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RESUMEN

La craneosinostosis primaria (CP) es una condicién patoldgica aso-
ciada a la fusién prematura de una sutura del calvario. La fusion
temprana produce malformaciones craneales severas que se aso-
cian frecuentemente con discapacidades cognitivas, del lenguagje,
el aprendizaje y el comportamiento social en general. Por estas
razones, la CP representa un drea de investigacion importante que
requiere de metodos efectivos para caracterizar la morfologia del
complejo craneofacial. En este frabaqjo, se estudia el desempeno de
un algoritmo que combina en forma novedosa kernels no lineales,
concurrencias de rasgos craneales de forma, un metodo de seleccion
de variables y un método estdndar de reduccion de dimensionalidad
para clasificar malformaciones causadas por CP en una poblacion
de infantes afectados, utilizando imagenes de tomografia compu-
tarizada (TC). Las imdagenes fueron obtenidas de 102 estudios de
crdneos con sinostosis sagital, 42 crdneos con sinostosis metdpica,
12 créaneos con sinostosis unicoronal y 65 crdneos de individuos sanos
(poblacién control). El estudio cuantitativo de los resultados obtenidos
sugiere que el método propuesto es efectivo, ya que alcanza tasas
de clasificacion superiores al 94%.

Palabras clave: Craneosinostosis primaria, craneosinostosis metépica,
craneosinostosis sagital, malformacién craneal, andlisis de forma, des-
criptores de forma, complejo craneofacial, clasificacion.

ABSTRACT

Single-suture craniosynostosis (SSC) is the pathologic condition of
premature fusion of a calvarial suture. Premature fusion produces
significant cranial deformities and is associated with an increased
risk of cognitive deficits and neurobehavioral impairments. For these
reasons, SSC represents an important area of research that requires
effective methods for characterizing cranial morphology. In this paper
we evaluate a new approach that combines the use of nonlinear ker-
nels, co-occurrences of skull shape features, a new feature selection
process and standard nonlinear dimensionality reduction techniques,
as a means to classify cranial malformations due to SSC using com-
puted tomography (CT) imaging. CT images were obtained from CT
studies of 102 sagittal synostosis crania, 42 metopic synostosis crania,
12 unicoronal synostosis crania and 65 nonsynostotic skulls. We validate
our approach with an extensive series of experiments and show that
our proposed approach outperforms the classification performance
of previously published techniques, achieving classification rates
above 95%.
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INTRODUCCION

La craneosinostosis se define como la fusion tem-
prana de una o mds suturas del calvario (sagital,
metodpica, coronal o lamboide) que normalmente
separan las placas de hueso que forman la boé-
veda del crdneo’'. En infantes que se desarrollan
con normalidad, el cerebro crece graduaimente
dentro del crdneo gracias a que las suturas se
encuentran abiertas. En ninos que padecen cra-
neosinostosis, el cierre precoz de una o mds suturas
restringe la expansion del craneo en la direccion
perpendicular a la(s) sutura(s) cerradas y produce
un crecimiento compensatorio en la direcciéon
de las suturas que se encuentran abiertas. Este
proceso anormal altera severamente la forma
del crdneo e incrementa de manera significa-
fiva la probabilidad de deficiencias cognitivas,
asi como las discapacidades del lenguaije y el
aprendizaje en infantes afectados. Actualmente,
el Unico tratamiento efectivo para paliar los efec-
tos de la craneosinostosis consiste en remodelar
quirdrgicamente el craneo durante las primeras
semanas de vida.

La CP es la forma mds comun de craneosinosto-
sis. Se presenta con una prevalencia de aproxima-
damente 1 en 2,500 nacimientos?, y estd asociada
con un incremento significativo en el riesgo de
discapacidades cognitivas, del lenguaje, el apren-
dizaje y el comportamiento social®.

La craneosinostosis de las suturas sagital, unilo-
teral coronal y metdpica ocurren con mayor fre-
cuencia. La craneosinostosis sagital se manifiesta
durante el nacimiento como un craneo alargado y
angosto (escafocefalia) deformado, con protube-
rancias bifrontales y occipitales. La craneosinostosis
unilateral, se caracteriza por un crneo asimétrico
y sesgado (plagiocefalia) que presenta ademds un
aplastamiento caracteristico de la frente ipsilateral
a la sutura fusionada y una protuberancia com-
pensatoria frontal contralateral localizada al lado
opuesto. La craneosinostosis metdpica produce
una cabeza friangular (frigonocefalia), caracteri-
zada por una cresta que sobresale de la frente,
un angostamiento frontotemporal y un didmetro
biparietal anormal*.

La CP con sus caracteristicas anatdémicas vy
neurofisiolégicas, representa un drea importante
de investigacion e intervencién clinica para es-

pecialistas craneofaciales, radidlogos y sicologos
pedidtricos. La craneosinostosis primaria es un
defecto del nacimiento relativamente comuin que
se diagnostica con frecuencia en instituciones
hospitalarias y centros de atencién neonatal. La
incidencia de craneosinostosis en México no ha
sido caracterizada con precision, sin embargo, es
comun encontrar casos de craneosinostosis severa
en la prdctica clinica.

Desafortunadamente, la escasez de meétodos
cuantitativos para caracterizar la morfologia del
crdneo ha frenado significativamente el avance
en el estudio de las causas de la craneosinostosis
y su relacion con la forma del craneo (fenotipo),
genes patogenicos candidatos y la exposicion a
contaminantes mutagenos®.

La escasez de métodos para cuantificar la ana-
tomia de un paciente afectado no se debe a la
falta de metodologias de imagenologia, que hoy
en dia permiten adquirir informacion anatémica de
manera precisa. La estructura ésea de las suturas
de un créneo sinostdtico anormal se pueden apre-
ciar con gran detalle por medio de técnicas de
TC gue utilizan sistemas compuestos por multiples
detectores y técnicas avanzadas de reconstruccion
volumetrica y de despliegue (Figura 1).

En la practica clinica, la evaluacion imageno-
l6gica de la craneosinostosis es esencialmente
descriptiva y cudalitativa. La interpretaciéon médi-
ca formal del fenotipo de un paciente se limita
usualmente a la descripcion subjetiva de la forma
dominante del créneo expresada en términos tales
como escafocefalia, tigonocefalia o plagiocefalia.
Las alteraciones a la anatomia craneal pueden
describirse de manera cudalitativa, pero no pueden
compararse cuantitativamente con formas del
crdneo gue son similares o diferentes, con el objeto

Figura 1. Reconstruccion volumetrica del craneo de un
paciente afectado con craneosinostosis unicoronal. La
reconstruccion se realizd a partir de datos de TC por medio
de una estacion de trabajo especializada.
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de evaluar diferencias entre una clase o clases de
crdneos distintos. En el dmbito de la investigacion,
la mayoria de los estudios cuantitativos de la forma
del crdneo, generados a partir de métodos de
imagenologia médica, se han limitado al registro
de mediciones simples tales como el didmetro de
la foramina o la distancia entre dos suturas espe-
cificas, dejando de un lado la vasta mayoria de la
informacién anatémica disponible®’. Metodologias
mMds elaboradas para cuantificar el complejo cra-
neofacial, tales como la morfometria geométrica®,
solamente comparan mediciones entre un ndmero
limitado de referencias anatémicas que ignoran
rasgos que pueden ser importantes para evaluar in-
tegralmente defectos anatdémicos de importancia.
Por esta razén, el desarrollo de métodos cuantitati-
vos para clasificar malformaciones causadas por
craneosinostosis primaria es un paso importante en
el desarrollo de técnicas cuantitativas para evaluar
la morfologia craneal®.

En este frabajo se presenta un estudio en el que
se mide el desempeno de un algoritmo novedoso
que combina kernels no lineales, concurrencias
de rasgos craneales de forma, un método de
seleccion de variables y un algoritmo estdndar de
reduccién de dimensionalidad para caracterizar
y clasificar malformaciones causadas por CP. Este
frabajo complementa investigaciones previas en
las que se utilizan funciones de clasificacion ba-
sadas en un Kernel lineal. La técnica de clasifica-
cidn que se presenta en este trabajo propone que
una clase particular de formas craneales puede
representarse por medio de patrones caracteris-
ticos de rasgos geomeétricos denominados rasgos
craneales de forma (RCF). La suposicion principal
es que los pafrones de concurrencia de los RCF
se preservan, estadisticamente, en las diferentes
instancias de una clase de formas. Se asume tam-
bién que clases diferentes pueden compartir RCF,
sin embargo, los patrones de concurrencia de Ias
clases deben de ser diferentes entre si para que
sea posible efectuar la clasificacion con tasas de
error razonables. Se sugiere que las diferencias en
los patrones de concurrencia de rasgos refleja la
forma en que propiedades locales de una clase
de crdneos se organizan para definir algunas de
sus caracteristicas geométricas globales.

La metodologia de clasificacion que se presenta
incorpora un algoritmo de seleccién de variables
que estd basado en una prueba estadistica de
permutacién. El algoritmo es capaz de descubrir
patrones distintivos de RCF que caracterizan a cada
una de las formas de crdneos malformados. El

proceso de seleccién de variables es seguido por
un algoritmo estdndar de reduccioén de dimensio-
nalidad que permite el cdlculo de descriptores de
forma (DF). Estos descriptores permiten construir
funciones de clasificacion que generalizan correc-
tfamente, es decir, que son capaces de predecir
correctamente la clase de forma de un crdneo
nunca antes visto.

Las funciones de clasificacion de este traba-
jo se construyeron por medio de maquinas de
soporte vectorial (SVMs, por sus siglas en inglés)
que utilizan un Kernel no lineal. Con el objeto de
validar el funcionamiento de la metodologia de
clasificacién que se propone, se readlizaron una
serie de experimentos que permiten comparar el
desempeno de clasificadores basados en kernels
no lineales, particularmente aquéllos derivados de
métricas Hilbertianas, con respecto al desempeno
de clasificadores que utilizan un Kernel lineal. La
razdn gue motiva este estudio comparativo consiste
en disminuir las tasas de error de los clasificadores
lineales. Es importante mencionar que, en general,
los clasificadores lineales tienen una probabilidad
menor de sobreagjustar los datos que las diferentes
familias de clasificadores no lineales. Sin embargo,
en la practica se ha observado que el uso combi-
nado de SVMs, kernels no lineales y metodologias
de validacién cruzada pueden disminuir tasas de
error de clasificacion y las tasas marginales de cla-
sificacion de manera significativa, sin sobreajustar
los datos.

Este trabajo estd organizado de la siguiente ma-
nera. La seccion antecedentes describe algunas
de las investigaciones previas relacionadas con la
clasificacion de formas anatémicas, en particular,
aqguellas gue utilizan descriptores numéricos de for-
ma. Esta seccién también presenta el método de
reduccién de dimensionalidad que se utilizd en el
estudio comparativo. La seccién propuesta meto-
dologica desarrolla la metodologia de clasificacion
de formas craneales afectadas por craneosinosto-
sis. Los resultados del estudio experimental se des-
criben en la seccién resultados. El articulo concluye
con una discusion de las lecciones aprendidas vy
direcciones futuras de investigacion derivadas de
este trabajo. Una descripcién detallada de los resul-
tados obtenidos con Kernel lineales que motivaron
el desarrollo del presente frabagjo se describen en'®,

ANTECEDENTES
En anos recientes se han publicado un ndmero

significativo de investigaciones enfocadas al de-
sarrollo de tecnologias para clasificar formas. Estas
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tecnologias se han utilizado para resolver eficaz-
mente problemas en las dreas de imagenologia
meédica y vision computacional. El contexto de
forma'!, modelos de estados latentes'?, graficas de
choqgue'®, FORMS' y modelos activos de forma's,
son algunas de las metodologias mds exitosas
que se han creado para caracterizar y clasificar
formas. Desafortunadamente, estos métodos
utilizan patrones predefinidos de forma y/o repre-
sentaciones de alta dimensionalidad que no son
apropiados para aplicaciones en investigaciones
en craneosinostosis.

Métodos que utilizan las deformaciones de un
pequeno grupo de patrones para representar la
forma de un objeto no pueden aplicarse direc-
tamente porque formas craneales prototipicas
en craneosinostosis Nno han sido definidas cuanti-
tativamente. Si bien es cierto que las variaciones
morfoldgicas en una poblacién pueden dar origen
a la existencia de subclases de forma (tal y como
lo sugieren Captier y sus colaboradores'®), no hay
evidencia biolégica suficiente que sustente la exis-
tencia de formas craneales craneosinostoticas pa-
trébn que puedan utilizarse para definir subfenotipos.

Las representaciones de forma de baja dimen-
sionalidad son muy Utiles en investigaciones en
craneosinostosis, porgue el tamano de la poblacion
en estudios tipicos es relativamente pequeha (del
orden de ~10% muestras). Las representaciones
compactas de forma incrementan la probabili-
dad de gue modelos de clasificacion y regresion
construidos para caracterizar formas craneales
generalicen apropiadamente!’. La creaciéon de
modelos efectivos de clasificacion y regresion es
fundamental en el estudio de las asociaciones
gue pueden existir entre la morfologia craneal
y variables biolégicas de interés en la medicina
craneofacial®.

Descriptores numéricos de forma

Las técnicas tradicionales para cuantificar formas
anatémicas incluyen la morfometria, codificacion
en cadenaq, factores de forma, momentos invarian-
tes, concavidad fraccional, wavelets de Gabor y
descriptores de Fourier'®, Es bien sabido que mé-
todos basados en factores de forma y momentos
invariantes son medidas muy convenientes debido
a que su dimensionalidad es baja. Sin embargo, su
poder descriptivo es limitado. Por esta razén, es mu-
cho mds frecuente encontrar investigaciones que
utilizan métodos basados en descriptores de Fourier
y wavelets de Gabor'®, Recientemente se han de-

sarrollado métodos elaborados mds efectivos para
clasificar formas complejas a partir de contornos. El
contexto de formay los modelos latentes de forma,
por ejemplo, se han aplicado con mucho éxito en
problemas de vision computacional y sistemas de
recuperacion de imdgenes''.

Los descriptores de Fourier y métodos basados
en morfometria han sido utilizados para clasificar
créneos afectados por craneosinostosis (craneos
sinostoticos). Por ejemplo, Richtsmeier y sus colegas
han combinado andlisis de matrices Euclideanas
de forma, métodos de mdaxima verosimilitud y fun-
ciones de disimilaridad para clasificar malforma-
ciones craneales a partir de puntos de referencia
canoénicos del crdneo’. Los resultados obtenidos
con esta metodologia producen tasas de error de
clasificaciéon del 36 y 18% para crdneos sagitales
y metdpicos, respectivamente. Esta metodologia
motivd el desarrollo del espectro craneal'?, y mds
recientemente, nuestros descriptores simbdlicos
de forma, que permiten la discriminacion de
formas sinostéticas con tasas de error del 10%2.
La combinacién de la tecnologia de descriptores
simbdlicos de forma, una técnica de seleccion de
variables y un algoritmo estdndar de reduccion de
dimensionalidad permitieron el desarrollo de una
metodologia basada en concurrencias de rasgos
craneales que es capaz de reducir la tasa de error
de clasificacion significativamente'©.

Métodos de reduccién de dimensionalidad

La mayoria de los métodos de andlisis de patrones
requieren de una técnica de reduccion de dimen-
sionalidad para lograr resultados estadisticamente
significativos. Los algoritmos de reduccién de
dimensionalidad fienen como objetivo explorar y
descubrir representaciones compactas de datos
de dimensionalidad alta. Existen una variedad de
métodos para extraer informacién relevante por
medio de técnicas lineales y no lineales. El andlisis
en componentes principales (PCA, por sus siglas en
inglés), andlisis discriminante de Fisher y proyeccio-
nes aleatorias son ejemplos de técnicas lineales de
reduccién de dimensionalidad lineal que se han
generalizado a técnicas no lineales por medio de
métodos basados en kernels'’. El andlisis no lineal
de variedades incluye metodologias tales como
el encaije local lineal (LLE, por sus siglas en inglés),
Isomap, y el encaje no lineal estocdstico con distri-
bucién T. Estos métodos no lineales se desarrollaron
para visualizar datos de dimensién muy alta por
medio de un mapeo de encaje que los proyec-
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ta a un subespacio de baja dimensionalidad?'.
También se han desarrollado métodos basados
en ciertas suposiciones de independencia condi-
cional y variables latentes que permiten calcular
representaciones compactas de los datos. Estas
técnicas incluyen el mapeo topoldgico, andlisis de
componentes independientes, andlisis semdntico
probabilistico de variables latentes y la asignacion
latente de Dirichlet (LDA, por sus siglas en inglés)?2.
La metodologia de reduccién de dimensionalidad
que se utiliza en este trabajo estd basada en el
algoritmo LDA, cuyo desempeno en la tarea de
clasificaciéon de crdneos sinostéticos es superior a
la de otros algoritmos estadndar que incluyen PCA,
proyecciones aleatorias y métodos del estado del
arte tales como el LLE e Isomap’°.

La asignacion latente de Dirichlet?? es un modelo
generativo Bayesiano para el andlisis de datos de
concurrencia gue ha sido utilizado de manera muy
exitosa en aplicaciones variadas que incluyen a los
sistemas automadticos de recuperacion de infor-
macioén (texto e imagenes). El modelo LDA trata a
los datos como una colecciéon calculada a partir
de una mezcla, en la que los componentes de la
mezcla se denominan tépicos®. Por ejemplo, si
los datos son palabras contenidas en varios docu-
mentos, el modelo propone que cada documento
es una mezcla de un pequeho grupo de fépicos,
y que cada palabra ocurre con una frecuencia
especifica de acuerdo al fopico que la genero.

En este frabaqjo, el LDA se utiliza como un mode-
lo generativo que muestrea rasgos craneales de
forma a partir de una mezcla de tépicos geomeé-
tricos. Un tépico geométrico se define como
una distribucion multinomial de las palabras en
un diccionario de rasgos craneales de forma. La
suposicion es que las proporciones de la mezcla
que estdn asociadas a cada una de las clases de
crdneos (sagital, metdpica, unicoronal) difieren
significativamente, a pesar de que las instancias
de las diferentes clases pueden tener rasgos cra-
neales de forma en comun, que son generados
por el mismo tépico geomeétrico. El modelo LDA
reduce la dimensionalidad utilizando una funcion
que transforma las concurrencias de rasgos crao-
neales de forma de un crdneo dado a un vector
que almacena las proporciones correspondientes
de la mezcla?. Los detalles del modelo LDA en el
contexto de este trabajo se presentan en la seccién
método de reduccién de dimensionalidad.

PROPUESTA METODOLOGICA

En la seccién infroduccion se menciond que una
clase de crdneos puede caracterizarse en térmi-

nos de patrones de concurrencias de RCF. Clases
diferentes pueden tener rasgos craneales de forma
en comun. No obstante, es necesario que cada
clase posea patrones de concurrencia distintivos
para que sea posible clasificar con tasas de error
razonables. La forma en que dichos patrones se
organizan localmente origina algunas de las pro-
piedades geométricas globales de una clase de
crdneos.

La metodologia que se propone en este trabajo
consiste en una etapa de entrenamiento y una de
prueba. La etapa de entrenamiento calcula una
funcion de clasificacién que se utiliza para prede-
cirla clase de un crdneo que no ha sido visto con
anterioridad. Para lograr este objetivo, el algoritmo
de entrenamiento calcula patrones de concu-
rrencia de RCFs a partir de un conjunto de entre-
namiento. Este conjunto consiste en una muestra
aleatoria de instancias de crdneos afectados por
las varias clases de malformaciones causadas por
craneosinostosis. Los patrones se calculan a partir
de todas las instancias observadas en el conjunto
de entrenamiento utilizando una representacion
simbdlica de contornos de forma. Los patrones
distintivos de cada clase de formas se calculan a
partir de contornos simbdlicos de forma por medio
de un método de seleccidén de variables basado
en una prueba estadistica de permutacién?* y un
método estdndar de reduccién de dimensionali-
dad (LDA). La seleccidn de variables y reduccion
de dimensionalidad producen descriptores de
forma (DF) que son apropiados para entrenar a
un clasificador.

Es importante mencionar que el conjunto de
entrenamiento se divide en dos subconjuntos.
Uno de ellos se utiliza para determinar qué pa-
frones de concurrencia son distintivos (es decir,
qgue separan las diversas clases de forma). El ofro
conjunto se utiliza para estimar los pardmetros
de una funcién de clasificaciéon gue minimiza el
criterio de error deja-un-dato-fuera (LOO por sus
siglas en inglés)'’. La separaciéon del conjunto de
prueba en dos subconjuntos evita que el proce-
so de seleccién de rasgos intfroduzca un sesgo
en el desempeno del clasificador. La etapa de
prueba utiliza el clasificador y los patrones de
concurrencia de RCFs de un crdneo nunca antes
visto para predecir la clase a la que pertenece.

Problemdtica

El problema especifico a resolver es el siguiente:
Se tiene una muestra aleatoria de N crdneos eti-
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Figura 2. Reconstrucciones volumétricas del crdneo de un
paciente sano (0) y pacientes afectados por craneosinostosis
sagital (1), metdpica (2) y unicoronal (3).

guetados como control (0), sagital (1), metdpico
(2), o unicoronal (3). Utilizando informacién de
forma calculada a partir de volimenes de TC y las
efiguetas, se desea construir un conjunto de DF de
baja dimensionalidad (DF de dimension d < N) y
una funcién de clasificacion que permita predecir
la etigueta de un crdneo nuevo. Ejemplos tipicos
de crdneos en la base de datos se muestran en
la Figura 2.

Algoritmo de entrenamiento

El objetivo del algoritmo de entrenamiento es cal-
cular una funciéon de clasificacion capaz de prede-
cir las etiquetas de formas craneales nunca antes
vistas. Para simplificar la presentacion del algoritmo
de enfrenamiento se consideran solamente dos
clases de formas. La generalizaciéon del algoritmo
para mds de dos clases se presenta al final de esta
seccion. El algoritmo estd dividido en ocho pasos
que se resumen a continuacion.

1. El primer paso extrae contornos numeéricos de
forma a partir de volumenes de tomografia com-
putarizada de un conjunto de entrenamiento.

2. El segundo paso calcula confornos simbolicos de
forma etiguetando los vértices de los contornos
numéricos de forma del primer paso.

3. El tercer paso calcula un diccionario de rasgos
craneales de forma (F) aplicando un algorifmo
de bolsa de rasgos a los confornos simbadlicos
del segundo paso.

4. El cuarto paso colecta concurrencias de rasgos
craneales de forma en una matriz de concu-
rrencia de tamano N. X |F|. N, es el nimero
de clases de forma y |F| es el nUmero de
rasgos craneales de forma contenidos en el
diccionario F. El i-ésimo renglén de la matriz de
concurrencia es un vector de |F| dimensiones
llamado vector de pafrén de concurrencias po-
blacionales, cuyos componentes almacenan
las frecuencias de concurrencia de los rasgos
craneales de forma para la i-ésima clase de
craneos.

5. El quinto paso lleva a cabo un proceso de selec-
cién de variables respecto a los componentes
de los vectores de concurrencia de patrones
poblacionales. Esta tarea se ejecuta por medio
de una prueba estadistica de permutacién que
determina cudles componentes muestran dife-
rencias significativas entre las diferentes clases
de forma. La salida de este paso es un vector
binario de |F| dimensiones (lamado mdscara de
seleccion de rasgos) que indica cudles compo-
nentes muestran diferencias significativas.

6. El sexto paso calcula vectores de concurrencia
de patrones individuales que almacenan las fre-
cuencias de concurrencia de rasgos craneales
de forma para cada uno de los crdneos en el
conjunto de entrenamiento. Estos vectores son
utilizados para calcular vectores reducidos, que
solamente incluyen aquellos componentes de
los vectores de concurrencia de patrones indi-
viduales que son estadisticamente significativos,
es decir, aquellos que fueron seleccionados en
el quinto paso.

7. El séptimo paso disminuye la dimensionalidad
de los vectores reducidos de concurrencias de
patrones por medio de un método estadndar
de reduccién de dimensionalidad. La salida
de este paso son vectores de d dimensiones
denominados DF.

8. Finalmente, el octavo paso utiliza los DF del
séptimo paso (un vector para cada crdneo en
el conjunto de enfrenamiento), las etiquetas
asociadas correspondientes, y una técnica de
validacion cruzada denominada deja-uno-dato-
fuera con el objeto de encontrar los pardmetros
de un clasificador que se utiliza para predecir las
efiguetas de crdneos nunca vistos,

Los detalles del algoritmo de enfrenamiento son
como sigue: La entrada es un conjunto de voliume-
nes de TC, {TC1, ..., TCN } y sus etfiquetas corres-
pondientes {/1,,...,IN}. Asumimos que existen dos
clases de formas de craneo (es decir, |, € {0,1}. La
generalizaciéon del algoritrmo a mds de dos clases
de formas es simple. La salida del algoritmo de
entrenamiento es una funcién de clasificacion W,

Contornos numéricos de forma

Los pardmetros de entrada a este paso son {TC,,
..., TC, } y los nimeros N, y N, que definimos a
continuacion. Los contornos numeéricos de forma
se calculan a partir de imégenes de voliumenes
de TC. La ubicacion de los N, planos de las ima-
genes en cada volumen estdn determinados por
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Figura 3. Los DF utilizados en este trabajo se calculan a
partir de imégenes de TC calculadas en tres planos. Los
planos son paralelos al plano que define la base del cra-
neo, que contiene a la recta definida por la sutura nasal
(NS) y el opisthion (O). El plano M estd localizado en el nivel
del didmetro mdximo del cuarto ventriculo, el plano F estd
localizado a la altura de la foramina de Munro, y el plano
A sobre la superficie del ventriculo lateral. Los ventriculos se
muestran en las imagenes como regiones sombreadas en
rojo. Las imdagenes fueron extraidas de un volumen de TC
correspondiente a un paciente afectado por craneosinos-
tosis metdpica.

oV OF o*

Figura 4. Contornos numéricos. Formas del crdneo de un
sujeto afectado por craneosinostosis sagital. Los contornos
orientados de forma en los planos M, F y A se calculan por
medio de técnicas de segmentacién e interpolacion.

referencias cerebrales anatémicas bien definidas.
Los planos son paralelos al plano especificado
por la base del crdneo, que contiene a la recta
definida por la sutura nasal y el opisithion. El plano
M estd localizado al nivel del didmetro mdximo
del cuarto ventriculo, el plano F estd localizado
a la altura de la foramina de Munro, y el plano A
sobre la superficie del ventriculo lateral (Figura 3).
En este caso tenemos N, = 3. Los estudios de TC
de la poblacién bajo consideracion consisten en
volumenes de 150 imdagenes adquiridas con una
resolucién axial de 5§ mm.

Los contornos orientados de forma asociados a
los planos M, F y A, se calculan utilizando métodos
estdndar de segmentacién e interpolacion como
se muestra en la Figura 4. Cada contorno se repre-
senfa como un conjunto que posee N,, vértices de
coordenadas {x(n), n=0,1,..., N,-1}. La coleccion
de todos los contornos numéricos asociados con
los volimenes en el conjunto de entrenamiento
se denota como O = {O,,....O,}, en donde O, =
{oM, OF,, O* } y donde OV, OF,, O* son los contor-
nos numéricos calculados en los planos M, F y A,
respectivamente.

m d d
: m
i Contornos simbolicos

Figura 5. Los contornos simbdlicos de forma se calculan eti-
quetando los vértices de los contornos numéricos. Las etique-
tas se calculan por medio de un algoritmo de aglomeracion
(k-medias) aplicado a los CLDs asociados con los vertices de
los contornos numéricos en el conjunto de entrenamiento
O. Las columnas de la CLDM de la figura estan etiquetadas
con las letras ‘aggstssr’ ‘mcdmmaqacn’ ‘aacdwdyz’. Estas
etiquetas se asignan a los vértices correspondientes de 10s
contornos numeéricos. Todos los vértices que pertenecen al
mismo grupo comparten la misma etiqueta.

Contornos simbdlicos de forma

La enfrada de este paso es el conjunto de con-
tornos numeéricos O y el numero k que se define a
continuacién. Los contornos simbdlicos de forma se
calculan etiguetando los vértices de los contornos
numéricos de forma en O (Figura 5). Las etiquetas se
calculan aplicando un algoritmo de aglomeracion
(k-medias) a un conjunto de atribufos asociados a
los vértices de los contornos numéricos de forma.
El nUmero k de grupos calculados por el algoritmo
de aglomeracion es definido por el usuario. En este
frabaqjo utilizamos distribuciones de longitudes de
cuerda como atributos numéricos de forma'®,

Una medida de longitud de cuerda /, pertene-
ciente a un contorno se define como la longitud
del segmento de linea que une el par de vértices i
yj. y estd normalizada con respecto a una longitud
caracteristica (como la longitud de la cabeza). El
conjunto completo de todas las cuerdas, estd for-
mado por las cuerdas dibujadas de cada vértice
del contorno a los vértices restantes. El conjunto
de longitudes de cuerda se puede representar por
medio de una matriz de distancias que se denomi-
na matriz de distribucion de longitud de cuerdas
(CLDM por sus siglas en inglés)'®,

Debido a gue los vértices de un contorno
orientado pueden enumerarse en forma conse-
cutiva, el i-ésimo renglén de la CDLM almacena
las longitudes de cuerda del i-ésimo vértice a los
vértices restantes. Al vector formado por el i-ésimo
renglén de la CDLM se le denomina distribucion
de longitud de cuerdas (CDL por sus siglas en in-
glés). Con el objeto de evitar ambigliedades en
la forma de numerar los vértices del contorno, el
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primer vértice se define en términos de la ubica-
cién de la sutura metdpica del contorno. Debido
a que la CDLM puede incorporar informacién de
N, contornos por medio del cdlculo de distancias
inter contorno e intra contorno, Ia matriz es en
general de tamano N,, X N,, en donde N,, =
NN, Notese que la CDLM contiene N (N, -1)/2
pardmetros libres que son independientes del
sistema coordenado en el que se encuentran
representados los contornos.

La Figura 5 muestra los contornos simbodlicos
SV, Sy S#de los contornos de un crdneo y su
correspondiente CDLM representada como una
imagen en falso color. Cada vértice del contorno
es etiquetado de acuerdo al grupo al que perte-
nece. Los pardmetros de salida de este paso son
un conjunto de contornos simbdlicos de forma vy
una matriz C de tamano k X N,, que almacena
los centros asociados a los grupos calculados
por el algoritmo de aglomeracion. El conjunto de
contfornos simbdlicos se denota como § = {S,,...,
S}, endonde S = {S¥, & & }. Notese que cada
uno de los elementos de S, consiste en un arreglo
(x,y) de coordenadas y un arreglo que aimacena
las etiquetas correspondientes.

El conjunto S se divide en dos subconjuntos S, y
Sc (S, NS, = @ ). Estos subconjunfos se obtienen
por medio de muestreo sin reemplazo del conjunto
S. Es conveniente mencionar que S, se utiliza en los
pasos 3-5 del algoritmo de enfrenamienfo y S_en
los pasos 6-8, para entrenar a la funcién de clasi-
ficacion. La subdivision de S evita que el proceso
de seleccién de variables sesgue el desempeno
de la funcion de clasificacion.

Diccionario de rasgos craneales de forma

El pardmetro de entrada a este paso es el conjunto
de contornos simbdlicos de forma S;. Las etiquetas
asociadas a los contornos simbdlicos de forma pue-
den utilizarse para construir RCF. El tamano de un
RCF es un niumero entero fijo en el intervalo 1 < N
< N,. Porejempilo, si N, = 3, cada RCF estd formado
por fres etiquetas. Un ejemplo sencillo con N, = 3
ilustra el proceso de construccion de RCFs utilizando
el algoritmo de bolsa de rasgos. Sean ‘aacawayz’,
‘mecdmmacn’, aqgstssr’las cadenas de caracteres
asociadas con los contornos simbdlicos de forma
S$4,8Fy SM mostrados en la Figura 5, en donde
N,= 8.Con N, = 3los RCFs son: {'‘aac’, ‘acd’, ‘caw’,
‘awd’, ‘way’, ‘dyz’, ‘yza’, zaa’,’mecd’,’cdm’, ‘dmm’,
‘'mmQq’, ‘'mqc’, ‘gcn’, ‘'cnm’, ‘'nmc’, ‘aaq’, ‘qqs’, ‘gst’,
'Sts’, ‘1SS, ‘ssr’, ‘sra’, raq’}.

Los pardmetros de salida de este paso son:
A= {07,...,0‘“}, los RCFs asociados con la clase 0
de formas craneales, B = {b,.....b 4 }, el conjunto
de todas las RCFs asociadas con la clase 1, y la
coleccion de todos los distinfos RCFs contenidos en
A U B. Esta coleccidon se conoce con el nombre
del diccionario de rasgos craneaqles y se denota
como F = {f,...f }

Matriz de concurrencias de rasgos craneales

En este paso los rasgos de formas craneales con-
tfenidos en los conjuntos A y B son procesados con
el objeto de calcular concurrencias de rasgos
craneales de forma asociados con las clases 0 y
1. Las frecuencias de concurrencia se almacenan
en una matriz Q de tamano N, X |F|, en donde
N_es el numero de clases de forma. El i-eésimo
renglén de la matriz es un vector de poblacion
de patrones de concurrencia de |F| dimensiones
denominado g, La (ij)-ésima componente q, de
g,es un numero que representa la frecuencia de
concurrencia de la j-ésima forma craneal [fj. € F)
de la i-ésima clase de formas.

Seleccién de rasgos craneales de forma

Los pardmetros de entrada a este paso son: la matriz
de concurrencia @, los rasgos craneales de forma
de los conjuntos A, B, y un nivel de significancia a.
El proceso de seleccidon de rasgos consiste en dos
etapas. En la etapa uno se calcula el vectfor de
diferencia de concurrencias d = abs(q,-q,), Cuyo
k-ésima componente estd definido como dk =
avbs(q,,q,,J). con k = 1,....|F|. Este componente
almacena el valor absoluto de la diferencia entre las
frecuencias de concurrencia del k-ésimo rasgo de
forma craneal entre las clases Oy 1. En la segunda
etapa, se utiliza una prueba estadistica basada en
permutaciones que es aplicada individualmente
a cada componente del vector de diferencia de
concurrencias con el objeto de determinar si las di-
ferencias son significativas?*, El objetivo de la prueba
de permutacion es determinar si es la ocurrencia de
la diferencia medida (digamos d,) es un evento raro
bajo la hipdtesis nula, esto es, la hipdtesis de que no
hay diferencias significativas entre clases respecto
a la frecuencia de concurrencia del k-ésimo RCF.
Con el objeto de lograr este objetivo, el algoritmo
calcula la distribucién acumulativa empirica aso-
ciada con la hipdtesis nula para cada uno de los
componentes del vector d.

Los pardmetros de salida de este paso son: la
mascara de seleccion de variables o vector de
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Figura 6. El proceso de seleccion de rasgos consiste en dos
etapas. a) el cdiculo del vector de diferencia de concu-
rrencias d entre los vectores de patrones de concurrencia
q, Y g, asociados con las clases 0 y 1, respectivamente; y
b) la determinaciéon por medio de una prueba estadistica
de permutacién de aquellos componentes del vector de
diferencias que son significativas. El vector de diferencias
estd definido como d = abs(q,-q,). La salida del proceso
de seleccién de variables es una mdscara binaria cuyos
componentes estdn definidos como m,= 1sila k-ésima
componente de d, d,, es estadisticamente significativa, y m,
= 0 de ofro modo. La figura muestra los vectores de patrones
de concurrencia para las clases de crdneos metdpicos (q,)
y normales (q,). Los vectores de patrones de concurrencia
poblacionales contienen |F| = 10,000 componentes. En
este ejemplo, |F*| = 704. El grédfico en la parte de abajo
de la figura muestra la mdscara de seleccién de variables
representada en la forma de un cddigo de barras. Los gra-
ficos se calcularon con N, = 200, N, = 3, k = 175 y Ny= 9.
El eje vertical corresponde a la frecuencia de concurrencias
(CF, por sus siglas en inglés).

|F| dimensiones m, cuyos componentes estan
definidos como m, = 1 si la k-ésima componente
de d, d, es estadisticamente significativa, y m, =
0 de otro modo. Se denota como |F*| el nUmero
de elementos de m diferentes de cero, es decir,
el niumero de rasgos de forma craneal del deno-
minado diccionario reducido de rasgos de forma
craneales F*. La Figura 6 muestra ejemplos de
vectores de patrones de concurrencia, su vector
de diferencias correspondiente y la mdscara de
seleccion de variables. Los detalles del algoritmo
de permutacion se detallan a continuacion.

Los pardmetros de entrada al algoritmo de
permutacién son: el nivel de significancia «, el dic-
cionario de rasgos craneales de forma F, el vector
de diferencia de concurrencias d, y 10s conjuntos
de rasgos craneales de forma A={a",....alA|}
y B={b1,....b|B|} asociados a las clases O y 1,
respectivamente. La salida es un vector binario
m=[m1,...m|NF|] que senala cudles de los com-
ponentes del vector de diferencias son estadisti-
camente significativos al nivel de significancia «.

p—

. Inicializar los componentes de m con cero.

2. Calcular el conjunto C concatenando a los
conjuntos Ay B. Esto es, C = [AB] = {a,....a ,,
b7,...,b‘B‘}.

3. Reordenar los elementos de C por medio de
una permutacion aleatoria. Sean C* = [A*,B*]
= {01*....,O|A|*, b1*""'b|m*} las muestras del
arreglo permutado.

4, Calcular la matriz de concurrencia Q* a partir
de A* y B*, Calcular el vector de diferencias
ax*,

5. Repetir los pasos 3 y 4, T veces para obtener la
matriz D* = [d,*,...,d.*] de dimensiones N|F| X T.

6. Para cada j € {1,..., N‘F‘}, reordenar en forma

creciente los elementos del j-ésimo renglén

[dj1*,....djT*] de la matriz D* y construir la distribu-

cion acumulativa empirica. Rechazar la hipdtesis

nula respecto a la igualdad de frecuencia de
concurrencias para el j-ésimo rasgo craneal de
forma entre las clases 0y 1 si dj € d estd locali-
zada por arriba del percentil (1- a). Sila hipdtesis
nula se rechaza, entonces m, = 1.

Cdlculo de los vectores de patrones de concu-
rrencia y los descriptores de forma*

Los pardmetros de enfrada a este paso son: la
mdscara de seleccién de variables m, el diccio-
nario de rasgos craneales de forma F, el pard-
metro de dimensién d y los contornos simbdlicos
de forma contenidos en el conjunto S.. Se aplica
el algoritmo de bolsas de rasgos de la seccion
diccionario de rasgos craneales de forma a los
elementos de S_ con el objeto de calcular el
conjunto de rasgos craneales de forma para cada
uno de los pacientes representados en este con-
junto. El conjunto de rasgos craneales de forma
asociados con el i-ésimo paciente en S. se de-
nota como RCF,. Utilizando el diccionario F como
referencia, se construye el vector de patrones de
concurrencia u = [u4,...,u|F‘], para cada uno de
los elementos en el conjunto {RCF, ..., RCF\SC| }. El
numero de componentes del vector u se reduce
descartando aquellos componentes para los que
el procedimiento de seleccidn de variables no
detectd diferencias significativas, es decir aquellos
componentes para los que m, = 0. El resulfado
€s un vecfor reducido r cuya dimensionalidad es
disminuida a un valor d por medio de un método
de reduccion de dimensionalidad. El pardmetro
de salida de este paso es un conjunto de vectores
de d dimensiones denominados DF = {v1,...,v|w},

endonde |V| = [S | yV, =[V,,...V].
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Cuadro 1. Funciones de Kermnel.

Kermel Forma funcional

1. Lineal kxx) = Z xx

2. Gaussiano ko (x.x] = exp{-y| |xx| |?}

3. Hellinger k,(xx)=Z, |(x)"-(x )"

4. Hellinger modificado  k,,(x.x] = Z, |(x )" (x'])"|?

5. Variacion fotal k,(xx) =2 |x-X,|

6. Chi cuadrada (x?) K xx)=Z, |x-x" ||x +x, |7

7. Gaussiano ks, (x.x) = exp{-k, (x.x]} con
modificado JE {H, H2, VT %}

8. Polinomial k,(x.x] = (1 + Z,xx,)" con

n entero.

Funcién de clasificacién

Los pardmetros de entrada a este paso son los DF
V, sus correspondientes etiquetas de clase, y un
pardmetro C cuyo significado se define a conti-
nuacién. La salida de este paso es una funcion
de clasificacion ¥, La funcién de clasificaciéon es
una mdaqguina de vectores de soporte tipo ¢ (¢-SVM
por sus siglas en inglés)'’. Las mdaquinas de soporte
vectorial son clasificadores que mapean patrones
de entrada a un espacio de dimensionalidad alta
(posiblemente infinita) lamado espacio de rasgos
o caracteristicas. En este espacio consfruyen un
hiperplano de margen mdximo que separa las
instancias de clases de objetos para predecir la
efigueta de una instancia nueva. El fruco mate-
matico que hace efectivas a las mdquinas de
soporte vectorial es que el cdlculo del hiperplano
en el espacio de caracteristicas sélo depende de
la llamada funcidn de Kernel'’-2%, En este trabajo las
funciones de Kernel estdn listadas en el Cuadro 1.

El enfrenamiento de la funcién de clasificacion
se lleva a cabo minimizando un criterio de vali-
dacién cruzada denominado deja-un-dato-fuera
que minimiza el valor esperado del error de clasi-
ficacion's,

La idea bdsica del criterio LOO es calcular un
clasificador utilizando m-1 patrones, dejando
el i-ésimo patrén fuera y, subsecuentemente,
calcular el error de prediccién. El error total es el
producto del promedio de todos los m posibles
patrones.

Algoritmo de prueba

Los pardmetros de entrada al algoritmo de prueba
son: el volumen de TC de un paciente nuevo IC_ _
la matriz de centros de grupos C, el diccionario de
rasgos craneales de forma F, la mdscara de selec-
cién de variables m, y la funcién de clasificacion

W, La salida del algoritmo es la etiqueta correspon-
diente a la nueva forma craneal /

nuevo’

p—

. Calcular los contornos numericos O, _
delvolumenTC__ .
. Calcular los contomnos simbdlicos de forma S
efiguetando los vértices de O, oo+ LOS efiquetas
se calculan utilizando una regla de vecino mds
cercano que utiliza a la matriz de centros C
como referencia.
3. Calcular el conjunto de rasgos craneales de for-
ma a partir de los contornos simbdlicos S evo Ui
lizando el algoritmo de bolsa de rasgos descrito
en el tercer paso del algoritmo de entrenamien-
to. Descartar todos aquellos rasgos craneales de
forma que no aparecen en el diccionario F. Cal-
cular el conjunto de rasgos craneales de forma
RCF, ... Y calcular el descriptor de formav,  d
partir de la aplicacién de la mdscara de selec-
cién de rasgos al vector u, . v la aplicacion
del método de reduccién de dimensionalidad all
vectorr_ _ (ver seccion cdlculo de los vectores
de patrones de concurrencia y los descriptores
de forma)

4, Calcular |

nuevo

a partir

N

=¥ [Vnuevo]'
Algoritmos de entrenamiento y prueba en el
caso de clases craneales multiples

El algoritmo de entrenamiento descrito en la sec-
cién algoritmo de entrenamiento asume la existen-
cia de dos clases de formas craneales. Cuando hay
mdas de dos, el algoritmo de seleccién de variables
(seccién Seleccion de rasgos craneales de forma)
y la funcién de clasificacién necesitan modificarse
COmo sigue:

5. En el caso binario, el algoritmo de seleccién de
rasgos se encarga de determinar cudles com-
ponentes del vector de diferencias d, revelan
diferencias significativas entre las clases Oy 1.
La salida del algoritmo es una mdscara binaria
gue indica cudles componentes son significativos.
En el caso de que haya N clases, se deben de
calcular un tofal de R = N(N_-1)/2 vectores co-
rrespondientes a los R pares diferentes. En este
caso, la salida del algoritmo de selecciéon de
rasgos es una mdscara binaria calculada como
el producto componente a componente de las
mdscaras calculadas para cada par de clases.
El producto se define como la operaciéon boolea-
na «O», Noétese que esta modificacion considera
significativos a aquellos rasgos craneales de
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forma que fueron seAalados como significativos
en al menos una las R pruebas llevadas a cabo
con pares de clases.

6. En el caso de clases multiples, la funcion de
clasificacién utiliza un esquema de conteo de
uno confra tfodos'® con el objeto de determinar
la clase de una nueva forma craneal. En este
meétodo se calcula un clasificador binario para
cada par de clases. La clase que resulta con
mds votos determina la etiqueta asignada a un
nuevo patron,

Método de reduccion de dimensionalidad

En esta seccidn se describe brevemente el modelo
probabilistico utilizado para disminuir la dimensiona-
lidad de los vectores de patrones de concurrencia
reducidos de la secciéon cdlculo de los vectores
de patrones de concurrencia y los descriptores de
forma. Los detalles técnicos de esta metodologia
pueden encontrarse en las referencias??23,

El modelo LDA es mds facil de comprender si se
analiza el proceso de generaciéon de los vectores
de patrones de concurrencia reducidos que se
asume en este modelo. Una primera suposicion del
modelo es que existen d topicos geométricos (ver
seccion métodos de reduccion de dimensionali-
dad). Cada tépico se define como una distribucion
multinomial sobre el vocabulario de tamano |F]|.
Para cada contorno simbdlico §j, primero se mues-
frean las proporciones de la mezcla 0 {0 .}, con
respecto alos d tépicos geométricos u’nhzondo una
distribucién simétrica de Dirichlet caracterizada por
un pardmetro de concentracion y. Para el j-ésimo
rasgo craneal de forma RCF, de Sj (Que se denota
como x, ) un topico z, se muestrea con el tépico k
escogido con probabilidad 6,. Entonces, el rasgo
craneal de forma x, se muestrea del tépico geome-
frico Z, conx, ’romondo el valor w con probabilidad
D Fmolmen’re se utiliza una distribucion a priori
simétrica de Dirichlet con pardmetro de concentra-
cion f para los pardmetros de los topicos 6, = {¢,  }.

Asumiendo que y y 8 se conocen, la distribucion
de todos los pardmetros y variables del modelo se
escribe como:

P26, |y, Bid) =

I'(dy) ik +y— T(wWp) Ny +B—
H]"( )),dHG jkw 1] [Hr(ﬁ)év H‘P fow -1

endonde z = {z} X = {XU} 6= {0} p= {¢>}

= #{I X, =W z,= k}, T esla funC|on gommo y
el pun’ro S|gn|f|co sumar sobre el indice correspon-
diente:n., = z Ny Y My = Z, Mo Dados los rasgos
craneadles de forma x, la tarea de la inferencia

Bayesiana es calcular la distribucion posterior con
respecto a los topicos latentes geométricos z, las
proporciones de la mezcla 0, y los pardmetros de
los topicos geométricos ¢. La inferencia se puede
llevar a cabo por medio del muestreo de Gibbs
colapsado?, El resultado deseado es

n};]/+ﬁ . ”k +7
n._];l]+Wﬁ

pGij, = k|z "V x B d) = ;
"j..] +dy

en donde —jj significa que las variables Z,y X, se
excluyen de la expresién. Habiendo obtenido la
distribucién condicional completaq, el algoritmo de
Gibbs es como sigue: Las variables z, se iniciali-
zan con valores {1,....d}, determinando de esta
manera el estado inicial de la cadena de Markov.
Entonces, la cadena se corre por un cierto nimero
de iteraciones, calculando un nuevo estado z,
muestreando a partir de la distribucién cond|-
cional del parrafo anterior. Después de un cierto
numero de iteraciones, la cadena aproximard la
distribucion objetivo y se almacenan los valores
de los estados z,. Los valores de 6y ¢ dados zy x
pueden estimarse a partir de las muestras de la
cadena como

é'k = —njk'+y
J nj.+dy
N nw+ P
Qv =
n.i+ WB

Noétese que

p(aij = Kz™0x) « (030 + B) (n i+ WBY (ngiy);

por esta razén, 4 depende de 7/, a través de las
cuentasn.,, n.,, n . Especificamente, se observa
que la convergenmo del muestreador de Gibbs es
rdpida porque la dependencia de una variable z,
con respecto a cualquier ofra variable z, es débil
para conjuntos de datos grandes?*. Reduccioén de
dimensionalidad con el LDA se alcanza fransfor-

Cuadro 2. Valores de los pardmetros utilizados en los
experimentos.

Parémetro  Rango Parédmetro Rango
N, 200 a 0.05
N, 3 |Sc| 0.75|S|
N, 3 | Sf 0.25|9|
N, 3,5.7,9.11 B 1,2,..,5
k 50,75,100, Y 1,5,10,...,60

125,...,250
d 1,2,..,10 n 1,2,..,6
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mando los vectores uaun vector de las propor-
ciones de la mezcla:

RESULTADOS

En esta seccidn presentamos los resultados de un
numero extenso de experimentos de clasificacion.,
Nuestra base de datos contiene 102 créneos con
sinostosis sagital, 42 crdneos con sinostosis metdpi-
ca, 12 créneos con sinostosis sagital y 65 craneos
de individuos sanos (poblacién de control). Los pa-
rdmetros de entrada utilizados en los experimentos
de clasificaciéon se muestran en el Cuadro 2.

Los resultados de clasificacion se muestran en
los Cuadros 3 y 4. Se reportan resultados para los
llamados DF modificados (DFM). Los DFM se cal-
cularon sin considerar el algoritmo de seleccion
de variables. Los experimentos con DFM permiten
evaluar el efecto del algoritmo de seleccion de
variables en el contexto del estudio comparativo
con los kermneles listados en el Cuadro 1.

La tasa de error de clasificacidon mds baja se
obtuvo con el Kemel k,,, (3.3%) calculado con DF

Cuadro 3. Tasas de error de clasificacion y de reduccion
de dimensionalidad (TRD) calculadas para los DFM.

Error de Error de
clasificaciéon clasificaciéon

(%) TRD (%) TRD
kL 4.95 67:1 Ky 10.99 75:1
ke 4.95 671 kg, 5.49 87.5:1
K, 8.24 1201 kg, 495 671
K., 8.24 87.51 kg, 549  67:1
ky, 7.69  100:1 kg’ 4.95  100:1
K 4.40 67:1 — — —

Cuadro 4. Tasas de error de clasificacion y de reduccion
de dimensionalidad (TRD) calculadas para los DF.

Error de Error de
clasificacion clasificacion

(%) TRD (%) TRD
kL 4.95 100:1 Ky 14.29 75:1
ke 4.4 60:1 kg, 495 87.5:1
K, 879 8751 kg, 330  67:1
kHz 8.24 100:1 kGW 4.95 67:1
kW 8.24 100:1 kw 4.95 100:1
k 5.35 120:1 — — —

(Cuadro 4). La tasa de error mdés alta se obtuvo
con el Kernel k? (14.29%) también calculado con
DF. El Kernel lineal alcanza una tasa de error de
clasificacion del 4.95% para los DF y DFM. El
Kernel polinomial aplicado a DFM alcanza una tasa
de 4.4%. El Kemel Gaussiano estdndar alcanza la
misma tasa de clasificacion con DFs.

Los Cuadros 5y 6 muestran las matrices de con-
fusion para los experimentos de clasificaciéon. Las
tasas de clasificacion condicional mds altas se ob-
tienen con el Kemel k,, aplicado a los descriptores
DF. Las tasas de clasificacion condicional represen-
tadas como (P, P, P, ) son (98.9,94.74,94.34),
respectivamente (Cuadro 6).

DISCUSION Y CONCLUSIONES

La CP es un drea de investigacion importante que
requiere el desarrollo de nuevas metodologias para
caracterizar el complejo craneofacial. Métodos
cuantitavivos para describir la forma del crdneo son
fundamentales para el estudio de anormalidades
craneales y su relacién con el estado fisioldgico de
los pacientes afectados. Un paso importante en
esta direccién es el desarrollo de métodos efecti-

Cuadro 5. Matrices de confusidn (%) para los experi-
mentos con DFM. S, M y C denotan las clases sagital,
metdpica y control, respectivamente.

K, Kky?
5 M C 5 M C
S 967 222 11 956 44 O
M 0 94.74 526 2.63 8421 13.16
C 566 1.89 9245 0 9.43 90.57
kG kG/-M
S 967 22 11 956 1.1 3.3
M 0 94.74 526 0 94.74 5.6
C 3.77  3.77 9245 377 3.77 92.45
kH1 kGH2
S 9231 22 549 967 22 1.
M 0 89.47 1053 0O 94.74  5.26
C 3.77 3.77 9245 377 3.77 92.45
kHQ kGTV
s 912 879 0 956 22 22
M 0 9211 7.89 0 94.74  5.26
C 1.89 566 92.45 566 1.89 92.45
K Ko
S 9341 22 44 956 22 22
M 0 89.47 1053 O 94.74  5.26
C 189 566 92.45 3.77 3.77 92.45
K
S 967 22 11 — — —
M 0 93.37 263 — — —
C 3.73 373 9245 — — —
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Cuadro 6. Matrices de confusion (%) para los experimen-
tos con DF. S, My C denotan las clases sagital, metépica
y control, respectivamente.

k, ky?
S M C S M C
S 97.8 1.1 1.1 91.21 22 5.49
M 0 9474 526 O 89.47 1.53
C 7.55 1.89 9057 9.43 1698 73.58
kG kG/‘M
S 98.9 1.1 0 97.8 2.2 0
M 0 8684 13.16 O 9211 7.89
C 1.89 189 9623 5.66 3.77 90.50
kH7 kGHZ
S 93.41 22 4.4 989 1.1 0
M 0 8684 13.16 O 94.74  5.26
C 3.77 5.6 9057 377 1.89 94.34
kHZ kGTV
S 95.6 2.2 2.2 967 1.1 2.2
M 0 86.84 13.16 263 9211 526
C 3.7 7.65 88.68 377 O 96.23
k, Ke,?
S 93.41 3.3 3.3 967 2.2 1.1
M 0 9211 789 O 94.74  5.26
C 3.77 7.55 86.68 566 1.89 9245
kP
S 98.9 1.1 0 — — —
M 0 97.37 263 — — —
cC 566 9.43 84.91 — — —

vos para clasificar malformaciones causadas por
Craneosinostosis.

En este trabajo evaluamos una propuesta meto-
dolégica a través de un estudio comparativo en el
que se midid el desempeno de clasificacion de un
clasificador lineal y varios clasificadores que utilizan
Kernel no lineales listados en el Cuadro 1.

Dentro de los kernels no lineales se consideraron
funciones esténdar como v . el Kernel Gaussiano y
el Kernel polinomial. Se utilizaron también kernels no
lineales derivados de métricas Hiloertianas (kermnels
3-6 en Cuadro 1). Estos Ultimos son Utiles para cuan-
tificar similitudes entre patrones que representan
distribuciones discretas de probabilidad?®. Tal es el
caso de los DF generados por medio del modelo
de reduccioén de dimensionalidad LDA. Se probaron
ademds kernels no lineales generados a través de
la composicién de la funcidén exponencial y los
kernels Hiloertianos (Kermnel 7 en Cuadro 1).

Los resultados obtenidos muestran que el
desempeno del Kernel lineal (Cuadros 3y 4) es del
orden del 5%. Esto sugiere que los patrones sujetos
a clasificacion son aproximadamente separables
en el espacio de caracteristicas, que es esencial-

mente el mismo que el espacio original, dada la
naturaleza del Kernel lineal. En general, los kernels
lineales producen clasificadores que generalizan
apropiadamente y tienen menor probabilidad de
sobreqjustar a los datos. Sin embargo, los kernels
no lineales pueden refinar significativamente el
proceso de clasificacion, si se utilizan métodos de
validacion cruzada para minimizar la posibilidad
de sobreqjuste.

Los resultados de clasificacion revelan que el
Kernel no lineal que utiliza la distancia de Hellinger
modificada alcanza una tasa de error de clasifi-
caciéon de 3.3%. Aproximadamente dos puntos
porcentuales menor a la obtenida con el Kernel
lineal. Este Kernel también supera las tasas de cla-
sificacion condicionales de todos los demds clasifi-
cadores que se probaron (Cuadros 5y 6). Las tasas
condicionales de error son una medida importante
del desempeno de clasificacién en experimentos
que involucran varias clases de malformaciones?',

En un trabajo que se ha sometido a revision'®
presentamos un estudio comparativo en el que se
evalla el desempeno de los kernels lineales y los
DF con respecto al desempeno de descriptores
numéricos tales como los descriptores de Fourier,
el contexto de forma'"' y tecnologias basadas en
morfometria y andlisis euclidiano de matrices de
distancia®?. También se estudiaron métodos al-
ternativos al LDA para reducir la dimensionalidad.
Estos métodos incluyeron el PCA'8, proyecciones
aleatorias®, PLSA??, LLE®, e Isomap?!, entre ofros.
Los resulfados de aquel estudio sugirieron que la
combinaciéon de los DF y la técnica LDA resultan
en las tasas mads bajas de error de clasificacion. Sin
embargo, se considerd necesario probar kernels no
lineales para determinar si era posible mejorar las
tasas condicionales de clasificacion. Los resultados
obtenidos indican que el uso de clasificadores no
lineales tiene el efecto deseado.

Los kernels no lineales pueden utilizarse para
estudiar asociaciones entre los patrones obser-
vados (malformaciones craneales) y variables de
interés (como el estado neurofisioldgico de un
paciente) a través de modelos de regresion. Por
esta razén sugerimos que el Kernel de Hellinger
modificado puede utilizarse para crear modelos
predictivos, a partir de mdquinas de vectores
de soporte de regresidon, en investigaciones en
craneosinostosis. Los resultados de los Cuadros
2 y 3 también sugieren que el Kernel Gaussiano
tiene un error de clasificacién bajo, por lo que
es factible utilizar métodos de regresion basados
en procesos Gaussianos®?,
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Una direccién de trabajo futuro derivada
de esta investigacion consiste en probar el
desempeno de clasificacidn de métodos que
modelan en forma unificada la reduccién de
dimensionalidad y la clasificacién en el contexto
Bayesiano?¥%, Finalmente, se hace notar que el
algoritmo de seleccion de variables empleado
se implementé por medio de una técnica de
muestreo estocdstico. Tambien se hicieron
pruebas con un método basado en bootstrap vy
se enconfraron resultados comparables®.

En este frabajo hemos presentado una meto-
dologia para clasificar malformaciones craneales
causadas por craneosinostosis simple. La metodo-
logia presentada estd basada en el modelado es-
tadistico de las concurrencias de rasgos craneales
de forma. La metodologia permite clasificacion
efectiva de formas craneales mediante la combi-
nacidén de un proceso de seleccidon de variables,
una metodologia de reduccién de dimensionali-
dad y kernels no lineales. Para validar la metodo-
logia se realizaron una serie de experimentos de
clasificacion gue mostraron gue un Kernel no lineal
basado en la distancia de Hellinger modificada
alcanza una tasa de clasificacion superior a las
obtenidas en trabajos previomente publicados. La
metodologia y la evidencia experimental presen-
tada en este estudio sugieren gue la tecnologia
propuesta serd Util para cuantificar malformaciones
cranedles en investigaciones relacionadas con la
craneosinostosis primaria.
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