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Abstract. This paper presents a comparative study of MR brain images
between controls and subjects previously diagnosed with Alzheimer, and
Obsessive-compulsive disorder. Using these MR images, we investigate
multivariate statistical framework proposed recently which is contpade
Principal Component Analysis (PCA) and Maximum uncertainty Linear
Discriminant Analysis (MLDA) methods. Our experimental results bhgen

that this multivariate framework extracts relevant changes betwhen t
groups. We discuss also the benefit of using multivariate statisticallsriade

the medical field leading clinicians to an automated detection of abnormalities
that may be beneficial for understanding such brain disorders.

Resumo. Esse trabalho apresenta um estudo comparativo entre imagens
cerebrais capturadas por meio de ressonancia magnética de controles e
pessoas diagnosticadas previamente com a doenca de Alzheimer e Transtorno
Obsessivo Compulsivo. Investiga-se a anadlise estatistica multivariada
formada pela composicéo das técnicas Principal Component Analysis (PCA) e
Maximum uncertainty Linear Discriminant Analysis (MLDA). Nos reslads
obtidos com as analises realizadas, observou-se diferengas extremamente
relevantes entre as imagens dos grupos estudados. Discute-se também a
potencialidade da analise estatistica multivariada e o possivel beneficio que
um especialista da 4rea médica desfrutaria com os resultados dessa andlise,
auxiliando-o em eventuais pesquisas e diagnosticos das doengas em questao.

1. Introducéo

Este trabalho analisa imagens de Ressonancia Magnética @ddy gue esta técnica
de neuroimagem permite avaliar a estrutura, a funcdo cerebralieacdo de certas
areas do cérebro. A andlise realizada é feita estatigitema fim de encontrar
diferencas cerebrais entre grupos de pacientes diagnosticadodzatwmim&r ou TOC e
de pessoas sem a doenca, denominadas controles. A técnica de atdtliseca
investigada € a analise multivariada, que é comumente empregadamatise de
imagens em geral. Nesta analise compara-se todos os voxdimseamente, obtendo-
se assim as diferencas que acontecem na imagem como um todo-sedtadecamente
duas técnicas de estatistica multivariada: Principal Components AnBI@#3 [(14, 15]
e Maximum uncertainty LDA (MLDA) [21]. O método multivariado inugatlo neste
trabalho utiliza a combinacdo de ambas as técnicas estatiBia+MLDA para a
deteccdo de diferencas entre as imagens de RM. A principardifeentre a analise
multivariada proposta neste trabalho e a analise univariada comwengregada pelos
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especialistas da area médica [13] se da pelo modo como é exraidarmacao
discriminante entre as amostras de dados. Em outras palavrasliselandariada séo
comparados cada voxel individualmente, e na multivariada analisaéseboccinteiro,

ou seja, todos os voxels ao mesmo tempo. Nos ultimos anos, algumaastégrac
utilizam a analise multivariada em neuroimagens vém sendo propoatanzdise de
imagens meédicas, assim como ja acontecia e continua acontecenda aoatise
univariada[1, 2, 6, 13, 22, 23]. A opcdo em investigar os meétodos estatisticos
multivariados apresentados neste artigo se deu pela crescemacadil desta
metodologia em neuroimagens e, assim como a metodologia univariadanakse
estatistica pode também apresentar contribuicdes relevantes para adizaa mé

Este artigo esta dividido em 5 se¢Bes, como se segue. Na secascr2yvaise
brevemente a Doenca de Alzheimer e o Transtorno Obsessivo Compulsse;adas,
explica-se as técnicas de estatistica multivariada PCML®A e o método
PCA+MLDA investigado neste trabalho. Na secéo 4 relata-sesoba@os obtidos nas
analises realizadas com DA versus controle, e com TOC versusleoRtor fim, na
secao 5, tem-se a concluséo deste trabalho e possibilidades de trabalhos futuros.

2. A Doenca de Alzheimer e o Transtorno Obsessivo Compulsivo

A doenca de Alzheimer (DA) é considerada um dos principais transiasitpgatricos
[8, 16] e o Transtorno Obsessivo Compulsivo (TOC) ocupa, segundo a Organizaca
Mundial de Saude [17], o quarto lugar entre os transtornos mais comuns.

DA €& uma doenca cerebral progressiva que gradualmente destromarime a
habilidade de aprender, raciocinar, fazer julgamentos, se comuntb@seepenhar
atividades do dia a dia [3, 18]. A grande maioria das pessoas que podsanca
somente fica sabendo quando a mesma j& esta evoluida, pois geralrdeetea é
diagnosticada tardiamente, principalmente em idosos. Essa doeneatatittghomens
quanto mulheres, de todas as ragas e classes sociais, sendo caonecidma doenca
de envelhecimento, pois € mais comum em pessoas que atingem sassea vida
ou mais [5, 8, 18].

O TOC manifesta-se sobre a forma de alteracbes do comportainiénéis ou
compulsdes e repeticbes), dos pensamentos (obsessées como davidas e Pesocupac
excessivas) e das emocdes (medo, desconforto, aflicdo, culpa e@Bp@ssOC tem

como principal caracteristica a presenca de obsessdo; pensame@gsns ou
impulsos que invadem a mente e que sao acompanhados de ansiedade ou desconforto,
das compulsdes ou rituais: comportamentos ou atos mentais voluntagjpstievos
realizados para reduzir a aflicio que acompanha as obsessdes.

3. Andlise Multivariada

7

A analise multivariada € investigada no presente trabalho para rwmpeagens
inteiras entre 0s grupos estudados. Nos Ultimos anos, a utilizacdmatise a
multivariada em neuroimagens vém sendo bastante estudada para dmatsgens
médicas [6, 22, 23].

Existem varias maneiras de se realizar o pré-processamentondgens a fim de
investiga-las pela analise multivariada, porém, para este arjige-processamento foi
realizado em duas etapas. A primeira etapa se refere giccridgas imagens de
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referéncias, que conforme pode-se observar na Figura 1, 0 processameateicom

as imagens originais sendo normalizadas espacialmente tendo canwibsgem de
referéncia T1.img que fora criada no estudo Talairach [20], ndo havendo cortes, somente
ajustes. Esta imagem € utilizada mundialmente como imagenefe@ncia para
normalizacdo de imagens de ressonancia magnética de desordamaiscer®
normalizacdo espacial ou alinhamento das imagens serve parairggtentum
determinado voxel de uma imagem esteja idealmente na mesmaoppsiy, z) em

todas as outras imagens [4]. Essa etapa foi realizada por meiiziegdo do modelo
computacional SPM2 [13].

Apoés a normalizacgéo, realiza-se a suavizacdo, sendo que nesseifizas®e wtm filtro
Gaussiano isotropico que varia de 4mm até 12mm. Essa variacao do valor a ser utilizado
pelo filtro Gaussiano é referente a quantidade de voxels vizinhos que serdoradaside
para analise, ou seja, a intensidade de cada voxel se da pelapowdiEsada dos
valores dos voxels vizinhos. Este processo tem como objetivo suavizardas [13].

Nesse experimento o filtro Gaussiano isotrépico utilizado foi de §woim,de acordo

com testes realizados previamente [6], chegou-se a conclusdo queespara
experimento em questdo, 8mm seria o filtro mais adequado. A Figustrd e resume,

em forma de diagrama, esse processo.

As imagens resultantes da etapa de suavizacdo sdo posterioutigzatgdas para os
calculos da média do cérebro inteiro, sendo que o resultado resultamagesn de
referéncia denominada aqui de IRefl.img.

‘ Template T1.1img ‘

L4
Imagens originais . N MMédia do Cérebro
g g — HNeormalizagio Suavizacio — i r
inteiro

!

| TEefl.img ‘

{cérebro inteiro)

Figura 1. Etapa de criacdo da imagem de referéncia  (Adaptado de [2]).

Uma vez definida a imagem de referéncia, inicia-se a segtequ® ende normaliza-se

as imagens originais com base na imagem IRefl.img. Este prmoddiesta ilustrado

na Figura 2. Realizou-se a normalizagdo com a mesma finalidadeessidade de
alinhar globalmente todas as imagens em relacdo a imagemonwidela na etapa
anterior. Apds a normalizacao, retirou-se o cranio de cada imagziendb o software
MRIcro [19] com um limiar de operacédo igual a 0,40. Executa-sepestedimento

para eliminar o que é considerado irrelevante para a analise stAayuazendo com

que a quantidade de ruido diminua, assim como a quantidade de voxels de cada
imagem. ApOs esse pré-processamento das imagens realizaesa anglise estatistica
multivariada propriamente dita.

Conforme mencionado anteriormente, neste estudo foram utilizados dadomeét
estatisticos multivariados denominados Principal Component Analyfs (B4, 15] e
Maximum Uncertainty LDA (MLDA) [21], sendo este ultimo uma vedia do método
estatistico Linear Discriminant Analysis (LDA) [11]. Ambos m®todos estudados
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serdo descritos a seguir, além do método estatistico PCA+Madleptado neste
trabalho para a anéalise das imagens médicas em questéo.

Ttmagens originais Analise Estatistica
—"'| MNormalizacis H Eetirada do crinie }—»

(cérebro inteiro) T Multivariada

Template
IEefl img

Figura 2. Pré-Processamento das imagens para a anal ise estatistica
multivariada (Adaptado de [2]).

3.1. PCA

A técnica estatistica multivariada Principal Component Ana({&3A) [14,15] € muito
utilizada para reducédo de dimensionalidade da matriz original de daddgetivo do
PCA é fundamentalmente encontrar uma base vetorial que represeai@ ariancia
dos dados. Para tanto, faz-se necessario realizar uma transiorimaar no grupo de
amostras utilizado. Essa transformacéo linear que o PCA exsmlgaser descrita da
seguinte forma. Sejam N amostras onde cada amostra tem n cdieateEntdo, pode-
se dizer que essas amostras sao descritas originalmenteveteies ortogonais ;|-
Lo,..., Ln. A idéia é aplicar uma transformacao linear nessas amegsirasiescrever a
quantidade N de amostras s6 que em uma nova base vatakal.,JJ, onde &n. Esta
base deve ser encontrada de tal modo que a variacédo entre assasegsiraaximizada,
ou seja, a variacao existente na direcédo vetori@lmidxima e maior do que na direcéo
%, de tal forma que: Var{}) Var(%)> ..> Var(d). Os vetores 1) b,..., 4 que
maximizam a variancia das amostras recebem o nome de componentes principais [14].

Como mencionado acima, o PCA encontra uma nova base vetorial que raaxgmiz
variancias existentes entre amostras, ordenando-as. Entretantocasalipniacdes séo
pequenas ou quase nulas, permitindo que as transformacdes das amos#sis nes
direcbes sejam ignoradas, levando-se em consideracdo somentedesdiee maiores
variacfes. Quando isso ocorre, a dimenséo da matriz de amosiuagidaepassando

de N amostras com n variaveis para N amostras com u variaveis.

As variacOes existentes entre as amostras, comentadas argrt&rsdo encontradas
por meio do calculo da matriz de covariar Z ale todas as amostras, e a maximizacao
dessas variactes pelo PCA é calculada de acordo com a equacao [14]:

W, =arg mﬁMTZW‘ , (1)

onde W € a base vetorial que maximiza a decomposi¢do espectral da det
covariancia dos dados. De acordo com Fukunaga [14], a mafizWomposta pelos
autovetores dZ, ordenados de forma decrescente pelos seus respectivos autovalores.
Em outras palavras, representa-se a direcdo de maxima vardosidados pelo
primeiro autovetor;, a segunda direcdo de maior variancia pelo segundo auteyetor

e assim por diante, onidy > 1,> ...> A, para todos os pares dg, 1 1), (02,4 2),...,

(¢u, A u) calculados.
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3.2. MLDA

O MLDA, ou Maximum Uncertainty LDA [21], € uma variacdo do métodatistico
Linear Discriminant Analysis (LDA) [11] que tem como proposta separar asrasdst
dados nos grupos correspondentes. Esta técnica tem o intuito de diminuir o
espalhamento dentro de cada classe e aumentar a separacae eatgea analisadas.

O LDA tem como objetivo encontrar uma base vetoriah Wie maximiza a separacéo
das amostras [11], ou seja,

w'sw
wTs,w|’

(2)

o =319

onde s, é a matriz de espalhamento entre as classes (intersjlas, a matriz de
espalhamento dentro de cada classe (intra-classes) que séo descritas por:

S = ZN( x)(x -x)" e 3)

Sw=> Z( |)(Xi,i ‘ii)T ) (4)

i=1j=1

onde x; € a amostra j da classe N;é o numero de amostras da classe i, ¢ é a
quantidade de classes existenx sa media da classe i,x:a média global que é dada
pela equacao:

1N

X% (5)

N i=1j=1

X%Nx

||[v]n

Segundo Devijver e Kittler [10], essa nova basg ¥dada pelos autovetores da matriz
S,'s,. No entanto, quando trabalha-se com um ndmero pequeno de amostras (ou

imagens) em relacdo ao numero de caracteristicas (ou voxaisd, € o caso de
imagens medicas, a matriz é irregular ou instavel mateanatitte, impedindo que seja
invertida. Esse problema € conhecido como o problema de nimero pequeno desamostr
[14], ou small sample size problem, e € muito comum em analise de imagens médicas.

Existem algumas técnicas que resolvem o problema do nimero pequenosti@sam
como, por exemplo, o método CLDA que foi criado por Chen [9], o DLDA criado por
Yu e Yang [26], o YLDA que teve como criadores Yang e Yang [27] eL®AM
desenvolvido por Thomaz e Gillies [21]. Neste trabalho investiga-s&tado MLDA,

pois esse método tem algumas vantagens em relacdo aos outros coexenymo, o

fato de que ele pode ser aplicado diretamente na matriz origindadies, pois
matematicamente ndo necessita da utilizacdo anterior de acgie reduzem a
dimensionalidade, e tem custo computacional menor quando comparado aos metodos
que trabalham somente com uma transformacao linear. De acordo penmextos e
comparacdes entre os meétodos realizados por Thomaz [21], o MLDA A fdtam

0s métodos que obtiveram os melhores resultados, sendo que o MLDA trabalh& soment
com uma transformacao linear e o YLDA trabalha com duas trarefdes lineares,
tendo este que reduzir primeiro a dimensionalidade da matriz de dadopqoier
separar as amostras nos grupos.

SBC 2008 45



1 :I'E Anais do XXVIII Congresso da SBC 122 18 de julho
ﬂ.I.I:‘ WIM - Workshop de Informatica Médica Belém do Pard, PA

Essencialmente, o MLDA troca a mat/S, por outra matriz denominacs,, que

mantém os maiores autovalores, substituindo aqueles cujos valoresnsfiesn® que
o autovalor médio dis,. Essa substituicdo dos autovalores produz um aumento no

espalhamento dos dados, mantendo as variacbes mais relevantes esxistent
amostras. Pode-se reescrever a equac S, @@ seguinte forma [21]:

Sw =§1(Ni -1)s ?i %1(Xi,j ~Xi )(Xi,j ~X; )T , (6)

i=lj=
onde, relembrandcx ; € a amostra j da classe j,@8Smatriz de covariancia da classe i ,
N, € o numero de amostras da classe i e ¢ € a quantidade de elastntes. Entéo
pode-se considerar a matS§, como uma matriz de covariancS, multiplicada pela
media ponderada de todas as amostras. A equaiS) édada por [21]:

1 Ny Y5+ (N, -1)s, +...+(Ng —1s,
S = N —cEl(Ni s = N-c ' (7)
Entdo, a nova matriz que se deseja obter pode ser calculada conforme a equacéo [21]:
Sw =Sp(N=0) = (PA'®T)(N -¢), (8)

onde N é o niumero total de amosti® 3£ a matriz de autovetores S,. e N a nova
matriz de autovalores (S,, que se forma por meio da seguinte equagao:
N = diag[max(/ll/T),...,max(/ln,/T)], (9)

onde A, sdo os autovalores de 1 até 1 ® valor da média dos autovalores, que é dado
pela seguinte equacao:

A==% A

S|
it

. (10)

Segundo Thomaz e Gillies [21], com a ma S, calculada, substitui-<S, da equagéo
(2) por S, e assim tem-se a equagdo a seguir que maximiza o cd&fdsher para
problemas de niumeros pequenos de amostras:

WTSDW‘

W. =
mida = &g ma){WTS:VW (11)

3.1. Modelo PCA+MLDA

Conforme mencionado anteriormente, o método utilizado neste trabalho é uma
combinacéo das técnicas de analise multivariada PCA e MLDA. Podengesédar as
diferencas entre grupos de imagens de controles e pacientemndthze somente o
MLDA, pois o0 mesmo tem a fungdo de separar os grupos de amostrasmeonf
descrito na sub-secédo anterior. Porém, a sua aplicacédo diretmaeinteggens médicas
imp&e a necessidade de se ter recursos computacionais (metegadps, limitando a
aplicacdo genérica do meétodo. Assim, na Figura 3, ilustra-se magmamultivariado
PCA+MLDA estudado. Pode-se verificar que existe primeiramentetapa de
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preparacdo das imagens na forma matricial, logo apds é aplidadoiea PCA para
encontrar a base vetorial de maior variancia e também para reduzir a dimemsdozda
de imagens, e finalmente calcula-se o MLDA para encontrareavieésrial que melhor
separe 0S grupos.

Imagern cerebral. Cada o . Informagdes mais
; 2 Infarmacgdes mais i
linha & formada por um dizcriminante de cada

e e Matriz H — a média das expressivas de cada G s he
4 imagens. urna das imagens. u
—— { — —

Matriz de dados
Matriz #

(Nx1)
Wetor 2.

tatriz Z,.,.

=
o
z
™

|

Cada coluna & um i Separaas imagens em “.]"..N.q}('])

autovetor relacionada :  dois grupos. | wetor W nna

an seu autovalor. !(nXN-1)
Matriz W !Malnz W

Urn ponto particular
‘etor da imagem “etor da imagem sem “etar com as infarmagdes no espago mais

|
v
reconstruida. a media global P mais expressivas da imagem discriminante.
(1%n) (1%n) (1XN-1) [1%1)
Ponto ¥,

PCA |, | MLDA |,

rmédias de todas as
imagens da matriz &

AMALISE WISUAL

u[,u

Q

Wetar Ze. “etor Zh. Wetor Za.

Figura 3. Processo da andlise multivariada (Adaptad o de [2, 24]).

Aplés a projecdo das imagens no hiperplano MLDA, é possivel reconssruir a
informacdes mais discriminantes conforme a etapa ‘Analise Nikisrada na Figura

3. Detalhando este processo, inicia-se escolhendo um ponto (Y) no espaco de
caracteristica discriminante, multiplica-se esse ponto pelo trat@posto do MLDA e
obtém um novo vetor (Za) que tera as informagcdes mais expressiviazagem.
Continuando o processo, multiplica-se Za pela matriz transposta de BQt&m-se um

vetor (Zb) da imagem sem a média global. Entdo acrescentaédia global no vetor

Zb, e obtém-se o vetor da imagem reconstruida (Zc).

4. Resultados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados das andlisedaeaizee controles e
pacientes com TOC, e controles e pacientes com DA. As imageeiwas que foram
utilizadas para ilustrar os resultados estdao em trés codefopaendo estes 0s cortes
axial, sagital e transaxial

4.1. Banco de Imagens

Para a realizacdo dos resultados experimentais deste trabdihoy-se o banco de
imagens RM mantido pelo Instituto de Psiquiatria da Faculdade de Medicina da USP.

A base de dados de DA é composta por 28 imagens de RM, sendo 14 contwbles e
pacientes. No experimento relacionado ao TOC, o banco de imagepadatik
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composto por 32 imagens de ressonancia magnética sendo 14 controles iert8spac
com diagndstico de TOC. Todas as imagens foram adquiridas usando o egtdpam
1.5T Philips Gyroscan S15-ACS (Philips Medical Systems, Eindhoven, The
Netherlands), incluindo uma série continua de 1.2mm de imagens coronai®loim c
inteiro, usando seqiiéncias rapidas de T1-weighted (TE = 9ms, TR =3tjuk) 36,
campo de visdo = 240mm, e uma matriz de 256 x 256). Todas as imagens fora
revisadas por um neuro-radiologista de RM. A permissédo ética paraestudo foi
concedida pelo Comité de Eticas do Hospital Clinico, Universidade a®&#o, S&o
Paulo, Brasil.

4.2. Resultados

Na analise multivariada, foram obtidas imagens de duas formas sem a utilizacédo
de linhas de contornos. As linhas de contornos auxiliam na visualizagdoopaparar
as diferencas encontradas entre os modelos estatisticos de soetq@eientes. A
Figura 4 ilustra, a esquerda, esses modelos de controles e pamemtes, sendo que
as regides onde foram encontradas diferengas sdo: (1) o cogbratersulco central,
(2) hipocampo, (3) ventriculo, e (4) corpo caloso e giro do cingulo. Ndaswseghde

existem diferencas entre os grupos, nota-se visualmente que ocedwetda de
substancias cinza e branca no grupo de pacientes. Todas as argasis:ideram

encontradas diferengcas cerebrais entre 0s grupos analisados saweeipla@issdo
comumente identificadas em estudos de imagens da doenca de Alzheimer [6, 12].

Os resultados obtidos entre pacientes com TOC e controles podefisusdizados
também na Figura 4 a direita, sendo que as regiées onde foram efadifarencas
sdo: a regido do globo palido (5), o ventriculo lateral (6), 0 nucleo ca(iagotamen
(8) e na area do tadlamo (9); também sdo apresentadas difemangggdo do giro do
cingulo (10), no corpo caloso (11). Essas séo areas onde comumente olteragdesa
cerebrais quando a pessoa desenvolve TOC [7, 25].

Doenca de Alzheimer Transtorno Obsessivo Compulsivo
Sem linha de contorno Com linha de contorno Sehalole contorno Com linha de contorno

Controles  Pacientes  Controles Pacientes Controlesaciefes  Controles  Pacientes
PN ”

Figura 4. Resultados da analise multivariada com e sem linha de contorno:
(esquerda) controles versus pacientes com DA, (dire ita) controles versus
pacientes com TOC.
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5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho investigou-se técnicas de analise estaffatltgariada, sendo aplicada
para comparacdo entre controles e pacientes com TOC ou DA.tigeste analise,
verifica-se o cérebro inteiro, visualizando na mesma imagem tslasubstancias
cerebrais e as alteragOes de reducdo ou expansdo cerebtaigtesxigntre 0s grupos.
Conforme os resultados apresentados nesse artigo, pode-se observaraguieasmas
andlises foram encontradas areas onde realmente ocorrembablieragebrais causadas
pelo TOC ou pela DA. Por exemplo, as alteracbes cerebrais z&iadi nos pacientes
com DA, foram no hipocampo, ventriculo, corpo caloso, cortex cerebrab elgi
cingulo. Ja as diferencas encontradas entre controles e pacEntdO€ foram no
globo palido, ventriculo lateral, nicleo caudado, putamen, corpo caloso, giro alo cing
e na area do talamo. Esses resultados podem ser utilizados peilossreépecialistas
para auxilid-los em uma andlise das doencas em questdo, assimacacrontece com
resultados obtidos por meio do modelo estatistico univariado StatiBacametric
Mapping (SPM).

Como trabalhos futuros pretende-se investigar um modo que quantifiquerasgif
encontradas entre os cérebros dos controles e pacientes, assimpoeseotar essas
mudancas de forma ordenada, ou seja, deseja-se saber quais altecagiE®
primeiramente no cérebro de um paciente com DA ou com TOC. Descobrindo um modo
de ordenar essas mudancgas, sera possivel comecar a entenderesgaaniai afetada

por causa de alguma doenca ou se foi meramente uma reacdo @amaiaha que
sofreu alteragcfes. Ainda como trabalho futuro, deseja-se estudar, ipodar@nalise
multivariada, o modo de indicar estatisticamente alteragOebrasrentre os grupos,

por meio de diferencas morfométricas das imagens ao inves de intensidade de voxel.
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