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ANALISIS DE PROXIMIDAD DE MODELOS OCULTOS DE MARKOV PARA LA
IDENTIFICACION DE FUENTES DE ESPIGAS

RESUMEN

Recientemente, los modelos ocultos de Markov (HMM) se han usado para
identificar fuentes de espigas en e tratamiento de la enfermedad de Parkinson.
El criterio de clasificacion que suele emplearse es la regla MAP (méximo a
posteriori) para reconocer la clase correcta. Sin embargo, la clasificacion puede
mejorarse usando andlisis de proximidad transformando las matrices que
caracterizan el proceso de Markov a un espacio en € que se ven mejor reflgjadas
las similaridades y las diferencias entre los pardmetros de estas matrices. Se
presenta la aplicacion del enfoque de andlisis de proximidad usando HMM en la
identificacion de fuentes de espigas (Talamo y Subtdlamo, GPi y GPe). Los
resultados muestran que el andlisis de proximidad entrega mejores resultados
(4% en promedio) que el enfoque tradicional.

PALABRAS CLAVES: Enfermedad de Parkinson, Modelos ocultos de
Markov, Andlisis de Proximidad, Analisis de Componentes Principales.

ABSTRACT

Recently, Hidden Markov Models (HMM) have been used for the identification
of spike sources in Parkinson’s disease treatment. Usual classification criteria
consists in maximum a posteriori rule (MAP) for the recognition of the correct
class. However, classification could be improved using proximity analysis,
transforming matrices of Markov process to another space where similarities
and differences are better revealed. The authors present the proximity analysis
approach using HMM for the identification of spike sources (Thalamo and
Subthalamo, Gpi and GPe). Results show that proximity analysis improves
recognition performance for about 4% over traditional approach.

KEYWORDS: Parkinson's Disease, Hidden Markov Models, Proximity
Analysis, Principal Component Analysis.
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1. INTRODUCCION

Con e fin de reducir los sintomas inherentes a la
enfermedad de Parkinson (rigidez, tremor) suele
recurrirse a un procedimiento quirdrgico que consiste en
la implantacion de micro-estimuladores en el STN
(ntcleo subtalamico), GPi (glébulo pdlido interno) o €
Vim (ndcleo ventro-intermedio del tAlamo) [1].

Una de las tareas més dificiles en este tipo de cirugia
consiste en identificar la region del cerebro en la cua se
debe ubicar € micro egtimulador, tarea que
tradicionamente se ha resuelto usando el criterio
subjetivo del neurocirujano que, con base en la aclstica
de las sefides provenientes de las diferentes zonas,
decide en qué punto se encuentra € electrodo [2].
Aunque este diagnodstico suele redlizarse ademas con la
ayuda de tomografias y un software de planeamiento, la
localizacion exacta del micro-electrodo sigue siendo
bastante imprecisa.

El establecimiento de un sistema automatizado que
eval e de manera objetiva la ubicacion de la sonda en el
cerebro permanece como un campo abierto de trabajo
debido a la dificultad que representa la caracterizacion
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adecuada de los trenes de espigas. En [3], los autores
proponen e uso de modelos ocultos de Markov para
caracterizar la dinamica de cambio de los trenes de
espigas, oObteniendo porcentgjes de acierto de
clasificacién superiores a otros métodos propuestos con
anterioridad en la literatura.  En los sistemas de
clasificacion basados en HMM, la identificacion de las
clases se suele redlizar caracterizando las sefiales como
una secuencia de vectores de caracteristicas y entrenando
por cada clase un modelo oculto de Markov. Para una
nueva observacion, por cada HMM se cacula la
verosimilitud y el modelo que entregue la verosimilitud
mayor se escoge como €l modelo que representa la clase
correcta.

En este articulo se presenta un método de clasificacion
alternativo que utiliza andlisis de proximidad para hacer
la clasificacion de los modelos ocultos de Markov y que
ha sido usado con éxito en la clasificacion de otro tipo de
biosefidles [4]. La clasificacion basada en similaridades o
andlisis de proximidad difiere de los enfoques tipicos de
reconocimiento de patrones donde los objetos son
representados por conjuntos (vectores) de caracteristicas.
En la clasificacion basada en similaridades, 10s objetos se
describen usando similaridades o disimilaridades por
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pares, es decir, distancias a otros objetos en e conjunto
de datos.

La idea en la base de enfoque propuesto es
conceptualmente simple: construir un nuevo espacio de
representacion, usando los valores de similaridad entre
secuencias obtenidos mediante HMMs y disefiar un
clasificador en tal espacio. Una de las justificaciones de
este enfoque se encuentra en €l hecho de que la
similaridad es dta para secuencias que comparten
caracteristicas parecidas, es decir, que pertenecen a la
misma clase, y bagja para objetos de diferentes clases,
haciendo posible la discriminacion.

El problema principal en este enfogque se encuentra en la
ata dimensionalidad que suelen tener los vectores en el
espacio de similaridad. Una forma directa de solucionar
este problema consiste en usar andlisis multivariado [5]
parareducir e conjunto inicial de entrenamiento.

En la seccion 2 se describe € enfoque de andlisis de
proximidad. En la seccion 3 se hace un corto resumen de
los modelos ocultos de Markov. En la seccion 4 se
describe la transformacion de las matrices estocésticas
del HMM al espacio de similaridad. En la secciéon 5 se
presentan los resultados de aplicar el enfoque descrito
para reconocer fuentes de espigas en dos bases de datos
distintas, a saber: entre tdlamo y subtdlamo, y entre
Border, Burster, GPi, Pauser y Striatum.

2. ANALISIS DE PROXIMIDAD

La clasificacion basada en smilaridades o andlisis de
proximidad difiere de los enfoques tipicos de
reconocimiento de patrones donde los objetos son
representados por conjuntos (vectores) de caracteristicas.
En la clasificacién basada en similaridades, los objetos se
describen usando similaridades o diferencias por pares, es
decir, distancias a otros objetos en e conjunto de datos.

Un valor de similaridad expresa la magnitud de
diferencia entre dos objetos y se vuelve cero solo cuando
|os objetos son idénticos.

Una forma directa de trabajar con las representaciones de
disimilaridad esta basada en las relaciones de distancia
entre los objetos, que naturalmente conduce a métodos
basados en rango.

Los datos de distancia también pueden tratarse como la
descripcion de un espacio caracteristico especifico donde
cada dimension corresponde a un objeto. Lo anterior no
cambia necesariamente el enfoque tradicional con base
en caracteristicas, aunque envuelve el problema en un
caso particular cuando el nimero de muestras N se hace
igual a su dimensionalidad R. En general cualquier
clasificador que opere en € espacio de caracteristicas
puede usarse. En el proceso de aprendizaje, las reglas de
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decisién se construyen sobre una matriz N x N de
distancias, por pares de puntos.

El problema principa del enfoque basado en
similaridades, de particular relevancia en aplicaciones
précticas, es la adta dimensionalidad del espacio de
similaridad resultante. Se han propuesto dos tipos de
soluciones para resolver este problema. El primero
consiste en construir €l espacio de similaridad usando
todos los patrones disponibles, y a continuacién aplicar
algunas técnicas estandar de reduccion de
dimensionalidad como por e€emplo, escalamiento
multidimensional [6]. El segundo tipo de solucién escoge
un conjunto de prototipos de cada clase utilizando algin
criterio de seleccién y la clasificacion se realiza con
respecto a estos prototipos [7].

3. MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Un HMM es béasicamente una cadena de Markov donde
la observacion de sdlida es una variable aleatoria
generada de acuerdo a una funcion de probabilidad
asociada a cada estado. Formalmente hablando, un
modelo oculto de Markov esté definido por lamatriz A ,
la matriz de transicién de probabilidades, la matriz B ,
matriz de probabilidad de sdlida y € vector m, que
representaladistribucion inicial de los estados.

Por conveniencia se usa la siguiente notacion

® =(A,B,n)
paraindicar € conjunto total de parametros de un HMM.

El enfoque tipico pararealizar |a clasificacion cuando se
usan HMM adopta € criterio de maxima verosimilitud,
donde una secuencia desconocida O se le asigna a la
clase que muestre le verosimilitud mayor, es decir,

Clase(0) = arg mkax P(O|®k)

donde ®,  es e HMM correspondiente a la k-ésima

clase. Lo anterior requiere el entrenamiento de C HMMs
para un problema de C clases. En lo que sigue, a este
enfoque se le designara como el enfoque ML, (donde

UPC significa“uno por clase”).

Otro regla de clasificacion diferente se describe a
continuacién. En lugar de entrenar un HMM por cada
clase, se entrena un modelo por cada secuencia de
entrenamiento y se asigna una secuencia desconocida O
a la clase ded modelo que muestra la mas dta

verosimilitud. Formamente, sea cD(kp) e modelo

entrenado con la secuencia O(kp) , que pertenece a la
clase p.Lareglade clasificacion bajo este enfoque es:

Clase(0) = arg mgx (méx P(O ‘(D(kp) ))
k
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A este enfoque se le llamara el enfoque ML o5 (donde
UPS significa“uno por secuencia’).

4. APLICACION A LOS MODELOS OCULTOS DE
MARKOV

La cuestion bésica de la estrategia basada en similaridad
estd en como definirlas en e contexto de un HMM.
Como es sabido, dado un HMM @ vy una secuencia O ,
existe un método esténdar (el procedimiento de forward-
backward) para cacular P(O|®) , es decir, la
probabilidad de que la secuencia fue generada por €
modelo @®. Esta medida cuantifica la Ilamada
verosimilitud y mide qué tan bien la secuencia O se
acomoda a modelo @ . Una opcion natural consistiria
entonces en definir la similaridad Dij :A(Oi,OJ.) entre

dos secuencias O, y Oj como [8,9]

IogP(Oi ‘(I)j)
Dij :A(Oi,Oj): =

|
donde cI)J. es el HMM entrenado con la secuencia 0j y

T es lalongitud de la secuencia O,. El 1/'I'i es el factor

de normalizacion introducido para tener en cuenta
secuencias de diferente longitud. Noétese que estas
similaridades no son simétricas.

4.1 Definicion formal

Considérese un problema de clasificacion con C clases.
Para cada clase ke{12,...,C} se tiene un conjunto de

Ny secuencias de entrenamiento 3, — {Oik),()(zk) ,,,,, O(Nklz} ;
asl, N=3 N.es e tamafio tota del conjunto de
entrenamiento 3=, 3y .

Sea R ={P,,P,,...,P;} un conjunto R de referencias u
objetos representativos; estos objetos pueden pertenecer a
un conjunto de secuencias de entrenamiento (Re 3J) o
puede definirse de otra forma. Ahora, sea Ay (O)una

funcién que retorna el vector de similaridades entre una
secuencia arbitraria O y todas las secuenciasen R , asi:

A(O,P))
Ag(0)=| i |eR”
A(O,Pg)

Se designaré e espacio R en el cua e vector de
similaridad existe como €l “espacio de similaridad” y se
denotard por N, donde el subindice R se usa para
enfatizar la dependencia del espacio de similaridad con
respecto al conjunto R . Unavez definido este espacio de
similaridad, en principio, se puede usar cuaquier
clasificador estéandar.
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Dependiendo del valor de R , se pueden tener diferentes
enfoques; € béasico consiste en escoger R=3 , €
conjunto total de entrenamiento. Con esta opcidn la
dimensionalidad de Ny =85 es igud aN, la
dimensionalidad del conjunto de entrenamiento 3.

5. MARCO EXPERIMENTAL
5.1 Bases de Datos

Las bases de datos utilizadas en los experimentos se
muestran en la tabla 1. La base de datos DB1 incluye
muestras de las zonas Tdamo y Subtdamo, en la
trayectoria hacia € Subtdlamo. La base de datos DB2
incluye muestras de la zona GPi y de varias zonas
Border, Burster, Pauser y Striatum en la trayectoria hacia
el GPi y conocidas de forma general como GPe (gl6bulo
palido externo).

Base de Datos Zona Cerebral Muestras
DB1 Taamo 50
Subtalamo 50
Border 8
Burster 8
DB2 GPi 10
Pauser 5
Striatum 3

Tabla 1. Bases de datos de zonas cerebrales usadas en los
experimentos.

5.2 Extraccion de Caracteristicas

Las caracteristicas extraidas se obtienen usando la
transformada wavelet [10]. Cada sefiad es segmentada en
ventanas de longitud igual a 250 ms con un traslape de 50
ms. Para cada marco se aplica la transformada wavelet
Haar y por cada escala de detale se selecciona €l
coeficiente con la amplitud mayor para ser utilizado
como parte del vector de observacion. El procedimiento
de caracterizacion se realiza de este modo con € fin de
aprovechar la propiedad de compactacion de energia que
poseen las wavelets.

5.2 Topologia de los HMM

Para disminuir la complejidad computacional, se utilizan
modelos ocultos de Markov discretos para representar
diferentes zonas cerebrales. Se utilizan modelos de
topologia ergddica con cinco y diez estadosy 64 y 128
palabras para € libro de cédigos. El grupo de pardmetros
dado en
iError! No se encuentra el origen de la referencia., y
gue describe e modelo HMM de cada tipo de zona se
estima utilizando €l algoritmo estdndar de Maximacion
de laEsperanza (EM Expectation-Maximization) [11].
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5.3 Reduccion de dimensionalidad
Como se dijo anteriormente, en e enfoque ML g, l0S

datos de entrenamiento en e espacio de similaridad
tienen una ata dimensionalidad. En este trabgjo se ha
usado Unicamente PCA para hacer la reduccion de
dimension, debido a que el objetivo del trabgjo no es
tanto los esquemas de reduccion sino mostrar los
resultados en el espacio de similaridad.

5.4 Validacion
Se comparan los resultados de usar € enfoque MLpc Y

el enfogue ML, usando dos clasificadores

paramétricos. un clasificador lineal basado en una
densidad normal regularizada (RLNC) y un clasificador
cuadrético basado en una densidad normal regularizada
(RONC); y tres clasificadores no paramétricos. un
clasificador de Parzen optimizado [12] (PARZEN), un
clasificador de vecino mas cercano (1-NN) y un
clasificador de 3 vecinos més cercanos (3-NN) [13]. Se
utiliza validacién leave-one-out y se repite €
experimento 5 veces.

ENFOQUE | 5ESTADOS | 10 ESTADOS
@) | o) | p%) | o(%)
MLypc 958 | 179 | 9 | 308
RLNC | 994 | 05 | 999 | o001
RQNC | 998 | 05 99 0
PARZEN | 999 | 001 | 999 | 001
1-NN 999 | 001 | 999 | 001
3NN 974 | 05 | 976 | 058

Tabla 2. Tasa de acierto para la base de datos DB1 usando €l
enfoque MLp- ¥ € enfoque ML pg para diferente nimero

de estados y 64 palabras en €l libro de cédigos.
5.5 Resultados
Latabla2 muestra la tasa de acierto obtenida mediante

los diferentes enfoques de clasificacidn usando la base de
datos DB1 y 64 palabras en € libro de cédigos.

ENFOQUE | 5ESTADOS | 10 ESTADOS

p() | o(%) | u(%) | o(%)

MLypc 972 | 13 | 974 | 219
RLNC 99 0 99 0

RQNC 99 0 994 | 096

PARZEN | 999 | 001 | 999 | 001

1-NN 999 | 001 | 999 | 001
3NN 97 0 0.98 0

Tabla 3. Tasa de acierto para la base de datos DB1 usando €l
enfoque ML,pc Y € enfoque ML,pg para diferente ndmero

de estadosy 128 palabras en €l libro de codigos.
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La tabla 3 muestra la tasa de acierto obtenida mediante
los diferentes enfoques de clasificacién usando la base de
datos DB1 y 128 palabras en €l libro de cédigos.

De las tablas 2 y 3 se observa que, independientemente
del nimero de palabras que se usen en €l libro de cédigos
y del nimero de estados, los clasificadores no
paramétricos, en particular, e clasificador optimizado de
Parzen y e clasificador de un vecino méas cercano,
permiten obtener los mejores porcentajes de acierto en la
clasificacion de las zonas tAlamo y subtalamo.

Lafigural muestrala media de latasa de acierto de la
clasificacion obtenida al aplicar PCA a conjunto de
muestras en e espacio de similaridad. Para este
experimento se usO la topologia de 5 estados y 64
palabras en €l libro de cédigos. En la tabla 4 se resumen
los mejores porcentajes entregados por cada clasificador.

[l

w @ @ B o
N0 &

Tasa de acierto (%)

[
=]

—— RLNC

-8~ ROMNC |7
- PARZEN
-#- 1-NN 11

2 %8

| —e— 3NN
5 15 30 50 70 %0 110
Mdmero de Componentes PCA

Figura 1. Tasa de acierto en promedio contra € nimero de
componentes en PCA paralabase de datos DBI1.

Clasificador | Componentes 1(%) o (%)
RLNC 15 99.9 0.01
RONC 15 99.9 0.01

PARZEN 15 99.9 0.01
1-NN 15 99.9 0.01
3-NN 80 97.8 05

Tabla4. Numero de componentesy mejores porcentajes de
clasificacion usando PCA paralabase de datos DB1.

De latabla 4 se observa que la mayoria de clasificadores
permiten obtener un porcentaje muy alto de clasificacion
(99.9%) con tan solo 15 componentes. Por debajo de 15
componentes, el clasificador de Parzen y el clasificador
de 1-NN permiten obtener porcentgjes de acierto de 99%
con 5 componentes. De la figura 1, se observa que con
sélo un componente PCA es posible obtener porcentajes
de clasificacién por encima del 90% (no se cumple en €l
caso del clasificador RLNC).
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La tabla 5 muestra la tasa de acierto obtenida mediante
los diferentes enfoques de clasificacidn usando la base de
datos DB2 y 64 palabras en € libro de codigos. La tabla
6 muestra la tasa de acierto obtenida mediante los
diferentes enfoques de clasificacion usando la base de
datos DB2 y 128 palabras en €l libro de cddigos.

ENFOQUE | 5 ESTADOS 10 ESTADOS
u®) | o) | u®) | o(%)
MLypc 9412 | 36 | 8941 | 534

RLNC 92.94 3.35 93.53 3.22
RONC 87.06 2.63 83.53 3.35
PARZEN 97.06 2.08 97.06 2.08
1-NN 96.47 3.22 95.88 3.35
3-NN 85.29 2.94 82.94 2.46

Tabla 5. Tasa de acierto para la base de datos DB2 usando €l
enfoque MLp- ¥ € enfoque ML pg para diferente nimero

de estados y 64 palabras en €l libro de cédigos.

Igual que en el caso de la base de datos DBI, las tablas 5
y 6 permiten observar que en la base de datos DB2 los
porcentajes de clasificacion mayores se obtienen usando
los clasificadores no paramétricos optimizado de Parzen
y vecino més cercano. Las desviaciones estdndar en
ambos casos son menores que para los demés
clasificadores.

ENFOQUE | 5SESTADOS | 10 ESTADOS
w) | o) | p(%) | o(%)
MLype 9588 | 263 | 9294 | 446

RLNC 94.71 1.32 91.76 3.83
RQNC 87.65 1.32 83.53 4.46
PARZEN 97.06 2.08 94.71 3.83
1-NN 96.47 2.46 95.29 3.35
3-NN 95.29 2.63 92.35 3.9

Tabla 6. Tasa de acierto para la base de datos DB2 usando €l
enfoque ML,pc Y € enfoque ML,pg para diferente ndmero

de estadosy 128 palabras en €l libro de codigos.

La figura 2 muestra la media de |la tasa de acierto de la
clasificacion obtenida a aplicar PCA a conjunto de
muestras en e espacio de similaridad. Para este
experimento se usd la topologia de 5 estados y 128
palabras en €l libro de cédigos. En la tabla 7 se resumen
los mejores porcentajes entregados por cada clasificador.

La tabla 7 permite observar que el mejor clasificador se
obtiene utilizando e clasificador no paramétrico de un
vecino més cercano. Para este caso, con solo 3
componentes es posible lograr el mas ato porcentgje de
acierto, igual al 98.24%. El clasificador de Parzen
permite obtener, iguamente, un porcentgje ato de
clasificacién correcta.
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4. CONCLUSIONES

En general los resultados de acierto en la clasificacion
usando andlisis de proximidad son mayores que los
obtenidos usando el enfoque de maxima verosimilitud
cuando las sefiales provenientes de diferentes zonas
cerebrales se caracterizan usando modelos ocultos de
Markov.

100,
95|
90|
85/
80

751

Tasa de acierto (%)

TOr

-e-- RONC

1 + PARZEN
65 % =w= 1-NN
—a— 3-NN
80 I L L I L I |
0 5 10 15 20 25 30 35
Nimero de Componentes PCA

Figura 2. Tasa de acierto en promedio contra € nuimero de
componentes en PCA parala base de datos DB2.

Clasificador | Componentes (%) o (%)
RLNC 12 97.06 2.08
RONC 9 95.88 1.61

PARZEN 6 97.65 2.46
1-NN 3 98.24 2.63
3-NN 3 97.06 2.08

Tabla 7. NUmero de componentes y mejores porcentajes de
clasificacion usando PCA parala base de datos DB2.

En € espacio de similaridad, los clasificadores no
paramétricos  permiten  obtener  porcentges de
clasificacién mgores. En particular, para la base de datos
DB1, € clasificador de vecino mas cercano y €
optimizado de Parzen alcanzan los porcentajes més altos
de clasificacion junto con un factor de reduccion menor
(15/100), mientras que en la base de datos DB2, €l
clasificador por vecino mas cercano tiene un mejor
rendimiento con un factor de reduccién de 3/34.

Se concluye igualmente que usando PCA se logra reducir
adecuadamente € nUimero de componentes necesarios
paralograr atos porcentagjes de clasificacion.

Como trabgjo futuro se propone aumentar el nimero de
muestras en la base de datos DB2 y usar otras distancias
entre HMMs junto con otros esquemas diferentes de
reduccion de dimensionalidad.
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