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INTRODUCCION

El Andlisis de Componentes Principales (PCA) se usa en varias aplicaciones cientificas como paso
intermedio para andisis ulteriores, siendo un método estadistico de simplificacion y reduccion de la
dimensionalidad de un conjunto de datos con numerosas variables. En este trabajo se describe su uso sobre
una base de datos de tumores de partes blandas, agrupados en estirpes histol gicas, y mediante un programa
enMal & que usalosagoritmos més comunes paralaimplementacion de PCA y lavisudizacion tridimensiona
de los datos convertidos. Asi se puede ver que PCA puede ser utilizado como un tipo de clasificador, yaque
los datos transformados mantienen las caracteristicas basicas de |os datos iniciales y su representacion en
tres dimensiones da unaimagen del conjunto de datos inicia sdlo con una pequefia perdida de informacion

BASE DE DATOS

Se hautilizado una base con 346 casos de varios hospitales: Hospital Universitario Dr. Peset (Valen-
cia), Hospital Universitario San Juan (Alicante), y ClinicaQuirdn (Vaencia). A partir deimagenes de Reso-
nanciaMagnéticapotenciadasen SE-T1y SE-T2/STIR y datos epidemiol 6gicos, diferentes radidlogos extra-
jeron independientemente 22 parametros o variables por registro.

METODOLOGIA

El Andisis de Componentes Principales forma en muchas maneras la base del andlisis de datos
multivariantes. PCA proporciona una aproximacion de una tabla de datos, considerdndola como una matriz
de datos X con dimensiones NxK -donde las N filas son los casos y las K columnas, |as variables- que se
expresa como producto de dos matricesty p’ que mejor representan sus patrones esenciales. Asi:

X=tp + E

donde t son los scores (Nxq) y p losloadings (Kxq), coeficientes de las variables, y donde g, € nimero de
Componentes Principaes (g<=min(N,K)). En & modelo de PCA, laimportancia de unavariable estaindica
dapor su varianza, mientraslamatriz E contiene laparte de los datos no explicados por € modelo (residuos).

La varianza explicada por cada componente es el concepto algebraico del valor propio (eigenvalue)
asociado. Una suposicién basica en PCA es que los vectores de scoresy loadings que corresponden alos
va ores propios mas grandes contienen lainformacion més Util que esta relacionada con e problema, asi que
estos vectores propios suelen ser representados en orden decreciente.

El programa, desarrollado e implementado en Matlal®, utiliza € dgoritmo de NIPALS (Non-Linear
Iterative Partial Least Squares) y lafuncion de Matlal® SVD que usael agoritmo de la Descomposicion de
Valores Singulares pararedlizar e modelo de PCA. Ejecutando el programa, se ve unafigura que representa
los valores propios segun € nimero del componente principal (figura 1). Entonces hay que elegir — o dejar
gue se calcule autométicamente — el nimero de componentes principales, segin la proporcion de varianza
descrita por cada valor propio o0 basandose a varios criterios que existen pararedizar esta seleccion.
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Después de la seleccion, obtenemos la misma figura solamente con € niimero de componentes princi-
pales elegidosy laposibilidad de representar | as tres primeras componentes (0 cuaesquieratres de ellas) en
tres dimensiones, utilizando los valores de |os scores correspondientes (figura 2).
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Figura 1. Representacion de los valores propios vs el nimero de la componente principal.

RESULTADOS

Como se puede ver en lafigura 2, representando columnas de la matriz de scores T, obtenemos una
imagen de su configuracion en € M-espacio. Los gréficos de unas de las combinaciones de las primeras
componentes muestran los patrones méas dominantes de la matriz de datos X.

En la figura tridimensional se representan los tumores de partes blandas de la base de datos con
coloresy formas ditintas. Asi se forman unas nubes de datos segun € tipo histol égico, con frecuencia bien
separadas entre si. Rotando la figura de Matlals®, haciendo un zoom (figura 3) o también utilizando otras
combinaciones de los primeros scores (p.e. 1-2-4), se revelan distintas formas de ver |os datos transforma:
dos, pudiendo agunas de clases de tumores que no se separan claramente con una combinacién hacerlo con
otra.

Se distinguen puntos que no pertenecen realmente alanube donde se sitlian y que pueden ser “outliers’,
datos bien clasificados pero extrafios que indican casos de posible diagndstico equivocado, que se deben por
tanto revisar.

L os resultados numéricos del modelo de PCA se introdujeron en un clasificador que utiliza el método
por los k vecinos més proximos para averiguar la eficacia en la separacion entre las clases.
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Figura 2. Representacion tridimensional de los tres primeros componentes.
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En todoslos casos, PCA mejoré laclasificacion de los datos en comparacion con k-vecinos antesdela
aplicacion de modelo, variando entre 7%-18% de error minimo, segin € nimero de componentes principa
les, e nimero de clases elegidas para la clasificacion y e método y € nimero de vecinos utilizados por e
clasificador.
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Figura 3. Representacion tridimensiona de los tres primeros componentes (zoom).
CONCLUSIONES

PCA reduce la dimensionalidad de un conjunto de datos, es decir, ofrece una transformacion con un nume-
ro de variables importantemente reducido, a pesar de lo cua sigue describiendo los datos en su mayor par-
te.

El analiss de Componentes Principales se puede utilizar como clasificador y detector de ‘outliers', ya
que larepresentacion de los primeros vectores de scores 0 componentes of rece unaimagen con las clasesde
los casos separados, donde un punto extrafio puede ser un caso posiblemente mal diagnosticado que ha de
ser revisado.

Los resultados de aplicar latécnica de k vecinos més cercanos alos datos obtenidos tras aplicar PCA
con respecto ala aplicacion sobre los datos originaes mejoran en todos |os casos.
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