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Abstract. This paper describes the use of univariate andtivaulate statistical
analyses to extract most discriminant differencesragnetic resonance images of
subjects without mental disorder. A quantitativel arsual comparison between both
statistical analyses are performed on 6 types @hdmu characteristics: height, ever-
smoked, gender, hypertension, age and obesity.hén nultivariate statistical
analysis the classification rate of each charad#ciwas calculated using the cross-
validation method to evaluate whether the diffeemnfound properly separate the
groups of interest. Our experimental results shbat the number of discriminant
regions statistically relevant is significant laaghe multivariate analysis than in the
commonly used univariate analysis.

Resumo. Este artigo descreve a aplicacdo das analisestissitzas univariada e
multivariada para extracdo das diferencas mais distantes de um conjunto de
imagens de ressonancia magnética (RM) de individeas transtorno psiquiatrico.
Uma comparacgdo quantitativa e outra visual entrebamanalises séo realizadas
para os 6 tipos de caracteristicas consideradosural habito de fumar, género,
hipertenséo, idade e obesidade. Na analise multidar, a taxa de classificacdo de
cada caracteristica foi calculada usando o métoduss-validation para avaliar se
as diferencas encontradas discriminam adequadamesde grupos de cada
caracteristica. Observou-se que as regides cerebidentificadas na analise
univariada tendem a ser esparsas, enquanto que paemdlise multivariada as
regides discriminantes sdo mais compactas, desedevam numero bem menor de
diferencas cerebrais como estatisticamente relegant

1. Introducéo

Muitos trabalhos tém mostrado as diferencas discriminantesdagrgrupos distintos
de um determinado conjunto de amostrE®maz et. al.(2007a, 2007b), Golland (2005),
Casanova (2007), Yoon et.al. (2007), Kawasaki e(2007)] mas dificilmente estes trabalhos
apresentam comparacdes expliticas entre tipos de analisesntdifer Este artigo
apresenta as comparacdes quantitativa e visual entre as agstigisticas univariada e
multivariada aplicadas em imagens de ressonancia magnética d&l)extrair as
diferencas entre grupos distintos. No conjunto de imagens analisaalaseixtraidas as
diferencas cerebrais entre caracteristicas de alturag ltbftimar, género, hipertenséo,
idade e obesidade de individuos sem transtorno psiquiatrico.

Estas imagens foram analisadas com base nas intensidades dos voxels
[Ashburner e Friston (2000)], sendo submetidas a um pré-processamegtoentadas
em substancia branca e substancia cinzenta [Friston et.al. (1A95hélises foram
realizadas separadamente para cada uma das substanciasscgifebeates e para cada
caracteristica independentemente. Para a analise multivamadtbdocross-validation



[Hastie et. al. (2001)] foi utilizado para estimar cada um dassificadores com a
finalidade de verificar se o hiperplano de separacdo encontrado disam
adequadamente os grupos de cada caracteristica.

As diferencas encontradas representadas por mapas de t-valaresnpas as
analises puderam ser comparadas visual e quantitativamente definiadpantidade
de voxels mais significativos e comparando os t-valores de lideates voxels
selecionados. Observou-se que a maioria das regides encontratabasranalises nao
coincidiram com relacéo as regides cerebrais.

Este artigo esta dividido em 6 secdes. A proxima secao, 3ggfoesenta 0s
conceitos sobre as analises estatisticas que serdo utilmadasxtracdo das diferencas
de cada caracteristica. Em seguida, descreve-se o matiéiiatio nos experimentos. A
secdo 4 descreve os métodos utilizados neste trabalho e logo depmssltaslos sdo
apresentados na sec¢éo 5. Por fim, a secdo 6 apresenta as codelstsdaigo.

2. Conceitos preliminares

Tomando por base um conjunto de dados com amostras de dois grupos distintos, onde
cada uma das amostras possui uma série de variaveis, pretextiiseas diferencas
gue melhor discriminem estes grupos. Estas diferencas podemnaamtradas
estatisticamente fazendo as comparacdes de variavel por valédeatia amostra, ou
seja, por uma analise univarigéaston et.al. (1995)]ou analisando as amostras como um
todo, onde cada amostra pode ser representada por um ponto nonedipagasional,
sendon 0 nimero de variaveis da amostra, ou seja, por uma analise nmadiyaiomaz
et. al.(2007a, 2007h)]

Esta secao descreve primeiramente um método estatistico ahivaraseado
no modelo linear geral (GLMFriston et.al. (1995)tomumente utilizadajue usa o teste t
como teste de significancia para comparacdo das diferencasosengreipos. Depois
apresenta-se 0 método estatistico multivariado que faz uso da& aleai®mponentes
principais (PCA) seguida da andlise de discriminantes linefreméxima incerteza
(MLDA) para estimar um hiperplano de separacao entre dois gmpesz et. al(2007a,
2007b)}

2.1. Analise univariada

Usando o teste t como teste de significancia para obter asppiindiferencas entre
dois grupos de um conjunto de amostras, temos que esta diferenca ésuzndnde
pela diferencas entre as médias de cada grupo ponderada por um deswodpadr
espalhamento das amostfasner (1966)] Matematicamente este valor t que descreve a
diferenca entre os grupos € dado pela equacgéo abaixo:

Xy = Xoi (1)
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ondet, é o t-valor da variavet, X, e X, Sdo respectivamente as medias da varilavel

do grupo 1 e do grupo 2j, é o desvio padrdo ponderado da varidveté N, e N, séo
respectivamente o total de amostras do grupo 1 e do grupo 2. O desvio padrd
ponderado do conjunto de amostras € dado pela equacéo 2,

o = |[(N=D(@3)° + (N, ~1)(0,)° @
< N, +N, -2 ’

t, =

ondeog,, e g, sao respectivamente o desvio padréo da varkayera os grupos 1 e 2.

~ Usando o mapa de t-valores calculado para cadadasaariaveis, o conceito
de hipotese nula pode ser utilizado para definirvasaveis com um nivel de



significancia desejado[Siegel (1975)] Por exemplo, no problema em questdo
considerando a caracteristica hipertenséo, a lsipdtela define que as médias de cada
um dos voxels das imagens que compdem o0 grupotdmser sdo iguais as médias
correspondentes das amostras do grupo nao-hipertedssim, realiza-se o teste
estatistico univariado para verificar se as imagemstém evidéncias de que esta
hipotese é falsa. Em outras palavras, um valoiigiefisanciap € determinado e com
base no grau de liberdade do conjunto de amostnaglor t é obtido através da tabela
t de studentiGraner (1966)] Este grau de liberdade é dado pela diferencae emtr
guantidade de amostras e a quantidade de grupdsados. Com base nestes
conceitos, pode-se determinar as variaveis quaemian uma diferenca maior ou igual
a um determinado nivel estatistico de significaesjgerado.

2.2. Analise Multivariada

Inicialmente descreve-se a técnica de analise dgaoentes principais (PCA) que é
usada para encontrar a base vetorial de maiornesidentre as amostrglBukunaga
(1990)1 Uma matriz de transformacéo é calculada para tapeojecdo das amostras em
um espaco descrito pelos autovetores que descravelinecoes de maior espalhamento
destas amostras.

Em problemas de poucas amostras onde a quantidageiaveis n € maior que
a quantidade de amostras N, sdo necessarios adehasitovetores para descrever o
espalhamento destas amostras, sendo que os dernosistares podem ser desprezados
por ndo apresentarem informacao relevgmi@inaga (1990), Thoma. al(2007a)]

Para encontrar os autovetores de transformac@&shgo original para o espaco
de componentes principais € necessario calculataznie covariancia dos dados, que
pode ser descrita como:

S'=X"X, 3)
onde S" é a matriz de covariancia quadrada de dimensaX néea matriz de dados de
ordem N x n com média zero. Entretanto, n é umrvalaito alto e exige uma
capacidade computacional muito elevada, portamioartificio matematico permite que
ao invés da equacao (3), pode-se utilizar

S=XxX", 4)

fazendo com que a matriz de covariancia seja denok N X NFukunaga (1990)] ISso
reduz muito o custo computacional exigido, porésauatovetores calculados com base
nesta matriz de covariancia N x N ndo sdo ortonistn@ontudo, a equacdo abaixo
permite tornar estes autovetores ortonornraiginaga (1990)]0ou seja,

o XA (5)
@ JIN-1°

onde ¢ s&o autovetores ortonormais que fardo a transf@oneetorial, X" a matriz
transposta do conjunto de amostrag;, € A sao respectivamente os autovetores e 0s
autovalores calculados com base na matriz de éna@a S de ordem N x N.
Projetando agora as amostras nos autovetoresoaoriais calculados, as
amostras sao representadas no espaco do PCA cansibmalidade N-1.
A analise de discriminantes lineares (LDA) defime hiperplano de separacao
gue procura maximizar a seguinte razao:

o - PTS,P| (6)
da — argmaxm ,



onde S é a matriz que define o espalhamento entre osogrefs, é a matriz que
descreve o espalhamento médio das amostras de graga. As matrizes de
espalhament, e S, sdo dadas pelas seguintes equacdes:

S e ot (7)
§ =2 Ni(X-%)(% -%)",

i=1

g N (8)
S =220 =%)06 —%)",

i=1 j=1

onde g € o nimero de grupos em analisk,a quantidade de amostras do griup& e
X sdo respectivamente a média total e a média dast@® do conjunto e x;a
amostraj do grupoi.

No entanto, em problemas de poucas amostras eaxiste instabilidade na
inversdo da matrizS,. O método de analise de discriminantes linearesnédeima
incerteza (MLDA) resolve este problema fazendolzssticao da matriZS, por uma
matriz regularizad&g, [Thomaz e Gillies (2005)[ue pode assim ser calculada:

1° Encontrar os autovetoregz e autovalores A de S, onde
S, =S,/IN-gl; }
20  Calcular a média dos autovalorés

32  Gerar uma nova matriz de autovalores baseada mersi® dos
maiores

A = diagimax(d,, A),....max(,,A)];
4°  Calcular a matriz de espalhamento intra-classesfiventa

S =(@P)N-9).
Projetando as amostras no autovetor perpendi@adahiperplano de maior

separacdo, pode-se obter as diferencas entre pssgeuusar este hiperplano como
classificador de outras amostras que nao facare geste conjunto.

3. Dados Experimentais

Para os experimentos sao utilizadas 169 imagemesdenancia magnética do tipo T1
de individuos entre 20 e 80 anos de idade. O ctmjde dados utilizado para estes
experimentos € um subconjunto da base de dadafolKlepartamento de Computacao
do Imperial College Londdn A base de dados de imagens disponivel nestdosite
obtida através de trés scanners distintos (PHilp§, Philips 3T e GE 3T), porém, para
estes experimentos, serdo utilizadas apenas asenafprnecidas pelo Hospital
Hammersmith. As imagens sao disponibilizadas cogumahs caracteristicas dos
individuos, porém a identificacdo destes é preservaAs imagens foram pré-
processadas no Departamento de Computacdo do #netlege London alterando a
resolucdo para 182 x 218 x 182 e tamanho de vexgéhdn x Imm x 1mm.

A extracdo das diferencas destas imagens foiioelada as caracteristicas de
altura, habito de fumar, género, hipertenséo, idadbesidade. Para a caracteristica de
obesidade foi calculado o indice de massa corparal discriminar cada grupsBeso,
2008} A distribuigdo destes dados pode ser observadalela 1.

! Disponivel em http:/www.ixi.org.uk



4. Experimentos Realizados

Inicialmente as imagens utilizadas foram pré-preseas com a finalidade de minimizar
as influéncias causadas pelo desalinhamento ekpalifarencas na escala de
intensidade, tecidos extra cerebrais e ruidos Qgegm vir a aparecer no processo de
aquisicao das imagens. Para esta etapa de prégaovento, utilizou-se o software
SPM5 [sPM], para fazer a segmentacdo e suavizacdo das imdgeste processo, 0
software redimensiona as imagens para o tamanBbxd®9x91 e segmenta as imagens
em substancia branca, substancia cinzenta e liqeeéfdorraquidiano. Porém, como
neste trabalho objetiva-se apresentar somente tastuess cerebrais, o liquido
cefalorraquidiano nao sera levado em conta panalésa estatistica.

Tabela 1. Distribuicdo dos dados das amostras.
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Total X |49,70% |50,30% [43,20% |56,80% | 55,62% |44 38% | 20,71% | 79, 28% | 48,70% | 50,30% |42 60% | 57,40%
Homens 84 X X |47.62% |52,38% |B9,29% |10,71% | 13,10% | 86,90% | 54,76% | 45,24% |38,10% | 61,90%
Mulheres 85 X W |38.82% |61,18% | 22,35% | 77 65% | 28,24% | 71 76% | 44,71% | 55,29% |47 06% | 52,84%
Fumantes 73 40 33 X X | 61,64% |38,36% |24,66% | 7534% |42,47% |57,53% |36,09% | 63,01%
Nao fumantes| 96 44 52 X X |51,04% |48 96% |17 71% |82, 29% |55,21% |44,79% |46 ,88% [53,12%
Altos 94 75 19 45 49 X X |12,83% (86,173 |57,45% 42,55% |40,43% |59,57%
Baixos 75 9 66 28 47 X X |29,33% | 70,67% [40,00% | 60,00% |45,33% |54,67%
Hipertensos 35 11 24 18 17 13 | 22 X X |11,43%88,57% (25,71% | 74,20%
Nao hiperten. | 134 | 73 | 61 55 | 79 | 81 53 X X |59,70% |40,30% [47,01% | 52,99%
Jovens 84 46 38 31 53 54 | 30 4 80 X X [54.76% |45.24%
ldosos 85 | 38 47 | 42 | 43 | 40 | 45 | 31 54 X X |3059% [69.41%
Magros 72 32 40 27 45 38 34 g 63 46 26 X X
Obesos 97 52 45 | 46 51 56 41 26 71 38 59 X X

Apos a etapa de segmentacao, as imagens dasmeidistdranca e cinzenta sao
suavizadas por um filtro Gaussiano com largura den8 para minimizar o efeito de
algum voxel de determinada substancia ser ideatifidsoladamente devido a algum
eventual ruido do processo de aquisicdo das imagessn, essas imagens suavizadas
sdo usadas na préxima etapa de andlise estatistica.

4.1. Analise Estatistica Univariada

A andlise univariada realiza uma comparagdo voxelogel de cada uma das
caracteristicas analisadasstonet. al.(1995)] Como cada substancia cerebral é analisada
independentemente, foram realizadas 12 analisesedtes (6 caracteristicas vezes 2
substancias). Para cada uma destas analises tedat@ma analisada foi dividida em 2
grupos. Para cada um destes grupos foi feito allcatta média e desvio padréo voxel a
voxel permitindo calcular o mapa de t-valores destalise. Assim, estes mapas de t-
valores representam as variacdes encontradas estgrupos da caracteristica em
analise e sdo utilizados na comparacdo com odadeslda analise multivariada.

4.2. Analise Estatistica Multivariada

Os passos descritos a seguir serdo tratados cardo para um conjunto de imagens,
contudo, deve-se ter em mente que estes passos éxecutados independentemente
para as imagens de substancia branca e de substarrEnta.

Para reduzir o esforco computacional exigido nalise multivariada,
inicialmente foi realizada a remocdo do fundo dmagens. Para isso, gerou-se uma



mascara para este conjunto de imagens, calculanddmagem média e determinando
um limiar que abrangesse a grande maioria dos syarétrente a substancia cerebral
em questdo. Assim, esta mascara foi utilizada fezar a remocdo do fundo das
imagens gerando um novo conjunto de imagens sedoflEm seguida, realizou-se a
projecdo destas amostras para o0 espaco do PCAteripwsente para o espaco do
MLDA correspondente de cada caracteristica, da me®mma como realizado em
trabalhos anteriores similares de alta dimensdouegs amostrgghomaz et. al. (2007a,
2007b)].

Como os dados projetados no espaco do MLDA saaegeptados
unidimensionalmente, foram calculadas a média esvid padrao de cada grupo de
cada uma das caracteristicas analisadas. Estess/édoam projetados de volta para o
espaco do PCA e em seguida projetados no espagmagsns sem fundo. Depois, a
mascara que foi utilizada para remover o fundo tma@da para recompor os dados das
imagens sem fundo no espaco original das imagens.

Projetando a média e o desvio padrdo de cada gtepelta para o espaco
original das imagens, pode-se calcular o mapavdéotes da caracteristica em questéo,
conforme feito na andlise univariada.

4 .3. Estimativa dos Classificadores

Para estimar a precisdo dos classificadores redpeisspela separacao linear das
amostras na analise multivariada, utilizou-se oodwétde validacdao cruzadardss-
validation) [Hastie et. al. (2001)] Cada grupo foi dividido em 10 partes mantendc sua
proporcdes. Assim, foram realizados 10 testes entleada um dos testes uma parte
das amostras de cada grupo era separada paratsglatposteriormente e as demais
usadas para gerar o hiperplano. Conhecenpooa 0s grupos das caracteristicas de
cada amostra, calculou-se entéo a taxa de acediaskificador para cada caracteristica
analisada.

4.4. Comparacéao entre os Tipos de Andlises Estatisticas

Para a analise univariada, pode-se delimitar d8agglo cérebro com diferencas mais
discriminantes com um nivel de significancia ded®jadeterminando o grau de
liberdade desta andlise e encontrando o t-valoespondente através da tabeldet
student[Graner (1966)] NO entanto, para a analise multivariada isto @aalido. Na
analise multivariada a média e o desvio padraacafmlados unidimensionalmente no
espaco do MLDA e depois projetados de volta pagapaco original das imagens. Este
espalhamento das amostras no espaco do MLDA néaeesponde ao mesmo
espalhamento no espaco original das imagens, a&earaque este espalhamento fosse
descrito por uma hiperesfera. Por isso, na andaligévariada o teste de hipdtese néao
pode ser usado diretamente como na analise urdeapara delimitar as regides com
nivel de significancia desejado.

Com isto, para comparar as analises estatistinasriada e multivariada
definiu-se uma quantidade fixa de voxels discrimiga para as mesmas (Ex.: 5% e 1%
do total de voxels da imagem) e selecionou-seg8a® cujos t-valores sdo maiores em
modulo. Dessa maneira, pode-se quantificar e visrahs diferencgas relativas entre as
intensidades dos t-valores encontrados nas regaednalises estatisticas no espaco
original de imagens.

5. Andlise dos Resultados

Para avaliar a taxa de classificagdo na analiseévawihda foram gerados graficos com
os resultados do teste dess-validatione a taxa de classificagdo que usou as amostras
de teste iguais as amostras utilizadas para oleacuhiperplano, conforme ilustrado
na Figura 1.



A finalidade desta comparacao foi procurar defimina taxa maxima de
classificagdo usando como teste as mesmas amosa@as para calculo do hiperplano,
0 que seria a situacdo mais ideal possivel, e ra sitiacdo que define uma taxa de
classificacéo inferior usando um conjunto de amassprara teste diferente do utilizado
para célculo do hiperplano.

Em ambos os graficos, observando a taxa de éagsib que usa 0 mesmo
conjunto de amostras para teste e calculo do Hgmrpnota-se que em nenhuma das
caracteristicas alcancou-se 100% de acerto, peduiinferir que estas caracteristicas
ndo sao perfeitamente separaveis em termos linparasesses conjuntos limitados de
amostras, havendo sempre pelo menos uma amogsifickda erroneamente. Através
destes graficos também pode-se observar que ensasbsubstancias a diferenca de
classificagdo para uma determinada caracterisdicdai substancial.

Taxa de classificagio - Substancia Branca Taxa de classificagio - Substancia Cinza
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Figura 1. Taxas de classificacdo do teste  cross-validation e classificagdo para
conjunto de testes igual ao conjunto de treinamento . A esquerda resultados
para substancia branca e a direita resultados para substancia cinzenta.

A Tabela 2 apresenta os resultados da taxa defidasdo obtida nos testes de
cross-validation para cada uma das caracteristicas analisadas die stdbstancia
cerebral. Pode-se notar que para ambas substaao@ssadas a diferenca de
classificacdo para cada caracteristica manteveatEgmente a mesma, apresentando
uma diferenca de variagéo inferior a 10%. O depeaidrdo apresentou variagdo sendo
mais facilmente notada nas caracteristicas deaaldbito de fumar e idade. Para estes
resultados gerados, a caracteristica de idade empoess maior taxa de classificacédo
(maior que 85%) e as caracteristicas de obesidd@bito de fumar apresentaram as
menores taxas de classificacdo (aproximadamentg. 7886im, as caracteristicas que
apresentam maior taxa de classificacdo conferemrranfiabilidade as diferencas das
regibes encontradas pela analise multivariada.

Tabela 2. Taxas de classificacdo e desvio padrdo do  teste cross-validation

Resultados dos 10 testes da classificacdo crossvalidation

ALTURA FUMO GENERO |HIPERTENSAO| IDADE |0OBESIDADE
% acerto substancia branca 73,38 69,23 8228 81,69 87,54 71,65
Desvio padrio da % de acerto substncia branca 6,88 6,67 915 10,12 5,97 649

% acerto substancia cinza 8048 72,21 76,13 79,93 85,81 65,15
Desvio padrdo da % de acerto substancia cinza 10,00 11,06 8,29 12,10 11,15 620

5.1.Comparacéo entre os resultados das analises univariada e multisda

A Figura 2 ilustra as regides discriminantes selemilas por cada uma das analises,
projetadas sobre uma imagem qualquer do conjunitoagens. Apesar desta apresentar
somente um tipo de corte cerebral que foi seledomaocurando encontrar um maior
namero de regides em comum, nota-se que poucaBesefioram identificadas na



mesma posicao espacial, e estas regides que gmantigm uma mesma estrutura do
cérebro para a analise univariada e multivariaféaichm com relagéo ao volume.

O fato da distribuicdo das caracteristicas dassaa®ndo ser uniforme pode
interferir na avaliagdo dos resultados, fazendo gaemnum grupo de uma determinada
caracteristica compreenda a maior parte das arsosigaoutro grupo de outra
caracteristica como, por exemplo, a maioria dosémsnserem altos (89,29%). Por este
motivo, procurando identificar as regies cerebnags significativas e exclusivas de
cada caracteristica foi realizado o calculo darelifea exclusiva entre os mapas de todas
as caracteristicas e estas diferencas encontrada® frojetadas sobre uma mesma
imagem de referéncia, como apresentado na Figura 3.

Observa-se na Figura 3 que a andlise univariadesemou regibes mais
esparsas com relacdo a analise multivariada. Besarda da quantidade de regides
identificadas pode representar a dispersao da®e®glentificadas na analise univariada
e, como esta figura apresenta apenas diferencéisseas de cada caracteristica, as
poucas regides identificadas na analise multivarismiicam que certas regifes sao
identificadas em mais de uma caracteristica.

Figura 2. Projecdo dos maiores t-valores correspond  entes a 1% do total de
voxels da imagem. De cima para baixo estdo respecti  vamente as caracteristicas
de altura, habito de fumar, género, hipertenséo, id ade e obesidade. Da esquerda
para a direita estdo respectivamente os resultados da andlise univariava para
substancia branca, da analise multivariada para sub stancia branca, da analise
univariada para substancia cinzenta e da andlise mu ltivariada para substancia
cinzenta.
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Figura 3. Projecbes das diferencas exclusivas para as andlises univariada (linha

superior) e multivariada (linha inferior). Da esque  rda para a direita as imagens

representam respectivamente os resultados para subs tancia branca com 5%
dos voxels selecionados, substancia cinzenta com 5% dos voxels
selecionados, substancia branca com 1% dos voxels s elecionados e substancia

cinzenta com 1% dos voxels selecionados.

Para cada um dos mapas de t-valores calculad@heda 3 mostra os valores de
limiar inferior que foram utilizados em cada tipe dndlise estatistica variando a
quantidade de voxels selecionados, para delimgaregides de maior significancia.
Através dessa tabela, pode-se observar as difsremtee as intensidades de t-valores
selecionados em cada uma das analises estatist@basionando a mesma quantidade
de voxels. Esta tabela mostra os t-valores correfdes a um nivel de significancia de
5% e 1%, permitindo comparar o t-valor de limiaratelise univariada e estipular o
erro admitido para estes voxels selecionados.

Tabela 3. Variacao do limiar dos t-valores para mes ma quantidade de voxels.

Substancia Cinza Substancia Branca
Maiores voxels ativos 5% (45132 voxels) 1% (9027 voxels) 5% (45132 voxels) 1% (9027 v oxels)
Valor-t correspondente tz1.6540 t= 23489 t= 1.6540 t=23489
Univariada | Multivariada | Univariada | Multivariada | Univariada | Multivariada | Univariada | Multivariada
Altura 1,7606 04477 2.8425 0.9940 16257 05465 25089 1,15635
Fumo 1,5116 0,3459 2.2345 0.7007 16254 04921 24756 1.0450
Género 1,9082 04798 3,0578 1.0558 1.7386 05938 27856 1,2430
Hipertensio 3.2304 04081 4.0652 085248 1,7881 05748 2.8306 1,1974
Idade 6,8520 0,7520 8,9637 15173 25169 0.7694 48495 1,6280
Obesidade 27249 03701 34782 0.7597 1,6850 05323 24472 1,1055

6. Conclusdes

Neste artigo foram descritos e implementados dipestde analises estatisticas
(univariada e multivariada) para extrair informag@éscriminantes de um conjunto de
amostras de imagens cerebrais. As diferencas eadastbaseadas nas intensidades dos
voxels foram comparadas visualmente pela identifica das regibes mais
discriminantes e quantitativamente pela identificagdos valores limiares destas
regides. Observou-se que as regides cerebraisfickeds na analise univariada tendem
a ser esparsas, estando mais espalhadas peloocérghano, enquanto que para a
analise multivariada as regides discriminantesrsais concentradas, descrevendo um
namero bem menor de diferencas cerebrais comdsgis&@nente relevantes.



Isso mostra a diferenca entre uma analise voxelkat (univariada) que nao

leva em consideracéo a correlacdo entre as vasideemodelo e, consequentemente, a
relacdo entre as estruturas cerebrais, apresenthigdlencas mais localizadas, e uma
analise baseada em um modelo supervisionado denhecimento de padrbes
(multivariada) que avalia todos voxels das imaggnmailtaneamente. Uma vantagem
comparativa da analise multivariada se refere emda mesma poder ser utilizada ndo
somente como um modelo de extracao linear de irgdim discriminante, mas também
como um classificador para predicdo de determinadfascteristicas como, por
exemplo, hipertenséo.
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