
las caracteristicas se pueden agrupar para formar el vector y. De igual modo,
los vectores de pesos {wy} se pueden considerar columnas de la matriz W
de modo que

y = Wix (7.12)

La generalizacién de la matriz de covarianza intra-clase para el caso de ¢
clases lleva la ecuacion I4.12] a

o

S, = Si (7.13)
k=1
donde
Sk = 7 (%0 — 1) (%0 — p14)” (7.14)
newy
_ L D x (7.15)
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y Ny es el numero de patrones en la clase wy. Con el fin de generalizar la ma-

triz de covarianza inter-clase y siguiendo|Duda and Hart [19 Zﬂ], consideremos

primero la matriz de covarianza total

N

Sr = (xn— ) (X0 — )" (7.16)

n=1

donde p es la media del conjunto total de datos

L
w= N;Xn (7.17)

La matriz de covarianza total puede descomponerse en la suma de la matriz
de covarianza intra-clase e inter-clase dadas por las ecuaciones [(.13] y [.19
respectivamente,

Sr =S, +S, (7.18)

donde

Sy = Nu(pr — ) (e — )" (7.19)

Estas matrices se pueden definir igualmente en el espacio proyectado. De
nuevo, la idea es construir un escalar que sea grande cuando la covarianza
inter-clase sea grande y cuando la covarianza inter-clase sea pequena en el
espacio proyectado. Existen varias posibilidades ﬂﬂlkumgd, |l99_d] Un criterio
posible, reescrito de forma explicita en funcién de la matriz de proyeccion W
es

(WTS,W|

m = [W1W2...Wl] (720)

Wld = arg max
a g

La maximizacién de este criterio es bastante directo, aunque a veces compli-
cado como se discute en [Fukunaga [1990]. Los vectores {wy,} quedan determi-
nados por los autovectores de S!S, que correspondientes a los [ autovalores
mayores asociados.
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7.3. Limitaciones de LDA

En problemas de reconocimiento de patrones y clasificacién de imagenes
uno debe hacer frente a la dificultad que presenta la matriz de dispersién
intra-clase S,, ya que suele ser una matriz singular. Esto surge del hecho
de que el rango de S,, es como mucho N — ¢, y en general, el nimero N
de imagenes del conjunto de entrenamiento es mucho mas pequeno que el
numero de voxels n que representa a cada sujeto. Esto implica que es posible
elegir una matriz W tal que la matriz de dispersion intra-clase de las imégenes
proyectadas sea exactamente cero. Para solventar este problema, Belhumeour
et al. ﬂlM] propone el uso de un espacio intermedio. El espacio propuesto
es justamente el espacio PCA ﬂlmgmjm, M] Este método evita el
problema mediante la proyeccion del conjunto de imégenes en un espacio de
dimensién menor de modo que la matriz de dispersién intra-clase S,, sea no
singular. Esto se consigue usando PCA para reducir la dimensién del espacio
de caracteristicas hasta N — ¢ y después aplicando la transformada LDA
definida_en la ecuacién [13.§ para reducir la dimensién a ¢ — 1 [Duda and
Hart, |L9_7j] Mas formalmente, W, serfa

T _ wl wT
Wi = Wiia W (7.21)
donde W, es la matriz de proyecciéon definida por la transformada PCA,
es decir, Wy, = [ujus...u,,], donde los vectores uy, k = 1,...,m son los
autovectores de la matriz de covarianza de los vectores del espacio original,
como se definié en la ecuacién [G.13], o expresado de otro modo como

W, = arg méx [W'SrW/| (7.22)
Por tanto, la matriz de proyeccién LDA queda finalmente

(WIWL S,W,.. W |

peca

WTWT S, W,.. W
P

pea

Wi, = arg méx (7.23)

Noétese que la optimizacién para W, se realiza sobre matrices de dimensién
n x (N — ¢) con columnas ortonormales mientras que la optimizacién para
Waa se lleva a cabo sobre matrices de tamano (N — ¢) X m con columnas
ortonormales. En el calculo de W, se descartan sélo las ¢ — 1 componentes
principales mas pequenas. Otra alternativa al problema de la no singularidad
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Figura 7.2: Distribucién de los dos primeros coeficientes (a) PCA y (b), (¢) y
(d) LDA para las imagenes PET Cartuja y fronteras de decisién establecidas
por un clasificador SVM (a) y (b) lineal, (¢) cuadrético y (d) polindmico. El
grafico (b) muestra cémo el primer coeficiente extraido mediante la proyec-
cién sobre un eje LDA conserva toda la informacién de clase.

de S, se propone en [Yu and Yang M}, que resuelve el problema mediante
la aplicacion directa de LDA a datos de alta dimension sin la necesidad de

aplicar pasos de reduccion de la dimension.

La Figura[Z.2 muestra como se transforman las dos primeras caracteristi-
cas extraidas de las imagenes PET Cartuja mediante la aplicacion de la
transformadas W, (Figura [7.2(a)) vy Wy4,. Una vez aplicada la proyec-
cién sobre el eje LDA, el primer coeficiente se convierte en la caracteristica
mas relevante para la clasificacién, como muestra la Figura donde
un clasificador SVM con kernel lineal establece la frontera de decision como
un umbral tnicamente dependiente de este primer coeficiente. La variedad
de clasificadores no obliga a emplear una regla de decision lineal, sino que
estas caracteristicas pueden combinarse con otros kernels como muestran las
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Figuras [7.2(c)| y [7.2(d), pudiendo resultar una frontera de separaciéon mas
adecuada.

7.4. Experimentos

La aplicacion de la transformada LDA se lleva a cabo sobre los coeficientes
PCA obtenidos segun se explica en el Capitulo [6l Sobre las imagenes se
realizan los mismos pasos de muestreo descritos en la seccién[6.4l En este caso
se pretende analizar la posible mejora introducida mediante la transformacion
LDA sobre los coeficientes PCA ya extraidos en el capitulo anterior. Los
grupos sobre los que se experimenta esta transformada son:

= SPECT: 91 pacientes, de los cuales 50 estéan etiquetados como NOR-
MAL y 41 como AD.

» PET Cartuja: 60 pacientes, de los cuales 18 estan etiquetados como
NORMAL y 42 estan etiquetados como AD.

= Grupo 1 de ADNI: 105 pacientes, de los cuales 52 estan etiquetados
como NORMAL y 53 como AD.

= Grupo 2 de ADNI: 166 pacientes, de los cuales 52 estan etiquetados
como NORMAL y 114 como MCI.

7.5. Resultados

7.5.1. Base de datos SPECT

Para la clasificacion llevada a cabo sobre las imagenes SPECT mediante
clasificadores SVM y NN, la Figura muestra los resultados de precision
obtenidos mediante LDA en funcién del nimero de coeficientes PCA sobre los
cuales se aplica la transformada. En todos los experimentos estos coeficientes
se seleccionan mediante el criterio FDR y se proyectan mediante LDA en
una tunica dimensién dando lugar a una sola caracteristica empleada para el
entrenamiento y test, es decir, el espacio final de caracteristicas es en todos
los casos unidimensional.
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Figura 7.3: SPECT: Resultados de precision frente a niimero de coeficientes
FDR-PCA sobre los que se aplica LDA obtenidos mediante la evaluacién de
clasificadores basados en (a) SVM y (b) NN.

Para clasificadores SVM existe un pico de precisién de 90,11 % igualando
la precision alcanzada sin aplicar LDA. Sin embargo, cabe destacar que este
maximo se mantiene para todos los kernels cuando se proyectan m = 6
coeficientes PCA reordenados mediante el criterio FDR. Esta uniformidad
en los resultados implica mayor consistencia de las caracteristicas extraidas
y empleadas en el entrenamiento y test de los clasificadores. Los valores de
sensibilidad y especificidad alcanzados para las cuatro modalidades de kernel
son 92 y 87,81 % respectivamente, por lo que cualquiera de ellos se puede
considerar adecuado.

Para clasificadores NN, el mdximo de precision obtenida es de 91,21 %
para k = 3,k =5y m = 3,m = 4 neuronas en la capa oculta y coeficien-
tes FDR-PCA respectivamente, mejorando levemente la precision de 90,11 %
obtenida cuando no se aplica LDA. En este caso los valores de sensibilidad
y especificidad correspondientes a estos picos de precisién son 94 y 87.81 %
respectivamente.

Para el clasificador basado en la regla de Bayes los resultados empeoran
levemente cuando LDA se aplica a los coeficientes PCA, por lo que no se
muestran los resultados.

7.5.2. Base de datos PET Cartuja

En la seccion [6.5.2] se demostré la capacidad de los coeficientes PCA
para discriminar entre las muestras de las dos clases contenidas en esta base
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de datos, alcanzando en todos los casos mas de un 95% de precisién. La
aplicacion de LDA todavia implica una mejora cuantitativa pues conduce a
resultados de 100 % de precisiéon usando una tnica caracteristica descriptora
de cada muestra. Esto supone un éxito tanto en la tarea de clasificacién como
en la resolucion del problema del pequeno tamano muestral, alcanzando el
maximo de precisién posible haciendo uso del minimo ntimero de caracteristi-
cas. En la Figura [Z.4] se muestran las mejores curvas de precision obtenidas
para algunos clasificadores.
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Figura 7.4: PET Cartuja: Curvas de precision obtenidas mediante la proyec-
cién LDA cuando el nimero de coeficientes FDR-PCA aumenta.

En la base de datos PET encontramos dos sujetos cuya clasificacion es
en la mayor parte de los casos errénea. En el proceso de clasificacion de una
muestra de test mediante PCA y LDA, dicha muestra sufre dos proyecciones
lineales que dan lugar a una caracteristica final, donde los dos conjuntos de
vectores base sobre los que se proyecta se han obtenido sin incluir la muestra
de test en el calculo. Por tanto, en ocasiones la proyeccién final queda ale-
jada del rango expandido por las muestras de su clase. En la Figura se
representan las caracteristicas obtenidas para cada paciente y la distancia a
la posicién media de las caracteristicas de su clase para diferentes valores de
m coeficientes PCA seleccionados. Los pacientes situados en las posiciones 10
y 21 y etiquetados como NORMAL y AD respectivamente tienden a alejarse
de la posicién media de su clase, y solo se clasifican correctamente cuando se
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Figura 7.5: PET Cartuja: Posicién de la caracteristica final LDA que repre-
senta a cada paciente y posiciéon media de las caracteristicas de su clase para
diferentes valores de m. En verde se marcan los pacientes mal clasificados.

ajusta de forma precisa el niimero de coeficientes PCA empleados en la clasifi-
cacion. En verde se senalan los casos en los que son clasificados erroneamente
por un clasificador SVM cuadratico.

7.5.3. Base de datos ADNI
Grupo 1

De nuevo la aplicacién del criterio FDR de seleccion de coeficientes PCA
seguido de una transformacién LDA mejora los resultados cuando se consi-
dera el grupo 1 de la base de datos ADNI para clasificacion. Los resultados
se muestran en el conjunto de gréficas de la Figura Como se puede ob-
servar en las graficas[7.6(a)| [7.6(b)[y [7.6(c), todos los clasificadores alcanzan
el mismo maximo de 89,52 % de precisiéon cuando m = 8. Las curvas ROC
representadas en la Figura [7.6(d)| que revelan que SVM y Bayes cuadrético
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Figura 7.6: Grupo 1 de ADNI: Resultados de precisién alcanzada por clasifi-

cadores (a) SVM, (b) NN y (c¢) Bayesianos. Las curvas ROC correspondientes
se representan en (d).

son las mejores opciones como clasificadores para este grupo.

Obsérvese que la forma de las curvas de precision de la Figura (a)-
(c) es muy similar para los diferentes clasificadores. Esto es debido al hecho
de usar una tnica caracteristica final para la clasificacion, lo que obliga a
los clasificadores a determinar el umbral de separacion de forma similar a
pesar de los diferentes criterios que cada uno impone en el diseno de su
regla de clasificacién. En todos los casos sin embargo se considera m = 8
el nimero 6ptimo de coeficientes PCA para llevar a cabo la transformacién
LDA y la posterior clasificacion. Esta unanimidad implica robustez de las
caracteristicas extraidas y empleadas en el entrenamiento para la separacion
de las clases contenidas en este grupo.
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Figura 7.7: Descripcion de las clases de la base de datos ADNI en términos
de coeficientes PCA+LDA. Las imagenes originales fueron proyectadas en

m = 30 componentes principales y seguidamente en [ = 2 ejes de proyeccion
LDA.

Grupo 2

La tarea de clasificacién mas complicada llevada a cabo sobre la base de
datos ADNI es aquella que pretende diferenciar los pacientes etiquetados co-
mo NORMAL y los MCI. Lograr una tasa de acierto alta en la clasificacion
de este grupo significaria la alta precision a la hora de detectar una anomalia
de tipo funcional en el paciente que podria evolucionar hacia el estado AD.
Los patrones cerebrales etiquetados como MCI son complejos y con una va-
riabilidad muy alta, que evolucionan en tiempo cuando la enfermedad avanza
Minoshima et all, [1997: Drzezga. et all, M] En la Figura [Z.7 queda refle-
jado el amplio rango en el que se expanden las caracteristicas extraidas de
pacientes MCI, quedando solapadas con aquellas extraidas tanto de controles
como de pacientes AD, y por tanto dificultando la tarea de clasificacion.

En el caso de este grupo y debido a la dispersién de las muestras de la
clase MCI, el uso del criterio FDR para la seleccién de coeficientes PCA no
es apropiado. El criterio FDR define un orden de seleccion muy diferente del
criterio de varianza para este grupo, siendo a su vez pequenas las diferen-
cias entre los coeficientes FDR calculados. La reordenacion mediante FDR
asigna prioridad a componentes principales de bajo contenido en varianza.
Por ejemplo, el criterio FDR sitia a la primera componente principal segin
el criterio de varianza en el puesto 100. Segun el criterio FDR por tanto es-
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Figura 7.8: Grupo 2 de ADNI: Linea de clasificacién definida por un clasi-
ficador SVM con kernel polinémico. En (a) se emplean las caracteristicas
extraidas de pacientes NORMAL y MCI y en (b) se incluyen los pacientes
AD en la etapa de entrenamiento como muestras adosadas a la clase MCI.

ta componente queda fuera de la clasificacién a pesar de ser la que mayor
informacion de variabilidad de clases contiene.

Cuando se llevan a cabo las tareas de clasificacién binaria sobre este
grupo, la tasa maxima de precisién alcanzada no supera el 74,1 % mediante
PCA y LDA como técnicas de extraccién de caracteristicas (es decir, una séla
caracteristica final). A pesar de la imprecision que caracteriza a la clase MCI,

ésta puede considerarse una etapa anterior a la EA [Minoshima. et all, |l9_9_ﬂ
[Slhaarman_el_alj |20Q1|] aunque no existe certeza de que las anomalias de-

tectadas evolucionen hacia la EA, sino que podrian evolucionar hacia otras
demencias o incluso tras un seguimiento, ser finalmente etiquetados como
pacientes normales. Con el fin de desarrollar un sistema CAD capaz de difer-
enciar este tipo de patrones anormales o MIC de aquellos normales, se puede
tomar ventaja del hecho de contar con un conjunto de imagenes en la mis-
ma base de datos etiquetada como AD. Como se justificé en la seccién [L3]
LDA puede encontrar un maximo de [ = ¢ — 1 dicriminantes, donde ¢ es el
nimero de clases, de modo que si se consideran los pacientes AD como una
clase diferente se podrian obtener hasta [ = 2 caracteristicas finales para el
entrenamiento y test, como si se tratase de un problema multiclase con ¢ = 3
clases. Este “truco” permitiria el empleo de dos caracteristicas en lugar de
una, obteniendo asi mas informacién de clase. Una vez que las [ = 2 carac-
teristicas son extraidas, a los pacientes AD y MCI se les asigna la misma
etiqueta como si se tratase de una sola clase. El conjunto AD + MCI se trata
por tanto como una unica clase durante el entrenamiento del clasificador. De
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este modo, el clasificador disenara un hiperplano de decision que refuerza la
idea de la clase MCI como patréon anormal al equipararlo con la clase AD,
desplazando el hiperplano hacia el lado AD y alejandolo por tanto de la clase
NORMAL. Sin embargo no estamos interesados en clasificar los pacientes
AD, por lo que en la fase de test sélo se clasifican los pacientes de las clases
NORMAL y MCI. La Figura [L.8 muestra las lineas de decisién definidas por
un clasificador SVM con kernel polinémico cuando se considera el caso binario
convencional de separacién de clases y cuando se emplea el truco multiclase
recién expuesto. El uso de esta técnica mejora notablemente los resultados de
clasificacion mediante un incremento de los valores de sensibilidad. Los valo-
res de especificidad sin embargo demuestran un comportamiento pobre por
parte de los clasificadores a la hora de distinguir los controles. Sin embargo,
los valores de sensibilidad y especificidad son dependientes de la prevalencia,
que en el caso del grupo 2 no es balanceada puesto que el niimero de pacientes
de la clase MCI duplica al nimero de controles disponibles. Para evitar una
interpretacién errénea de los resultados, se calculan también los valores de
PL y NL. La Tabla 3.2l muestra todos los resultados obtenidos en los expe-
rimentos y compara los resultados de una clasificacién binaria convencional
y la clasificaciéon basada en la multiclase propuesta para el grupo 2.

La interpretacion de los datos de precisién alcanzados para la base de
datos ADNI debe tomarse con cautela. No es posible una comparacién cuan-
titativa directa con los resultados obtenidos para las distintas bases de datos
debido a las diferencias en el método de etiquetado. Las etiquetas de la base
de datos ADNI son asignadas en funcién de los resultados que cada paciente
proporciona en los tests previos sin incluir en ellas la valiosa informacién con-
tenida en las imagenes. Las imagenes PET Cartuja por ejemplo se etiquetan
tras la exploracién de las imagenes, dandole mayor fiabilidad al etiquetado.
Por tanto la reproduccion exacta al 100 % de las etiquetas en ADNI podria
no ser adecuado llevando al sistema CAD a un aprendizaje incorrecto de los
estados de los pacientes. Una tasa de acierto baja sobre el etiquetado total
de la base de datos podria malinterpretarse si realmente el sistema acierta
sobre las etiquetas verdaderas.
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Grupo 2
m Bayes Lineal Bayes Cuadrético
68.07 % 66.27 %
I=1 24 (68.42/67.31) % (64.91/69.23) %
2.093/0.469 2.109/0.507
80.11 % 78.31%
l=2 35 (85.08/69.23) % (83.33/63.46) %
2.765/0.215 2.280/0.263
m SVM Lineal SVM Cuadratico SVM Polinémico SVM RBF
74.1% 741 % 73.49% 73.49%
=1 18 (86.84/46.15)%  (86.84/46.15)%  (85.96/46.15)%  (85.96/46.15) %
1.613/0.285 1.613/0.285 1.596/0.304 1.596/0.304
81.33% 77711 % 77711 % 77711 %
=2 30 (97.37/46.15)%  (91.23/46.15) % (91.23/46.15) % (91.22/48.08) %
1.808/0.057 1.694/0.190 1.694,/0.190 1.757/0.183
m NNk=1 NN k =3 NNk=5 NNk=7
71.08 % 72.29% 71.08 % 70.48 %
I=1 33 (82.46/46.15)%  (83.33/48.08) % (82.46/46.15) %  (81.58/46.15) %
1.531/0.380 1.605/0.347 1.531/0.380 1.515/0.399
79.52 % 78.31% 79.52 % 79.52 %
=2 40 (94.74/46.15)%  (93.86/44.23) % (93.86/48.08) %  (92.10/46.15) %
1.759/0.114 1.683/0.139 1.801/0.128 1.710/0.171

Tabla 7.1: Grupo 2 de ADNI: Datos de precisién, (sensibilidad/especificidad)
y PL/NL obtenidos en los experimentos de clasificacion. Comparativa de los
métodos aplicados con [ = 1 y [ = 2 caracteristicas empleadas.







CAPITULO 8

Métodos Kernel

En los capitulos anteriores, las caracteristicas PCA y LDA han demostra-
do contener una gran capacidad discriminativa a la hora de clasificar imdgenes
neurolégicas. La representacion de las imégenes en estos subespacios se basa
en estadisticos de segundo orden del conjunto de imégenes, pero no tratan
otras dependencias estadisticas de orden superior como las relaciones entre
tres o mas voxels. Mientras que con los eigenbrains se pretende encontrar
las direcciones de proyeccién basadas en la correlacién de segundo orden de
las muestras, Kernel PCA y Kernel LDA proporcionan una generalizacion
que tiene en cuenta correlaciones de orden mayor. El uso del “truco” kernel
proporciona un modo eficiente para extraer de las muestras caracteristicas
no lineales, dando lugar por tanto una representacién mas rica de las mis-
mas, o visto de otro modo, se trata de una proyeccién de las muestras desde
el espacio de entrada a un espacio de dimensiéon mayor. En este capitulo se
investiga la eficacia de las métodos Kernel PCA y Kernel LDA como técnicas
de extraccion de caracteristicas para una posterior clasificacion.
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8.1. Funciones kernels

En los ltimos anos, los métodos de aprendizaje basados en kernel co-
mo por ejemplo son los SVM M, |E9%], Kernel PCA (KPCA) y Ker-
nel Discriminant Analysis (KDA) han suscitado un interés considerable en
el campo _de reconocimiento de patrones v maquinas de aprendizaje [Miiller
et al., |20£l].|] KPCA fue desarrollado originalmente por[S_Chiil]mpf_eLﬁlJ ,
mientras que KDA fue propuesto inicialmente por Mika. et al ﬂl9_9_9ﬂ |, for-
mulado para dos clases. Debido a su habilidad para extraer las caracteristicas
no lineales més discriminantes [Mika et all.[1999b a: 2002: Cawley and
Talbot, \ Ice a f 1], KDA ha demostrado ser una
técnica muy efectlva en muchas aphcacnones del mundo real m, ,

,[2009dJH].

La idea basica de los métodos kernel es preprocesar los datos mediante
algin mapeo no lineal ® y después aplicar los mismos algoritmos lineales
descritos por ejemplo, en los Capitulos [@ y [, pero en el espacio de carac-
teristicas ®. La idea es encontrar un ® apropiado para el cual una decision
lineal en el espacio de ® sea suficiente para la separacién de las clases. (Ver

la Figura B.T]).

En cuanto a la clasificacion basada en kernels, mateméaticamente se puede
considerar que una medida de similitud entre un dato x con etiqueta conocida
y un nuevo patrén x’ viene dada por la funcion:

k: HxH — R
, , (8.1)
(x,x)  — k(x,X)

es decir, una funciéon que, dadas dos muestras del espacio de caracteristicas
x v X', devuelve un nimero real que caracteriza su similitud. Es natural
asumir que no existe diferencia al comparar la similitud entre x y x’ que
entre X' y x, por lo que asumiremos que esta funcién es simétrica, 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 nocion de distancia. La medida
de la similitud en un espacio con un producto interno definido se traduce a
una medida de distancia, haciendo que se pueda establecer si dos objetos son
similares a través de su cercania.

Estas ideas se pueden extrapolar a espacios mas generales que R™, en los
que también es posible definir un producto interno. Estos espacios, denom-
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Figura 8.1: Ejemplo de clasificaciéon basada en kernel. Tres vistas diferentes
del mismo problema de separacién. En (a) no es posible una separacion lineal
de los puntos en el espacio de entrada sin errores. En (b) la separacion es
posible mediante superficies no lineales en el espacio de entrada. (c¢) Estas
superficies no lineales corresponden con superficies lineales en el espacio de
caracteristicas. Los puntos se mapean del espacio de entrada al espacio de
caracteristicas por medio de la funcion ®.

inados espacios de Hilbert, son andlogos 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 nociéon de similitud se defina mas apropiadamente en
otro espacio V diferente al espacio de caracteristicas original H. Supondremos
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 construira a través del mapeo:

®: H — V

x — v==>®&(x)

(8.2)

Este mapeo definira un nuevo espacio de caracteristicas V' y sus correspon-
dientes vectores de caracteristicas v € V', de manera que el producto escalar
quedara mapeado a:

k(v,v))=v v = ®(x) - ®(x) = k(P(x), P(x)) (8.3)

de modo que un kernel es sencillamente una funcién que puede ser represen-
tada como un producto interno en algtin espacio de Hilbert.

Esta transformacién permitird seguir trabajando con las nociones habi-
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tuales de distancia, longitud y angulo, y las herramientas sencillas empleadas
para trabajar con ellas (algebra lineal, geometria analitica,...) pero abriendo
la posibilidad de utilizar un amplio rango de diferentes medidas de similitud,
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

x— d(x)e H

donde H es un espacio Fuclideo. Entonces, la operacion del producto interno
tiene una representacion equivalente

2 Or(X)r(2) = K(x,2)

donde ¢.(x) es la r-ésima componente del mapeo ®(x) de x, y K(x,z) es
una funcion simétrica que satisface la siguiente condicion

/K(X,z)g(x)g(z)dxdz >0 (8.4)

para cualquier g(x), x € R! tal que

/g(X)de < 400 (8.5)

El contrario también es cierto, es decir, para cualquier K(x,z) que satisfaga
y existe un espacio en el cual se define un producto interno. Tales
funciones se conocen como Kernels. Gracias al teorema de Mercer podemos
estar seguros de se puede establecer un mapeo a un nuevo espacio que permita
definir una nocién de similitud. Normalmente este nuevo espacio implicara un
aumento de la dimension del espacio de caracteristicas, para proporcionar un
marco en el que las clases se separen més facilmente. 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. Ademaés, tampoco
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podemos saber la dimensionalidad del espacio, la cual podria ser incluso
infinita.

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:

= Polinémicos:

K(x,x') = [y(x-x) + . (8.6)

» Funciones de base radial (RBF):

K(x,x') = exp(—||x — x'|?). (8.7)

= Tangente hiperbdlica:

K(x,x") = tanh(y(x - x') + ¢). (8.8)

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

8.2. Kernel PCA

PCA se disené para modelar variabilidades lineales existentes en datos de
alta dimension. Sin embargo, en muchas ocasiones estos datos tienen natu-
raleza no lineal. En estos casos de datos de alta dimension pertenecientes a
un subespacio no lineal PCA no puede modelar las variabilidades de los datos
de forma correcta. En KPCA, mediante el uso de kernels las componentes
principales se pueden calcular de forma eficiente en espacios de caracteristi-
cas de alta dimension, que se relacionan con el espacio de entrada mediante
algun tipo de mapeo no lineal. Por tanto, KPCA encuentra las componentes
principales que estan relacionadas de forma no lineal con el espacio de en-
trada llevando a cabo PCA en el espacio producido por el mapeo no lineal,
donde se espera que la estructura latente de baja dimension sea mas facil de
descubrir (ver Figura B2l
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PCA lineal kernel PCA

Figura 8.2: Idea basica de kernel PCA. En algin espacio de caracteristicas
de alta dimension F (derecha) se aplica PCA lineal de igual modo que en
el espacio de entrada (izquierda). Puesto que F se relaciona con el espa-
cio de entrada de forma no lineal, (por medio de ®) las lineas de contorno
constantes de las proyecciones sobre los autovectores principales (dibujadas
como flechas) se convierten en no lineales en el espacio de entrada.

Consideremos el mapeo ® del espacio original R a un nuevo espacio F:

®: R — F
x — y=®(x) (8.9)

Notese que F podria tener una dimension f arbitrariamente grande incluso
infinita. Se asume que se trata con datos centrados (ver

[1996)), es decir

> ®(x,) =0 (8.10)

Usando la matriz de covarianza en F

<I>_ 1 Al T
_Ng (8.11)

el problema de autovalores correspondiente es

2%u® = Av? (8.12)
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Todas las soluciones u® con A # 0 se encuentran en el espacio expandido por

P (x;), P(x2), ..., P(xn), ¥y por tanto existen coeficientes «; tales que

u® = Zaiq)(xi) (8.13)

Notese que si ®(x) es f-dimensional y la dimensién del espacio de caracteris-
ticas f es grande, entonces resolver el problema de autovalores se hace poco
practico. Para reducir la dependencia sobre f, primero se asume que se tiene
una matriz kernel K (-,-) que permite calcular K(x;,x;) = ®(x;)" - ®(x;).
Dada tal funcién, se puede calcular la matriz K = ®(x)?-®(x) eficientemente
sin calcular explicitamente ®(x). De forma crucial, K tiene dimensién N x N
y no depende de f. Por tanto se puede calcular en un tiempo de ejecucion
que depende sélo de N.

Para el propédsito de extraccion de componentes principales necesitamos
calcular las proyecciones sobre los autovectores u® en F. Sea x un punto
de test con la imagen ®(x) en F. Entonces, la proyeccién de ®(x) sobre los
autovectores u® son las componentes principales no lineales correspondientes

a F:

u? - d(x) = Zai(fﬁ(xi)-q)(x)) = K(x,%) (8.14)

De nuevo se extraen las m, (1 < m < N) componentes principales no lineales
(es decir, autovectores uf,i = 1,...,m) usando la funcién kernel sin necesi-
dad de realizar la operacién que explicitamente proyecta las muestras en un
espacio de alta dimension.

Para obtener formas no lineales de PCA simplemente se elige un kernel
no lineal (ver ecuaciones B.ORTR.E). Nétese que la técnica clasica de PCA
es un caso especial de KPCA con orden uno (d = 1) para el kernel polinémi-
co (B4). Dicho de otro modo, KPCA es una generalizaciéon de la clasica
transformacién PCA puesto que los diferentes kernels pueden utilizarse para
diferentes proyecciones no lineales dando lugar a espacios de caracteristicas
de dimensién arbitrariamente alta, incluso infinita.
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8.3. Kernel LDA

Para la mayoria de los casos de aplicaciones reales, un discriminante li-
neal no es suficientemente complejo para separar los datos. Para aumentar
la eficiencia del discriminante se podria o bien hacer uso de modelos de dis-
tribuciones mas sofisticadas que las bayesianas o bien buscar direcciones no
lineales (o ambas soluciones). Sin embargo, la asuncién de distribuciones ge-
nerales podria causar problemas a la hora de la estimacion de los parametros.
Por tanto la solucion se restringe a la buiisqueda de direcciones no lineales me-
diante el mapeo no lineal de los datos a un espacio de caracteristicas F y
el subsiguiente calculo de los discriminantes de Fisher en este espacio, que
daran lugar a discriminantes no lineales en el espacio de entrada.

A continuacién se desarrolla la formulacién de la transformada LDA (ex-
puesta en el Capitulo [7) en este caso basada en kernels. Sea ® una funcién
de mapeo no lineal a un espacio F. Para encontrar los discriminantes lineales
en F se necesita optimizar

J(w) = WSy w (8.15)

= ——%
wliS, w

donde ahoraw € Fy S? y S? son las correspondientes matrices de dispersién
inter-clase e intra-clase en F, es decir

Sy = (p? — p3)(p? — p3)" (8.16)

Se=D > (%) = uf)(@(x) - uf)" (8.17)

i=1,2 X€Ew;

con puf = N% Zjvz’l @(x;'-), siendo /V; el nimero de muestras en la clase w;,
1 =1,2.Si F es un espacio de muy alta dimensién, claramente seria imposible
resolver este problema directamente. Para superar esta limitacion, se usa el
mismo truco que en KPCA ﬂSghp_lepf_ﬂ_aﬂ, |l9_&§] En lugar de mapear los
datos explicitamente, se busca una formulacién del algoritmo que use sélo
productos internos (®(x;) - ¢(x;)) de los patrones de entrenamiento. Puesto
que se puede calcular dichos productos internos de manera eficiente podemos
resolver el problema original sin la necesidad de mapear explicitamente los
datos a F. Esto se consigue usando los kernels de Mercer (ver Seccién B.1)).
Para encontrar los discriminantes de Fisher en el espacio de caracteristicas
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JF, primero se necesita una formulaciéon de la ecuacion en términos
unicamente de productos internos de los patrones de entrada que después se
sustituirdan por alguna funcion kernel. De la teoria de kernels sabemos que
cualquier solucion w € F debe pertenecer al espacio que expanden todas
las muestras de F. Por tanto, se puede encontrar una expansion de w de la
forma

W= Zaiq)(xi) (8.18)

Haciendo uso de [ZI3y de la definicién de puf se puede escribir

c N;
wlind = : Z Zajk(xj,xi) = a’'M; (8.19)

Ni =1 k=1

donde se ha definido M; = - SV k(x,%%) v se han sustituido los produc-
tos internos por funciones kernel. Consideremos ahora el numerador de la
ecuacién [ZI0. Usando la definicién de Sy y [ZI8 puede reescribirse

w!Stw = o’ Ma (8.20)

donde M := (M; — M,)(M; — M;)T. Considerando ahora el denominador,
haciendo uso de y de la defincién de S®, y de forma aniloga que en
se tiene

w'Stw = a’Na (8.21)

donde se define N := >, , K;(I—1;,)K], K; es una matriz de [ x I; con
(K;)nm = k(xn,x7) (es decir, la matriz kernel para la clase j), I es la matriz
identidad y 1;; una matriz con todos sus elementos 1/I;.

Combinando [4.18]y [[4.16l podemos encontrar los discriminantes de Fish-
er lineales en F maximizando

o’ Ma

J(a) = al’Na

(8.22)
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Este problema se puede resolver (de forma andloga que en el espacio de
entrada) encontrando los autovectores de N~!'M. Esta es la aproximacién
KDA. La proyeccion de una nueva muestra x en w viene dada por

N

wed(x) = Y ak(x;,x) (8.23)

i=1

KDA resulta ser mas efectivo que LDA en muchas aplicaciones. Sin embargo,
KDA es menos transparente que LDA debido a la complejidad de su formu-
lacién que de algin modo cubre las caracteristicas intuitivas de LDA. En

Yang et all [2004] se analiza en profundidad el algoritmo KDA, revelando
que esta transformada es equivalente a KPCA + LDA.

8.4. Experimentos

La busqueda de las componentes principales en un espacio de caracteristi-
cas transformado mediante funciones kernel es un proceso computacional-
mente mas complicado y menos eficiente que la técnica clasica PCA. Esto
motiva la reduccion del espacio de entrada mediante las técnicas de sub-
muestreo asi como el previo descarte de voxels no considerados como voxels
de interés mediante la aplicacion de una méscara, como se explica en la Sec-
cion y respectivamente. Asi, todas las imagenes utilizadas para la
extracciéon de componentes KDA han sido previamente reducidas y filtradas
por la méscara utilizando un factor de submuestreo de 2 x 2 x 2 y umbral de
seleccion de la mascara de t = 0,5.

KDA fue evaluado sobre las bases de datos SPECT y PET Cartuja obte-
niendo en algunos casos mejoras sobre la base de datos SPECT e igualando
el 100 % de precision obtenido para PET. Los kernels aplicados para la ex-
traccién de los coeficientes KDA que mejor resultados proporcionaron son el
kernel cuadrético y polinémico (d =2y d = 3 en la ecuacién respectiva-
mente). La extraccién de las componentes principales mediante kernel RBF
produjo bajas tasas de precision, por lo que no se muestran los resultados.

En la fase de clasificacion, Bayes y SVM fueron los clasificadores més
eficientes, superando a NN. Sin embargo sélo SVM consiguié mejoras sobre
la técnica clasica PCA+LDA (con reordenacién mediante FDR), por lo que
en la préxima seccién sélo se muestran los resultados obtenidos con SVM.
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8.5. Resultados

La combinacién de KDA empleando una tnica caracteristica final (I = 1)
con clasificadores SVM produjo resultados de precision mostrados en la Tabla
5. 1]

SVM SVM SVM SVM

Proyeccién PCA Lineal  Cuadratico Polinémico RBF

SPECT Polin. d =2 3 87.91% 89.01% 87.91% 89.01%
Polin. d = 3 3 90.11% 89.01 % 86.81 % 89.01 %
PET Polin. d = 2 34 98.33% 98.33% 100 % 98.33%
Polin.d =3 34 98.33% 98.33 % 100 % 98.33%

Tabla 8.1: Precisién obtenida mediante KDA (I = 1) y SVM para SPECT y
PET.

A priori KDA funciona correctamente para las imégenes PET, repro-
duciendo los mejores resultados obtenidos con las técnicas previas, mientras
que para las SPECT no se produce un mejora con respecto a PCA+LDA
lineal.

Llegados a este punto, se propone una discusion sobre el nimero final
de caracteristicas [ empleadas en la tarea de clasificacién. Segun la teoria de
LDA explicada en el Capitulo [[, para un problema de clasificacién binaria
esta transformacién encuentra el eje de proyecciéon de maxima separacion
entre ambas clases. Para un problema multiclase con ¢ clases, LDA encuentra
[ = c—1 ejes de proyeccion ﬂF;lkunagal, |19_9ﬂ] Sin embargo cabe cuestionarse si
este nimero de caracteristicas éptimo es dependiente tinicamente del niimero
de clases e independiente de la distribucién de las mismas. La calidad de
las caracteristicas seleccionadas depende sélo de la precision con la que el
criterio, \S;ISbl, mide la separabilidad de las clases. Sin embargo, para clases
con distribuciones multimodales con medias comunes por ejemplo, [ = ¢ —1
podria no ser el nimero 6ptimos de caracteristicas necesario para conseguir

la mejor separacién |[Fukunagal, 1990)].

En nuestro caso el criterio de separacion viene determinado por la regla
que establecen los distintos clasificadores empleados, y en concreto los clasifi-
cadores SVM para las caracteristicas extraidas con KDA. Debido a diferentes
posibilidades de definir superficies de decision gracias al uso de SVM con ker-
nels, encontramos que para nuestros datos y para superficies de separacion
no lineales, en algunas ocasiones la proyeccion de las caracteristicas KPCA
sobre un numero de ejes [ > 1 produce ciertas mejoras en los resultados de
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Figura 8.3: Lineas y superficies de decision disenadas por clasificadores SVM
lineal (arriba) y SVM con kernel RBF (abajo) cuando se emplean [
(izquierda) y [ = 3 (derecha) caracteristicas KDA. La primera caracteristica
es la mas discriminante en todos los casos, sin embargo para clasificadores
no lineales la segunda y tercera componentes KDA pueden contribuir a una
mejora del ajuste del hiperplano de decision.

clasificacion, en concreto cuando los datos presentan dificultades para ser li-
nealmente separados. Esto ocurre en nuestro caso para las imagenes SPECT.
La proyeccion de las caracteristicas KDA para esta base de datos sobre los
[ = 2,1 =3, etc, ejes de proyeccion no aporta mayor informacion para un
clasificador lineal, pues dichos ejes son autovectores (ecuaciéon [[4.10) corres-
pondientes a autovalores practicamente nulos. Sin embargo, para superficies
no lineales, y en especial para el kernel RBF, encontramos que la proyeccion
sobre | = 3 ejes de proyeccion encontrados mediante la técnica KDA mejora
los resultados.

La Figura ilustra las superficies de decision disenadas por el clasifi-
cador SVM con kernel RBF para las caracteristicas KDA extraidas a partir
de las imdgenes SPECT, usando | = 2 (Figuras[8.3(a)|y [8.3(c)) y [ = 3 (Fig-
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Figura 8.4: Las curvas de precisién muestran una ligera mejora cuando se
emplean [ = 2y [ = 3 caracteristicas KDA en combinacién con un clasificador
SVM con kernel RBF. Los resultados se muestran en funciéon del nimero de
coeficientes KPCA proyectados sobre los ejes LDA.

uras(8.3(b)|y[8.3(d)]). En todos los casos, la primera caracteristica KDA es sin
duda la mas determinante agrupando las clases en dos grupos diferenciados
mayormente por el valor de esta coordenada. En el caso de un clasificador li-
neal, el umbral estard situado en este valor. Sin embargo, para el clasificador
BRF, debido a la forma no lineal de la superficie de decision la segunda
y tercera coordenadas no son totalmente despreciables, aportando en algin
sentido informacién de clase para el clasificador. Para SVM con kernel RBF
se obtiene una mejora cuando se emplea mas de una dimension de proyeccion
LDA. La grafica de la Figura muestra las curvas de precision para los di-
ferentes kernels cuando se emplean [ = 2 y [ = 3. La mejora mas significante
se produce para el caso de SVM con kernel RBF, aumentando la precisiéon de
89,01 % a 93,41 % y de 92,31 % a 95,6 % cuando se emplean las caracteristi-
cas extraidas mediante PCA-cuadratico + LDA y PCA-polinémico + LDA
respectivamente. Este valor de precision de 95,6 % representa el valor mas
alto obtenido para la base de datos SPECT presentado en este trabajo. En
la Tabla [[41] se recogen los valores obtenidos por la técnica KDA, incluyendo
kernel lineal (técnica clasica de PCA) a modo de comparativa.
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Proyeccién PCA S.VM SVM. SVM. SVM

Lineal  Cuadratico Polinémico RBF
Lineal 91.21% 89.01 % 90.11 % 89.01 %
SPECT Polin. d = 2 87.91% 90.11 % 90.11 % 93.41 %
Polin. d =3 92.31 % 92.31% 93.41 % 95.60 %

Lineal 100 % 96.67 % 98.33 % 95 %
PET Polin. d = 2 98.33 % 98.33 % 100 % 98.33 %
Polin. d =3 98.33 % 98.33 % 100 % 98.33 %

Tabla 8.2: Mejores resultados de precision obtenidos empleando mas de una
caracteristica en la proyeccion KDA y SVM para SPECT y PET.




CAPITULO 9

Discusion y Conclusiones

En este capitulo se recogen las conclusiones que se extraen de este trabajo
presentando una discusion y comparativa sobre los diversos métodos propues-
tos. Para ello se resumen las ventajas e inconvenientes de cada esquema de
clasificaciéon asi como la eficacia en términos de precision que cada uno de
ellos alcanza. Finalmente, tras la evaluacién cualitativa de los métodos desa-
rrollados se sugieren una serie de propuestas y nuevas lineas de investigacion
para la continuacién y mejora de este trabajo.
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9.1. Discusion y conclusiones

La principal aportacion de este trabajo radica en la presentacién de sis-
temas CAD completos e independientes que han demostrado cumplir satisfac-
toriamente los objetivos propuestos de deteccion y clasificacién de imagenes.
Todos los esquemas presentados consiguen una discriminacion con éxito entre
patrones normales y patrones de hipoperfusion e hipometabolismo aportando
una valiosa herramienta de ayuda al diagnostico. Los algoritmos desarrollados
en esta Tesis han sido evaluados mediante una base de datos de 91 iméagenes
SPECT suministrada por el “Hospital Virgen de las Nieves”, (Granada) y
dos conjuntos de imagenes PET: uno de ellos consiste en 219 imagenes PET
obtenidas de la base de datos ADNI y el segundo se trata de una pequena base
de datos de 60 pacientes procedentes de la clinica privada “PET Cartuja”
(Sevilla).

En el campo de reconocimiento de patrones, los esquemas propuestos
de extraccion de caracteristicas y clasificacion aplicados a las imagenes fun-
cionales resuelven con alto grado de satisfaccion la categorizacion binaria de
las mismas en las clases definidas como NORMAL y AD. A modo de re-
sumen y comparativa, a continuacién se exponen las ventajas y desventajas
que presenta cada sistema CAD desarrollado.

La extraccion de caracteristicas basada en componentes presentada en
el Capitulo Bl es un método directo que no requiere transformaciones del
espacio de entrada a otros subespacios. Se trata de una versién mejorada
del método VAF tomado como referencia que considera todos los voxels del
volumen cerebral para entrenar un clasificador SVM. Este proceso de explo-
racion del volumen cerebral es el que mas se aproxima al proceso real en el
cual un experto clinico examina las imagenes visualmente, siendo ademas el
tunico método de los presentados que explota la propiedad de vecindad en-
tre los voxels de regiones afectadas por la EA. La desventaja con respecto
a VAF que presenta el método de componentes es la necesidad de realizar
un barrido sobre el volumen cerebral para la localizacién de las ROIs que
seleccionaran los voxels mas discriminantes. Este proceso es computacional-
mente costoso, pero sélo es necesario llevarlo a cabo una vez para producir el
mapa de precision. Una vez obtenido este mapa, para un nuevo paciente de
test se accede directamente a los voxels que componen las ROIs sin necesi-
dad de realizar el barrido completo. El mapa de precision puede ademas ser
actualizado “off-line” cuando nuevas muestras compongan la base de datos.
El entrenamiento directo con subgrupos de voxels hace que este método sea
sensible al posible ruido presente en las imagenes. Sin embargo este incon-
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veniente se suaviza mediante el submuestreo inicial llevado a cabo sobre los
volimenes, que ademés supone una reduccion del coste computacional. El en-
trenamiento de un conjunto de clasificadores presenta ventajas con respecto a
una sola evaluacién del cerebro. El agregado de clasificadores anade robustez
al método VAF siendo el diagnodstico final del paciente el resultado de un
estudio minucioso del volumen cerebral. Los resultados obtenidos mediante
esta técnica de extraccién de caracteristicas son satisfactorios y aumentan en
gran medida, en particular para las imagenes SPECT, la precisién obtenida
(97,47 % para T = 84 %) con respecto a VAF (78,5%). El umbral de pre-
cisiéon T' que determina las componentes seleccionadas es un parametro libre
del sistema que puede ser variado por el usuario. Un umbral menor supone
una mayor cantidad de votos recuperados siendo una opciéon mas adecuada
para imagenes con posible presencia de Alzheimer, mientras que un umbral
alto puede confirmar la presencia de la EA en la imagen para pacientes mas
avanzados en la enfermedad.

En contraposicién a los métodos de aplicacién directa, los métodos basa-
dos en la transformacién de los datos (PCA, LDA y kernel PCA) proyectan
los datos iniciales sobre subespacios donde es posible determinar otras rela-
ciones existentes entre las muestras de la base de datos. La informacion re-
levante correspondiente a las ROIs queda recogida en las componentes prin-
cipales lineales extraidas de las bases de datos mediante PCA. Un estudio
en profundidad de las componentes permite seleccionar mediante el criterio
FDR aquellas que optimizan la clasificacion binaria de los pacientes, aportan-
do este criterio mejoras con respecto al criterio de mayor varianza. El niimero
de componentes 6ptimo se determina a posteriori, una vez evaluado el sistema
sobre la base de datos, y es dependiente de la misma. Esto obliga por tanto
a realizar una previa descripciéon de la base de datos por medio de compo-
nentes principales al igual que para el método de componentes. Sin embargo,
la extraccién de componentes principales es computacionalmente mas efecti-
va que el barrido por componentes y alcanza precisiones de 91,21 % y 100 %
para SPECT y PET respectivamente. Las caracteristicas proporcionadas por
las transformaciones PCA y LDA demuestran ser robustas produciendo un
comportamiento muy similar para todos los clasificadores evaluados.

En un punto intermedio entre el método ROIs y las transformaciones
PCA+LDA en cuanto al coste computacional se refiere se encuentran las
técnicas kernel para la extracciéon de caracteristicas. La descripciéon de las
bases de datos en términos de componentes principales no lineales resuelve de
manera satisfactoria el problema de clasificacion que nos ocupa, alcanzando
precisiones de 95,60 % y 100 % para las bases de datos SPECT y PET Cartuja
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respectivamente, y haciendo uso de tan sélo tres caracteristicas finales que
dan como resultado un aprendizaje rapido y robusto. Las técnicas basadas en
transformaciones a subespacios son ademas menos sensibles al ruido existente
en una imagen individual al no considerar directamente el valor de los voxels
sino otras relaciones subyacentes de orden mayor entre ellos.

En lo que refiere a los métodos de clasificacion evaluados, en general SVM
y el clasificador de Bayes muestran un mejor rendimiento frente a NN para la
separacion de las caracteristicas seleccionadas, tanto en tiempo de ejecucion
como en precision alcanzada. La regla de Bayes resulta ser la méas rapida
en clasificacién mientras que SVM alcanza las tasas de precision mas altas.
La ventaja de SVM sobre el clasificador de Bayes radica en la capacidad de
establecer hiperplanos de decisién no lineales mediante la combinacién con
kernels. Esto permite exprimir al maximo la informacién contenida en las
caracteristicas empleadas en clasificacion, incluso cuando éstas no contienen
informacion de clase, como se discute en la Seccion [B.5]

La evaluacion de los métodos toma especial interés cuando éstos son tes-
tados sobre la base de datos ADNI debido a la envergadura del proyecto que
recolecta estas imagenes. Sin embargo, los niveles de precision alcanzados no
deben compararse cuantitativamente con aquellos que se obtienen al aplicar
los métodos a los datos PET Cartuja por ejemplo. La razén principal es el
modo en que los pacientes han sido etiquetados. En la base de datos ADNI,
el etiquetado de la imagen se basa en los tests realizados al paciente, pero
no en las imagenes en si. La informacién que contienen las etiquetas ADNI
son por tanto menos fiables que para PET Cartuja, donde la etiqueta incluye
informacion de la imagen, la cual es muy valiosa no sélo para detectar la
posible presencia de una enfermedad neurolégica sino también para discernir
entre diferentes causas de demencia.

9.2. Trabajo futuro

A continuacién se proponen nuevas lineas de investigacién que se derivan
del trabajo aqui presentado y que podrian contribuir a un refinamiento de
las técnicas presentadas asi como al desarrollo de nuevos sistemas CAD. Las
propuestas son las siguientes:

= Haciendo uso de técnicas desarrolladas de procesamiento de imagen,
la busqueda de ROIs podria llevarse a cabo mediante otros métodos
directos que aplican segmentacion de imagen como son el crecimiento
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de regiones o clustering. Una vez que los voxels quedan agrupados en
regiones, se llevaria a cabo un estudio de los subconjuntos para de-
terminar las ROIs evitando asi procesar aquellos voxels con bajo nivel
discriminante.

= Estudio de las imagenes en otros dominios transformados como el do-
minio de la frecuencia o el dominio wavelet. Es posible extraer otro
tipo de informacién relacionada con las frecuencias que componen una
imagen mediante otras transformadas como la transformada discreta
de Fourier (DFT) o la transformada discreta del coseno (DCT). Estas
transformadas permiten realizar un estudio de los modos que la compo-
nen asi como compresién de las mismas en los coeficientes resultantes.
Estos coeficientes podrian contener informacion de clase relevante y por
tanto ser utiles para clasificacién.

s Clasificacién multiclase. La naturaleza progresiva de una enfermedad
neuroldégica como la EA da lugar a un amplio rango de patrones que
se extienden desde la etapa temprana de la enfermedad cuando se pro-
ducen las primeras anomalias hasta el estado avanzado. A menudo los
pacientes afectados por la enfermedad son etiquetados como AD-1, AD-
2 y AD-3 en funcién del avance de la enfermedad. En la base de datos
ADNI por ejemplo se consideran los pacientes MCI como una clase
“intermedia” entre patrones normales y AD. Esto sugiere la posibili-
dad de aplicar estas técnicas de diagnéstico a un problema multiclase
que sea capaz de etiquetar con mayor precisiéon el estado del paciente.
Para resolver problemas de aprendizaje multiclase, en Bennetd M} se
proponen las SVMs en combinacién con los Métodos de Programacion
Matematica (MPM) que dan lugar a &rboles de decisién donde cada de-
cision es una SVM. Una clasificaciéon multiclase también seria de gran
utilidad para fines no sélo de diagnéstico de una enfermedad neurologi-
ca en concreto sino también para la diferenciacién entre dos o varias
anomalias, como Parkinson, la demencia frontotemporal, etc.
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Abstract

In this Thesis new statistical models for the detection of hipoperfusion
and hipometabolism patterns in SPECT (Single Photon Emission Comput-
ed Tomography) and PET (Positron Emission Tomography) images are pro-
posed for the aided diagnosis of neurological diseases, such as the Alzheimer’s
disease. After the description of the spatial registration and the intensity nor-
malization of the images, three different schemes for feature extraction are
presented. First, a component-based method is described, in which an ex-
haustive exploration of the images is performed in order to determine the
regions of interest for classification. Secondly, the Fisher Discriminant Ratio
is combined with linear transformations such as PCA (Principal Component
Analysis) and LDA (Linear Discriminant Analysis) as image reduction and
feature extraction techniques, solving the well known small sample size prob-
lem successfully. Finally, transformations based on kernel functions are eval-
uated as a generalization of the previous linear methods, making possible the
extraction of non-linear dependencies from the images. These features extrac-
tion techniques are combined with supervised classification methods based
on Bayesian rules, Support Vector Machine and Neural Networks, yielding
up to 95.6% and 100 % accuracy values for SPECT and PET databases
and 91.43% for the recognized ADNI database, respectively. The proposed
schemes outperfom the current existing methods for the early detection of
the Alzheimer’s disease.






CHAPTER 10

Neurological Image for Diagnosis

Emission-computed tomography (ECT) has been widely used in biomed-
ical research and clinical practice during the last three decades. ECT differs
from many other medical imaging modalities such as magnetic resonance
imaging (MRI) in producing a mapping of physiological functions instead of
imaging anatomical structures. Tomographic radiopharmaceutical imaging
provides in vivo three-dimensional maps of a pharmaceutical labeled with a
gamma ray emitting radionuclide. The distribution of radionuclide concen-
trations are estimated from a set of projectional images acquired at many
different angles around the patient. Brain imaging has become an important
diagnostic and research tool in nuclear medicine. The ultimate value of this
procedure depends on good technique in acquisition setup and proper data

reconstruction ﬂBm;Lan_‘d, |20Qﬂ; |Bﬁmirﬁzﬂ_alj, [20_03; NaMwbﬂghﬁa_Qt_aﬂ,
2001].
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10.1. Diagnosis of Alzheimer’s Disease by
means of ECT

Alzheimer’s disease (AD) diagnosis is usually based on the information
provided by a careful clinical examination, a thorough interview of the pa-

tient and relatives, and a neuropsychologlcal assessment |Braak and Braaﬁ

1997; [Cummings et all, [1998; [Hoffman et all, [2000]. An ECT study is fre-

quently used as a comphmentary diagnostic tool in addition to the clinical
findings ﬂHingn_e_t_a.lJ, 2004; [Alexander et all, l20£lﬂ] However, in late-onset
AD there are minimal perfusion in the mild stages of the disease, and age-
related changes, which are frequently seen in healthy aged people, have to
be discriminated from the minimal disease-specific changes. These minimal
changes in the images make visual diagnosis a difficult task that requires
experienced experts.

Positron emission tomography (PET) is non-invasive, nuclear medicine
imaging technique which produces a three-dimensional image of functional
processes in the body. The system detects pairs of gamma rays emitted in-
directly by a positron-emitting radionuclide (tracer), which is introduced
into the body on a biologically active molecule.When the tracer is '®F-
Fluorodeoxyglucose (F-FDG), its concentration give us information about
tissue metabolic activity, measuring the brain’s rate of glucose metabolism.
Images of tracer concentration in 3-dimensional space within the brain are
then reconstructed by computer analysis.

Single Photon Emission Computed Tomography (SPECT) is an ECT
imaging technique that was initially developed in the 1960s, but was not
widely used in clinical practice until the 1980s. It is mainly used when struc-
tural information is not enough to detect or monitor a functional disorder.
Thus, SPECT is a noninvasive, three-dimensional functional imaging modal-
ity that provides clinical information regarding biochemical and physiologic
processes in patients. Functional SPECT imaging has been found to be a
valuable aid for the early diagnosis of the AD [Goethals ef. all, [2002]. Per-
fusion images are images that show the regional cerebral blood flow (rCBF)
in the brain. Figure [[0.1] shows typical brain perfusion patterns of a normal
subject and a patient affected by Alzheimer’s disease. Although many studies
exist no final agreement has been achieved for the best regions of the brain
to use when diagnosing Alzheimer’s disease:

= Many studies have shown the temporo-parietal region to be practical
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Figure 10.1: Typical perfusion patterns of: a) a normal subject, and b) a
patient affected by Alzheimer type dementia.

for the early detection of the disease in patients that are no longer
characterized by specific cognitive impairment but by general cogni-
tive decline |Claus et ail.|7 |l§l9_4]] Although bilateral temporo-parietal
abnormalities, with or without other regional defects, are known as the
predominant pattern for Alzheimer’s disease, they appear to be neither
sensitive nor specific for early Alzheimer’s disease.

= Perfusion deficits in posterior cingulate gyri and precunei perfusion re-
gions are probably more specific and more frequent in early Alzheimer’s

disease than temporo-parietal deficits ﬂ&zgurwu‘ilj, [ZDDd]

= Hypo-perfusion in the medial temporal lobe and hippocampus is not
found in mild Alzheimer’s disease due to the difficulties of imaging these

deep brain structures [Braak and Braak, 1991].

10.2. Databases description and preprocess-
ing

The ultimate value of the CAD system strongly depends on effective tech-
niques in acquisition, proper data reconstruction and image registration. Af-
ter introducing all the necessary knowledge and tools for building the diagno-
sis system, this section shows the image acquisition setup and preprocessing
steps of the scans prior to defining the classifier.
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10.2.1. Image acquisition

For the SPECT image acquisition, the patients are injected with a gamma,
emitting ?"Tc-ECD radiopharmeceutical and the SPECT scan is acquired
by a three-head gamma camera Picker Prism 3000. A total of 180 projections
are taken for each patient with a 2-degree angular resolution. Finally, images
of the brain cross sections are reconstructed from the projection data using
the filtered backprojection (FBP) algorithm described below in combination
with a Butterworth noise removal filter (see Section [0.2.2). The SPECT
images used in this work were initially labeled by experienced clinicians of
the “Virgen de las Nieves” Hospital (Granada, Spain). The database consists
of 91 patients: 41 labeled as NORMAL and 50 as AD.

FDG PET scans were acquired according to a standardized protocol. A
30-min dynamic emission scan, consisting of 6 5-minutes frames, was ac-
quired starting 30 minutes after the intravenous injection of 5.0-0.5 mCi of
I8F-FDG@, as the subjects, who were instructed to fast for at least 4 hours
prior to the scan, lay quietly in a dimly lit room with their eyes open and
minimal sensory stimulation. Data were corrected for radiationattenuation
and scatter using transmission scans from Ge—68 rotating rod sources and
reconstructed using measured attenuation correction and image reconstruc-
tion algorithms specified for each scanner. In this work, two PET databases
are used. On the one hand, a 60 PET images database provided by the private
clinic “PET Cartuja” (Seville, Spain) consisting of 18 controls and 42 AD
patients. On the other hand, PET images used in the preparation of this work
were obtained from the Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI)
database (www.loni.ucla.edu/ADNI). The ADNI was launched in 2003 by
the National Institute on Aging (NIA), the National Institute of Biomedical
Imaging and Bioengineering (NIBIB), the Food and Drug Administration
(FDA), private pharmaceutical companies and non-profit organizations, as a
60 million, 5-year public-private partnership. Following the scan, each image
was reviewed for possible artifacts at the University of Michigan and all raw
and processed study data was archived.

10.2.2. Image reconstruction

An image of the cross section of the brain can be reconstructed from pro-

jection data [Lange and Carson m; Vardi et alJ, 1985]; Hudson and Larkin,
M; L&uﬁmi, lZQQﬂ; mmmﬂ, ﬂ%ﬂ] In ideal conditions, projections

are a set of measurements of the integrated values of some parameter of the
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object. If the object is represented by a two dimensional function f(z,y) and
each line integral by the (6,¢) parameters, the line integral is defined as:

+oo +00
Py(t) = / f(z,y)d(xcosf + ysind — t)dzdy, (10.1)

where FPy(t) is known as the Radon transform of the function f(z,y).

The key to tomographic imaging is the Fourier Slice Theorem which re-
lates the measured projection data to the two-dimensional Fourier trans-
form of the object cross section. The Fourier Slice Theorem is stated as
follows: “The Fourier transform Sy(w) of a parallel projection Py(t) of an
image f(x,y) taken at angle f and defined to be:

So(w) = /+OO Py(t) exp(—j2mwt)dt, (10.2)

o0

gives a slice of the two-dimensional Fourier transform:

+00 +00
F(u,v) = /_ i f(z,y) exp(—j27 (uz 4+ vy))dzdy, (10.3)

subtending an angle 6 with the u-axis”, that is,
Sp(w) = F(u=wcosf,v =wsinh). (10.4)

The above result is the essence of straight ray tomography and indicates that
by having projections of an object function at angles 6, 0s, ..., 6, and taking
the Fourier transform of them, the values of F'(u,u) can be determined on
radial lines. In practice only a finite number of projections of an object can
be taken. In that case it is clear that the function F'(u,v) is only known along
a finite number of radial lines so that one must then interpolate from these
radial points to the points on a square grid.

Projection data used in this study are reconstructed using the filtered
backprojection (FBP) algorithm that is easily derived from the Fourier Slice
Theorem. An image of the cross section f(z,y) of an object can be recovered

by:

flz,y) = /7T Qo(x cosf + ysinb)do, (10.5)

0

where .
Qo) :/ So(w)|w|exp(j2rwt)dw. (10.6)
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The FBP algorithm then consists of two steps: the filtering part, which
can be visualized as a simple weighting of each projection in the frequency
domain, and the backprojection part.

A major drawback of FBP is the undesired amplification of the high fre-
quency noise and its impact on image quality. These effects are caused by the
filtering operation or multiplication of Sy(w) by |w| in equation I0.0l In order
to attenuate the high frequency noise amplified during FBP reconstruction, a
number of window functions has been proposed. In this way, the reconstruc-
tion method described by equations and is normally redefined by
applying a frequency window which returns to zero as the frequency tends to
m. Among the most common window functions used for FBP reconstruction
are: 1) sinc (Shepp-Logan filter), ii) cosine, i) Hamming and, iv) Hanning
window functions. However, even when the reconstruction noise is kept low
using a noise controlled FBP approach, the noise captured by the acquisi-
tion system needs to be filtered out to improve the quality of reconstructed
images. Moreover, the preprocessing stage of most automatic SPECT image
processing systems often incorporates prefiltering, reconstruction and post-
filtering to minimize the noise acquired by the gammacamera as well as the
noise amplified during FBP reconstruction.

10.2.3. Image registration

The complexity of brain structures and the differences between brains
of different subjects make necessary the normalization of the images with
respect to a common template. This step allows us to compare the voxel
intensities of the brain images of different subjects. The images are first
spatially normalized using the SPM software ﬂﬂﬁw, M] in order
to ensure that the voxels in different images refer to the same anatomical
positions in the brain. The normalized method assumes a general affine model
with 12 parameters m, M] and a cost function which presents an
extreme value when the template and the image are matched together. The
objective function to be optimized is the mean squared difference between
both images, the source and the template:

cF = (f(Mx;) = g(x,))%, (10.7)

i
where f denotes the source image and g the template. For each voxel x =
(21,22, x3) in an image, the affine transformation into the coordinates y =
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(y1,Y2,ys) is expressed by a matrix multiplication y = Mx.

n My Miz M3 Mg T
Y2 _ M1 Mo Moz TMgyg ) . (1 0. 8)
Ys mg31 M3z 133z 134 I3

1 0 0 0 1 1

After the affine normalization, the resulting image is registered using a
more complex non-rigid spatial transformation model. The deformations are
parameterized by a linear combination of the lowest-frequency components of
the three-dimensional cosine transform bases I ; |l9_9_€j]
A small-deformation approach is used and regularization is achieved by the
bending energy of the displacement field.

Figure shows an example of the operation of the normalization pro-
cess on SPECT images. Left column shows arbitrary source images in the
dataset, central column shows the template used for image registration, and
finally the corresponding normalized images are shown in the right column.
It is clearly shown that the transformed image matches the shape of the
template.

After the spatial normalization, a 95x69x79 voxel representation of each
subject is obtained. Each voxel represents a brain volume of 2.18 x2.18x3.56
mm?. Finally, intensity level of the images is normalized to the maximum
intensity, which is computed for each volume individually by averaging over
the 3 % of the highest voxel intensities following a procedure similar to Saxena

et al. [1998].
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Registered
Source

Figure 10.2: Three SPECT images. Left column: Source image. Central col-
umn: Template. Right column: Transformed image




CHAPTER 11

Classification Methods

The field of pattern recognition is concerned with the automatic discov-
ery of regularities in data through the use of computer algorithms and with
the use of these regularities to take actions such as classifying the data into
different categories. Applications in which the training data comprises exam-
ples of the input vectors along with their corresponding target vectors are
known as supervised learning problems. Cases such as the digit recognition
example, in which the aim is to assign each input vector to one of a finite
number of discrete categories, are called classification problems. In this chap-
ter a theoretical background of the classification methods used in this work
to determine the class pattern of an individual brain image is presented.



178 11. Classification Methods

11.1. Support Vector Machines

Support vector machines [Burges, [1998: [Vapnik, 1995, [1998] are widely

used for pattern recognition in a number of applications due to its ability
to learn from experimental data. The reason is that SVM are much more
effective than other conventional parametric classifiers. SVM separate a giv-
en set of binary labeled training data with a hyperplane that is maximally
distant from the two classes (known as the maximal margin hyper-plane).
The objective is to build a function f : R® — {#1} using training data
that is, N-dimensional patterns x; and class labels y;:

(x1,51), (X2, 92)5 oy (X0, 1) € R™ x {£1}, (11.1)

so that f will correctly classify new examples (x, 7).

Linear discriminant functions define decision hypersurfaces or hyperplanes
in a multidimensional feature space, that is:

g(x) =w'x+wy =0, (11.2)

where w is known as the weight vector and wy as the threshold. The weight
vector w is orthogonal to the decision hyperplane and the optimization task
consists of finding the unknown parameters w;, i= 1,...,n, defining the deci-
sion hyperplane.

Let x;, 1=1,2,....N, be the feature vectors of the training set, X. These
belong to either of the two classes, wy or wsy. If the classes were linearly sep-
arable the objective would be to design a hyperplane that classifies correctly
all the training vectors. The hyperplane is not unique and the selection pro-
cess focuses on maximizing the generalization performance of the classifier,
that is, the ability of the classifier, designed using the training set, to op-
erate satisfactorily with new data. Among the different design criteria, the
maximal margin hyperplane is usually selected since it leaves the maximum
margin of separation between the two classes. Since the distance from a point
x to the hyperplane is given by z = |g(x)|/||w||, scaling w and wq so that the
value of g(x) is +1 for the nearest point in w; and -1 for the nearest points
in wy, reduces the optimization problem to maximizing the margin: 2/||w||
with the constraints:

wix+wy>1, Vx€uw,

wix+wy <1, VX E ws, (11.3)
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or equivalently, minimizing the cost function J(w) = 1/2||w||* subject to:

(wix; +w)>1, i=1,2,...,N. 11.4
vi(

Thus, designing the classifier leads to a nonlinear (quadratic) optimiza-
tion task subject to a set of linear inequality constraints. using the optl—
mization methodology adopted by Karush-Kuhn-Tucker Nﬁy@ , the
solution w is found to be a linear combination of Ny, < N feature Vectors
named support vectors and the optimum hyperplane is called the support
vector machine. The support vectors are the training vectors that are clos-
est to the linear classifier since lie on either of the two hyperplanes, i.e.:
w!x +wy = £1. On the other hand, the optimization process with inequali-
ty constraints guarantee any local minimum is also global and unique so that
the optimal maximal margin hyperplane defining the support vector machine
is unique.

For non-separable classes, the optimization process needs to be modified
in an efficient and elegant manner. In mathematical terms, the maximal
margin hyperplane for non-separable data is selected by minimizing the cost
function:

N
1
i=1
subject to the constraints:

When no linear separation of the training data is possible, SVM can work
in combination with techniques of kernels so that the hyperplane defining the
SVM corresponds to a non-linear decision boundary in the input space. If the
data is mapped to some other (possibly infinite dimensional) Euclidean space
using a mapping ®(x), the training algorithm only depends on the data
through dot products in such an Euclidean space, i.e. on functions of the
form ®(x;) - (x;). If a “kernel function” K is defined such that K(x;,x;) =
P(x;) - P(x;), it is not necessary to know the ® function during the training
process. In the test phase, an SVM is used by computing dot products of a
given test point x with w, or more specifically by computing the sign of

:Zaiyiq)(si)‘ X) + wy = Zazyl (si,X) + wo, (11.7)

where s; are the support vectors.
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Figure 11.1: Effect of mapping the input space to the feature space where
the separation boundary becomes linear

Thus, the use of kernels in SVM enables to map the data into some other
dot product space (called feature space) F via a nonlinear transformation
® : R" — F and perform the above linear algorithm in F. Figure [T1.]
illustrates this process where the 2D input space is mapped to a 3D feature
space where the data is linearly separable. In the input space, the hyperplane
corresponds to a nonlinear decision function whose form is determined by the
kernel. There are three common kernels that are used by SVM practitioners
for the nonlinear feature mapping:

» Polynomial
K(x,y) = [y(x-y) + " (11.8)

» Radial basis function (RBF)
K(x,y) = exp(—7|}x = y|). (11.9)

= Sigmoid
K(x,y) = tanh(y(x - y) + ¢). (11.10)

Thus, the decision function is nonlinear in the input space

Ny
f(x) = sign{) K (s;,x) + wp}, (11.11)

and the parameters «a; are the solution of a quadratic optimization prob-
lem that are usually determined by Quadratic Programming (QP) or the
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well known Sequential Minimal Optimization (SMO) algorithm ﬂm, ]
Many classification problems are separable in the feature space and are able
to obtain better results by using RBF kernels instead of linear and poly-

nomial kernel functions ﬂQlalksgm_&nd_MQr_end |l9_9g Klaﬂamﬂmﬁguj_tﬁﬂ
2004].

11.2. Bayesian classifier

In a two-hypothesis test, the optimal decision rule that minimizes the
error probability is the Bayes classifier. Bayesian-based classifiers have been
successfully used in face recognition problems [Shakhnarovich and Moghad-
dam, |ZDD_4]; Man.g_andland, |2£)D_3” The Bayes classifier evaluates the a pos-
teriori probability function |[Fukunagal, |L(l9ﬂ] Let {wy,ws, ..., w.} denote the
object classes and x a feature vector obtained by some feature extraction
technique. The a posteriori probability function of x given wj; is defined as

Plwilx) = PO P@) o

Po 2,...c. (11.12)

where P(w;) is a priori probability, P(w;|x) the conditional probability den-
sity function of x given w; and P(x) is the mixture density. The maximum a
posteriori (MAP) decision rule for the Bayes classifier is defined as

P(x|w;)P(w;) = m?x{P(x|wj)P(wj)}, X € w; (11.13)

The test vector data x is classified to w; of which the a posteriori probability
given x is the largest between the classes. For the classification problem we
are dealing with, the a priori probability P(w;) is initially set to 0.5, that is,
AD and NORMAL classes are equally probable. Regarding the conditional
probability density function, usually there are not enough samples to estimate
it for each class (within-class density). A compromise, therefore, is to make
an assumption of a particular density form and convert the general density
estimation problem into a parametric one. The within class densities are
usually modeled as normal distributions

P(x|w;) = W X exp {—%(x ~M,)'E (x — Ml)} (11.14)

where M; and 3; are the mean and covariance matrix of class w;, respectively.
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Bayes’ rule

Figure 11.2: Decision boundary designed by a Bayesian classifier consider-
ing Gaussian density distributions and equal a priori probabilities for both
classes.

Figure shows samples of two classes and the decision boundary de-
fined by the Bayes’ rule. Samples density distributions are assumed to be
Gaussians. Ellipses around the clusters show lines of equal probability den-
sity of the Gaussian. Considering the a priori probabilities equal for both
class 1 (represented by blue points) and class 2 (red crosses), the green line
divides up the 2D plane in two regions: a sample placed above or below this
line is more likely to belong to class 1 or class 2, respectively.

11.3. Neural Networks

An Artificial Neural Network (ANN) [McCulloch and Pitts, 1943] is an

information processing paradigm that is inspired by the way biological ner-
vous systems, such as the brain, processes information. ANNs can be viewed
as weighted directed graphs in which artificial neurons are nodes and di-
rected edges (with weights) are connections between neuron outputs and
neuron inputs. Based on the connection pattern (architecture), ANNs can be
grouped into two categories: 1) feed-forward networks, in which graphs have
no loops, and i) recurrent (or feedback) networks, in which loops occur be-
cause of feedback connections. Different connectivities yield different network
behaviors. Generally speaking, feed-forward networks are static, that is, they
produce only one set of output values rather than a sequence of values from
a given input. Feed-forward networks are memory-less in the sense that their
response to an input is independent of the previous network state. Recurrent
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Figure 11.3: Feed-forward neural network architecture with hidden layer of
neurons plus linear output layer.

or feedback networks, on the other hand, are dynamic systems. When a new
input pattern is presented the neuron outputs are computed. Because of the
feedback paths, the inputs to each neuron are then modified, which leads the
network to enter a new state.

Feed-forward networks often have one or more hidden layers of sigmoid
neurons followed by an output layer of linear neurons as shown in Figure
T3l Multiple layers of neurons with nonlinear transfer functions allow the
network to learn nonlinear and linear relationships between input and output
vectors.

Learning process in the ANN context can be viewed as the problem of
updating network architecture and connection weights so that a network
can efficiently perform a specific task. The ability of ANNs to automatically
learn from examples makes them attractive and exciting. The development
of the back-propagation learning algorithm for determining weights in a mul-
tilayer perceptron has made these networks the most popular among ANN
researchers.

For the experiments presented in this work a feed-forward neural network
with the following configuration was used:
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One hidden layer and increasing number of neurons and a linear output
layer.

Hyperbolic tangent sigmoid transfer function: f(n) = 2/(1 + exp(—2
n)) — 1, for input layers.

Linear transfer function: f(n) = n, for output layer.

Weight and bias values are updated according to Levenberg-Marquardt
optimization.

Gradient descent with momentum weight and bias is used as learning
function.




CHAPTER 12

Regions of Interest

In the AD diagnosis process by means of visual exploration of the images,
clinicians focus on those brain regions where the AD produces a decrease of
the brain activity. That means that those regions that are not affected by the
AD do not provide any useful information for the AD diagnosis and therefore,
they can be discarded. In this chapter, the automatic detection of the regions
of interest (ROIs) is sought by means of an exhaustive exploration carried
out throughout the whole brain volume. This exploration is performed by
extracting smaller subsets of voxels called components, which are used to train
a unique SVM classifier and by some pasting-vote method a final diagnostic
on the patient will be given. An accuracy map can be made up in order to
define a criterion to select only the most discriminant components and locate
the ROIs for the AD detection.
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12.1. Component-based feature extraction

Component-based feature extraction process has actually been applied to

the face detection problem [Heisele et all, 2001D:

2000 Heisele et a1], 20014 [Brumelli and Poggid, [1993; Nefian and Hayes, [1999:
Im, M], centering the components on the eyes, nose and mouth. Our
approach does not search for any particular zone, but computes a systematic
scan of the whole brain image. For the analysis, let N be the number of
patients, s the number of components the brain is divided into, and C; 1 =
1,2, ..., s denote subset of voxels that make up the ¢-th component. The whole
brain volume /(V') of a given patient can be expressed as:

1v) = |JUCw) - (N UCw) (12.1)

where the second part of the right term eliminates the redundance due to
the possible overlapping of the components. The j-th volume I; will have
an associated label y;, which will be +1 in case the patient is AD, and —1
in case the patient is NORMALL. Thus, this label y; is shared with all the
components of the image I; (C4;, Cyj, ..., Cs;). Each component Cj; is used as
the feature vector input to train and test a single SVM classifier by means
of a Leave-One-Out cross-validation strategy, that is, the classifier is trained
on all but one component {Cji,Cj,...,Cis_1}, categorizing the remaining
component Cj; by a label ¢;; € {£1}. This process will provide as many SVM
classifiers as components the brain is broken down into, being each classifier
trained only on its associated region of the brain volume. If the information
of a particular region is important with regard to the AD diagnosis, the
associated SVM classifier will have a good performance in the classification
task. In other words, after the training and testing steps, it is possible to
assign an accuracy value AW i =1,2 ... s to each component according to
the number of correctly classified patients it provided. The accuracy map for
SPECT images are represented in Figure [2.1l The ROIs correspond to the
most discriminant components, near red colors, meaning dark red a 100 %
accuracy in classification.
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Figure 12.1: Map of the ROIs for SPECT images determined by the values
AG),

12.2. SVM ensemble

The brain image of each patient is divided into components with several
shapes and sizes. These components are obtained after a feature extraction
process and then, an individual SVM is applied on each component. This
yields to an SVM ensemble for each brain image that can be used to grow a
global diagnostic of the patient.

In SVM ensemble, individual SVMs are aggregated to make a collective
decision in several ways such as the majority voting, least-squares estimation-
based weighting, and the double layer hierarchical combing [Hyun-Chul et all,
2003]. The training SVM ensemble can be conducted in the way of bagging
or boosting. In bagging, each individual SVM is trained independently using
the randomly chosen training samples via a bootstrap technique. In boosting,
each individual SVM is trained using the training samples chosen according
to the samples probability distribution that is updated in proportion to the
error in the sample. When memory limitations exist, voting many classifiers
built on small subsets of data (“pasting small votes”) is an approach for
learning from massive datasets |Breiman, 1999]. SVM ensemble is essentially
a type of cross-validation optimization of single SVM, having a more stable
classification performance than other models.
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12.2.1. Pasting-votes methods

The SVM ensemble will serve us to define a new decision function based

on the pasting-votes technique [Breiman ﬂlj)j}_{i] The function defined as

F(I;) = i&j (12.2)

is an non-weighted sum of votes that each component casts and will classify
the patient j as NORMAL if F(I;) < 0, and as AD if F(1;) > 0. This method
is therefore called majority voting. An improvement is easily introduced by
assigning a relevance weight to each vote based on the individual accuracy
A® which defines a new function:

R(L) = 4;AD (12.3)
=1

Furthermore, the considered components can be limited to only those that
provide higher accuracy rates. The definition of a criterion function 7 based
on the weights will pick only the s’ most discriminant components, where s’ is
chosen by setting a threshold 7" in the accuracy values: only those components
C'" C I whose values A® are higher than T are allowed to vote:

T(I) =) by S={i\AY>T} (12.4)

iCS

12.3. Results

The component-based approach for the detection of the AD was evaluated
on three different datasets:
= 79 SPECT images: 41 labeled as NORMAL and 38 labeled as AD.

» 60 PET images (PET Cartuja): 18 labeled as NORMAL and 42 labeled
as AD.

= 192 ADNI images: 97 labeled as NORMAL and 95 as AD.
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v 15 Elongated 20 Elongated 25 Elongated  Cubic
4 79.75 % 82.28% 81.01 % 75.95 %
SPECT 5 79.75 % 78.48 % 83.54 % 83.54 %
6 83.54 % 82.28 % 84.81% 84.81 %
7 83.54 % 86.08 % 87.34 % 82.28%
4 96.67 % 96.67 % 96.67 % 98.33 %
PET Cartuja 5 96.67 % 96.67 % 96.67 % 96.67 %
6 96.67 % 96.67 % 96.67 % 95 %
7 96.67 % 96.67 % 96.67 % 88.33 %

Table 12.1: Results obtained by the majority voting recount for different
types of components and subsampling factors v

The dimensionality reduction of the original 79 x 95 x 69 voxel sized brain
volume was performed by subsampling the volumes by a factor v x v x v
where v ranges from 4 to 7. After that, the brain volumes were divided
into 15, 20 or 25 elongated as well as cubic components of size 4 x 4 x 4.
Elongated components are independently studied along each axis direction,
and each one is shifted 30 times in such a way the shifted component overlaps.
Therefore, the total number of elongated components is 15 x 3 x 30 = 1350,
25 x 3 x 30 = 2250 or 25 x 3 x 30 = 2250. Regarding cubic components, they
are made up of 4 x 4 x 4 voxel-sized subsets, and the number of components
depends on the reduction factor v.

When evaluating the majority voting F function (see Table[IT21]), best ac-
curacy values for SPECT images were found when a 7 x 7 x 7 initial averaging
was performed for 25 elongated components. For PET Cartuja images, best
results were achieved when a 4 x 4 x 4 initial dimension reduction is applied
for cubic components. For these images and making use of the F function,
only one patient, which was initially labeled as NORMAL, is misclassified
by the classifier. This misclassification is corrected by using the R function
instead. Clinicians have detected that, although it is a normal patient in the
sense that he does not present any sign of AD, there is a peculiarity in his
thalamus metabolism.

Figure shows the accuracy results obtained when the function R is
evaluated for different values of the threshold 7. The number of components
considered when the threshold is applied is also plotted and as expected,
it decreased when the 1" increases, making more restrictive the components
selection criterion. Setting T = 84 % and T = 92% yields to 97,47 % and
98,33 % accuracy rates for SPECT and PET Cartuja images respectively.
This can be considered a fair trade-off between the strength of the threshold
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and the number of considered components, since for these T values more
than 200 votes are considered. Component-based technique outperforms the
baseline VAF approach, which reaches 78.5 % and 96.6 % accuracy values for
SPECT and PET Cartuja images respectively.
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Figure 12.2: Results obtained by evaluating the relevance voting function R
for different values of the threshold 7' for SPECT (left) and PET Cartuja
(right). The higher the threshold is, the lower the number of components are
considered.
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Figure 12.3: ADNI: Accuracy, sensibility and specificity values obtained by
means of the component-based technique when the relevance voting function
R for different values of the threshold 7" is evaluated. Comparison to majority
voting.

Regarding the ADNI database, results of accuracy, sensitivity and speci-
ficity are shown in Figure I2.3] Due to the high computational cost required,
the validation of the ROIs technique on the ADNI database was performed
by the k-fold strategy instead of Leave-One-Out. The samples are initially di-
vided into 2 random subgroups containing the same number of samples. The
first group is used to compose the precision map of the components and the
second group is used to validate the system. It can be seen from the curves
that sensibility is in most cases higher than specificity. This is due to the
labeling criteria used for the categorization of the ADNI images, for which
only clinical tests are used without including the information contained in
the images. Clinical tests have shown to provide high specificity and low sen-
sibility values MSMLL |_19_9ﬁ], and this is therefore matched by the CAD
system.







CHAPTER 13

Principal Component and Linear
Discriminant Analyses

Principal component analysis (PCA) ﬂm, @], also known as Karhunen-
Loeve (KL) transform, has been called one of the most valuable results from
applied linear algebra. PCA is used abundantly in all forms of analysis - from
neuroscience to computer graphics - because it is a simple, non-parametric
method of extracting relevant information from confusing data sets. With
minimal additional effort PCA provides a roadmap for how to reduce a com-
plex data set to a lower dimension to reveal the sometimes hidden, simplified
dynamics that often underlie it. Linear Discriminant Analysis (LDA) usually
provides better features for classification since it is a class specific projec-
tion. This technique and other PCA-based methods have been successfully
applied for different image classification purposes ﬂmmm L‘lm
Spetsieris et all, 2009; Turk and Pentland, [1991], and specifically for neu-
roimage classification problems [Lopez et al.|, |20Q9L”E] In this chapter, we

present several classification schemes based on these linear projections.
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13.1. Principal Component Analysis

Principal Component Analysis (PCA) corresponds to multivariate ap-
proaches and has been already applied to functional brain images in a de-
scriptive fashion, where there exists the impossibility of using this transfor-
mation to make any statistical inference ﬂErisLD_u_eleJ, |20_0_ﬂ] However, in
this work, a new PCA-based approach is used in combination with supervised
learning methods, which in turn solves the small sample size problem since
the dimension of the feature space undergoes a significant reduction.

PCA generates an orthonormal basis vector that maximizes the scatter of
all the projected samples. After the preprocessing steps, the n remaining vox-
els for each subject are rearranged into a vector form. Let X = [x;, Xo, ..., X |
be the sample set of these vectors, where N is the number of patients. After
normalizing the vectors to unity norm and subtracting the grand mean, a
new vector set Y = [y1,¥2, ..., yn] is obtained, where each y; represents an
n—dimensional normalized vector, y; = (Y1, Yios -, Yin) i = 1,2, ..., N. The
covariance matrix of the normalized vectors set is defined as

N
1 1
Sy = — yi==YY" 13.1
and the eigenvector and eigenvalue matrices ®, A are computed as

Sy ® = PA (13.2)

Note that YY7 is an n x n matrix while Y7Y is an N x N matrix. If the
sample size N is much smaller than the dimensionality n, then diagonaliz-
ing Y7Y instead of YY? reduces the computational complexity [Turk and

Pentland, |19_9_1|]

(Y'Y)¥ = WA, (13.3)

T=Y¥ (13.4)

where Ay = diag{A;, A, .... \w} and T = [®¢, ®,, ..., Py]|. Derived from the
eigenface concept ﬂﬂmmm_ﬁeﬁhmi |19_9_1|], and due to its still brain-like
appearance, the eigenvectors or principal components (PCs) ®;,i =1,..., N
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Figure 13.1: First (left) and second (right) eigenbrains extracted from the
ADNI database. They represent the principal components where original
images will be projected onto to obtain a dimension reduction.

of the covariance matrix are called eigenbrains [Alvarez et alJ, QOD}H] Fig-
ure [[3.1] shows the first and second eigenbrains obtained from the ADNI
database when AD and NORMAL subjects are considered in the solution of
the eigenvalue problem.

13.1.1. Criterion for selecting the eigenbrains

PCA provides the best description of a complete dataset in terms of
variability. However, in the PCs extraction process class labels are not taken
into account. This fact motivates us to sort out the obtained PCA coefficients
by using a more useful measure for classification purposes instead of their
associated eigenvalues. We propose the Fisher Discriminant Ratio (FDR) as
criteria for rearranging the obtained coefficients. This makes sense since the
FDR takes into account the information of the labels preassigned to the data.
It is defined as follows:

FDR = M (13.5)

01 —|—02

where j; and o7 denote the i-th class within class mean value and variance,
respectively. Thus, in the classification stage the training set is used to com-
pute the PCs and the FDR values of the resulting PCA projection coefficients
are computed. The test sample is projected onto the computed PCs, and the
obtained test coefficients are rearranged in decreasing order according to the
previous FDR values obtained from the train set. In some cases, this rear-
rangement will improve the classification results as shown in Section 34l
Other metrics to determine the robustness of the PCs used for classification
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purposes are proposed in Markiewicz et all ﬂZDDﬁ]

13.1.2. Slices of Interest (SOIs)

PCA can be applied to the entire brain volumes in order to obtain a
better description of the whole database. Theoretically the obtained PCs
will hold the main differences among the subjects that make the database
up, among which hopefully the differences between the two classes samples
can be found. However, when dealing with such high dimensional data, PCA
is sensitive to any other differences, maybe derived from the normalization
process or due to the different origins of the images, in such a way that using
the main eigenbrains as projection axes might contain “noisy” differences —
that is, not useful information for distinguishing the AD.

This fact motivates us to apply PCA to the brain volume areas of interest.
We can then search for the slices of interest (SOI) and discard the rest for
the classification task. We explore the slices along the three directions and
apply PCA to determine each one’s discriminatory capacity. This allows us
to pre-locate the most useful voxels for the classification task we are dealing
with.

13.2. Linear Discriminant Analysis

Since the learning set is labeled, it makes sense to use this information to
build a more reliable method for reducing the dimensionality of the feature
space. Here we argue that using class specific linear methods for dimension-
ality reduction and simple classifiers in the reduced feature space, one may

et better recognition rates than with other multivariate approaches. LDA
m, @] is an example of a class specific method, in the sense that it
tries to ‘shape’ the scatter in order to make it more reliable for classification.
Let the between-class scatter matrix be defined as

Sy = Z Ni(pi — ) (i — )" (13.6)
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and the within-class scatter matrix be defined as

S, =3 3 (- ) — )" (13.7)

=1 XkGXi

where p; is the mean image of class w;, IV; is the number of samples in
class w; and ¢ is the number of classes. If Sy, is nonsingular, LDA chooses
the optimal projection W,,,; as the matrix with orthonormal columns which
maximizes the ratio of the determinant of the between-class scatter matrix of
the projected samples to the determinant of the within-class scatter matrix
of the projected samples, i.e.,

. |[WTS, W]

Wopt = arg m&xm = [W1W2...Wl] (138)

where {w;|i = 1,2,...,1} is the set of generalized eigenvectors of |S;'S| and
corresponding to the [ largest generalized eigenvalues {\;|i = 1,2, ..., 1}, i.e.,

Note that there are at most ¢ — 1 nonzero generalized eigenvalues, and so an
ugger bound on [ is ¢ — 1, where ¢ is the number of classes ﬂ]lld.a._a.nd_H_a.rﬂ,

I

In the image classification problem, one is confronted with the difficulty
that the within-class scatter matrix S,, € R™*" is always singular. This is a
consequence of the fact that the rank of S,, is at most N — ¢, and, in general,
the number of images in the learning set /N is much smaller than the number
of selected features in each image n. This means that it is possible to choose
the matrix Wope such that the within-class scatter of the projected samples
can be made exactly zero. In order to overcome the drawback of a singular
S., LDA is usually applied after the PCA transform. Thus, PCA reduces the
dimension of the feature space to m < N — ¢, and then, the standard LDA

transform is applied to reduce the dimension to [ = ¢ — 1 |Belhumeour et alJ,
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13.3. Experiments

In this section, different combinations of the proposed feature extraction
and classification schemes are evaluated on SPECT and PET databases. The
obtained results are compared with the reference VAF method, which uses
all the voxels in the brain images directly as features to train and test a
linear SVM [Stoeckel et all, |20Q1J] All the experiments are carried out by the
Leave-One-Out cross-validation strategy, that is, the complete classification
system is trained by taking into account all the samples but one, which is
used as test sample. This procedure is repeated as many times as samples
in the database, leaving each sample out in each iteration. Finally, an aver-
age accuracy rate is computed. Leave-One-Out has been used to assess the
discriminative accuracy of different multivariate analysis methods applied to
the discrimination of frontotemporal dementia from AD [Higdon et all, 2004]
and in classifying atrophy patterns based on magnetic resonance imaging
(MRI) images [Fan et _all, [2008].

In all experiments, the images were subsampled by a 2 x 2 x 2 factor. For
the SPECT database, a study on the SOIs is performed in order to detect
the most discriminant slices.

The datasets on which the experiments were carried out consist of:

= SPECT: 91 subjects; 41 labeled as NORMAL and 50 as AD.
= PET Cartuja: 60 subjects; 18 labeled as NORMAL and 42 as AD.
» ADNI:

e Group 1: 105 subject; 52 labeled as NORMAL and 53 as AD.
e Group 2: 166 subject; 52 labeled as NORMAL and 114 as MCI.

13.4. Results

13.4.1. Results on SPECT database

Classical PCA and LDA techniques have been evaluated on the SPECT
database as feature extraction techniques in combination with the supervised
classifiers SVM and NN. Results of evaluating the complete CAD system are
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Figure 13.2: SPECT: Accuracy results when the number of PCA coefficients
projected onto the LDA axis increases for (a) SVM and (b) NN classifiers.

shown in Figure 3.2l The number of PCA coefficients used in the classifi-
cation step has been varied from m =1 to m = N — 1 being N = 91, the
number of samples in the database. However, as expected, the best results are
achieved when only a few of them are used. The application of LDA to these
coefficients improves the accuracy rates in all cases in spite of the reduction
of the feature space to [ = 1. This final feature has shown to be more useful
for separating NORMAL and AD classes. The rearrangement of the PCs by
the FDR criterion improves the accuracy results with respect to the variance
criterion. Both SVM and NN reach a peak accuracy of 90,11 % when this final
feature is used to train them. In any case, all the experiments increased the
sensitivity — and therefore, the final accuracy rate obtained by the baseline
VAF approach, which was 85,71 % (83.67/87.8 sensitivity/specificity).

The search of SOIs in order to perform PCA only on the most interesting
brain regions was also carried out on the SPECT database. When applying
PCA slice by slice, we find that the classification results improve slightly
with respect to using the whole volume. Figure [[3.3shows the accuracy rates
obtained by using the PCA coefficients extracted from each slice as features in
combination with SVM classifiers. As expected, the SOIs correspond to those
regions of the brain mainly affected by the AD, i. e., the posterior cingulate
gyri and precunei, as well as the temporo-parietal region. A complete set of
results is shown in Table [[3.1] where the number of PCs m used for the data
projection and the SOI are specified. Again we find that no more than m = 3
or m = 4 PCA coefficients are needed to classify satisfactorily the samples
when the SOI is found and selected for classification. SVM with quadratic
kernel reaches 96,7 % accuaracy when PCA is applied on the 10th slice along
the axial axis, which was the most discriminant one. The combination of
several PCA coefficients corresponding to SOIs along the three axes was
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Figure 13.3: Slices of interest (SOIs) found when exploring the brain volume
along the three directions and accuracy rates reached by each one by means
of PCA transformation and SVM classifiers.

evaluated as well. However, it did not provide significant improvements.

SPECT
Axis SVM SVM SVM SVM
Direction m/ SOI Linear  Quadratic Polynomial RBF
3/10 87.91% 96.7 % 90.11 % 93.41%
Axial 3/11 8791%  92.31% 90.11 % 93.41%
4/10 86.81%  90.11% 85.71% 92.31%
4/11 8791%  90.11% 89.01 % 89.01 %
Sagittal 1/35 89.01%  86.81% 86.81 % 87.91%
1/36 8791%  89.01% 90.11 % 90.11%
3/11 89.01%  91.21% 84.62 % 86.81 %
3/12 91.21%  89.01% 85.71 % 84.62 %
Coronal

4/11 89.01% 8791 % 81.32% 85.71 %
4/12 91.21%  89.01% 78.08 % 85.71 %

Table 13.1: Results obtained from the evaluation of SVM and slice-by-slice
PCA application.

13.4.2. Results on PET Cartuja database

When PCA+LDA is applied on the PET Cartuja database we find very
high accuracy results reaching for some particular number of PCs up to
100 % accuracy. This means that the small sample size problem is successfully
solved yielding the maximum accuracy rate by using the minimun number
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of features. Figure [3.4] shows the best accuracy curves obtained for some
classifiers.
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Figure 13.4: PET Cartuja: Accuracy results obtained when the number of
PCA coefficients selected to be projected onto the LDA axis increases.

SVM and Bayes classifiers reach a peak accuracy of 100 % by selecting
the first m = 6,7,8 PCA coefficients rearraanged by the FDR criterion.
Note that for the other set of experiments, a significant number of times
occurs that two samples are misclassified. The process of classifying a test
sample using PCA+LDA involves two linear projections that yield to the
final feature, where the subsets of vectors onto which the test is projected are
computed without taking into account the test sample. Therefore, sometimes
the resulting feature lies out of the range of values spanned by the samples
of the same class.

13.4.3. Results on ADNI database

The variety of samples coming from different origins makes the ADNI
database appealing for testing algorithms aiming at detecting AD. A large
number of MCI patients are included in the database which entails having a
wide variety of perfusion patterns that range from NORMAL to AD patients.
Obviously, the classification task becomes more difficult since the transition
between NORMAL and AD patients is less abrupt. The 219 selected patients
are represented in terms of PCA plus LDA coefficients in Figure 3.6l The
best description of this database in terms of PCA coefficients is found when
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around m = 30 PCs are used to project the images, especially when MCI
subjects are included. When only AD and NORMAL patients are considered,
m = 8 coefficients is enough to describe the existing variabilities between
these two classes. Results obtained from this database are presented in the
next sections depending on which classes are desired to be separated.
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Figure 13.5: ADNI Group 1: Accuracy results obtained by evaluating the
FDR-PCA+LDA feature extraction technique in combination with (a) SVM,
(b) NN y (c) Bayesian classifiers. ROC curves for all the classifiers are rep-
resented in (d).

Group 1

Best results when classifying NORMAL controls versus AD patients are
found when no voxel selection is performed, that is, the whole volumes are
used to extract the PCA coefficients and the subsequent LDA features. An
accuracy peak value is reached by all the tested classifiers when m = 8 PCA
coefficients are used to project the images before applying LDA. The applica-
tion of the FDR criterion on these coefficients improved the results, as shown
in Figure for all the classifiers, reaching an accuracy peak of 89,52 %.
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Figure 13.6: Descriptions of the ADNI database in terms of PCA+LDA coeffi-
cients. The original images were projected onto m = 30 PCs and subsequently
onto [ = 2 LDA axes projection.

Note that the obtained curves have similar forms for all the classifiers, which
can be interpreted as a quality of robutness of the extracted feature. By
using this feeature, the dependence on the classifier behaviour is removed.
Best values of sensitivity and specificity obtained by SVM are represented as

ROCs in Figure [13.5(d)}

Group 2

The most difficult classification task concerning ADNI database is to dis-
tinguish between NORMAL and MCI patients, due to the wide range spanned
by the features extracted from MCI patients (See Figure [3.6]). When a con-
ventional binary classification process is performed on these two datasets,
accuracy rates do not exceed 74.1 % by using PCA+LDA features (i. e., one
final feature) combined with SVM with linear or quadratic kernel. Since MCI
can be considered a previous stage of AD [Minoshima et all, [1997; Silverman
et al., M], we make profit of counting with an AD set of images to improve
the classification results. Recall that LDA finds [ = ¢ — 1 axis projection,
where ¢ is the number of classes, so if we consider AD patients as a third
different class, we obtain [ = 2 features instead of one, as if we were deal-
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Figure 13.7: ADNI Group 2: decision line designed by an SVM classifier with
polynomial kernel when (a) only MCI and NORMAL subjects are used in
the training step and (b) when AD patients (depicted as red crosses) are
included to design the classification rule.

ing with a multiclass problem. Once the [ = 2 features are extracted, MCI
and AD patients are labeled together as an unique class in the training step.
Thus, the classifier will design a classification rule that gives strength to MCI
patients, bringing them towards the AD vicinity. Once the classification rule
has been established, only NORMAL and MCI samples are used to test the
CAD system. Figure [[3.7 shows the differences on the decision line designed
by a polynomial kernel SVM classifier when solving the conventional bina-
ry classification problem and when the multiclass trick is used. This method
improves classification results by increasing sensitivity values. Specificity val-
ues prove a poor performance of classifiers in recognizing NORMAL subjects,
but recall group 2 is an imbalanced dataset since the number of MCI samples
doubles the number of NORMAL subjects. To avoid a misinterpretation of
the results, positive likelihood (PL) and negative likelihood (NL) ratios are
computed as well. Table shows the results obtained for all the experi-
ments by using Bayesian, SVM and NN classifiers and compares the results
of the conventional binary classification method with the multiclass proposal
for group 2.




13.4. Results 205

Group 2
m Bayes Linear Bayes Quadratic
68.07 % 66.27 %
=1 24 (68.42/67.31) % (64.91/69.23) %
2.093/0.469 2.109/0.507
80.11% 78.31%
=2 35 (85.08/69.23) % (83.33/63.46) %
2.765/0.215 2.280/0.263
m SVM Linear SVM Quadratic SVM Polynomial SVM RBF
741 % 74.1% 73.49 % 73.49 %
I=1 18 (86.84/46.15)% (86.84/46.15)%  (85.96/46.15) %  (85.96/46.15) %
1.613/0.285 1.613/0.285 1.596/0.304 1.596/0.304
81.33% 77711 % 77711 % 77711 %
=2 30 (97.37/46.15)% (91.23/46.15)%  (91.23/46.15) %  (91.22/48.08) %
1.808/0.057 1.694,/0.190 1.694,/0.190 1.757/0.183
m NNk=1 NNk =3 NN k=5 NNk=7
71.08 % 72.29 % 71.08 % 70.48 %
I=1 33 (82.46/46.15)% (83.33/48.08) %  (82.46/46.15)%  (81.58/46.15) %
1.531/0.380 1.605/0.347 1.531/0.380 1.515/0.399
79.52 % 78.31% 79.52 % 79.52%
=2 40 (94.74/46.15)% (93.86/44.23) %  (93.86/48.08) %  (92.10/46.15) %
1.759/0.114 1.683/0.139 1.801/0.128 1.710/0.171

Table 13.2: Group 2: Accuracy, (sensitivity/specificity) and PL/NL values
obtained by evaluating Bayes, SVM and NN in the classification task.







CHAPTER 14

Kernel Methods

Principal Component Analysis and Linear Discriminant Analysis methods
have demonstrated their success in image classification and pattern recogni-
tion. The representations in these subspace methods are based on second
order statistics of the image set, and do not address higher order statisti-
cal dependencies such as the relationships among three or more pixels. In
this chapter, we investigate the use of Kernel Principal Component Anal-
ysis and Kernel Discriminant Analysis (KDA) for learning low dimensional
representations for neurological images classification. While PCA and LDA
methods aim to find projection directions based on second order correlation
of samples, Kernel PCA and KDA methods provide generalizations which
take higher order correlations into account. We compare the performance of
kernel methods with classical algorithms.
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14.1. Kernel PCA

The basic idea of the so called kernel-methods is to first preprocess the
data by some non-linear mapping ® and then to apply the same linear algo-
rithm as before, but in the image space of ®. The hope is that for a sufficiently
nonlinear and appropriate ® a linear decision in the image space of ® will
be enough (see Figure 2.8 for an illustration). More formally we apply the
mapping P,

(14.1)

to the data x1, X5, ..., xy € X and now we consider our algorithm in F instead
of X.

Let us consider a set of N sample images {x1, X, ..., Xy } taking values in
an n-dimensional image space, and assume that each image belongs to one
of ¢ classes {wy,ws, ...,w.}. In kernel PCA, each vector x is projected from
the input space R™, to a high dimensional feature space, Rf , by a non-linear
mapping function: ® : R® — R/. Note that the dimensionality of the feature
space can be arbitrarily large. In R/, the eigenvalue problem is

C*w® = aw? (14.2)

where C? is a covariance matrix. All solutions w® with A # 0 lie in the space
spanned by ®(x;), ®(x2), ..., P(xy), and there exist coefficients «; such that

N
w =" Ad(x;) (14.3)
i=1
Denoting an N x N matrix K by

Kij = K(XZ‘,XJ') = @(XZ)Q(XJ) (144)

the kernel PCA problem becomes [Scholkopf et all, |L99_g]

NMKa = K?a = N\a = Ka (14.5)
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where a denotes a column vector with entries aq, ..., ay. The above derivation
assumes that all the projected samples ®(x) are centered in R/. See Scholkopf
et al. [1998] for a method to center the vectors ®(x) in R/.

To get non-linear forms of PCA we simply choose a non-linear kernel.
The two commonly used families of kernels are polynomial kernels and radial
basis functions (RBF), defined as follows:

= Polynomial:
K (xi,%5) = [y(xi - ;) + ] (14.6)

» Radial Basis Functions:

K (x;,x;) = exp(—7||x; — x;{*) (14.7)

Note that classical PCA is a special case of kernel PCA with first order
polynomial kernel. The case of d = 2 gives a quadratic kernel. Moreover
kernel PCA is a generalization of PCA in the respect that it is performing
PCA in feature spaces of arbitrarily large (possibly infinite) dimension.

We can now project the vectors in Rf to a lower dimensional space
spanned by the eigenvectors w®. Let x be a test sample whose projection
is ®(x) in R/, then the projection of ®(x) onto the eigenvectors w® is the
non-linear principal components corresponding to ®

w? . ®(x) = Z oy (B (x;) P (x)) = Z K (x4, %) (14.8)

In other words, we can extract the first m, (1 < m < N) non-linear princi-

pal components (i.e., eigenvectors w?,i = 1,...,m) using the kernel function
without the expensive operation that explicitly projects samples to a high di-
mensional space R/. Therefore, the initial image vectors X = {x1, Xy, ..., Xy}

become reduced to m-dimensional kernel PCA coefficients vectors Y = {y,, ¥, .-, Y n }
by means of the projection

Y =W/, ,X (14.9)

where Wipoa = [wiws..w?]. The first m kernel components correspond to
the first m non-increasing eigenvalues of equation [14.5]
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14.2. Kernel Discriminant Analysis

Let @ be a non-linear mapping to some feature space F. To find the linear
discriminant in F we need to maximize

Ts<b
J(w) = — ¥

= 14.10

wlSPw ( )
where now w € F and Sy y S? are the corresponding within-class and
between-class scatter matrices in F, i. e.

Sy = (p! — p3)(p? — p3)" (14.11)

St=D > (@) = uf)(@(x) - uf)" (14.12)

i=1,2 xEw;

with pu? = N% Zjvz’l ®(x}), being N; the number of samples in class w;, i =
1,2. If Fis very high — or even infinitely dimensional this will be impossible to
solve directly. To overcome this limitation we use the same trick as in Kernel
PCA [Schélkopf et all, 1998] or Support Vector Machines. Instead of mapping
the data explicitly we seek a formulation of the algorithm which uses only
dot-products (®(x;) - ®(x;)) of the training patterns. This can be achieved
using Mercer kernels (e.g. , ]) To find Fisher’s discriminant in
the feature space F, we first need a formulation of in terms of only dot
products of input patterns which we then replace by some kernel function.
From the theory of reproducing kernels we know that any solution w € F
must lie in the span of all training samples in F. Therefore we can find an
expansion for w of the form

W= ad(x) (14.13)

Using the expansion [[4.13 and the definition of pu? we write

c N;
1 1
Y S 2T VT

b =1 k=1
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where we defined (M;); = ZkN;l k(x;,x}) and replaced the dot products
by the kernel function. Now consider the numerator of [4.10l By using the
definition of Sy’ and [ZI8 it can be rewritten as

w!Stw = o’ Ma (14.15)

where M := (M; — My)(M; — M,)”. Considering the denominator, using
TZ.13, the definition of S® and a similar transformation as in .15 we find:

w! S?w =o' Na (14.16)

where weset N := 37, ) K;(I—1,,)K, Kjis alx; matrix with (K; ), =
k(x,,x7) (this is the kernel matrix for class j), I is the identity and 1;, the
matrix with all entries 1/1;.

Combining [[4.15] and [[4.16] we can find Fisher’s linear discriminant in F
by maximizing

(14.17)

This problem can be solved (analogously to the algorithm in the input space)
by finding the leading eigenvector of N~1M. We will call this approach (non-
linear) Kernel Discriminant Analysis (KDA). The projection of a new pattern
X onto w is given by

w - O(x) = Zaik(xi,x) (14.18)

14.3. Experiments

One disadvantage of kernel methods is that they are computationally
more costly than linear techniques. This motivate us to reduce the input
space by simple techniques. The dimension of the volume representing each
subject brain was reduced to 34 x 47 x 39 by decimating the original 3D

volume by a 2 x 2 x 2 factor. After that, as proposed in |Gérriz et al. HZDDH},
a mask is applied so that voxels whose mean intensity value averaged over
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all images is lower than the half of the maximum mean intensity value are
rejected. This will make kernel algorithms to be significantly more efficient
since the preprocessing steps retain the main amount of useful information
in the images.

KDA feature extraction technique was evaluated on the SPECT and PET
Cartuja images. The resulting features yielded improvements in the final
results with respect to linear projections for the SPECT images and matched
the 100 % accuracy peak for PET Cartuja images. Best performances were
found when polynomial kernels were applied to map the data (d = 2 and
d = 3 in equation 8.6, whereas RBF kernel did not provide a good description
of the data, and therefore results obtained with this kernel trasnformation
are not shown. Regarding the classifiers, Bayes and SVM outperformed NN
but only SVM yielded an improvement over the classical linear techniques
PCA+LDA. In order to make easier a comparative with linear techniques,
only the results obtained by means of SVM classifiers are presented.

14.4. Results

The number of kernel PCA coefficients selected to be projected onto the
LDA axes has been evaluated from m = 1 to m = N —1, being N the number
of samples in the database. These coefficients undergo the LDA transforma-
tion onto the first [ projecting axis obtained by solving the maximization
of Eq. . Regarding the values of [, recall from equation that S;;'S;, has
¢ — 1 non generalized autovectors, being ¢ the number of classes. Under a
bayesian framework, the use of the corresponding [ = ¢ — 1 LDA coefficients
is enough to classify a test sample in one of ¢ classes, since the Bayes error
in the (¢ — 1)-dimensional feature space is identical to the Bayes error in the
original n-dimensional space |[Fukunaga, |L99d] In our binary classification
problem, the first KDA coefficient is clearly the most discriminant one. How-
ever, when the second, third and fourth KDA coefficients are added to the
feature vector used to train an SVM classifier, the accuracy rates improve
slightly [Huang et all, M] This fact proves that SVM is able to exploit the
class information contained in these coefficients and makes use of it to design
the separation hyperplane. This fact can be observed in Figure 4.1l The
designed hyperplanes are predominantly vertical, i.e., there exists a strong
influence of the first KDA coefficient. However, second and third components
also contribute giving different shapes to the separation hyperplanes.

Table 4.1l shows the results obtained by KDA and compares them with
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Figure 14.1: Decision lines and surfaces designed by a linear SVM (up) and
REB (down) when [ = 2 (left) and | = 3 (right) LDA features are used. The
first LDA features is the most discriminant one for all cases. However, for
non-linear classifiers, the second and third features are not totally useless,
and they can contribute to the surface to fit the decision surfaces better to
the class distributions.

classical (lineal) PCA+LDA. Moreover, it can be seen that using [ = 3 coef-
ficients improves the accuracy result with respect to [ = 1. Particularly, for
SPECT images, the use of RBF SVM increases the accuracy from 89,01 %
to 93,41 % and from 92,31 % to 95,6 % for quadratic and polynomial (d = 3)
kernels used in the feature extraction step, respectively. These are the highest
results for the SPECT database obtained throughout all this work.
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Projection SVM SVM SVM SVM
PCA Linear  Quadratic Polynomial RBF
Linear 91.21%  89.01% 90.11 % 89.01 %
Polyn.d=2 1 8791%  89.01% 87.91% 89.01 %
SPECT Polyn. d =3 90.11 % 89.01 % 86.81 % 89.01 %
Polyn. d =2 3 87.91% 90.11 % 90.11% 93.41%
Polyn. d =3 92.31% 92.31% 93.41 % 95.60 %
Linear 100 % 96.67 % 98.33 % 95 %
Polyn.d=2 1 98.33% 98.33 % 100 % 98.33 %
PET Polyn. d =3 98.33 % 98.33 % 100 % 98.33 %
Polyn. d =2 3 98.33% 98.33% 100 % 98.33%
Polyn. d =3 98.33 % 98.33 % 100 % 98.33 %

Table 14.1: Acuracy results obtained by means of kernel methods for SPECT
and PET. Comparative with classical techniques.




CHAPTER 15

Discussion and Conclusions

This chapter first gathers the conclusions of the presented work and a
discussion on the different methods, and summarizes briefly the main advan-
tages and disadvantages of each proposed CAD system. Secondly, some ideas
for the continuation of this work are proposed as future research lines.
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15.1. Discussion and conclusions

In this work, a set of complete and independent CAD systems has been
developed and implemented. They all achieve a satisfactory classification per-
formance, being capable of distinguishing between normal and AD patients
successfully.

Feature extraction technique based on ROIs extraction is presented as an
improvement of the baseline VAF approach. A selection of the most interest-
ing voxels is performed by means of an exhaustive exploration of the brain
and learning machine based techniques. This method is the only one of the
presented methods that considers the spatial proximity property of the vox-
els affected by a disease, which is the natural way of image exploration when
this is performed by clinicians. On the other hand, the classifiers aggregation
provides high robustness to the final decision process. The main drawback of
this approach lies in the high computational cost and memory requirements.

In comparison to the direct application methods, data transformation-
based techniques search for discriminant information underlying in other
subspaces. PCA+LDA in combination with the FDR selection criterion has
proved to be a suitable feature extraction technique for neurological image
classification reaching up to 100 % and 91,21 % accuracy rates for PET and
SPECT data respectively, by using only one final feature, which solves the
small sample size problem in the best possible way. Non-linear feature ex-
traction techniques like kernel PCA and kernel LDA improve these results
yielding up to 95,6 % for SPECT and matching the 100 % for PET, showing
to be robust features for classification.

Regarding the classification methods, SVM and Bayes’ classifier show in
most cases better performance than NN for the same evaluated features. SVM
requires higher computational resources but in contrast is able to design non-
linear decision surfaces that have proved to be more suitable in some cases
for detecting AD patterns. In all cases,

15.2. Future work

As future lines of the research developed throughout this work, we present
the following proposals:

= The use of image segmentation or clustering methods to find the ROIs.
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Once the voxels are put into groups that share some common properties
of gray levels and proximity, the discriminant power of each group may
be analyzed in order to hold only the most discriminant voxels.

= Analysis of the images in other transformed spaces like frequency do-
main, where other relationships between AD and normal patients might
be found out by exploring the modes that compose the images.

= Multiclass classification that allows to categorize the images in more
than two classes and therefore to distinguish different stages of the
progressive diseases.
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Abreviaturas

AD: Alzheimer’s Disease

ADNI: Alzheimer Disease Neuroimaging Initiative
CAD: Computer Aided Diagnosis

CDR: Clinical Dementia Rating

DGV: Degeneracion Granulovacuolar

DNEF': Degeneracion Neurofribilar

EA: Enfermedad de Alzheimer

ECT: Emission Computed Tomography

FDR: Fisher Discriminant Ratio

fMRI: functional Magnetic Resonance Imaging
FWHM: Full Width at Half Maximum

GDS: Global Deterioration Scale

ICA: Independent Component Analysis

KDA: Kernel Discriminant Analysis

KPCA: Kernel Principal Component Analysis
LDA: Linear Discriminant Analysis

MCI: Mild Cognitive Impairment

MMSE: Mini-mental State Exam

MRI: Magnetic Resonance Imaging

PCA: Principal Component Analysis

PET: Positron Emission Tomography

PS: Placas Seniles

rCBF': regional Cerebral Blood Flow

ROI: Region of Interest

SPECT: Single Photon Emission Computed Tomography
SPM: Statistical Parametric Mapping

SVM: Support Vector Machine

VAF: Voxels-as-Features
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