Extracao multilinear de informacoes discriminantes em
imagens de ressonancia magnética do cérebro humano

Rafael D. Ledo', Jodo R. Sato?, Carlos E. Thomaz'

! Departamento de Engenharia Elétrica — FEI — Sdo Bernardo do Campo — SP — Brasil
2Centro de Matemética, Computacdo e Cogni¢io — UFABC — Santo André — SP — Brasil

rafaeldoroleao@gmail.com

Abstract. This paper presents a study about multilinear extraction of discrimi-
nant information using a set of magnetic resonance (MR) images of the human
brain. The images set investigated is composed of 169 healthy subjects that have
been analyzed using 6 distinct two-group characteristics (height, ever smoked,
gender, hypertension, age and obesity). Univariate and multivariate statistical
methods were used to extract discriminant information. A geometric analysis
highlights the main principles and limitations of each statistical method, and
the differences between the results are presented and discussed visually and
quantitatively.

Resumo. Este artigo apresenta um estudo sobre extracdo multilinear de
informacgdes discriminantes de um conjunto de imagens RM estrutural do
cérebro humano. O conjunto analisado é formado por 169 individuos sauddveis
e sdo analisados através de 6 caracteristicas distintas entre grupos de amostras
(altura, hadbito de fumar, género, hipertensdo, idade e obesidade). Métodos
estatisticos univariado e multivariado foram utilizados para a extracdo de
informacgoes discriminantes. Uma andlise geométrica enfatiza as carac-
teristicas principais e limitacoes de cada método estatistico, e sdo apresentadas
e discutidas as diferencas entre os resultados de forma visual e quantitativa.

1. Introducao

O avango da tecnologia na drea de neuroimagem tem possibilitado a geragdo de ima-
gens de ressonancia magnética (RM) com resolugdes cada vez maiores, permitindo ex-
trair diferencgas estruturais sutis entre caracteristicas distintas de individuos sauddveis.
Atualmente, pode-se trabalhar com imagens cujo tamanho de voxel seja igual ou inferior
a 1mm?3, gerando imagens com resolug¢do de milhares de voxels. Contudo, ja existem
técnicas que permitem alcancar uma resolu¢do com tamanho de voxel inferior a 10 na-
nometros [Degen et al. 2009]. Esta alta dimensionalidade dos dados torna cada vez mais
dificil uma avaliacdo visual precisa da imagem por especialistas, a medida que a quan-
tidade de informacdo aumenta para uma mesma regido analisada. Assim, fica evidente
a necessidade de uma andlise computacional que permita destacar as diferencas entre
conjuntos de imagens para auxiliar no trabalho do especialista (CAD - Computer Aid
Diagnosis).

As primeiras andlises computacionais de imagens RM, realizadas em meados da
década de 1980, utilizavam regides de interesse ou Regions of Interest (ROI), que ndo
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permitiam identificar diferencas além das ROIs entre grupos de amostras. Assim, no
final da década de 1980, as imagens eram inicialmente segmentadas para serem ana-
lisadas estatisticamente voxel-a-voxel. Como as ROIs eram delimitadas manualmente,
existia na época a necessidade de se superar problemas inerentes a uma andlise global,
tais como: a remogao precisa de tecidos nio-cerebrais das imagens, o alinhamento es-
pacial das mesmas, o agravamento do problema de multiplas comparagdes em anélises
massivamente univariadas, e a necessidade de se propor métodos computacionalmente
eficientes de analise multivariada que permitissem investigar todos os voxels da ima-
gem simultanemante. No inicio da década de 1990, o GLM (General Linear Model) foi
introduzido na neuroimagem dando base ao método SPM (Statistical Parametric Map-
ping) [Friston et al. 1995] que realiza uma analise global, porém ainda massivamente
univariada, das imagens. Este método foi intensamente utilizado em muitos trabalhos
da década de 1990 e ainda € bastante utilizado nos dias de hoje. Nas pesquisas utili-
zando imagens globais, métodos de normalizag¢do espacial foram sendo automatizados
através de transformacdes lineares e nao-lineares, que inicialmente utilizavam imagens
de referéncias com marcagdes e posteriormente sem a necessidade de marcacdes. Desde
o inicio da década de 2000, com a aplicacdo de métodos de selecao de caracteristicas
e reconhecimento de padrdes, a andlise global das imagens de forma multivariada tem
sido processada e avaliada com sucesso em problemas de extragdo de informacgao discri-
minante em imagens RM [Golland et al. 2005, Kawasaki et al. 2007, Thomaz et al. 2007,
Sato et al. 2008, Sato et al. 2009].

Neste trabalho, apresenta-se um estudo comparativo entre extracdoes univariadas
e multivariadas de informagdes discriminantes em imagens RM estruturais do cérebro
humano, analisadas com base na intensidade dos voxels. Um conjunto de imagens de
individuos saudaveis foi avaliado através de 6 caracteristicas diferentes: altura, habito
de fumar, gé€nero, hipertensdo, idade e obesidade. Como na etapa de aquisi¢ao destas
imagens, os volumes cerebrais dos individuos acabam ndo ficando exatamente na mesma
regido espacial das imagens geradas e estes volumes podem apresentar tamanhos ou for-
mas diferentes impossibilitando uma comparacao direta entre as imagens, uma etapa de
pré-processamento padrao foi utilizada para normalizar espacialmente estas imagens. Em
problemas onde o nimero de variaveis (ou voxels) € muito grande, como neste caso, uma
andlise como a univariada depara-se com um problema conhecido como problema de
multiplas comparagdes, enquanto que uma andlise como a multivariada se depara com o
problema de poucas amostras. Assim, discute-se também neste trabalho uma comparagao
geométrica entre estes métodos com a finalidade de facilitar o entendimento das carac-
teristicas e limitagdes de cada abordagem estatistica. Os resultados destas andlises foram
comparados tanto visual como quantitativamente, destacando suas diferengas e eviden-
ciando a importancia de uma andlise que destaque coerentemente as diferencgas entre os
grupos.

2. Analises estatisticas

Esta secdo procura apresentar as diferengas entre uma andlise estatistica univariada, que
ndo leva em conta o tamanho da imagem, pois faz uma andlise voxel-a-voxel, e uma
andlise estatistica multivariada, que considera a imagem como um todo, onde cada ima-
gem representa um ponto no espaco n-dimensional, onde n € o niimero total de voxels da
imagem.
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2.1. Estatistica univariada

O conceito envolvido por trds do modelo univariado baseia-se em um teste de hipoteses,
onde uma probabilidade estd associada a uma certa diferenca encontrada ser ou ndo esta-
tisticamente significante. Neste trabalho, foi utilizado o teste t como teste de hipoteses.
O t-valor de cada voxel da imagem € dado pela diferenca entre as médias de cada grupo,
ponderado pelo desvio padrao, conforme a seguinte equacao:

ty = M7 1)
TNt
onde T; j € Ty, sdo respectivamente as médias do voxel £ para os grupos 1 e 2, oy, € o des-
vio padrdo ponderado de todas as amostras para o voxel k, N; e Ny s@o respectivamente
o total de amostras do grupo 1 e do grupo 2, e ;. € o t-valor correspondente a variacdo de
cada voxel. O desvio padrao ponderado do conjunto de amostras € definido como:

(N = D)(o1)* + (N2 — 1)(02,)°
O = ; (2)
]Vi'+']V§-— 2
onde o i, € 0y, sd0 respectivamente os desvios padrdes da varidvel k para os grupos 1 e
2.

Entretanto, como uma taxa de erro € admitida no teste de hipéteses, e estas pro-
babilidades estdo associadas a testes independentes, quando estas sdo analisadas massi-
vamente, um problema conhecido como problema de multiplas comparagdes reduz a pro-
babilidade de uma diferenca apontada como estatisticamente significante ser verdadeira,
devido ao erro admitido ser ampliado por comparagdes sucessivas.

2.2. Estatistica multivariada

O conceito envolvido por tras da analise multivariada esta relacionado com a construgao
de um classificador que separe as amostras de dois grupos distintos no espaco n-
dimensional.

Um dos problemas enfrentados neste tipo de anédlise € calcular o espalhamento
dos dados quando estamos analisando amostras com milhares de varidveis. Por este
motivo, para viabilizar esta andlise, a técnica de PCA (Principal Component Analysis)
[Fukunaga 1990] foi utilizada com a finalidade de reduzir a dimensionalidade das amos-
tras sem perda de informacdo. A técnica de PCA realiza uma mudanca de base vetorial,
onde os eixos desta nova base descrevem as direcdes de maior espalhamento destes da-
dos. Assim, para conjuntos de amostras onde o nimero de varidveis € muito maior que
o numero de amostras, estes dados podem ser representados, sem perda de informacao,
pelo ndmero de amostras (N) menos 1 [Thomaz et al. 2007]. O cdlculo da matriz de
transformacdo para projecao das amostras para o espaco do PCA esta descrito com maio-
res detalhes na secio 4 de Experimentos.

Para a constru¢ao do hiperplano de separacdo, descrito pela dire¢cdo de maior es-
palhamento das amostras, foi utilizado o método LDA (Linear Discriminant Analysis).
Neste método, Fisher [Fisher 1936] propde a maximizac¢do da matriz de espalhamento
inter-classes € a minimiza¢do da matriz de espalhamento intra-classes. A maximizacao
da razao proposta por Fisher € dada por:
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Figura 1. A figura ilustra geometricamente a separacao dos grupos através de
analises univariada e multivariada, para uma distribuicao descrita por hiperesfe-
ras (imagem a esquerda) e hiperelipses (imagem a direita).

|PTS, P

|PTS,P|’
onde S, é a matriz de espalhamento intra-classes e .S, a matriz de espalhamento inter-
classes.. No entanto, existe uma instabilidade na inversao de S,,, quando o nimero de
amostras € inferior ao nimero de varidveis. Para superar este problema, foi utilizado

o método MLDA (Maximum uncertainty Linear Discriminant Analysis) que substitui a
matriz S, por uma matriz regularizada, conforme descrito em [Thomaz et al. 2006].

3)

Py, = argmax

2.3. Comparacao geométrica

Com a finalidade de enfatizar as diferengas entre os resultados obtidos pelas andlises
univariada e multivariada, a Figura 1 ilustra do lado esquerdo grupos de amostras com
espalhamentos descritos por hiperesferas e do lado direito descritos por hiperelipses. Por
esta andlise geométrica, nota-se que os resultados obtidos na extracdo de informacdes
discriminantes para grupos de amostras diferentes € influenciado fundamentalmente
pelo tipo de espalhamento dessas amostras. Nota-se que quando o espalhamento das
amostras € descrito por uma hiperesfera as diferencas discriminantes encontradas entre
os grupos € igual para as andlises univariada e multivariada e ndo ha restricdo com
relacdo a utilizagdo de um método em comparacao ao outro, com excec¢ao do problema de
multiplas comparagdes inerente a andlise massivamente univariada. No entanto, quando
o espalhamento das amostras ndo descreve uma hiperesfera, somente uma analise como
a multivariada consegue extrair linearmente informacdes que descrevem as diferengas
relevantes entre os grupos. Em outras palavras, na andlise univariada pode-se detectar
diferencas que na verdade ndo sao discriminantes e estao relacionadas fundamentalmente
a hipétese (invalida) de ambos espalhamentos poderem ser descritos por hiperesferas.

3. Material utilizado

Foram utilizadas 169 imagens de RM do cérebro humano de individuos saudaveis. Es-
tas imagens sdo do tipo T1 e foram corrigidas espacialmente e adquiridas previamente
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pelo Departamento de Computacao do Imperial College London, sendo alinhadas para o
padrao MNI (Montreal Neurological Institute) ICBM152 (International Consortium for
Brain Mapping) pelo software SPMS [Friston et al. 1995]. Estas imagens foram redimen-
sionadas para 182x218x182.

Os individuos foram analisados com relagdo as caracteristicas de altura, habito
de fumar, género, hipertensao, idade e obesidade. Para a anélise de cada caracteristica,
os individuos foram classificados respectivamente como: baixos e altos, ndo fumantes e
fumantes, homens e mulheres, ndo hipertensos e hipertensos, jovens e idosos, magros e
obesos. Foram considerados baixos os individuos com tamanho inferior a 1,70m, jovens
os individuos com menos de 46 anos e magros aqueles com IMC (Indice de Massa Cor-
poral) [ABESO 2008] inferior a 24. Estes valores limiares foram definidos de forma a
deixar os grupos com uma quantidade mais homogénea de individuos.

4. Experimentos

Inicialmente foi realizada uma etapa de pré-processamento com a finalidade de remover
os tecidos ndo cerebrais das imagens e normalizar espacialmente a regido cerebral. Para
isso, foi utilizado o software SPMS5 [Friston et al. 1995] para fazer uma segmentacao das
imagens em substancia branca, cinza e liquido cefalorraquidiano, e posteriormente reali-
zar uma suavizagao através de um filtro Gaussiano com largura de 8mm, das imagens seg-
mentadas. Neste pré-processamento as imagens foram redimensionadas para 91x108x91.
Como a finalidade deste trabalho € extrair as diferencas estruturais do cérebro, as imagens
referentes ao liquido cefalorraquidiano ndo foram utilizadas na anélise.

Na analise estatistica univariada, foram calculados os t-valores de cada voxel das
imagens, formando um mapa de t-valores para cada caracteristica investigada e para
cada substancia cerebral. Para a identificacdo das regides com maior probabilidade de
diferencas estatisticamente significantes, foi calculado o t-valor de corte através do soft-
ware “R” obtido em http://www.r-project.org/.

Na analise estatistica multivariada, com a finalidade de reduzir ainda mais a di-
mensionalidade dos dados, foram removidos os fundos das imagens através de uma
mascara criada para cada substancia cerebral. Essa mascara foi gerada definindo um va-
lor de limiar para a imagem da média das amostras, de modo que abrangesse toda regiao
cerebral. Essa remoc¢do do fundo das imagens reduziu em mais de 3 vezes a dimensio-
nalidade das imagens. Estas imagens sem fundo foram, entdo, projetadas no espaco do
PCA e em seguida no espagco do MLDA. Assim, no espaco do MLDA, foram calcula-
das as médias e desvios padrdes de cada grupo investigado e estas informagdes puderam
ser projetadas de volta para o espaco original das imagens, de forma que fosse possivel
calcular o mapa de t-valores e, assim, visualizar as regides com diferengas mais significa-
tivas em uma andlise multivariada. Para cada substincia cerebral de cada caracteristica,
foram calculados os respectivos mapas de t-valores. A Figura 2 ilustra os processos de
treinamento, classificacdo e reconstru¢do das imagens pela anélise multivariada.

Para estimar a taxa de classificagdo dos hiperplanos calculados, foi utilizado a
técnica de cross-validation. Nesta estimativa, o conjunto de amostras foi dividido em 10
partes, mantendo suas respectivas propor¢des para cada caracteristica, e separando uma
das partes para ser testada e as demais para o cdlculo do hiperplano classificador.

A comparacao visual e quantitativa dos resultados foi obtida determinando uma
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Figura 2. Representacao grafica da analise multivariada das imagens.

quantidade fixa de voxels mais significativos para os mapas de t-valores da analise mul-
tivariada (Ex.: 1% ou 5% dos maiores t-valores em modulo) e estes resultados foram
comparados com os resultados do teste t da andlise univariada, utilizando, por exemplo,
1% ou 5% de nivel de significancia. Assim, as regides destacadas puderam ser compa-
radas visualmente e o valor de limiar destas regides comparados quantitativamente. A
andlise das regides exclusivas de cada caracteristica permitiu comparar visualmente o es-
palhamento das regides identificadas por cada modelo estatistico.

5. Resultados

A caracteristica de idade conferiu maior confiabilidade para as regides selecionadas li-
nearmente como mais discriminantes pelos classificadores, apresentando uma taxa de
classificacdo superior a 85% . Observou-se para a caracteristica de obesidade que a taxa
de classificacdo geral superestimou a classificacdo para o grupo de individuos magros. A
Figura 3 apresenta as taxas de classificacio para cada uma das caracteristicas analisadas
e cada substincia cerebral.

A Figura 4 apresenta alguns slices da comparacdo visual entre os resultados
das andlise univariada e multivariada, representando por cores diferentes e destacando
também as regides coincidentes. Nota-se por esta figura que a diferenga conceitual dos
dois métodos estatisticos reflete diferengas consideraveis em seus resultados. Por exem-
plo, para a caracteristica de idade, foram encontradas evidéncias de diferencgas significa-
tivas para a substancia cinzenta nas regides do giro parietal superior, giro temporal trans-
versal, tdlamo lateral, amigdala e hipocampo, conforme também observado pela andlise
massivamente univariada realizada em [Good et al. 2001].
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Figura 3. Taxa de classificacao dos testes de cross-validation, com média e des-
vio padrao, e taxa de classificacao com o conjunto de teste igual ao conjunto de
treinamento.

A tabela da Figura 5 apresenta os t-valores de limiar das regides selecionadas,
permitindo realizar uma comparagao quantitativa dos resultados. Observa-se que a andlise
univariada apresenta valores préximos ou acima do t-valor correspondente ao nivel de
significancia. Nota-se também que, para a andlise multivariada, os t-valores de limiar
foram sempre inferiores aos da andlise univariada. Isso indica que uma analise univariada
destaca uma quantidade muito maior de diferencas significantes e, conseqlientemente, a
possibilidade de se destacarem falsos positivos como diferencas relevantes entre grupos é
maior.

Adicionalmente, para as 6 caracteristicas estudadas, outra comparacao realizada
se referiu a identificacao das regides exclusivas de cada caracteristica, conforme Figura 6.
Nota-se para as regides exclusivas da andlise univariada que houve maior dispersao das
regides. Para a andlise multivariada, a Ginica caracteristica que pode ser considerada como
apresentando regides exclusivas mais evidentes € a caracteristica de idade. Essa diferenca
da quantidade de regides exclusivas para a caracteristica de idade evidencia o fato desta
caracteristica ter apresentado uma taxa de classificagao maior.

6. Conclusao

A andlise multivariada, em todos os casos, apresentou valores de limiar inferiores aos
obtidos pela anélise univariada, indicando que para um mesmo t-valor uma quantidade
menor de voxels seriam destacados como diferengas estatisticamente significantes. Por
i1sso, deve-se tomar cuidado ao se utilizar o modelo univariado, pois como o teste de
hipétese admite uma certa taxa de erro, para um conjunto de varidveis muito grande,
como neste caso, a quantidade de varidveis identificadas erroneamente pode-se tornar
significativa para a interpretacdo dos resultados. Os resultados deste trabalho corroboram
as afirmacoes de Davatzikos [Davatzikos 2004].

Observou-se através da andlise das regides exclusivas de cada caracteristica, que
os espalhamentos das amostras investigados pela andlise multivariada permitiu definir
regides menos dispersas do que para a univariada e destacar as caracteristicas que apresen-
tam regides que podem discriminar linearmente imagens RM de grupos distintos, como
no caso da idade. Portanto, acredita-se que a andlise multivariada é mais adequada que
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a univariada para extracdao de informagdes discriminantes em imagens RM do cérebro
humano, pois analisa o cérebro como um todo e estd baseada na constru¢do de um classi-
ficador que permite julgar se os grupos de amostras a serem avaliados podem ser separa-
dos linearmente com altas taxas de acerto. Como continuagao deste trabalho, pretende-se
realizar uma andlise baseada em modelos deforméveis, para permitir avaliar o tipo de
deformacgdo (compressdo, expansao) de cada regido.
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Substancia Cinza Substancia Branca
Maiores voxels ativos 5% (45132 voxels) 1% (9027 voxels) 5% (45132 voxels) 1% (9027 v oxels)
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Univariada | Multiv ariada | Univariada | Multivariada | Univariada | Multivariada | Univariada | Multivariada
Altura 1,7606 04477 2,8425 0,9940 16257 05465 2,5089 1,1535
Fumo 1,6116 0,3459 22345 0.7007 16264 04921 2 4756 1,0450
Género 1.9082 04798 3.0578 1.0558 1.7386 0.5938 2,7856 1.2430
Hipertensio 3.2304 0.4081 40652 0.8248 17881 05748 2.8306 1,1974
Idade 6.8520 0,7520 8,9637 15173 25169 07694 4.8495 1.5280
Cbesidade 2,7249 0,371 34782 0,7597 1.6850 05323 24472 1,1055

Figura 5. Analise quantitativa com t-valores de limiar.
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Figura 6. Regides exclusivas de cada caracteristica investigada.
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