Modelos Simbolicos de Forma
Para el Analisis Cuantitativo

de Malformaciones Craneales
Causadas por Crancosinostosis

Resumen

a craneosinostosis consiste en la fusién prematura de las

suturas del craneo y es una enfermedad infantil que causa

malformaciones craneales muy serias que se asocian fre-

cuentemente a deficiencias cognitivas, de lenguaje y de
aprendizaje. En la prictica médica, el tipo mas comun de craneosi-
nostosis se conoce como craneosinostosis primaria o aislada, debido
a que la fusién temprana afecta una sola sutura del craneo. En este
trabajo presentamos una nueva metodologia, basada en un modelo
probabilistico bayesiano aplicado a imdgenes de tomograffa com-
putarizada, para cuantificar y clasificar malformaciones craneales
causadas por craneosinostosis primaria utilizando nuevos descrip-
tores simbdlicos de forma. Presentamos ademds los resultados de
un estudio en el que comparamos el desempefio de clasificacién de
descriptores numéricos tradicionales con el desempefio de los des-
criptores simbdlicos propuestos.

1. Introduccion

En afios recientes, el desarrollo de tecnologias para la generacién
y procesamiento de imdgenes biomédicas ha evolucionado en for-
ma espectacular. La visualizacién de la anatomia humana y sus pa-
tologfas ha alcanzado un grado de resolucién que no tiene precedente
(Figura 1). Paradé6jicamente, el empleo clinico de imdgenes biomédi-
cas se encuentra confinado a la interpretacion (esencialmente subjeti-
va) del especialista. Por ejemplo, algunos dispositivos de adquisicién
producen imédgenes sobresalientes de la actividad molecular especi-
fica que evidencia la presencia de procesos degenerativos mérbidos.
Sin embargo, los patrones de imagenes resultantes son tan comple-
jos, que el andlisis frecuentemente se limita al uso de métodos cua-
litativos o semicuantitativos. La escasez de métodos cuantitativos de
andlisis obstaculiza seriamente el estudio de las relaciones causales
que conectan la estructura anatémica, su funcionamiento y los pro-
cesos patoldgicos que la afectan. El andlisis de imdgenes biomédicas
es dificil no sélo porque los patrones de informacién codificados en
las imagenes pueden ser muy intrincados, sino también porque la es-
tructura bioldgica puede variar significativamente en la muestra de la
poblacién bajo estudio. Ademds, imdgenes generadas con dispositi-
vos de disefio reciente pueden contener una cantidad gigantesca de
informacién multimodal, lo que dificulta atin mds su procesamiento
y andlisis (Figura 2).
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Figura 1: Reconstrucciones volumétricas de estructuras anatémicas
humanas obtenidas a partir de imagenes de tomografia computariza-
da (sistema musculo-esquelético), e imdgenes de resonancia mag-
nética (pulmones y corazoén).

La omnipresencia de los problemas descritos en relacién a la in-
terpretacion y andlisis de imédgenes para la investigacion biomédi-
ca requiere de la creacién de nuevas metodologias computacionales
de andlisis basadas en principios matematicos sélidos. Las técni-
cas modernas de visién computacional y aprendizaje automético por
computadora proveen un marco teérico bien fundamentado que per-
mite la creacién de métodos cuantitativos para el andlisis de infor-
macién compleja.

Figura 2: Vistas frontales y laterales de la reconstruccién volumétri-
ca del craneo de un infante que padece una malformacién craneal
localizada a lo largo de la sutura metdpica (sefialada por la flecha
roja). Las reconstrucciones fueron obtenidas a partir de imagenes de
tomografia computarizada.

En este trabajo presentamos una metodologia computacional
novedosa que permite el estudio cuantitativo del complejo craneal
humano a partir de imdgenes tridimensionales de tomografia com-
putarizada (TC). En particular, describimos su aplicacién para la
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clasificaciéon de malformaciones craneales causadas por craneosi-
nostosis.

2. Antecedentes

La craneosinostosis es la fusiéon prematura de una o mas suturas
del crdneo que separan las placas de hueso que forman la béveda
del craneo [5]. En infantes que se desarrollan normalmente, el cere-
bro crece gradualmente dentro del craneo gracias a que las suturas
se encuentran abiertas. En nifios que padecen craneosinostosis, el
cierre precoz de una o mds suturas restringe la expansion del cra-
neo en direccién perpendicular a la(s) sutura(s) cerrada(s) y produce
un crecimiento compensatorio en la direccién de las suturas que se
encuentran abiertas. Este proceso anormal altera severamente la for-
ma del crdneo e incrementa significativamente la probabilidad de
deficiencias cognitivas, asi como discapacidades de lenguaje y de
aprendizaje en infantes afectados. Actualmente, el Gnico tratamien-
to efectivo para la craneosinostosis es el remodelado quirirgico del
crdneo, que tipicamente se efectiia durante las primeras semanas de
vida.

La craneosinostosis primaria es la forma mas comun de craneosi-
nostosis. Se presenta con una prevalencia de aproximadamente 1 en
2,500 nacimientos [18]. La incidencia de craneosinostosis en Méxi-
co no ha sido caracterizada a la fecha, pero no es infrecuente encon-
trar casos severos en la practica clinica. Las sinostosis de las suturas
sagital, unilateral coronal y metdpica se presentan con mayor fre-
cuencia [29]. Comunmente, la presencia de la sutura fusionada y su
efecto en la morfologia craneal se estudian por medio de técnicas de
imagenologia médica, tipicamente tomografia computarizada. En la
préactica médica, la evaluacién es de cardcter descriptivo y estd basa-
da esencialmente en la inspeccion visual subjetiva de las imdgenes
de TC [18]. Algunos craneos de infantes afectados por craneosinos-
tosis primaria se muestran en las imagenes de la Figura 3.

La craneosinostosis primaria y sus efectos negativos en el desa-
rrollo neurofisioldgico y social de individuos afectados representan
una importante drea de investigacion e intervencion clinica para pe-
diatras, radidlogos y sic6logos especialistas [16]. La craneosinosto-
sis primaria es un defecto de nacimiento relativamente comun que
se presenta con frecuencia en instituciones hospitalarias y centros
de atencidn neonatal. Desafortunadamente, el desarrollo de métodos
preventivos y terapias novedosas para tratar la craneosinostosis ha si-
do limitado por la franca carencia de métodos cuantitativos efectivos
para caracterizar la forma del craneo y estudiar su posible asociacién
con otras variables bioldgicas y fisiolégicas de interés en la medicina
craneofacial.

Figura 3: Reconstrucciones volumétricas de créneos afectados por
craneosinostosis primaria de las suturas a) sagital, b) metdpica y c)
coronal derecha. Las suturas fusionadas se marcan con una linea
punteada.

Los mecanismos causales que explican la relacién que existe en-
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tre la craneosinostosis primaria y el estado neurofisiolégico de nifios
afectados atn no han sido establecidos claramente. Formulaciones
clinicas sugieren que existe una linea causal directa en la que una
mutacién genética (atin no especificada) produce deficiencias cere-
brales que no estdn necesariamente asociadas con la morfologia
craneal [1]; esto es, la fusion temprana de la sutura es considerada
un sintoma. La hipdtesis alternativa (usualmente llamada hipdtesis
de deformacién secundaria) sugiere que el crecimiento del cerebro
dentro de un crdneo malformado impide el desarrollo normal de las
estructuras cerebrales [16].

La capacidad para clasificar eficazmente la forma de crdneos
afectados por craneosinostosis es un paso importante en el desa-
rrollo de métodos para caracterizar la anatomia craneal [19], pro-
bar la validez de las hipétesis que describen las causas probables
del padecimiento, y desarrollar técnicas novedosas de tratamiento y
prevencion.

Existen varias metodologias para caracterizar craneos afectados
por craneosinostosis primaria en el contexto de una tarea de clasifi-
cacion. Por ejemplo, Richtsmeier y sus colaboradores han utilizado
andlisis de matrices de distancia Euclidiana (EDMA por sus siglas
en inglés), técnicas de vecino mds cercano y de maxima verosimi-
litud para construir clasificadores que producen tasas de error en el
rango del 18 — 32 % [19]. Recientemente, hemos propuesto varios
métodos para clasificar craneos sinostéticos que permiten disminuir
las tasas de error al rango del 6 — 10 % [20]. El requerimiento mds
importante de todas estas técnicas es el desarrollo de descriptores
de forma que permitan construir clasificadores eficaces que sean ca-
paces de generalizar (es decir, clasificar correctamente datos nunca
antes vistos [28]).

Si bien los descriptores de forma craneal que se han propuesto
recientemente en la literatura permiten construir clasificadores que
alcanzan tasas de error razonables, no estan exentos de limitaciones
que dificultan su utilizacién en investigaciones relacionadas con la
craneosinostosis. Por ejemplo, los indices de severidad propuestos
en [24] y [27] s6lo permiten distinguir entre clases especificas de
craneosinostosis (sagital o metdpica) y crdneos normales. El espec-
tro craneal desarrollado en [25] es un descriptor de forma que se
expresa como un vector, cuya dimensionalidad (~ 10% — 10%) di-
ficulta la construccidn de clasificadores capaces de generalizar ade-
cuadamente y al mismo tiempo, generar tasas razonables de error. Un
problema similar ocurre con las imdgenes craneales desarrolladas
en [24]. Las técnicas que presentamos en [20] se llaman descrip-
tores simbdlicos de forma a partir de un modelo probabilistico. Los
parametros del modelo, que frecuentemente se estiman por medio de
un método de maxima verosimilitud, corresponden a los descriptores
simbdlicos.

En general, los pardmetros calculados con esta metodologia co-
rresponden a soluciones locales de un problema de optimizacién
[15]. Los resultados obtenidos en [20] sugieren que la no unicidad de
la solucién del problema no afecta las tasas de error de clasificaciéon
(que son del orden del 6 %); sin embargo, si limitan considerable-
mente su aplicacion en el estudio de las relaciones que existen entre
la forma del crdneo y el estado neurofisioldgico del infante afectado
[26].

3. Metodologia

Las ideas bdsicas de nuestra propuesta metodolégica para carac-
terizar malformaciones causadas por craneosinostosis se pueden des-
cribir concretamente en el contexto de una tarea de clasificacion de
créneos. Especificamente, dada una muestra poblacional (conjunto
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de entrenamiento) de craneos afectados por craneosinostosis y cra-
neos de sujetos sanos, se desea construir un conjunto de descriptores
simbdlicos de forma y una funcion de clasificacion que utiliza a los
descriptores para predecir, correctamente, la clase (sagital, metdpi-
ca, unicoronal o control normal) de un craneo nunca antes visto
(conjunto de prueba). Suponemos que la forma de los craneos estd
codificada en términos de imdgenes 3-D de tomograffa computariza-
da.

Figura 4: Los descriptores de forma presentados en este trabajo se
calculan a partir de tres imagenes de tomografia computarizada que
se seleccionan en términos de referencias anatémicas bien definidas.
El plano A se localiza en la parte superior del ventriculo lateral, el
plano F, en la Foramina de Munro y el plano M, al nivel de la dimen-
sién mayor del cuarto ventriculo. NS corresponde a la sutura nasal
frontal y O el opsithion. Los ventriculos cerebrales segmentados se
muestran en color azul.

3.1. Muestra poblacional

La muestra poblacional que utilizamos en este trabajo contiene
120 estudios tridimensionales completos de TC del craneo de in-
fantes que padecen craneosinostosis simple y 50 estudios de pa-
cientes cuyo craneo no presenta niguna anormalidad. Las reconstruc-
ciones tridimensionales del craneo se generaron con una computado-
ra especializada. La muestra también incluye mediciones del estado
neurofisioldgico de los pacientes afectados por craneosinostosis. Las
mediciones fueron registradas antes de la cirugia reconstructiva para
corregir la forma del crdneo. Los estudios de tomograffa provienen
de una base de datos del Children’s National Medical Center, Wash-
ington D.C.

Cuantificacion del estado neurofisiolégico

La Escala de Bayley de Desarrollo Infantil, segunda edicién
(BSIC-II) se utiliz6 para cuantificar el estado neurofisiolégico en
nifios menores de 30 meses de edad que padecen craneosinostosis
primaria. La BSIC-II es una prueba disefiada para determinar si un
nifio se desarrolla mental y fisicamente en los tiempos esperados,
con el objeto de aplicar terapias correctivas en el caso de que el in-
fante presente retrasos inesperados [30]. La prueba provee diferentes
indices numéricos normalizados de desarrollo mental y psicomotor:
el Indice de Desarrollo Mental (IDM) yel Indice de Desarrollo Psi-
comotor (IDP). El IDM se utiliza para evaluar la capacidad sensorial
y perceptual, la memoria, el aprendizaje y la capacidad para resolver
problemas. El IDP evalda el grado de control motor y la coordinacién
de musculos mayores. La escala de Bayley es la herramienta usada
con mas frecuencia para la investigacion de la sicologia del desarro-
llo infantil.

3.2. Imagenes de tomografia computarizada

En este trabajo, los descriptores de forma para el andlisis de
malformaciones craneales fueron calculados a partir de imdgenes
de tomografia computarizada. Con el objeto de estandarizar todas
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las mediciones, se utilizan vistas laterales calibradas de reconstruc-
ciones tridimensionales del crdneo. Se seleccionan tres planos de
andlisis definidos por medio de referencias anatémicas localizadas
en estructuras cerebrales bien establecidas. Los planos se trazan en
forma paralela a la base del crdneo, definida en la parte anterior en
términos de la sutura nasal frontal y el opsithion, en la parte pos-
terior. Los planos A, F y M, se muestran en la Fig. 4. El plano A
se localiza en la parte superior del ventriculo lateral, el plano F, en
la Foramina de Munro y el plano M, al nivel de la dimensién ma-
yor del cuarto ventriculo. Técnicas de segmentacion e interpolacién
con funciones spline permiten la extraccion de siluetas orientadas del
craneo al nivel de estos tres planos (Fig. 5a y b). Cada silueta .S esta
representada como un conjunto de vértices que tienen coordenadas
{z(n),y(n),n=20,1,--- , N — 1}, donde N = 200. En este estu-
dio, las siluetas se consideran orientadas en la direccion contraria a
las manecillas del reloj [23].

3.3. Descriptores numéricos de forma

Los descriptores numéricos de forma que se describen a conti-
nuacioén serdn utilizados como referencia para evaluar el desempefio
de los descriptores simbdlicos que se presentan en este trabajo.
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Figura 5: a) Imagen de tomografia computarizada del craneo a nivel
del plano A de un paciente afectado por craneosinostosis metopi-
ca. b) Silueta del craneo orientada en la direccidon contraria a las
manecillas del reloj. ¢) Veintiin componentes del descriptor de
Fourier correspondiente. h es la longitud del craneo en el plano A.

1) Descriptores de Fourier [23]. Dada una silueta representada
por N vértices, se puede construir una sucesién compleja z(n) =
x(n) + iy(n). Recorriendo la silueta en la direccién contraria a las
manecillas del reloj, es evidente que z(n) es una funcién periédica
de periodo N. La serie de Fourier de z(n) se puede obtener como
la transformada discreta de Fourier Z (k) calculada en un periodo de
la funcién. El descriptor de Fourier de z(n) es un vector de N di-
mensiones que se obtiene de Z(k) tomando Z(0) = 0, con el objeto
de hacer el descriptor independiente de la posicién, y dividiendo los
coeficientes restantes por |Z (1), con el propésito de normalizar el
tamafio (Figura 5c). En este trabajo calculamos los descriptores de
Fourier para siluetas de los L = 3 planos A, F, y M y los concatena-
mos para formar un descriptor tnico de tamafio O(LN).

2) La imagen craneal (IC) es una representacion matricial que al-
macena las distancias (normalizadas por la longitud de la cabeza)
entre los N vé de una silueta orientada [24]. La Figura 6¢c muestra
la imagen craneal de la silueta en la parte a) de la figura. Nétese que
la componente (¢, j) de la matriz almacena la distancia que existe
entre el vértice 7 y el vértice j de la silueta. Nétese también que la
seleccidn del primer vértice estd definida por la ubicacién de la su-
tura metdpica del craneo [20][23]. La IC puede construirse para una
silueta como se muestra en la Figura 6. También se puede construir
para las siluetas de los planos A, F y M (es decir una sola IC para las
L = 3siluetas). La dimensionalidad de la IC es del orden O(N?L?).
Obsérvese que una IC contiene un total de N (N — 1)/2 pardmetros
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libres cuyos valores son independiente de las coordenadas en las que
se representa la silueta orientada.

3) El contexto de forma es un descriptor de forma que ha sido uti-
lizado muy exitosamente para discriminar y clasificar objectos repre-
sentados por siluetas [4]. El contexto de forma es un descriptor que
permite medir la similitud entre dos formas con el objeto de calcular
correspondencias de puntos. La idea basica de esta metodologia es
seleccionar n puntos correspondientes a los vertices de una silueta.
Para cada punto seleccionado p;, se consideran los n — 1 vectores
que se obtienen al conectar el punto p; con todos los demds pun-
tos seleccionados. El conjunto de todos estos vectores corresponde
a una representaciéon muy rica de la forma localizada en el punto
de interés [4]. La metodologia para construir contextos de forma se
describe detalladamente en [4].

a b L an c
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Figura 6: a) Silueta orientada de un créneo afectado por craneosi-
nostosis sagital. b) Imagen craneal de la silueta orientada represen-
tada como una funcidén. ¢) Imagen craneal representada como una
imagen (matriz de distancias normalizadas entre vértices). « corres-
ponde a la longitud de la cabeza (constante de normalizacién) en el
plano A.

Reduccion de dimensionalidad de descriptores numéricos

Con el objeto de construir clasificadores de malformaciones
craneales, es indispensable reducir la dimensionalidad de los des-
criptores descritos en las secciones previas. En general, la dimen-
sionalidad de los descriptores de forma debe de ser mucho menor
al nimero de datos disponibles, de tal manera que los clasifi-
cadores tengan una mayor probabilidad de generalizar correctamente
[28]. En este estudio utilizamos andlisis de componentes principales
(PCA, por sus siglas en inglés) y proyecciones aleatorias (PA), para
construir descriptores numéricos que se expresan en forma de vec-
tores de 10 dimensiones.

El andlisis en componentes principales y las proyecciones aleato-
rias son técnicas estdndar para reducir la dimensionalidad de datos
numéricos. Si bien es cierto que el andlisis por componentes prin-
cipales ha sido exitosamente utilizado en una gran variedad de apli-
caciones, el método de las proyecciones aleatorias ha emergido co-
mo un método alternativo poderoso que ofrece muchos beneficios
para conjuntos de datos que no pueden modelarse apropiadamen-
te con una distribucién normal multivariable [7]. Con una proyec-
cién aleatoria, datos de alta dimensionalidad son proyectados a un
espacio de dimensionalidad menor utilizando una matriz aleato-
ria cuyas columnas forman vectores ortonormales. Especificamente,
una proyeccién aleatoria de n dimensiones a d dimensiones se re-
presenta por una matriz de dimensién d x n que se puede generar
utilizando el algoritmo siguiente: a) Férmese una matriz de n X n
elementos, cuyas entradas son independientes, idénticamente dis-
tribuidas de acuerdo a una distribucién normal de media cero y
desviacion estandar uno. b) Genérese un conjunto ortonormal de d
vectores por medio del algoritmo de Gram-Schmidt [13], utilizando
como entrada los renglones de la matriz previamente calculada [7].
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Figura 7: Los atributos numéricos asociados a los vértices de una
silueta se utilizan para asignar simbolos. Un algoritmo predefinido
se utiliza para formar palabras. El grupo de palabras de una silueta
constituye la representacién en bolsa de palabras de la misma, o
silueta simbdlica.

3.4. Descriptores simboélicos de forma

Los descriptores simbdlicos que presentamos en [20] fueron mo-
tivados por las limitaciones de los descriptores numéricos para entre-
nar clasificadores que simultineamente generalizan y producen tasas
bajas de error de clasificaciéon. La idea basica de los descriptores
simbdlicos consiste en asignar etiquetas a los vértices del conjunto
de siluetas orientadas que representan la forma del craneo (Fig. 7).
Los simbolos se asignan con base en los atributos numéricos (los
renglones de las imdgenes craneales) asociados a los vértices de las
siluetas, por medio de un algoritmo de k-medias [23]. El nimero de
grupos k generados por este algoritmo es un pardmetro que se calcu-
la con los métodos que se describen en la secién 3.5. Los simbolos
de cada silueta se agrupan de acuerdo a un algoritmo previamen-
te definido para formar palabras [20]. De esta manera, cada silue-
ta se representa como un conjunto o “bolsa de palabras"[15] que
describe los aspectos relevantes de la geometria de la silueta. Esta
representacién de una forma craneal se denomina silueta simbdlica
(Fig. 7). Nétese que una misma palabra puede repetirse varias veces
en la misma silueta simbélica.

El conjunto de W palabras diferentes asociadas a las siluetas sim-
bdlicas de un grupo de craneos, forman el llamado vocabulario V' de
palabras. En la Fig. 8 se muestra la matriz de concurrencia de pala-
bras para dos grupos de siluetas simbélicas (sagitales y normales).
La imagen de la figura corresponde esencialmente a un histograma
que indica la frecuencia con la que una palabra aparece en una silue-
ta especifica. Las distribuciones de palabras mostradas en la figura
distinguen claramente las dos clases involucradas.

Los estudios realizados en [20] sugieren que las siluetas simboli-
cas son capaces de discriminar los tres tipos principales de craneosi-
nostosis primaria y crdneos normales; sin embargo, el niimero de pa-
labras de un conjunto de siluetas simbdlicas es del orden de 10, 000.
Para poder utilizar esta representacion en una tarea de clasificacion,
es necesario aplicar un método de reduccién de dimensionalidad. En
[20] utilizamos el modelo PLSA (probabilistic latent semantic anal-
ysis, por sus siglas en inglés) propuesto en [15], cuyos pardmetros
modelan la distribucion de palabras de cada silueta simbdlica. A es-
tos pardmetros los llamamos descriptores simbdlicos de forma en
[20]. El modelo PLSA permite reducir significativamente la dimen-
sionalidad. Sin embargo, su aplicacién en investigaciones en crane-
osinostosis (mas alld de una tarea de clasificacion) estd seriamen-
te limitada porque la solucién del modelo (es decir los descriptores
simbdlicos de forma) no es unica. Diferentes corridas de un algorit-
mo de estimacion de pardmetros generalmente produce descriptores
diferentes. El modelo PLSA también sufre de serios problemas de
sobreestimacion de pardmetros [3]. Por estas razones, en este trabajo
utilizamos un modelo generativo alternativo conocido como Latent
Dirichlet Allocation [14], para calcular los descriptores simbélicos

S M M&



Siluetas

Palabras

'y h
Figura 8: Matriz de concurrencia de palabras (representada como
una imagen) para grupos de siluetas correspondientes a crdneos afec-
tados por craneosinostosis sagital (S) y craneos normales (N). Note
que la distribucién de palabras para las dos clases de siluetas en los
intervalos &1 y d2 son marcadamente diferentes. El nimero total de
palabras (no mostrado en la figura) es del orden de 10,000.

que se presentan en este trabajo. El cdlculo se describe a contin-
uacion.

Calculo de los descriptores simbolicos de forma

El algoritmo para construir los descriptores simbdlicos de forma
es como sigue: La entrada es un conjunto de formas craneales de en-
trenamiento {S1,- - ,Sa} y una forma craneal de prueba Sar1.
Sea S el conjunto {S1,---,Sp}, endonde D = M + 1. La salida
es el conjunto de descriptores simbélicos {©1, -+ ,©p}, en donde
0; = (0i1, -+ ,0;k), y K es un pardmetro que se definird poste-
riormente. Suponemos que cada forma S; € S estd representada por
L siluetas orientadas que han sido discretizadas en N vértices espa-
ciados uniformemente. Con el objeto de simplificar la presentacién
del método y sin pérdida de generalidad, asumimos que L = 1. Los
pasos a seguir son:

1. Calcular las imagenes craneales de las formas en S.

2. Asignar etiquetas simbdlicas a todos los vértices de las formas
en S. Las etiquetas son asignadas aplicando el algoritmo de
agrupacion k-medias a los renglones de las imagenes craneales
calculadas en el paso anterior [8]. El nimero k£ de grupos (i.e.
el nimero de etiquetas posibles) se especifica por el usuario en
este paso. Los vértices de las siluetas orientadas se nombran de
acuerdo a la etiqueta asignada a los renglones correspondientes
de las ICs. Una silueta cuyos vertices han sido etiquetados se
denomina silueta simbolica de forma (Figura 7).

3. Utilizar los centros calculados por el algoritmo de k-medias
calculados en el paso anterior y un algoritmo de vecino mas
cercano para asignar etiquetas a los vértices de la forma de
prueba Sar41.

4. Calcular cédigos de palabras a partir de la representacién en
siluetas simbdlicas correspondientes a las formas en S. Especi-
ficamente, las etiquetas asociadas a los vértices pueden uti-
lizarse para construir cddigos de palabras. El tamafo de las
palabras se fija en el intervalo 1 < W, < N. Por ejemplo,
cuando W, = 3, cada palabra tiene tres etiquetas . Un ejem-
plo sencillo ilustra el proceso de generacién de los codigos de
palabras. Sea XCDEDBY A la cadena de caracteres que re-
presenta el silueta simbdlica de la Figura 7, en donde N = 8.
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Utilizamos letras mayusculas como las etiquetas y hacemos
que W, = 3. Los cddigos de palabras correspondientes son
{AXC,XCD,CDE, DED,EDB, DBY, BY A, YAX}.

5. Crear un diccionario de c6digos de palabras asociados a las
siluetas simbdlicas de las formas en S. El nimero de palabras
en el diccionario se denota como W.

6. Calcular la matriz de concurrencia de palabras nj;, cuya di-
mensién es D x Wy almacena el nimero de veces el i-ésimo
codigo de palabra especifico aparece en el silueta simbélica
asociado con S; € S (Figura 8).

7. Paracada S; € S calcular el descriptor simbdélico de forma

0; = (01, ,0,k)
aplicando el modelo generativo LD A ala matriz de coocurren-
cian.

Nuevos descriptores simbolicos basados en modelo
bayesiano jerarquico LDA

En este trabajo adaptamos un modelo bayesiano propuesto en [14]
para analizar textos, con el objetivo de construir nuevos descripto-
res simbodlicos de forma que superan las limitaciones metodolégicas
de los descriptores numéricos y simbdlicos mencionados en las sec-
ciones previas. El modelo se describe brevemente en esta seccion.
Invitamos al lector interesado a consultar [14] en donde encontrara
una descripcion detallada.

El modelo bayesiano jerdrquico representa las siluetas simbdlicas
de los craneos como mezclas probabilisticas de tépicos. Un tépico
se define como una distribucién multinomial sobre el vocabulario de
palabras de un silueta. Es decir, el k-ésimo topico estd asociado a los
pardmetros de una distribucién multinomial ¢, = {@xw }, en donde
w es el indice de las palabras en el vocabulario. Para generar una
silueta simbdélica S; con el modelo, primero se calculan las propor-
ciones de la mezcla §; = {6, } para los K tépicos. Para la i-ésima
palabra de S;, se selecciona un tépico z;; con probabilidad 6;5. Una
vez que el topico ha sido seleccionado, la palabra x;; se selecciona
del tépico z;;, de tal manera que z;; = V(w) con probabilidad ¢,
en donde V(w) es la w-ésima palabra del vocabulario. El problema
a resolver consiste en estimar z = {z;;}, 0 = {0k}, ¢ = {d},
dados Ky = {zj;},endonde s = 1,--- ,Nj;w =1,--- ,W;
ej=1,---,D. Nj es el nimero de palabras de la j-ésima silueta
y D es el nimero total de siluetas simbdlicas de la muestra pobla-
cional. Los descriptores simbdlicos de este modelo se definen como

05k}, (1)

en donde 6, es una estimacién de 6;5,. Los descriptores simb6licos
para una silueta simbdlica se definen asi como una distribucién de
probabilidad sobre los K tdpicos.

Para hacer el problema de estimacion tratable, se asume que las
distribuciones de tépicos y palabras corresponden a distribuciones
simétricas de Dirichlet con pardmetros de concentracién o'y 3, res-
pectivamente. Suponiendo que « y (3 son conocidas, la distribucién
conjunta de todos los pardmetros y variables del modelo estd dada
por

0; ={6;1,

D K
p(z,2,0,¢|a,B; K) = |:H % H 0;}31@.+a1:|
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Figura 9: Representacién gréfica del modelo jerdrquico utilizado
para calcular los nuevos descriptores simbdlicos de forma.

en donde T es la funcién gamma, n k., = #{i : ©ij = w,2:; =
k}, y el punto significa la sumatoria sobre el indice correspondiente:
Nkw = Zj Njkw, Y Njk. = D, Njkw. La representacién grafica
de este modelo se muestra en la Fig. 9.

Para estimar los pardmetros modelo utilizamos una técnica Monte
Carlo de integracion basada en un muestreador de Gibbs colapsado
[11]. La idea bdsica de esta metodologia es construir una cadena de
Markov que converge a la distribucién posterior de z, a partir de la
cual se pueden inferir 8 y ¢. Para ello es necesario calcular la dis-
tribucién condicional p(z;; = k|z™%¥, x; K) donde —ij indica que
las variables o cuentas x;; y z;; han sido excluidas. Esta distribucién
se puede calcular en dos pasos. Primero, la distribucién marginal
p(x, z|a, B; K) se obtiene marginalizando 6 y ¢ en (2) por medio
de técnicas de andlisis conjugado [2]. El resultado es la distribucién
marginal colapsadade x y z:

p(z, zla, B; K)

17T

Segundo, la cancelacién de términos (3) da el resultado deseado

—ij i
" kw + ﬁ njk- +a

zii = k|27 x,a,8; K) = —& D .
Pz | b K) n,t+Wg n;?j—&-Ka

“

Habiendo obtenido la distribucién condicional en (4), el algoritmo de
muestreado de Gibbs es simple. Las variables z;; se inicializan con
valores en {1, - - , K} para establecer el estado inicial de la cadena
de Markov. Se ejecutan entonces varias iteraciones de la cadena para
encontrar un nuevo estado. Esto se realiza muestreando valores de
la distribucion en (4). Después de haber ejecutado suficientes itera-
ciones con el objeto de aproximar la distribucién objetivo, se alma-
cenan los valores z;;. Muestras adicionales se pueden obtener ejecu-
tando nuevas iteraciones de la cadena y almacenando nuevos valores
de z;;. Los valores se almacenan después de un cierto nimero de
iteraciones con el objeto de asegurar que la autocorrelacidn entre las
muestras es despreciable [11]. Los valores predictivos de 8 y ¢ da-
dos z y x se pueden estimar a partir de las muestras de la cadena
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utilizando las ecuaciones:

A NGk @
O = n;. + Ko )

n N kw +ﬂ
w —_— 6
Ok P 177 (6)

La ecuacién (5) permite el célculo de los descriptores simbdlicos de
la ecuacién (1). Nétese que a partir de (4) se infiere que p(z;; =
klz79 x) oc (n}2 + B)(n;7 + Wp) (n;,zJ + a); consecuente-
mente, z;; depende de 27/ s6lo a través de n ;0 n;7 y n;,zj .Es
decir, la dependencia de z;; y cualquier otra variable z;/; es muy
débil para conjuntos grandes de datos. Por esta razén, es razonable
pensar que el algoritmo de muestreo colapsado de Gibss converge
rapidamente [14].

log p(x;K)

-8 ‘ ‘ ‘ O~
0 10 20 K 30 40 50

Figura 10: Logaritmo de la verosimilitud como una funcién del
nimero K de tépicos con « = 50 y § = 1, calculada para una
matriz de co-ocurrencia similar a la de la Figura 8. La matriz incluye
las cinco clases de craneos de la muestra poblacional. El error estdn-
dar de los puntos calculados es menor que el tamafio de los simbolos
sombreados.

Los pardmetros éjk obtenidos con la técnica descrita dependen de
a, By K. Siguiendo la estrategia descrita en [14], fijamos los valo-
res de a 'y 3 y exploramos las consecuencias de variar K. Dados «
y (3, el problema de encontrar la K mas apropiada es un problema
de seleccién del modelo que resolvemos estimando la verosimilitud
de p(z; K), por medio de la media arménica de un conjunto de va-
lores p(x|z; K) [14], cuando z se muestrea a partir de la posterior
p(z|w; K):

—1

1 & ;
I (7)., -1
p(a|K) = m;p(wlz  K)

La Fig. 10 muestra el logaritmo de la verosimilitud como una fun-
cion del nimero K de tdpicos con o« = 50 and 5 = 1. La funcién
fue calculada para modelar una matriz de co-ocurrencia similar a la
de la Fig. 8, que incluye a cuatro clases de crdneos de la muestra
poblacional: sagital, metdpica, unicoronal y normal. El mdximo de
la funcién se encuentra en K = 10 tépicos.

El modelo bayesiano descrito es una generalizacién del modelo
PLSA [18]. Posee ventajas importantes que lo hacen atractivo para
generar descriptores simbdlicos en el contexto de investigaciones en
craneosinostosis. Primero, permite el cdlculo de una solucién que
corresponde al promedio de las soluciones locales de la funcién de
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verosimilitud del problema. Segundo, se ha mostrado en [18] que
este modelo no tiene el problema de sobreestimacion de pardmetros
como ocurre con el modelo PLSA. Y finalmente, pruebas iniciales
de clasificacion que hemos realizado con este modelo sugieren que
las tasas de error de clasificacion promedio son menores a las tasas
obtenidas con clasificadores entrenados con descriptores derivados
del modelo PLSA y descriptores numéricos. Las tasas de reduccién
de dimensionalidad son similares a las que se obtienen con el PLSA
(~ 60 :1).

3.5. Modelos de clasificacion y validacion
estadistica

Los clasificadores de las formas craneales se construyen por
medio de méquinas de soporte vectorial tipo v (r-SVMs, por sus
siglas en inglés) entrenadas con los descriptores simbdlicos de la
ecuacion (1). Todos los pardmetros libres del modelo (incluyendo k,
a, (3, v) se calculan utilizando métodos de validacién cruzada con
el objetivo de minimizar las tasas LOO (leave-one-out) de error de
clasificacion [28]. Las SVMs seran construidas con néleos lineales
y no lineales (Cuadro 1) derivados de métricas hilbertianas [6]. El
nivel de significancia estadistica de los resultados de clasificacion y
regresion se calculan con una prueba de permutacién [12].

Lineal kp (0m,0n) =2 i—10m;jOnj

Esférico ks(Om,0n) =¥ j=1 \/emj\/enj

Variacién total kyr(Om, 0n) = ZJK=1 [0m; — Onjl

Hellinger kg (Om, 0n) = XjK=1 \\/emj - \/ew\

Hellinger modificado kpy(0m, 0n) = Z]I-;l |\/9mj - \/"nj 12

X2 k 2(0m, 0n) = Z]K:ﬂf’mj = 0002/ (O — 00j)

Gaussiano kg (Om. 0n) = exp(=7|10n — Oml]2)

Gaussiano modificado kgg(Om,0n) = exp(—=vk j(0m,0n)).J € {VT, Hy, Ho, X2}

Cuadro 1: Funciones de nticleo utilizadas para construir las
funciones de clasificacién con médquinas de soporte vectorial
(v-SVMs).

4. Resultados

Llevamos al cabo un andlisis comparativo del desempefio de clasi-
ficacion entre los descriptores numéricos de dimensionalidad reduci-
da, los descriptores simboélicos que utilizan el modelo generativo
PLSA y los nuevos descriptores simbdlicos derivados del modelo
LDA. Los descriptores de Fourier (DF) se construyeron a partir de
siluetas orientadas compuestas por N = 200 vértices. Las siluetas
fueran calculadas en los niveles A, F y M de las imdgenes de TC;
esto es se seleccioné L = 3. La dimension del descriptor numérico
resultante para cada silueta fue de 600. Para reducir la dimensio-
nalidad, aplicamos PCA (DF-PCA) o proyecciones (FD-PR) con el
objecto de alcanzar una tasa de reduccién de 60 : 1. En general, las
tasas promedio de clasificacion para DF-PCA y DF-PR fueron de
15,38 % y 19,78 %, respectivamente.

También comparamos el desempefio de los descriptores simboli-
cos de forma (basados en PLSA o LDA) utilizando funciones de
clasificacion (v-SVMs) que utilizan los diferentes tipos de funciones
de nicleo que se muestran en la Cuadro 1. Cada uno de los experi-
mentos de clasificacién que se llevé a cabo fue nombrado de acuerdo
al tipo del modelo generativo utilizado (LDA o PLSA) para generar
los descriptores simbdlicos, asi como el tipo de nicleo utilizado por
la funcioén de clasificacién v-SVM. Por ejemplo, los experimentos de
clasificacién que se llevaron al cabo con descriptores simbdlicos del

OS MM

DF-PCA DF-RP
S M C S M C
S 934 | 263 | 566 | 956 | 0 | 566
M | 22 | 6053 | 86.79 | 1.1 | 5526 | 13.21
C | 44 | 368 | 8679 | 3.3 | 3421 | 717
LDA-%; LDA-kg
S M C S M C
S|[97] 0 | 566 956 0 | 1.89
M | 22 | 9474 | 1.89 | 3.3 | 94.74 | 3.77
C | 1.1 | 526 | 9246 | 1.1 | 526 | 9434
PLSA-L;, PLSA-kg
S M C S M C
S |96 0 | 566 97| 0 | 377
M | 22 | 9474 | 1.89 | 2.2 | 94.74 | 3.78
C | 22 | 526 [ 9245 1.1 | 526 | 9245

Cuadro 2: Matrices de confucién ( %) para DF-PCA, DF-RP,
LDA-k,, LDA-kg, PLSA-k; y PLSA-kg. Llave: sagital (S),
metdpico (M), control (C).

tipo LDA y una v-SVMs que utiliza un niicleo lineal se identifican
como experimentos LDA-k..

Todos los descriptores simbdlicos calculados correspondieron a
vectores de K = 10 dimensiones. Este valor se eligié utilizando las
técnicas de selecciéon de modelo que se describieron en la seccién
3.4 (Figura 10).

Las matrices de confusion para los algoritmos DF-PCA, DF-RP,
LDA-kr, LDA-kg, PLSA-k1, y PLSA-kg (Cuadro 2) sugieren que
el desempefio de los descriptores simboélicos es superior al de los
descriptores numéricos. En general el desempefio de los descrip-
tores simbdlicos basados en LDA es similar al de los descriptores
basados en PLSA. Las tasas de clasificacion para funciones que uti-
lizan el nucleo esférico ks produce resultados comparables a aque-
1los obtenidos con niicleos lineales k..

Experimentos adicionales no mostrados sugirieron que los des-
criptores simbdlicos pueden alcanzar tasas de reduccién de dimen-
sionalidad de 75:1 y 85:1, manteniendo errores de clasificacién simi-
lares a los de la Cuadro 2 . A estos niveles de reduccién, los descrip-
tores FD-PCA y FD-PA deterioran dramdticamente su desempefio
de clasificacion.

Los experimentos de clasificacién con descriptores simbélicos
que utilizan el modelo LDA incluyeron pruebas en las que se va-
riaron los pardmetros 3 € [1, 5]y a € [1, 50]. Los errores obtenidos
con estos parametros fueron comparables con aquellos que se repor-
tan en la Cuadro 2. Los resultados de clasificacidn para las funciones
que utilizan nicleos hilbertianos y gaussianos modificados se mues-
tran en la Cuadro 3. Las tasas de clasificacién son comparables a
aquellas obtenidas con nucleos esféricos.

5. Discusion y conclusiones

La craneosinostosis primaria es una importante drea de investi-
gacién que requiere la creacion de nuevos métodos para caracteri-
zar la anatomia craneal. El desarrollo de métodos cuantitativos para
analizar el complejo craneofacial humano es crucial en el estudio
de anormalidades craneales, asi como su relacion con el estado neu-
rofisiolégico de individuos afectados. Un paso importante en esta
direccion es el desarrollo de descriptores de forma que permiten la
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LDA-kj, LDA-kcm,
s | ™ C s | m | c
s [[9231] 22 [ 549 967 ] 210 | 1.10
0 |89.47 1053 263 89.47 | 7.89
c || 377 | 377 | 9245 || 1.89 | 377 | 94.34
LDA-kz, LDA-kc 1,
s | M C s | m | c

sfot21] 879 o [967] 220 ] 1.10
0 9211|780 || 0 [9474] 526
9245 || 377 | 377 | 9245
LDA-kGry

s | m | c
s[[o3ar | 22 | 44 [os6] 220 [ 220

e
—_
o0
©
b
o)
o)

0 |8947]1053] o [9474] 526
C || 566 | 1.80 | 9245 || 566 | 1.89 | 9245
LDA-k, » LDA-kc, >
s | M C s | m | c
s[o9s6 ] 44 | 0o [967] 220 1.10
263 | 8421 | 1316 || 0 | 9474 | 526

C 0 9.43 | 90.57 || 3.77 | 3.77 | 92.45

Cuadro 3: Matrices de confusion (%) para LDA y nicleos de
la Cuadro 1 Llave: sagital (S), metépico (M), control (C).

clasificacién de las malformaciones por craneosinostosis.

En este trabajo hemos comparado el desempefio de clasificacion
de descriptores simbdlicos basados en los modelos generativos
PLAS, LDA y descriptores numéricos que se utilizan tradicional-
mente para cuantificar la forma de siluetas orientadas. Los descrip-
tores simbdlicos alcanzan tasas de error mucho menores que los des-
criptores numéricos a tasas de reduccién de dimensionalidad de 60:1.
Cabe destacar que los descriptores numéricos pueden alcanzar tasas
similares de clasificacion. Sin embargo, el incremento en desempefio
de clasificaciéon implica que la probabilidad de sobreestimacion de
pardmetros del clasificador se incrementa significativamente. Desta-
camos también que no encontramos diferencias significativas en el
desempefio de los algoritmos PCA y proyecciones aleatorias en la
tarea de clasificacion.

Los descriptores simbdélicos basados en los modelos LDA y PLSA
mostraron un desempefio similar en las tareas de clasificacién. Sin
embargo, existen varias razones por las cuales los descriptores basa-
dos en LDA ofrecen varias ventajas sobre los descriptores basados
en PLSA.

El modelo PLSA se desarroll6 originalmente para caracterizar el
proceso generativo de documentos [15]. Ha sido usado exitosamente
en las dreas de aprendizaje por computadora y reconocimiento de
clases de objetos [9][10], analisis de escenas visuales [31] y clasi-
ficacién de formas [20]. Sin embargo, este modelo tiene problemas
serios con la sobreestimacién de pardmetros [3] [21].

En las aplicaciones concernientes a la investigacion en craneosi-
nostosis, el PLSA tiene limitaciones adicionales. Los pardmetros del
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modelo se calculan generalmente mediante métodos de mdxima ve-
rosimilitud (como el algoritmo EM), que en general produce una
solucién que corresponde a un minimo local (esto es, los descripto-
res simbdlicos basados en PLSA corresponden a un extremo local de
la funcién de verosimilitud). Diferentes corridas del algoritmo de es-
timacién producen diferentes soluciones locales. Esto se debe a que
el algoritmo de estimacién normalmente se inicializa con valores se-
leccionados al azar.

Si bien los resultados obtenidos en este trabajo sugieren que el
desempefio de los descriptores simbolicos basados en modelo PLSA
y aquellos basados en el modelo LDA es comparable, el uso del des-
criptores basados en LDA es el preferido para investigaciones en cra-
neosinostosis. Los descriptores simbélicos de forma no solamente se
utilizan para clasificar. También se utilizan para caracterizar posibles
asociaciones (a través de modelos de regresién) entre la forma de
crdneo y una diversidad de variables genéticas, fisiolégicas o neu-
rofisioldgicas, que caracterizan el estado de salud de un paciente.
Por esta razén sugerimos que los descriptores simbdlicos basados en
PLSA deben de examinarse cuidadosamente en sus aplicaciones en
craneosinostosis.

El modelo LDA es un modelo generativo bien definido que gene-
raliza correctamente nuevas formas simbdlicas [3] y puede utilizarse
para crear modelos de regresion. Nuestra implementacién del mo-
delo LDA utiliza un procedimiento Monte Carlo que provee para-
metros del modelo que se calculan promediando sobre todas la solu-
ciones locales de la funcién de verosimilitud [14], lo que evita que
ocurra una sobreestimacion de los pardmetros como en el caso del
modelo PLSA.

En este trabajo también analizamos la capacidad del algoritmo
de contexto de forma [4]. Este algoritmo es dificil de aplicar en el
problema que nos ocupa debido a que no es capaz de tratar directa-
mente con miiltiples siluetas orientadas para una sola forma craneal.
El tamafio de los descriptores es O(LN M) con M ~ 102. Si bien
es posible adaptar este algoritmo para procesar siluetas multiples,
encontramos que su desempefio para caracterizas formas de manera
simbdlica es deficiente (datos no presentados).

Vale la pena mencionar que las tasas de error para un conjun-
to de crdneos afectados con craneosinostosis unicoronal fueron del
orden del 30 %. Nosotros cremos que esto se debe principalmente
al nimero reducido de muestras que tenemos para caracterizar este
tipo de malformacioén craneal (un total de 16 crdneos de infantes). Se
requiere trabajo adicional para decidir si éste es un resultado signi-
ficativo o solamente es una consecuencia relacionada con el tamafio
de la muestra.

En sintesis, hemos presentado una metodologia que utiliza un
modelo bayesiano jerdrquico para clasificar crdneos afectados por
craneosinostosis. Llevamos a cabo un estudio comparativo con
metodologias estdndar publicadas con anterioridad y mostramos que
el desempeiio de los descriptores simbdlicos de forma es superior
al de los descriptores numéricos estdndar. Los resultados que aqui
presentamos deberdn de confirmarse en el futuro con una base de
datos mayor a la utilizada, y con aplicaciones que van mds alld de la
clasificacion de craneos.
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X Olimpiada Matematica de
Centro America y El Caribe
Resultados de la Delegacion

Mexicana

el 2 al 11 de junio, se celebr6 en San Pedro Sula, Honduras,
la X Olimpiada Matemadtica de Centroamérica y el Caribe.
La delegacién mexicana estuvo integrada por los alumnos:

Flavio Hernandez Gonzalez (de Aguascalientes)
Manuel Enrique Dosal Bustillos (de Chihuahua)
Fernando Ignacio Arreola Gutiérrez (de Aguascalientes)

Los acompafiaron los profesores Marco Antonio Figueroa Ibarra
y Octavio Arizmendi Echegaray.

Los alumnos del equipo de México obtuvieron una medalla de
oro, una medalla de plata y una medalla de Bronce. México ocup6
el segundo lugar con 100 puntos entre doce paises participantes, de-
spués del equipo de Colombia que obtuvo 103 puntos. En tercer lu-
gar se posiciond el equipo de Cuba con 90 puntos. La medalla de
oro fue obtenida por el alumno Flavio Herndndez, quien realizé un
examen perfecto, mientras que las medallas de plata y bronce fueron
obtenidas por Manuel Dosal Bustillos y Fernando Arreola, respecti-
vamente.
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En esta olimpiada participaron doce paises de Centroamérica
y el Caribe: Honduras, Guatemala, Nicaragua, El Salvador, Costa
Rica, Panamd, Colombia, Venezuela, Cuba, Puerto Rico, Republica
Dominicana y México. La idea de organizar esta olimpiada nace en
las reuniones de trabajo durante la XII Olimpiada Iberoamericana de
Matemdticas en Guadalajara, México, 1997. La iniciativa original
fue presentada a la Organizacion de Estados Iberoamericanos (OEI)
por los paises centroamericanos. Con ella se buscaba la participacién
de estudiantes menores de 16 afios, para que lograran experiencia en
este tipo de competencias y sirviera como un punto de evaluacién
para escoger a los equipos que representarian a cada pais en la
Olimpiada Iberoamericana y en la Olimpiada Internacional de
Matematicas.

Marco Antonio Figueroa,
Jefe de la Delegacién que representé a México.
Guanajuato, Guanajuato a 15 de Julio de 2008.

10  SOCIEDAD MATEMATICA MEXICANA



49° Olimpiada Internacional
de Matematicas, Celebrada en

Madrid, Espana

os seis participantes de la delegacion mexicana fueron

premiados. Del 10 al 22 de julio, en Madrid, Espaiia, se

llevé a cabo la 49a Olimpiada Internacional de Matemati-

cas (IMO), con la participacién de 535 competidores de 97
paises, de los cinco continentes. Los dias de examen fueron 16 y 17
de julio, en Madrid, Espaiia.

La Olimpiada Internacional de Matematicas (IMO) es la compe-
tencia mundial de matemadticas mds importante a nivel mundial. En
ella participan paises de los cinco continentes y estd pensada para
alumnos inscritos en los niveles medio basico o medio superior.

El objetivo principal de las Olimpiadas de Matemiticas, en
cualquiera de sus versiones: nacional, regional o internacional, es
crear y promover el interés por las Matematicas para impulsar el de-
sarrollo de la ciencia y la tecnologia en los respectivos paises. Este
objetivo se pretende alcanzar enfrentando a los estudiantes a proble-
mas que requieren para su solucién, ademds de esfuerzo, una buena
dosis de creatividad, imaginacién e ingenio. Cabe mencionar que los
problemas de olimpiadas matemadticas no son los problemas a los
que un alumno se enfrenta dentro del aula, pero se mantienen den-
tro del dmbito de los temas de matemadticas de la educaciéon media
bésica y media superior, tales como Geometria, Teoria de Nimeros
(aritmética), Combinatoria y Algebra. El concurso se realiza en dos
sesiones de cuatro horas y media, en cada una de las cuales los estu-
diantes se enfrentan a un examen escrito consistente de tres proble-
mas. Estos exdmenes son calificados por el Jurado constituido por
los jefes de delegacion, profesores del pais sede y miembros del tri-
bunal internacional. La idea en este tipo de concursos es premiar a
aproximadamente la mitad de los participantes, repartiendo las me-
dallas en la siguiente manera: una doceava parte obtiene medalla de
oro, dos doceavas partes obtienen medalla de plata y finalmente tres
doceavas partes obtienen medalla de bronce.

El equipo mexicano, estuvo compuesto por

Aldo Pacchiano Camacho (de Morelos),
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Manuel Jesus Novelo Puc (de Yucatan),

Malors Emilio Espinoza Lara (de Jalisco),

Rodrigo Mendoza Orozco (de Jalisco) y
5 AT

Andrés Campero Nuifiez (de Morelos).

Aldo y Manuel Guillermo obtuvieron medalla de plata y bronce,
respectivamente. El resto del equipo fue merecedor de menciones
honorificas. El equipo fue acompafiado por los profesores Antonio
Olivas, Florian Luca y Hugo Villanueva, los tres forman parte del
grupo de entrenadores del mismo.

Para mayores informes consultar Attp://www.imo-2008.com.

CARTA INFORMATIVA 11



[ )
AvVIsos

Invitacion

La Olimpiada Mexicana de Matematicas, a través de su comité organiza-
dor, hace una atenta invitacion a toda la Comunidad Matematica Mexicana,
para que nos envien problemas tipo Olimpiada que puedan servir para la
elaboracién del examen del Concurso Nacional. El comité de seleccién de
problemas elegira, entre los problemas recibidos, un primero, un segundo
y un tercer lugar los cuales seran premiados con $2,000.00, $1,500.00 y
$1,000.00 pesos, respectivamente.

El Concurso Nacional de la Olimpiada Mexicana de Matematicas, se lleva
a cabo cada afo en el mes de noviembre, siendo uno de sus propdsitos
principales, seleccionar las distintas delegaciones que representan a
México, en las diferentes Olimpiadas Internacionales de Mateméticas en
las cuales México participa.

Con la idea de tener mejores recursos académicos para seleccionar estos
alumnos, nuestro mayor interés es que cada afio tengamos un examen
inédito en el Concurso Nacional. Los temas que se abordan en la Olim-
piada de Matematicas, son algebra, combinatoria, geometria y teoria de
nameros, todos ellos a nivel pre-universitario. Cabe sefialar que no se
busca, por medio del examen nacional, medir los conocimientos generales
del alumno en estos temas, sino medir el ingenio con el que enfrentan
este tipo de problemas.

Reiteramos entonces nuestra invitacién a que nos envien problemas tipo
Olimpiada a las siguientes direcciones electrénicas:

Alejandro Bravo
abm@hp.fciencias.unam.mx

Rogelio Valdez
valdez@servm.fc.uaem.mx
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