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Resumen

En este trabajo desarrollamos un método automatico para el reconocimiento de
especies de hongos microscépicos, que denominamos eigenfungi.

Estd basado en la metodologia para reconocimiento de rostros denominada
eigenfaces, a la que se le introducen varias modificaciones que mejoran su exactitud
en el analisis de imagenes microscopicas de hongos.

En los ultimos afios se registra un incremento en las infecciones causadas por
hongos. Debido a la necesidad de entrenamiento especifico que requiere el analisis
microscdpico, el disefio e implementacion de herramientas informaticas que asistan
al personal recibe creciente atencion.

Este método transforma las iméagenes y aplica técnicas propias de Data Mining,
considerando al conjunto de im&genes como una base de datos. Se fundamenta en la
aplicacion en iméagenes del Andlisis de Componentes Principales (PCA) que
descompone datos multidimensionales a un subespacio de menor dimension pero
preservando las caracteristicas esenciales de los datos tratados.

No necesita de recortes manuales de los objetos por parte del experto humano y
requiere de pocas iméagenes para el entrenamiento.

Para la elaboracion y validacion de la metodologia, se estudiaron imagenes de
hongos microscopicos de las seis especies principales de dermatofitos, obtenidas de
muestras provistas por el Departamento de Micologia del Instituto Nacional de
Enfermedades Infecciosas (INEI), ANLIS “Carlos G. Malbran”.

Se compararon los resultados obtenidos, con variantes del algoritmo PCA
(generacion de multiespacios, utilizacion de distancia Manhattan, combinacion con
preprocesamientos), y posteriormente con otro método de Data Mining aplicado al
reconocimiento de rostros Ilamado fisherfaces que se basa en el Analisis
Discriminante.

Palabras clave: Eigenfungi, Eigenfaces, Fisherfaces, Hongos microscopicos,
Reconocimiento de patrones, Andlisis de Componentes Principales, Analisis
Discriminante, Transformada de Hotelling



Abstract

In this thesis we present an automatic method for the recognition of microscopic
fungi, that we called eigenfungi.

This method is based on the methodology for face recognition called eigenfaces,
with some modifications that improve their precision as recognizer of microscopical
fungi images.

In the last years an increase in the infections caused by fungi is registered. Design
and implementation of computer-aided tools for staff attendance is very important,
due to the necessity for specific training that microscopic analysis require.

This method transforms images and applies Data Mining techniques, treating
images like databases. It based on the application in images of the Principal
Component Analysis (PCA). The PCA takes apart multidimensional data in a
smaller dimensional subspace but preserving the principal characteristics of the data.

It doesn’t need manual cuts of objects by expert humans and it requires few images
for training.

We compared the results with variants of PCA algorithm —generation of
multispaces, Manhattan distance, preprocessing- and then we compared the method
with another Data Mining method for face recognition called fisherfaces based on
Discriminant Analysis (LDA).

For the construction and validation of this methodology, we studied microscopic
fungus images of the six principal species of dermatophytes, obtained from samples
provided by the Micology Department of Instituto Nacional de Enfermedades
Infecciosas (INEI), ANLIS “Carlos G. Malbran”.

Key words: Eigenfungi, Eigenfaces, Fisherfaces, Microscopic fung, Pattern
Recognition, Principal Component Analysis, Discriminant Analysis, Hotelling
Transform
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Parte|: Conceptos Generales

1. Introduccion

La utilizacion de técnicas de microscopia es fundamental en numerosos procedimientos
analiticos y de control en ingenieria, quimica, biologia, medicina, entre otras areas. En
medicina el analisis microscopico se usa en investigacion, diagnostico de anomalias
patoldgicas y deteccion de agentes infecciosos.

La micologia médica, el estudio de los hongos que causan enfermedades, es una de las
disciplinas donde el entrenamiento del personal requiere especial importancia. En
muchas patogenias la Unica forma de identificar el agente causante de la enfermedad es
mediante andlisis microscopico; y a su vez, s6lo mediante la correcta identificacion del
hongo responsable de la infeccion, el médico es capaz de indicar un tratamiento
adecuado, dado que las micosis podrian producir dafos irreversibles o hasta llevar a la
muerte del paciente.

Por otra parte, en los Gltimos afios se registra un incremento en las infecciones causadas
por hongos, principalmente debido a causas que comprometen el funcionamiento
normal del sistema inmune de los pacientes, como la desnutricion, la epidemia de SIDA
o0 la inmuno-supresion que sigue a los transplantes de 6rganos.

Debido a la necesidad de entrenamiento especifico que requiere el anélisis
microscadpico, el disefio e implementacion de herramientas informéticas que asistan al
personal recibe creciente atencion.

Existen varios ejemplos de aplicaciones del procesamiento de imégenes para
microbiologia general [LIUO1], pero no tantos para micologia médica. Uno de los
motivos es que las iméagenes micolodgicas tienen una complejidad mucho mayor que
aquéllas que contienen exclusivamente bacterias, que son morfoldgicamente menos
complejas.

El reconocimiento de patrones en imégenes ha sido estudiado por afios y muchos
trabajos se han publicado en el &rea, pero todavia existe una gran distancia para alcanzar
las caracteristicas de la vision humana con respecto a velocidad y exactitud [XIA04].

En este trabajo desarrollamos un método de reconocimiento automético de hongos
microscopicos, basado en un método especifico utilizado para el reconocimiento de
rostros denominado eigenfaces [TRK91].

La identificacion de rostros es un campo donde ya se han probado técnicas de
agrupamiento, registro y clasificacion, y se encuentra en plena evolucion, por lo que
todavia no cuenta con un cuerpo maduro de técnicas y procedimientos.

1.1. Antecedentes

Para el reconocimiento de rostros se estudian técnicas desde hace décadas, pero hoy esta
tarea crece en importancia debido a la blusqueda de nuevos y mas eficientes sistemas de
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seguridad, por ejemplo en aeropuertos, accesos a informacion confidencial, ingresos
restringidos en empresas, etc.

Existen diversas técnicas para la identificacion de rostros humanos, las cuales podrian
clasificarse en dos grandes grupos:

a la identificacion por caracteristicas - toman en cuenta en las imagenes modelos
colorimetros y proporciones geométricas de la disposicion de los componentes
del rostro, curvaturas de huesos, etc.

« las aproximaciones estadisticas — por ejemplo las eigenfaces, representan las
iméagenes como bases numéricas y detectan patrones mediante la aplicacion de
métodos multivariados

Las aplicaciones estadisticas revolucionaron el area de identificacion de caras. En 1991,
M. Turk y A. Pentland [TRK91] presentan un método de reconocimiento basado en el
Andlisis de Componentes Principales al que denominaron Eigenfaces. Este término
proviene del prefijo aleméan eigen que significa propio y proviene de la caracteristica del
método de encontrar un nuevo sistema de coordenadas con los autovectores de la matriz
de covarianzas del conjunto original, en inglés eigenvectors. Se caraterizan las imagenes
de entrenamiento segln sus distancias a las nuevas imégenes obtenidas y luego, por
cada nueva imagen, se analiza a cudl de los individuos se acerca mas para su
reconocimiento.

En 1997, Belhumeur y otros [BEL97] presentan las Fisherfaces que se basan en el
método estadistico Andlisis Discriminante Lineal de Fisher. Este andlisis encuentra
funciones que caracterizan los grupos en los que se clasifican una serie de datos. Segln
los autores, las fisherfaces no se ven afectadas por diferencias significativas de
iluminacién y expresiones faciales en las iméagenes utilizadas.

Posteriormente, fueron desarrolladas otras técnicas basadas en variaciones de estos
métodos, como por ejemplo Independent Component Analysis o ICA de Bartlett y otros
[BAR98], que proyectan los datos sobre vectores bésicos estadisticamente
independientes. Mixture of Principal Component de Deepak y otros [DEE02], que usa
una mezcla de eigen-espacios para capturar variaciones en los datos.

También encontramos otras variantes como PCA 2-dimensional de Yang y otros
[YANO4] que, en vez de usar vectores como PCA, utiliza matrices 2D asi la matriz de
imégenes no debe ser transformada en un vector para la extraccion de caracteristicas.
Otro ejemplo, PCA Diagonal de Zhang y otros [ZHAOQ6], que busca los vectores de
proyeccion optimos desde imégenes diagonalizadas, sin transformar la imagen a un
vector.

También existen algunas aplicaciones de redes neuronales, tanto para la identificacion
de individuos, como para la deteccién de rostros en imégenes como el trabajo de
Rowley y otros [ROW98].

En el caso de reconocimiento de microorganismos, vemos algunas implementaciones de
redes neuronales como el trabajo de Widmer y otros [WID02] que entrenan un
perceptron para el reconocimiento del Cryptosporidium parvum. Y por ejemplo
Verpoulos y otros [VER98] utilizan una red neuronal para la identificacion de bacilos
de tuberculosis.
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1.2. CMEIAS

CMEIAS [LIU01] es un sistema de analisis de imagenes que permite identificar
bacterias y comunidades microbianas. Fue desarrollado por la Universidad de Michigan,
USA, como un plugin para el software UTHSCSA ImageTool.

El programa usa varias funcionalidades de medicion y dos clasificadores de objetos para
extraer tamafios y formas de imagenes digitales de microorganismos y clasificarlos
segun sus morfotipos.

A gocel 'YX 4
B SPIRAL P
€ CURVEDROD e
D U:SHAPED ROD "
£ Ty == ) I‘- F ___\
Ty pe o  ELLIPSOID L

Fig. 1.1 - Imagen de una comunidad de bacterias y ejemplos de formas detectadas

El primer clasificador usa una funcidn de medicion para analizar comunidades simples
conteniendo unos pocos morfotipos, como cocos, filamentos, etc.

Un segundo clasificador, que es un arbol jerarquico, utiliza un subconjunto optimizado
de multiples funciones de medicion para analizar comunidades significativamente mas
complejas que contienen gran diversidad morfoldgica, como espirales, varas curvas,
varas en “U”, varas rectas, cocci, filamentos, elipsoides, etc.
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Fig. 1.2 - Ejemplo de pantalla del programa CMEIAS donde se observa una imagen analizada y la
cantidad de morfotipos encontrados y clasificados
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1.3. Aplicaciones para la identificacion de hongos

En el campo de la micologia, los avances en desarrollos automaéticos para la
identificacion automatica son casi inexistentes.

En el trabajo de Dorge y otros [DOR00] se muestra un método para el reconocimiento
del Penicillium pero a nivel de imégenes macroscopicas de colonias. Inglis y otros
[INGO1] muestran un método semiautomdtico para identificar hifas en muestras
microscoépicas, que requiere de un preprocesamiento por parte del experto humano para
una demarcacion previa de las iméagenes.

En mayo de 2007, Debandi, Haedo y Soria [DEBO07] aplican Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) para el reconocimiento de dermatofitos. El objetivo de las SVM es
lograr la separacion lineal de los datos de aprendizaje elevando la dimension del espacio
vectorial y asi eliminar las no linealidades originales del problema. Son similares a las
redes neuronales, salvo que utilizan el concepto de Kernel (nucleo o funcion) que se
define segln el tipo de problema. Mé&s adn, una SVM con un kernel sigmoideo es
equivalente a una red neuronal de dos capas con backpropagation. EI método incorpora
el principio de minimizacién del riesgo estructural, que a diferencia del principio de
Minimizacién del Riesgo Empirico usado por las redes neuronales, minimiza el riesgo
esperado en lugar de minimizar el error del conjunto de entrenamiento o hipotesis.

A continuacién, se describen los kernels mas utilizados

KXy=x.y Lineal

K(x,y)=exp (-1 [x-Vy[°) |RBF Gaussiano

KXy = @1+x.y) Polinomio de grado d

K (X, y) = tanh (x . y - ) | Funcion sigmoidea
(solo para algunos )

Para el reconocimiento de los dermatofitos, utilizan un kernel polindmico de grado 2
combinado con una serie de preprocesamientos para incrementar la exactitud de
clasificacion del método.

El método de las SVM esta planteado para clasificaciones binarias, es decir, solamente
entre 2 clases. Por lo que esto dificulta la clasificacion de mas de 2 especies (como por
ejemplo las 6 especies de dermatofitos estudiadas).

Para la clasificacion multiclase se debe recurrir a dos técnicas principales: uno-vs-uno y
uno-vs-todos. La clasificacion uno-vs-uno consiste en un entrenamiento de a pares
obteniendo k(k-1)/2 funciones de clasificacion. Para seleccionar el valor final de las
clasificacion se suele utilizar un sistema que asigna a la clase con mayor cantidad de
votos.

La segunda técnica, uno-vs-todos, consiste en obtener una funcion fi por cada clase i,
colocando como grupo positivo los elementos de esta clase y como negativo los



Eigenfungi — Introduccién 18

elementos de las clases restantes. Finalmente, para asignar la clase final a la que
corresponde un elemento, se tomara el maximo valor obtenido al aplicar todas las
funciones.

1.4. Objetivo del trabajo

En este trabajo desarrollamos un método automatico para el reconocimiento de especies
de hongos microscdpicos, que llamamos eigenfungi. Estd basado en la metodologia para
reconocimiento de rostros denominado eigenfaces, al que se le introducen varias
modificaciones que mejoran su exactitud en el andlisis de imé&genes microscdpicas de
hongos.

El método eigenfaces presentado por Turk & Pentland [TRK91] en 1991, utiliza un
entrenamiento para el reconocimiento de las imagenes consistente en una adaptacion de
la transformada de Hotelling (o de Karhunen y Loeve). Esta transformada esta basada
en las propiedades estadisticas de la imagen y sus principales aplicaciones son la
compresion y la rotacion de la misma y representa una aplicacion en el &rea de
imégenes del método estadistico del Analisis de Componentes Principales (PCA).

El PCA es un método estadistico de andlisis que descompone datos multidimensionales
a un subespacio de menos dimensiones pero preservando las caracteristicas esenciales
de los datos tratados. Las nuevas componentes principales o factores (independientes
entre si) representan una combinacion lineal de las variables originales [TORO3].

Para la elaboracion y validacion de la metodologia, se estudiaron imégenes de hongos
microscopicos de las seis especies principales de dermatofitos, obtenidas de muestras
provistas por el Departamento de Micologia del Instituto Nacional de Enfermedades
Infecciosas (INEI), ANLIS “Carlos G. Malbran”.

1.5. Organizacion

En los siguientes capitulos explicaremos el método y sus propiedades. Primero,
mostraremos cémo se clasifican los hongos, sus caracteristicas y las afecciones que
producen en los seres humanos.

Luego veremos los fundamentos matematicos y estadisticos del método: el Anélisis de
Componentes Principales y su aplicacion en iméagenes, la Transformada de Hotteling.

Posteriormente analizaremos el método de Eigenfungi y sus diferencias con las
eigenfaces. Luego mostramos las pruebas realizadas, con una muestra de cada especie y
después con dos muestras.

En el siguiente capitulo comparamos el método con algunas variantes en el algoritmo de
PCA. Por altimo veremos las caracteristicas de otro método de Data Mining aplicado al
reconocimiento de rostros Ilamado fisherfaces y lo compararemos con los resultados
obtenidos.



2. El Reino de los Hongos

Los seres naturales fueron clasificados por Aristoteles en tres reinos: animal, vegetal y
mineral. Los hongos inicialmente fueron clasificados como plantas, pero tanto a éstos
como a las bacterias se los consider6 luego como un reino aparte.

En 1969 Whittaker determina cinco reinos:

reino animal (Animalia)

reino vegetal (Plantae)

reino moneras (Monera)

reino hongos (Fungi)

reino protoctistas (Protoctista)

En 1990, Woese determina como nivel superior el Dominio, dividido en reinos y
subreinos. Indica que los seres se clasifican en tres reinos:

2.1.

Dominio Archaea - microorganismos unicelulares que carecen de nucleo por lo
que su ADN estd libre en el citoplasma. Se subdivide en los reinos
Euryarchaeota, Crenarchaeota, Koryarchaeota y Nanoarchaeota.

Dominio Bacteria

Dominio Eukarya - organismos celulares con nlcleo (eucariotas). Se subdivide
en los reinos Animalia, Fungi, Plantae y Protista

Caracteristicas

Los hongos son organismos celulares eucariotas (que tienen ndcleo definido) que se
alimentan absorbiendo nutrientes que obtienen de la degradacion de componentes
quimicos de mayor complejidad y peso molecular. Para lograr esto, secretan enzimas.
La mayoria est4 constituida por filamentos denominadas hifas. El conjunto de hifas
constituye el micelio.

Fig. 2.1 - Microsporum canis — Se observan hifas y esporas
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Generalmente se reproducen a través de particulas de protoplasma denominas esporas.
Estas son diseminadas en algunos hongos por un cuerpo fructifero denominado seta.

Fig. 2.2 - Flammulina velutipes — Se observa un conjunto de setas

Las esporas sexuales surgen como resultado de la fusion nuclear seguida por la meiosis,
proceso que reduce el nimero de cromosomas a la mitad. Cuando los dos nucleos
provienen de la misma colonia (talo) se dice que el hongo es homotalico. En caso
contrario se denomina heterotalico.

Los hongos son utilizados en distintas industrias, como alimento, levaduras, bebidas
fermentadas, antibidticos, etc. Las enfermedades producidas por hongos se denominan
MiCoSiS.

2.2. Micosis

Las micosis superficiales, ampliamente distribuidas en el mundo, son afecciones
producidas por el parasitismo fungico en las estructuras corneas de la piel y sus faneras
(pelos y ufias). Se excluye de estas infecciones aquéllas en donde haya compromiso de
mucosas Y de tejidos blandos, que involucran mas alla de la dermis.

Las micosis pasaron a ser un importante problema sanitario, por lo cual se requiere que
todos los centros de salud y los laboratorios de diagnostico microbioldgico de cierta
importancia, cuenten con personal capaz de diagnosticar una patologia de este tipo.

2.3. Epidemiologia

Las micosis presentan un cuadro clinico m&s o menos definido, sin embargo muchas
veces es necesario realizar un diagnostico diferencial con otras enfermedades
infecciosas o no, debido a la similitud de sus cuadros clinicos.

Es importante el estado inmunoldgico del paciente, ya sea por enfermedades de base
inmunoldgica o por tratamientos debilitantes o inmunosupresores.
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En el caso de las micosis superficiales es necesario conocer los siguientes datos del
paciente:

a Trayectoria residencial y ocupacional, a fin de determinar si visito el &rea
endémica de alguna de las micosis.

a Habitos de esparcimiento, para detectar contacto con el reservorio del agente
causal.

a Medicacion que recibe o recibid, tanto antifungica como de otra naturaleza.

a Enfermedades que sufre, ya que hay algunas que estan estrechamente asociadas
a las micosis.

Fig. 2.3 - Cultivos de hongos filamentosos

Todo eso lleva a:
1) Elegir el método adecuado de examen directo para detectar el agente

2) Seleccionar los medios y temperaturas de cultivo méas aptos para el desarrollo del
hongo

3) Interpretar el rol que cumple el agente aislado cuando éste no es un patdgeno
primario

4) Sugerir los analisis complementarios que se crea conveniente

2.4. Observaciones microscopicas

Los hongos estan conformados por filamentos denominados hifas El conjunto de hifas,
que en algunas especies puede llegar a kilémetros de longitud, se llama micelio. Los
conidios o esporas son elementos de fructificacion, que posibilitan la reproduccion.
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Fig. 2.4 — Imagen de un dermatofito E. floccosum

Microconidias — Se refiere a un conidio pequefio, generalmente unicelular. Es un
elemento de reproduccion asexual (espora asexual). Se debe observar la cantidad
realtiva, forma, tamafio y disposicion.

Fig. 2.5 - Ejemplos de microconidias

Macronidias — Se refiere a un conidio o espora de reproduccion asexual, se distingue
del microconidio por su tamafo y por ser pluricelulares. Se debe observar la cantidad
relativa, forma, tamafio, disposicion y pared celular (lisa o equinulada, gruesa o fina).

Fig. 2.6 — Ejemplos de macroconidias
2.5. Dermatofitos

Los dermatofitos son hongos queratinofilicos que causan infecciones de los tejidos
epidérmicos humanos y animales. Se encuentran distribuidos taxonémicamente en tres
géneros: Microsporum, Trichophyton y Epidermophyton.
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A diferencia de otros agentes de micosis superficiales, estos hongos penetran y parasitan
todos los tejidos queratinizados del organismo (estructuras corneas de la piel, pelo y
ufias), dando lugar a sintomas entre leves y severos.

Debido a las similitudes existentes entre las diferentes especies, es posible ver que un
tipo clinico de infeccion puede ser causado por diferentes dermatofitos, o que una
misma especie esté involucrada en varios tipos de enfermedades.

Las dermatofitosis o tifias pueden ser desde asintomaticas a muy pruriginosas y
dolorosas. Se diseminan por contacto directo o indirecto interhumano o animal-hombre.

Las 6 especies principales de dermatofitos son:

Epidermophyton floccosum Trichophyton mentagrophytes
Microsporum canis Trichophyton rubrum
Microsporum gypseum Trichophyton tonsurans

2.6. Descripcion de las principales dermatofitosis

Tifa Caracteristicas

Tinea capitis Infeccion fungosa del pelo y cuero cabelludo,
caracterizada por lesiones  eritematosas,
escamosas, alopécicas y a veces con erupciones
ulcerosas profundas

Tinea barbae Infeccién fangica crénica en cara y cuello, con
lesiones escamosas rodeadas de un borde
vesiculo pustuloso o de pustulas foliculares
profundas, con pelos quebradizos

Tinea corporis Infeccion en la piel carente de pelo. Las lesiones
van desde escamosas simples hasta eritema y
granulomas profundos. Presentan un area central
escamosa y periferia que avanza activamente y
suele estar tachonada de vesiculas y pustulas
costrosas
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Tineaimbricata

Lesiones anulares mdltiples con aspecto de
tatuaje

Tineacruris

Infeccion aguda o croénica localizada en ingle,
zona suprapubica, puede extenderse a coxis y
region perianal.

Placas bilaterales de dermatitis escamosa, con
vesiculas o pustulas en la periferia. Porcion
central parda con escamas purpureas

Tinea pedis

Infeccion que invade especialmente membranas
interdigitales y planta de los pies. Placas con
aspecto de salvado, vesiculas en las plantas,
fisura o epidermis macerada con mal olor y
hiimeda en las membranas interdigitales, placas
hiperqueratésicas en los talones

Tinea ungium

Invasion de la placa de las ufias. Ufias de color
anormal, engrosadas y deformes, friables y
quebradizas, rugosas, cubiertas con surcos.

2.7. Descripcion de las principales especies de dermatofitos

a) Epidermophyton floccosum

Patogenicidad

Agente de tinea corporis, cruris, pedis y onicomicosis. No invade el pelo.

Car acteristicas microscopicas

Macroconidias abundantes, claviformes de paredes lisas, base ancha y roma, y extremo
distal redondeado, con 1 a 4 células que pueden nacer aisladas o0 en racimos.
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No forma microconidias.

Fig. 2.7 — Ejemplo de imagen microscépica de E. floccosum y colonia

b) Microsporum canis

Patogenicidad
Causa en el hombre tinea capitis y tinea corporis. Se adquiere por contagio de animales.

Caracteristicas microscopicas

Macroconidias abundantes, grandes (40-150 nm x 8-20 nm), fusiformes con un apice
prominente y curvado, de paredes gruesas y verrugosas.

Microconidias ausentes o0 escasas, piriformes, claviformes o truncadas, a lo largo de las
hifas.

%ol

Fig. 2.8 — Ejemplo de imagen microscopica de M. canis 'y colonias
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Fig. 2.9 - Ejemplo de infeccion de M. canis en animales

¢) Microsporum gypseum

Patogenicidad

Agente de tifia capitis, barbae y corporis en nifios y adultos. Causa tifia en animales
como perros y caballos.

Car acteristicas microscopicas

Macroconidias elipsoides a fusiformes con extremos redondeados de 25-69 mm x 8-15
nm de paredes moderadamente gruesas equinuladas.

Microconidias escasas, claviformes a los lados de las hifas.

Fig. 2.10 — Ejemplo de imagen microscépica de M. gypseum y colonia

d) Trichophyton mentagrophytes

Patogenicidad

Todos los tipos de tifia en hombres y animales. El ataque del pelo es tipo ectotrix con
esporas pequefias.

Caracteristicas microscopicas
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Macronidias muy escasas 0 ausentes, mas abundantes en medios enriquecidos.

Microconidias abundantes, subesféricas y nacen en racimos sobre conididéforos o
aisladas a los lados de las hifas.

Fig. 2.11 - Ejemplo de imagen microscopica de T. mentagrophytes y anverso y reverso de colonia

Fig. 2.12 — Lesion en un brazo (tinea corporis) causada por T. mentagrophytes

€) Trichophyton rubrum

Patogenicidad

Causa tinea corporis, pedis, cruris, manum Yy onicomicosis. Parasito ocasional de
animales.

Caracteristicas microscopicas

En el tipo velloso, las macroconidias estan ausentes y las microconidias son escasas,
delgadas, clavicordes de 3-5 nm x 2-3 nm y se disponen lateralmente a lo largo de las
hifas.
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Fig. 2.13 - Ejemplo de imagen microscépica de T. rubrum y colonia

€) Trichophyton tonsurans

Patogenicidad

Agente causal de tinea capitis a punto negro, tinea corporis y tinea unguium. El ataque
del pelo es endotrix.

Caracteristicas microscopicas
Macroconidias escasas de pared delgada lisa, claviformes.
Microconidias abundantes, laterales, habitualmente claviformes.

L

Fig. 2.14 — Ejemplo de imagen microscopica de T. tonsurans y cultivos

2.8. Recoleccion y manipulacion de las muestras

La calidad del diagndstico de las micosis depende de la calidad y cantidad del material
recogido del paciente, de las condiciones de envio, conservacion, transporte y
procesamiento, y de la pericia del micologo.

Las muestras deben ser representativas, abundantes, libres de contaminantes exdgenos o
enddgenos, y de sustancias que inhiban o alteren la viabilidad de los hongos.

Para asegurar la calidad de la muestra es preferible que lo realice un micélogo, la
inocule en los medios de cultivo, y la procese para la observacion microscépica. En caso
de no ser posible, se debe entrenar al personal de manera tal que pueda elegir
adecuadamente el sitio mas tipico y activo de la lesion, y obtener la muestra mediante
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técnicas e instrumental especifico para cada caso, evitando las contaminaciones
ambientales por esporas de hongos saprofitos (exdgenas) y/o por gérmenes “habituales”
de diferentes areas del cuerpo humano (enddgenas).

Es conveniente recoger los especimenes en recipientes estériles irrompibles y tamafio
adecuado, y conservarlas a temperatura ambiente. Si las muestras fueron recogidas en
un laboratorio periférico para ser enviadas a otro centro, es conveniente adjuntar una
pequefia ficha con tipo de espécimen, edad, sexo y caracteristicas sobresalientes de la
lesion.

M étodos de obtencion de muestras
Existen tres tipos de técnicas basicas de recoleccion de especimenes:

Raspado — Se utiliza para las lesiones descamativas de la piel glabra (sin pelo). Se raspa
el borde activo de la lesion con un bisturi estéril colocado perpendicularmente a la
superficie de la piel; si las lesiones son vesiculosas, se remueve el techo de las vesiculas
con el bisturi; cuando la lesién afecta los pliegues interdigitales, el material se toma del
borde de las lesiones junto a la piel sana de los dedos, evitando areas maceradas.

Cinta adhesiva transparente — Consiste en cortar un fragmento de cinta de
aproximadamente 10 cm de largo, que se aplica sobre la lesion, raspando con el borde
lateral de la ufia para que se adhieran las escamas. Se aplica la cinta sobre una ldmina
portaobjetos limpia, rebatiendo los extremos.

Depilacion — Se utiliza en las lesiones de cuero cabelludo y otras areas pilosas para
recoger el vello de la piel cuando el foliculo esta inflamado. La muestra se toma con
pinza depilatoria estéril aplicada perpendicularmente a la superficie de la piel y
siguiendo el sentido del pelo. Se deben extraer aproximadamente 20 pelos enfermos y
las escamas circundantes.

Fig. 2.15 - Recoleccion de muestras de especimenes en lesiones
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M edidas de bioseguridad

Para la manipulacion de las muestras se requiere una serie de medidas de
bioseguridad:

1- Todos los hongos aislados de muestras clinicas provenientes de pacientes bajo
sospecha de micosis sistémica deben ser procesados dentro del equipo de
seguridad bioldgica Clase Il. Nunca se trabajan fuera del equipo hongos aislados
de muestras de sangre, esputo, biopsias, orina y otros fluidos corporales, pus,
exudados, secreciones o liquidos de drenaje, hayan sido enviados o no para
diagnostico micoldgico.

2- Nunca oler los cultivos, ni examinarlos abriendo las cajas de Petri. Siempre se
destapara la caja dentro del equipo de bioseguridad.

3- Nunca pipetear con la boca, utilizar siempre propipetas.

4- Autoclavar todos los especimenes y cultivos antes de descartarlos y no conservar
cultivos innecesarios.

5- Utilizar tubos con tapa a rosca o con tapon de algodén para preparar los medios
para aislamiento primario, subcultivo o conservacion de cepas de coleccion.

6- Desinfectar diariamente las &reas de trabajo y las mesadas. No dejar acumular
polvillo en las esquinas y/o rendijas donde puedan acumularse esporas.

7- No tener macetas con plantas en el laboratorio donde se procesen los
especimines clinicos o cepas. Los hongos pueden crecer en la tierra, incluso los
patégenos primarios.

Aislamiento en cultivo

Independientemente del resultado de la observacion localizada, debe procederse al
cultivo, empledndose més habitualmente el agar dextrosa-peptona de Sabouraud pH 5,6
suplementado con cicloheximida (actidiona), para la inhibicion de hongos saprobios y
con diferentes antibacterianos termoestables como como cloranfenicol o gentamicina.
Otros medios son el agar DTM para muestras con una elevada contaminacion
microbiana o los medios comerciales como agar Mycosel y agar Mycobiotic.
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Fig. 2.16 — Preparacion de cultivo [DAV04]
2.9. Diagnostico

Los dermatofitos tienen caracteristicas microbioldgicas y fisiologicas muy similares.
Las dermatomicosis son las infecciones fangicas que més cominmente afectan al
hombre. Han presentado importantes variaciones en el tiempo, en relacién con los
cambios culturales, higiénicos o migratorios registrados en las distintas épocas. En la
actualidad, las especies aisladas con mayor frecuencia muestran una distribucion
cosmopolita.

Las distintas afecciones se asocian a factores fisioldgicos (secreciones sebaceas u
hormonales), ocupacionales (deportistas, agricultores) o higiénicos (tipo de vestimenta,
uso de calzado cerrado), ademas de procesos nosolégicos en tratamientos con
corticoesteroides o diabetes.

La fuente de infeccion es diversa (suelo, animales domésticos, personas infectadas) a
través de un contacto directo o mediante diferentes fomites (peine, toalla, calzado).

El diagndstico de laboratorio es fundamentalmente directo y por lo tanto se basa en la
visualizacion, aislamiento e identificacion del agente causal.

El aspecto y localizacién de la lesion o lesiones debe tenerse en cuenta para la correcta
orientacion diagndstica, pero independientemente de la ubicacion principal, debe
procederse a la inspeccion de otras areas temporales.
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Identificacion

La mayoria de los dermatofitos presentan caracteristicas reconocibles a las dos semanas
de incubacion de los cultivos. La identificacion es fundamentalmente morfométrica y se
basa en la realizacion de exdmenes macroscopicos y microscopicos.

El examen macroscépico determina la velocidad de crecimiento, la forma o aspecto,
textura, consistencia, color y pigmentacion de la colonia. El examen microscépico tras
la obtencion directa de un fagmento de la colonia 0 mediante el uso de cinta
transparente, permite el reconocimiento de caracteristicas diferenciales.

Algunas especies presentan caracteristicas macro y microscopicas muy similares que
exigen para su diferenciacion el uso de métodos especificos como el estudio de
caracteristicas nutricionales o el estudio enzimatico.

2.10. Antifungicos

En la actualidad [PONO02], existe un grupo relativamente reducido de farmacos Utiles
para el tratamiento de las micosis, denominados antifungicos. La mayoria actian sobre
la membrana citoplasmica, aunque existen antifingicos que actGan en el citoplasma,
nacleo o pared celular.

La anfotericina B y la nistatina son antifungicos poliénicos que actian uniéndose al
ergosterol de la membrana celular fangica produciendo una alteracion de su
permeabilidad. La anfotericina B es el antifungico més utilizado en las micosis severas
pero en las células humanas puede unirse al colesterol, produciendo una alta toxicidad
cuando se utilizan dosis elevadas o usada en tratamientos prolongados. Esta toxicidad se
ha reducido con el desarrollo de nuevas presentaciones farmacol6gicas que integran a
este antifngico en liposomas o lo asocian a lipidos. Los azoles constituyen una amplia
familia de antifungicos que actlan inhibiendo la sintesis del ergosterol mediante el
bloqueo de la accion de las enzimas dependientes del citocromo P450.

Existen azoles de uso topico (como clotrimazol, miconazol, econazol, bifonazol,
tioconazol y sertaconazol) y de uso sistémico (como el ketoconazol, fluconazol,
itraconazol y voriconazol). Otros antifungicos son la griseofulvina, las equinocandinas,
las neumocandinas y las nikomicinas.

Fig. 2.17 - Adhesion de conidios de Trichophyton mentagrophytes al estrato cérneo



Partell: Métodosde Data Mining

3. Andlisisunivariado y multivariado

Data Mining o Mineria de Datos tiene como objetivo descubrir patrones interesantes en
grandes cantidades de datos que pueden estar almacenados en bases de datos, u otros
tipos de repositorios. Es un campo interdisciplinario joven, en el que participan sistemas
de bases de datos, data warehousing, estadistica, aprendizaje automatico, visualizacion
de datos y computacion de alta performance.

Su objetivo principal es obtener la mayor cantidad de informacion de un conjunto de
datos sin hipdtesis previas.

Como éareas de interés figuran por ejemplo el reconocimiento de patrones, el
procesamiento de sefiales, con campos de aplicacion tales como la industria, la
economia y la bioinformatica.

El analisis de los datos consiste de una secuencia iterativa de pasos:

a Limpieza de los datos — remocion de ruido y datos inconsistentes
a Integracion de datos — combinacion de varias fuentes de datos

a Transformacién de datos — transformacion o consolidacién de datos en la forma
apropiada para la aplicacion de los distintos métodos

« Data Mining — aplicacion de métodos para extraccion de patrones de datos

« Evaluacion de patrones — identificacion de patrones de interés que representan el
conocimiento extraido

= Presentacion del conocimiento — aplicacion de técnicas de visualizacion y
representacion del conocimiento para presentar la informacion al usuario

3.1. Analisis univariado — Estadisticos descriptivos

La estadistica descriptiva propone una serie de indicadores que permiten tener una
percepcion rapida de lo que ocurre en un fenémeno.

La teoria de muestreo es un estudio de las relaciones existentes entre una poblacion y
muestras extraidas de la misma. Permite estimar cantidades desconocidas de la
poblacion (tales como la media poblacional, la varianza, etc.) a partir del conocimiento
de las correspondientes cantidades muestrales.

M edidas de tendencia central

Son indicadores estadisticos que muestran hacia qué valor o valores se agrupan los
datos.
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a) Mediana

Sean x; los elementos del vector x ordenados crecientemente. La mediana es el valor
que deja a cada lado la mitad de los valores de la muestra. Siendo n el nimero de
datos, la mediana sera el elemento X(+1y2 Si N s impar. Si no, (Xnz + Xn+1y2) / 2.

b) Mediaaritmética

También llamada promedio es el valor resultante que se obtiene al dividir la
sumatoria de un conjunto de datos sobre el nimero total de datos. Se define como

= — X
H N Z i
. i=1
que puede ser estimada como
1 T
I=— F;
i=1

c) Moda

Indica el valor que mas se repite o la clase que posee mayor frecuencia. En el caso
de que dos valores presenten la misma frecuencia, el conjunto de datos se denomina
bimodal. Para mas de dos modas, el conjunto de datos es multimodal.

M edidas de dispersion

Indican la distancia promedio de los datos respecto a las medidas de tendencia central.

a) Varianza

Es el resultado de la division se la sumatoria de las distancias existente entre cada
dato y su media aritmética elevadas al cuadrado y el ndmero total de datos. Se
define como:

que puede ser estimada como
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b) Desviacion estandar
La desviacion estdndar o desviacion tipica es el resultado de hallar la raiz cuadrada
de la varianza.

3.2. Analisis multivariado

Una matriz de datos multivariados tiene la forma tipica de

r11 T ... Te
rel  Toer ... I9e

Tpl Tp2 ... Tpe

Cada vector representa a uno de los c individuos con los n atributos observados. Se
pueden representar como filas o columnas.

Se considera
€ — namero de registros o individuos
n — namero de variables o atributos de cada individuo

En este contexto, el vector media se representa como
H1
H2
H =

Hn

donde los m resultan de calcular la media al vector fila.

De la misma manera, el vector varianza se define como
-ZTI

a
IIT2

donde o° es

(&
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3.3. Covarianza

La covarianza de dos variables x; y X; se representa como

Lad

1 ) . .

Ti = — Z'ﬂ"iﬁ' — ||'.:i_:ll:_._:'_‘.;.;1. — jig)
k=1

Si i =j entonces representa la varianza de x;

Matriz de covarianzas

La matriz de covarianzas, también llamada de varianzas-covarianzas 0 matriz de
dispersion, se forma de la siguiente manera

T11 J12 ... Tln

Taq (Taa F T
Y=

Tnl Tn2 +:. Tnn

En algunos casos, la matriz S es estimada como Sde la forma

5= : ;LJ':‘ —pNEs — J'EJIT

3.4. Correlacion de las variables

Para que el Andlisis de Componentes Principales dé mejores resultados, es conveniente
que las variables involucradas en el problema estén altamente correlacionadas.

Es por esto que previo al anlisis, se estudia la correlacion de las variables. Para ello, se
pueden utilizar dos indicadores:

a Graficamente, puede utilizarse un gréafico de digpersion o scatterplot

4 Analiticamente, existe el coeficiente de correlacion de Pearson

Gréfico de Dispersion
El grafico de dispersion permite visualizar las posibles relaciones entre dos o tres
variables. También conocido como nube de puntos, muestra los valores de cada atributo

en un sistema de ejes cartesianos. Si la relacion es del tipo lineal, estamos en presencia
de una correlacion.
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Fig. 3.1 - Se observan distintas tipos de relacion entre dos variables en forma gréafica. En el primer caso,
aparentemente no habria una relacion entre las variables. En el segundo caso, la relacion no es lineal. En
los casos siguientes se ven correlaciones altas, positiva y negativa respectivamente.

Cosficiente de Pear son

Para el andlisis de correlaciones en forma analitica de variables cuantitativas, se puede
calcular el coeficiente de correlacion de Pearson.

El coeficiente se calcula como:

_ Yo (i —oy—9)
Vi (- 2P Y (- )°

T

El valor varia en el intervalo (-1 ; 1):

Si r =0, no existe ninguna correlacion. Indica una independencia total entre las
dos variables, es decir, que la variacion de una de ellas no influye en absoluto en
el valor que pueda tomar la otra.

Si r = 1, existe una correlacion positiva perfecta. El indice indica una
dependencia total entre las dos variables denominada relacion directa: cuando
una de ellas aumenta, la otra también lo hace en idéntica proporcion.

Si 0 <r <1, existe una correlacion positiva

Si r = -1, existe una correlacion negativa perfecta. El indice indica una
dependencia total entre las dos variables llamada relacion inversa: cuando una de
ellas aumenta, la otra disminuye en idéntica proporcion.

Si -1 <r <0, existe una correlacion negativa

Dado un conjunto de variables es posible armar una matriz de correlaciones r donde
cada posicion r jj representa el coeficiente de correlacion entre las variablesi yj.



4. Andlisis de Componentes Principales

El Anélisis de Componentes Principales (PCA) comprende un procedimiento
matematico que transforma un conjunto de variables correlacionadas en un conjunto
menor de variables no correlacionadas llamadas componentes principales.

Uno de los objetivos del método es descubrir la verdadera dimensionalidad de los datos
y cuando es menor que la de las variables originales, éstas se pueden reemplazar por un
namero menor de variables subyacentes, con poca pérdida de informacion.

A menudo revela relaciones entre las variables que previamente no se sospechaban y
permite interpretaciones con resultados particulares. También posibilita la deteccion de
valores atipicos u outliers que no aparecen en los analisis basicos. Los outliers, una vez
detectados requieren de un tratamiento especial (anélisis de supresion, rastreo del dato
original, reemplazo por la media de la variable, etc.) dado que pueden alterar los
resultados o denotar errores al momento de la extraccion de la muestra.

Las nuevas variables resultan Utiles para el cribado de datos, verificacion de hipotesis,
verificacion de agrupaciones, preprocesamiento de los datos para otros métodos como
regresion, compresién de datos, etc.

4.1. Obtencidn de las nuevas componentes

Algebraicamente, las componentes principales son una combinacion lineal de las p
variables del conjunto original. Geométricamente, esta combinacion lineal representa la
seleccion de un nuevo sistema de coordenadas obtenido por la rotacion del sistema
original.

Los nuevos ejes representan las direcciones con maxima variabilidad y proveen una
descripcion mas simple de la estructura de la covarianza.

El primer paso consiste en hallar la matriz de covarianzas y de ésta obtener sus
autovalores y autovectores.

En el caso de estandarizarse previamente los datos, podria utilizarse para los calculos la
matriz de correlaciones, dado que en ese caso resulta igual que la matriz de covarianzas.

4.2. Autovalores y Autovectores

El siguiente paso consiste en hallar los autovalores y autovectores de la matriz de
covarianza, que conforman el nuevo sistema de coordenadas.

Los autovalores o eigenvalores, también llamados raices caracteristicas o raices latentes,
de S son las raices de la ecuacion polinomial dada por
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S-11/=0
En términos de determinantes es una ecuacion polinomial en | , de p-ésimo grado.

A cada autovalor de S le corresponde un vector diferente de cero llamado autovector o
eigenvector (también conocido como vector caracteristico o vector latente) que satisface

Sci=lic,parai=1,2,...,p.

Si S es una matriz simétrica de nimeros reales, entonces sus autovalores y autovectores
también consistiran en nimeros reales.

Los autovalores de S se denotan por| ;e l,®...® |,
Los autovectores no son unicos, de modo que se normalizan de tal forma que ¢;’ci= 1

Cuando dos autovalores no son iguales, sus autovectores correspondientes serén
ortogonales. Cuando dos o mé&s autovalores de S son iguales, se pueden elegir los
autovectores correspondientes de modo que sean ortoonales entre si.

La traza de una matriz simétrica es igual a la suma de sus autovalores, es decir
tr(S)=S1;

El determinante de una matriz simétrica siempre es igual al producto de sus autovalores,
es decir |S|=P I ;

Una matriz simétrica S es positiva definida si y sélo si | ; > 0, para cada i.

Una matriz simétrica S es positiva semidefinida si y s6lo si | ; ® 0, para cada i y por lo
menos un autovalor es igual a cero.

Si S es una matriz no negativa de rango m, entonces habra exactamente m autovalores
diferentes de cero.

Si S es una matriz simétrica, existe una matriz ortogonal C, tal que C’ S C = D, donde D
es una matriz diagonal. Los elementos de D son los autovalores de Sy las columnas de
C son sus autovectores correspondientes.

Esto implica
S=CDC’=SI i Ci Ci’

que se conoce como descomposicion espectral de S.

4.3. Autovalores y autovectores generalizados

Dadas dos matrices A y B, se denominan autovalores y autovectores generalizados los
pares ax Yy by de escalares y los vectores xx que cumplan:

bk Axk=akBxkparak=1,2,...,n
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Los escalares | « = ax / bk son los autovalores generalizados y los xx los autovectores
generalizados. Si la matriz B tiene inversa los vectores x serdn los vectores propios de
B'A

4.4. Proyecciones en los nuevos ejes

Finalmente, se calculan las proyecciones de las variables originales en el nuevo espacio,
obteniéndose asi nuevas variables que conforman las componentes principales.

Los autovalores del sistema se ordenan |, 1, e ... « | ,de modo de que el primero
explique el mayor porcentaje de variabilidad del sistema, el segundo autovalor el
siguiente porcentaje, etc.

Esto permite descartar los ultimos siguiendo varios criterios:

& se toman en cuenta los primeros autovalores hasta alcanzar un alto porcentaje de
explicacion de la variabilidad, por ejemplo 80%

& se considera la cantidad de autovalores hasta que un punto de inflexion de la
serie representada por estos

4 si se utiliza la matriz de correlaciones, se consideran sélo los autovalores
mayores a 1

Las nuevas componentes se hallan multiplicando la matriz de variables originales A por
una matriz C cuyas columnas estan formadas por los autovectores seleccionados.

Variables Autovectores Nuevas
originales = componentes

CPn:enl*X1+en2*X2+ +enp*Xp

con variables originales X1, Xy, ..., Xpy autovectores ei, €z, ... , €p

El ACP para ordenar observaciones se basa en la descomposicion espectral de la matriz
de covarianzas o de correlacion entre variables de dimension pxp. La seleccion entre el
estimador insesgado y el estimador méaximo-verosimil de la matriz de covarianza
poblacional es irrelevante, ya que produce las mismas componentes principales
muestrales.

Con los autovectores como vectores de coeficientes para la combinacion lineal se puede
demostrar que las componentes principales son combinaciones lineales no
correlacionadas cuyas varianzas son maximas.
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La j-ésima componente principal (CP;) es algebraicamente una combinacion lineal de
las p variables originales. Las nuevas variables usan informacion contenida en cada una
de las variables originales, algunas variables pueden contribuir més a la combinacion
lineal que otras. Ademés se satisface que entre dos componentes cualesquiera, la
covarianza es nula.

Los coeficientes de cada variable original estandarizados para una CP, permiten
identificar las variables con mayor contribucion en la explicacion de la variabilidad
entre observaciones en el eje asociado a la CP correspondiente.

4.5. Propiedades de PCA

Resultado 1. Sea X’ = [Xi, Xz, ... , Xp] con matriz de covarianzas Sey pares de
autovalores y autovectores de S (I 4, €1), (I 2, €2), ..., (I p,€p), donde | 1 | 2= ... | ,=0.
SeaYi=¢e1X,Y2=¢e2X, ..., Y,=epX las componentes principales. Entonces

SuutSnt...+sp=SVar(X)=Il1+l,+ ...+ | ,=S;Var (Yj)

Prueba. Latraza de SesS11+ S+ ... + Spp = tr(S). Dada la descomposicion espectral
de los autovectores, podemos escribirS=PDP’

donde D es la matriz diagonal de autovaloresy P = [ey, ey, ... , €p] asi que
PP’ =P’ P=1. Tenemos entonces
tr(S)=tr(PDP’)=trOP’ P)=trD)=11+1,+...+ |,
Asi
S, Var (X;) =tr(S) = tr(D) = S, Var (i)

La varianza total poblacional =S11+ S+ ... +Spp=l1+12+ ...+ |,

En consecuencia, la proporcion de varianza total explicada por la k-ésima componente
principal es

%Variancia explicadax =1 /(I 1+ 12+ ... + | 3}

conk=1,2,...,p

La mayor parte (por ejemplo el 80 al 90%) de la varianza total poblacional, puede ser
atribuida a la primeras una, dos o tres componentes, por lo que dichas componentes
podrian reemplazar las p variables originales sin mucha pérdida de informacion.

Cada componente del vector de coeficientes e’; = [eiy, ... , €ik, .. , €ip] @amerita
inspeccion. La magnitud de ejx mide la importancia de la k-ésima variable a la i-ésima
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componente principal, més alla de las otras variables. En particular ejx es proporcional al
coeficiente de correlacion entre Y; y Xk.

Resultado 2. Si Yi=¢e"1X, Yo =¢€2X, ..., Y, = €’,X son las componentes principales
obtenidas de la matriz de covarianzas S, entonces

e

PYiTE = —(—

v T hb
coni,k=1,2, ..., p,son los coeficientes de correlacion entre las componentes Y; y las
variables Xy. Aqui (11, e1), (I2 €2), ... , (I p,ep) son los pares de autovalores-

autovectores de S.

Prueba. Sia’k=[0, ...,0,1,0,...,0] con Xy =a’ Xy
Cov(Xk, Yi) = Cov(a’kX , e’iX) =a’«kSei. Como Sej, Cov (Xk, Yi)=a’ie=1ie.
Entonces Var (Yi) =1y Var (Xk) = Sk por lo que

_ Cov(¥;, X ) _ hex ew/N
\k_.-"" Var'Y; )\.-'"' Var(X.) V"'ﬁ_w-"m V Tk

PUiI

coni,k=1,2,...,p

Aunque las correlaciones de las variables con las componentes principales a menudo
ayudan a interpretar las componentes, miden sélo la contribucion univariada de una X a
una componente Y. Esto es, ellas no indican la importancia de una X a una componente
Y en presencia de otras X’s. Por esta razon, algunos estadisticos recomiendan que sdlo
los coeficientes ejx y no las correlaciones, sean usadas para interpretar las componentes.
En la préctica, las variables con coeficientes relativamente grandes (en valor absoluto)
tienden a tener grandes correlaciones, asi las dos medidas de importancia, la primera
multivariada y la segunda univariada, frecuentemente dan resultados similares.

Resultado 3. La i-ésima componente principal de variables estandarizadas
Z2’=[Z1,Z,,...,Zp] con Cov (Z) =, est4 dada por

Yi=eiZz=¢ (VAT (X-m) i=1,2,...,p
Mas aun
Sy Var (Xi) =S, Var (Yi) =p

ryiXe=exe®l; iLk=1,2,...,p



Eigenfungi — Analisis de Componentes Principales 43

En este caso (I 1, 1), (I 2, €2), ..., (I p,&p) SON los pares de autovalores-autovectores de
r,conl;elze...e ;0.

Prueba. La varianza total poblacional (variables estandarizadas) es simplemente p, la
suma de los elementos de la diagonal de la matriz r. Usando lo visto en el Resultado 1
con Z en lugar de X, encontramos la proporcion de la varianza explicada por la k-ésima
componente principal de Z como | \/p, conk =1, 2, ..., p, donde | \ son los autovalores
der.

4.6. PCA para compresion de datos

Supongamos que los datos a ser comprimidos consisten de N tuplas o vectores de datos,
de k dimensiones. EI Andlisis de Componentes Principales busca ¢ vectores ortogonales
de dimension k, los cuales sean los que mejor representan la informacion, siendo ¢ = k.
Los datos originales son proyectados en un espacio mucho mas pequefio, reduciendo la
dimensionalidad, dando como resultado una compresion de los mismos. Sin embargo no
se reduce el nimero de variables originales, sino que se obtiene un conjunto de nuevas
variables (con menos variables que el original) que conserva la misma informacion
principal.

El procedimiento basico consiste de los siguientes pasos:

1. Los datos originales pueden ser normalizados, de modo que los valores de
todos los atributos estén en un mismo rango. Esto ayuda a que los atributos con
dominios més grandes no sean dominantes frente a las otras variables.

2. PCA computa c vectores ortonormales que provee una base para los datos
originales normalizados. Estos son vectores unitarios cuyos puntos estan en una
direccion perpendicular a los otros. Estos vectores son denominados
componentes principales.

3. Las componentes principales son ordenadas segln su “significancia” en orden
decreciente. Esencialmente sirven como un nuevo conjunto de ejes para los
datos, proveyendo de més informacién sobre la varianza, desde el primero al
altimo. Esta informacion ayuda a identificar grupos o patrones en el conjunto de
datos.

4. Dado que las componentes son ordenadas segun un orden decreciente de la
“significancia”, el tamafio de los datos puede ser reducido eliminando las
componentes mas débiles, es decir las que explican menor varianza.
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X2

Y2 Y1

v

X1

Fig. 4.1 - PCA conforma un nuevo sistema de ejes. X1y X2 conforman las variables originalesy Y1y
Y2 las nuevas componentes

Usando las componentes principales mas fuertes, es posible reconstruir una buena
aproximacion de los datos originales.

PCA no es costoso en términos computacionales, puede ser aplicado para ordenar
atributos y es util para el manejo de informacion dispersa en un conjunto de datos.
Informacion de més de dos dimensiones puede ser transformada para reducir el
problema a dos dimensiones.



5. Analisis Discriminante

Otro método de Data Mining es el Andlisis Discriminante. Permite describir
algebraicamente las relaciones entre dos 0 mas poblaciones (grupos) de manera tal que
las diferencias entre ellas se maximicen o se hagan més evidentes. Se realiza
frecuentemente con fines predictivos relacionados a la clasificaciéon, en una de las
poblaciones existentes, de nuevas observaciones u observaciones sobre las cuales no se
conoce a qué grupo pertenecen.

Una observacion nueva, la cual no fue utilizada para la construccion de la regla de
clasificacion, se asignard al grupo en el cual tienen més probabilidad de pertenecer en
base a sus caracteristicas medidas. Para tal asignacion es necesario definir una regla de
clasificacion. La funcion discriminante lineal puede ser usada para este fin. Ademas,
puede ser usado con el objetivo de encontrar el subconjunto de variables que mejor
explica la variabilidad entre grupos.

5.1. Reglas de clasificacion

El LDA permite caracterizar grupos diferenciados, mediante la generacion de reglas de
clasificacion. Luego, es posible predecir a qué grupo corresponderia una nueva
observacion de la cual se desconoce el origen. Para esto pueden utilizarse varios
métodos, como por ejemplo los descriptos a continuacion.

Supongamos que se tienen dos poblaciones normales multivariadas P1y P> y se sabe
que un nuevo vector de observaciones x proviene de P; o0 de P,. Se necesita una regla
que se pueda usar para predecir de cuél de las dos poblaciones es més probable que
provenga X.

a) Regla de funcion discriminante lineal

Cuando dos poblaciones normales multivariadas tienen iguales matrices de varianzas-
covarianzas (es decir, cuando S; = Sy) la regla puede consistir en

Elija Py si b’x — k>0 y de lo contrario elija Pyedonde b = S* (m -m) y
k=1/2(m-m)’ S*(m +m)

La funcidn b’x se Ilama funcién discriminante lineal de x y es la funcion lineal Unica de
los elementos en x que resume toda la informacidn contenida en este vector, de la que se
dispone para realizar una discriminacion efectiva entre dos poblaciones normales
multivariadas que tienen iguales matrices de varianzas-covarianzas.
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b) Regla de distancia de M ahalanobis

Cuando dos poblaciones normales multivariadas tienen iguales matrices de varianzas-
covarianzas, la regla es equivalente a

Elija Py si d; < d;, donde di = (x — m)’ st (X—m)parai=1,2.

La cantidad dy, es en cierto sentido una medida de lo lejos que esta x de m y d; se llama
cuadrado de la distancia de Mahalanobis entre x y m . Esta medida de la distancia toma
en consideracion las varianzas y covarianzas de las variables medidas. La regla de la
distancia de Mahalanobis al cuadrado clasifica una observacion en la poblacion cuya
media esté “méas proxima”.

c) Regla de probabilidad posterior

Cuando las matrices de varianzas-covarianzas son iguales, la cantidad P(P; | x) definida
por

P(Pi | x) = exp[(-1/2) di] / { exp[(-1/2) di] + exp[(-1/2) d2] }

Se llama probabilidad posterior de la poblacion Pj, dado x. En realidad la probabilidad
posterior no es una probabilidad verdadera, porque no se esta considerando ningun
evento aleatorio. La observacion pertenece a una de las poblaciones y la incertidumbre
proviene de la capacidad para elegir la poblacién correcta.

Por lo tanto, una regla discriminante basada en probabilidades posteriores seria:

ElijaP;si P(P1|Xx) <P(P2|x),yde lo contrario elija P,

5.2. Estimaciones de las probabilidades de una clasificacion erronea

Cuando se realiza un andlisis discriminante se necesita poder determinar las
probabilidades de las clasificaciones correctas de las nuevas observaciones. Algunos
métodos para estas estimaciones son:

Restitucion — consiste en probar la clasificacion con los mismos datos utilizados para la
generacion de las reglas. La mayor desventaja de este método es que estima en exceso
las probabilidades de una clasificacion correcta

Datos propuestos — consiste en dividir los datos disponibles en dos grupos, uno de
entrenamiento para la generacion de las reglas de clasificacion y uno de prueba para
estimar las probabilidades de clasificaciones erroneas

Validacion cruzada — se quita del conjunto la primera observacion y se generan las
reglas de clasificacion con los datos restantes. Luega se reincorpora esta observacion y
se elimina la segunda, generando nuevas reglas. Y asi siguiendo con el resto de los
datos, para finalmente crear una matriz resumen para estas estimaciones validadas en
forma cruzada
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5.3. Funciones discriminantes canonicas

Fisher introdujo la idea de analisis discriminante canonico, en donde se crean nuevas
variables al tomar combinaciones lineales especiales de las variables originales. Las
variables candnicas se crean de modo que contengan toda la informacién util que se
encuentra en un conjunto de variables originales. En cierto sentido son semejantes a las
componentes principales, aunque su calculo difiere.

La cantidad de funciones es igual a la cantidad de grupos a discriminar menos 1. Salvo
el caso especial donde la cantidad de variables sea menor a la cantidad de grupos; en ese
caso la cantidad de funciones es igual a la cantidad de variables menos 1.

A partir de las funciones canonicas es posible por ejemplo obtener un gréafico con la
dispersion de los grupos en pocas dimensiones, ubicandose el centroide de cada uno de
ellos. Por ejemplo, esto puede utilizarse para predecir la correspondencia de un nuevo
individuo, segun la cercania de éste a cada uno de los centroides.

funciones discriminantes candénicas

Especie
3 ()
o \__/1
02
- 3
0 Q Bl Centroide de grupo
C (9]
Q 0 0O
1 g ©

Funcion 2
[ ]
|
(8]
[y L
- :'J-
|

Funciéon 1

Fig. 5.1 — Gréfico de dispersidnde las funciones discriminantes candnicas de las especies de Iris con los
centroides de cada uno de los grupos (Anexo C — Ejemplos de PCA y LDA)



Partelll: Reconocimiento de Rostr os

6. Tratamiento de | magenes

La vision es uno de los mecanismos sensoriales de percepcion mas importantes en el ser
humano. El procesamiento de imagenes digitales se centra en:

a« Mejora de la calidad para la interpretacion humana

@ Procesamiento de los datos para la percepcion de las maquinas en forma
autébnoma

La imagen se presenta digitalizada en forma de matriz con una resolucion de MxN
elementos. Cada elemento de la matriz se denomina pixel (picture element) y se
corresponde con el nivel de luminosidad del punto correspondiente. La representacion
de una imagen en tonos de grises es diferente a la de una en colores.

Fig. 6.1 - Se observa al ampliar la imagen que la misma esta conformada de pixeles de diferentes colores

La imagen en blanco y negro (en realidad en tonos de grises) tiene en cada punto un
valor entre 0 y 255.

Pixel de
valor 255

Pixel de
valor O
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A cada imagen la podemos transformar en una matriz, donde cada nimero es el valor de
cada pixel.

200
200
100
200
200

200
100
150
150
150

100 200
150 100
150 150
10 150
10 150

200
100
100

10
150

200
100
100
150
150

200
200
200
200
200

Fig. 6.0.1 — Ejemplo de imagen en tonos de grises y matriz de valores de pixeles

En el caso de una imagen en colores, hay distintas representaciones, pero basicamente
cada pixel tiene 3 valores entre 0 y 255: uno para el rojo (R), uno para el verde (G) y
uno para el azul (B).

También podemos armar una matriz con los valores de los pixels.

110 110 250 110 110 250 255
110 110 250 255 O
0 255 255
110 110 250 255 255
110 110 250 255 255

255 0

0 0 110 110 250 110 110
0 255 265 0 255 O
0 255 255 0 255 255
0 50 50 50 255 255
0 50 50 50 255 255

0255 O
0255 O
0 50 50
0 255 255

110 110 250 25500
/’f
-

0255 O
0255 O
50 255 255
0 255 255

Fig. 6.0.2 — Ejemplo de imagen en color y matriz de valores de pixeles

250 110 110 250 110 110 250

0

0
0
0

Si consideramos el valor del pixel como una tercera dimension de los datos, podemos
obtener una imagen tridimensional de la superficie de la misma.

Por ejemplo, podemos ver las superficies de estas dos imagenes, obtenidas con el
software ImageJ [IMAOQ7] (Anexo A — Software utilizado).

110 110 250
110 110 250
110 110 250
110 110 250
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Fig. 6.0.3 — Superficie de una imagen de un dermatofito E. floccosum

Fig. 6.0.4 — Superficie de una imagen de un dermatofito M. canis
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6.1. Histograma de una imagen

Supongamos dada una imagen en niveles de grises, siendo el rango de 256 colores (de 0
a 255). El histograma de la imagen consiste en una grafica donde se muestra el nimero
de pixeles de cada nivel de gris que aparecen en la imagen.

Por ejemplo, la siguiente imagen tiene como histograma (imégenes extraidas de
[FOTO5]:

Fig. 6.0.5- Ejemplo de histograma de imagen

El analisis estadistico derivado del histograma puede servir para comparar contrastes e
intensidades entre imagenes. El histograma podria ser alterado para producir cambios en
la imagen.

Por ejemplo, el histograma es utilizado para binarizar una imagen digital, es decir,
convertirla en una imagen en blanco y negro, de tal manera que se preserven las
propiedades “esenciales” de la imagen. La forma usual de binarizar una imagen es
eligiendo un valor adecuado L dentro de los niveles de grises, tal que el histograma
forme un "valle" en ese nivel. Todos los niveles de grises menores que L se convierten
en 0 (negro), y los mayores que L se convierten en 255 (blanco).
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B
Fig. 6.0.6 — Ejemplo de histograma de imagen oscura [FOT05]

Fig. 6.0.7 — Ejemplo de histograma de imagen clara [FOT05]

6.2. Filtros y Convolucion

Los filtros espaciales [IMGO7] tienen como objetivo modificar la contribucion de
determinados rangos de frecuencias a la formacion de la imagen. El término espacial se
refiere al hecho de que el filtro se aplica directamente a la imagen y no a una
transformada de la misma, es decir, el nivel de gris de un pixel se obtiene directamente
en funcidn del valor de sus vecinos.

Los filtros espaciales pueden clasificarse basdndose en su linealidad: filtros lineales y
filtros no lineales. A su vez los filtros lineales pueden clasificarse segun las frecuencias
que dejen pasar: los filtros paso bajo atentan o eliminan las componentes de alta
frecuencia a la vez que dejan inalteradas las bajas frecuencias; los filtros paso alto
atenan o eliminan las componentes de baja frecuencia con lo que agudizan las
componentes de alta frecuencia; los filtros paso banda eliminan regiones elegidas de
frecuencias intermedias.
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El tratamiento de imégenes mas empleado y conocido, es el tratamiento espacial
también conocido como convolucion. Las convoluciones discretas son muy usadas en el
procesado de imagen para el suavizado de iméagenes, el afilado de imégenes, deteccion
de bordes, y otros efectos. Mediante este proceso se calcula el valor de un determinado
punto en funcion de su valor y del valor de los puntos que le rodean, aplicando una
simple operacién matematica en funcion de la cual se obtendra un valor resultante para
el punto en cuestion.

La idea es definir una mascara (una matriz cuadrada) que sera aplicada a cada punto de
la imagen, obteniéndose una nueva imagen transformada.

Imagen de entrada

LlLln Wentana de conwvelucidn Méscara de convolucidn

] B I L |L | Mo | M | M

L L (L|L w |0 25
L]k Ms | My [ M5

Fig. 6.0.8 —Definicion de una mascara de convolucién

Imagen de salida

Muewvo pizel= Ipxhlp + LTk + Lxhl +
Iy + Iy Wy + Isx s +
Lgox g + Iz + I x Mg

Fig. 6.0.9 —Aplicacién de una convolucion pixel a pixel

6.3. Transformacion de las imagenes en datos

Para las pruebas del presente trabajo, cada imagen color fue transformada a niveles de
grises (pasaje a blanco y negro) y se cambi6 el tamafo al requerido para su estudio.

Luego se tomaron cada una de las iméagenes originales y se armo una variable con cada
una de ellas, trasladando cada fila de pixeles.
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De esta manera, cada imagen pasa a ser una variable de una gran base de datos, a la cual
pueden aplicarse los métodos estadisticos multivariados correspondientes. Una imagen
de dimensiones mxn pixeles se transforma en un vector de longitud m*n.

= 4 -

Fig. 6.0.10 — Se observa como se arma una variable con las filas de pixeles de una imagen

6.4. Transformada de Hotelling

La transformada de Hotelling, también Ilamada de Karhunen y Loeve, esta basada en
propiedades estadisticas de representaciones vectoriales. Representa la aplicacion del
método de Andlisis de Componentes Principales en el area de imégenes.

Para M vectores procedentes de una muestra aleatoria con vectores x;, la media my y la
matriz de covarianza Cy, se calculan como [PAJ02]:
M

1
M, = — ™m
M= "
1 M
T t _ i
("I, = ﬂZIka mkmk

Seanejyljconi=1,2, ..., n, losautovectores y autovalores de Cy, ordenados en orden
descendente, de modo que | « |4, para j = 1,2, ..., n-1. Por definicion, los
autovectores y autovalores de una matriz C de dimension n x n satisfacen la relacion
Cei=l e para i = 1,2,..., n. Sea A una matriz cuyas filas estan formadas por los
autovectores de C,, ordenados de forma que la primera fila de A es el autovector
asociado con el autovalor de mayor valor y la tltima fila es el autovector asociado con
el autovalor més pequefio.
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Supongamos que A es una matriz de transformacion que transforma los vectores x en
vectores y como sigue:

y=A(Xx-my

Esta ecuacion se denomina transformada de Hotelling. La media de los vectores y
resultantes de esta transformacién es cero, esto es, my = 0.

Y la matriz de covarianza de los vectores y se puede obtener en téerminos de A y C por
medio de

Cy = ACA'

Ademas, C, es una matriz diagonal cuyos elementos a lo largo de la diagonal principal
son los autovalores de Cy, esto es,

A C 0
0 Az
C =
0
0 0 A

El efecto de aplicar esta transformacion es establecer un nuevo sistema de coordenadas
cuyo origen es el centroide de la muestra y cuyos ejes se sitlan en la direccion de los
autovectores de C,. Este alineamiento elimina la correlacién de los datos.

Otra propiedad de la transformada de Hotelling es la reconstruccion de x a partir de v,
puesto que las filas de A son vectores ortonormales A = A' y cualquier vector x puede
recuperarse a partir de su correspondiente y utilizando la relacion x = Aly + my

6.5. Compresion de imagenes

La compresion de imégenes implica la reduccion de la dimension de los archivos de
imégenes mientras se retiene la informacion necesaria.

Actualmente, resulta cada vez mas importante, dado el crecimiento de los sistemas
multimedia, aplicaciones de video y desarrollos Web, que requieren de grandes
cantidades de espacio, tanto para su almacenamiento como su transmision.

Los algoritmos de compresion se desarrollan teniendo en cuenta la redundancia presente
en los datos de las imagenes. Existen tres tipos basicos de redundancia: a) de cddigos, b)
interpixeles y c) psicovisual. La redundancia de cddigos ocurre cuando los datos que se
utilizan para representar la imagen no se usan de manera Optima. La redundancia
interpixeles ocurre cuando los pixeles adyacentes tienden a estar altamente
correlacionados.El tercer tipo se refiere al hecho de que alguna informacion es mas
importante para el sistema de vision humano que otros tipos de informacion.
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Los meétodos primarios de compresion de imagenes se clasifican en: los que preservan
los datos, donde la imagen pueden ser reproducida exactamente luego de la
descompresion, y los métodos en los que se pierde parte de la informacion.

Dadas las caracteristicas del Anélisis de Componentes Principales en los que se basa la
Transformada de Hotelling, este método resulta Gtil para la compresion de imégenes con
pérdida de informacion.



7. Técnicas de reconocimiento derostros

Actualmente el reconocimiento de rostros en forma automatica esta en auge debido a la
importancia de los sistemas de seguridad, en particular para el ingreso de personal
autorizado o por ejemplo en aeropuertos o control de aduanas. Por este motivo existen
diversos estudios sobre como detectar una cara en una imagen y como autenticar a los
individuos involucrados.

Fig. 7.1 - Ejemplo de rostro humano

También es importante su estudio para casos de interfaz hombre-méaquina, ya sea para
identificacion del individuo al registrarse, detecciones de cansancio de conductores de
automdviles o para interactuar, mediante movimientos del cursor gestuales o por
ejemplo casos de robots que identifican al usuario.

Los seres humanos reconocemos las caras de familiares, amigos y conocidos de manera
inmediata casi sin poder definir sus diferencias. Tomamos en cuenta caracteristicas
adicionales como la forma del cabello o el tono de voz, pero seguimos conociendo a
cada persona, aungue use anteojos, cambie el color o el corte de pelo o se deje crecer
barba.

Existen diversas técnicas para la identificacion de rostros humanos, las cuales podrian
clasificarse en dos grandes grupos: la identificacion por caracteristicas y las
aproximaciones estadisticas también llamadas eigenfaces

7.1. Técnicas por caracteristicas

Los rostros humanos comparten ciertas caracteristicas como la ubicacion de los ojos, el
color de los labios, el marco de las cejas, etc.
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Estas técnicas de reconocimiento toman en cuenta en las imagenes modelos
colorimetros y proporciones geométricas de la disposicion de los componentes del
rostro, curvaturas de huesos, etc.

La tarea de identificacion de rostros humanos, consta de dos etapas principales:

a Deteccion: dentro de la imagen detectar la presencia de una cara humana y separarla
del fondo de la misma

= Reconocimiento: reconocer la identidad de la persona identificada, entre las
identidades almacenadas en el sistema.

Fig. 7.2 - La deteccion de una cara en una imagen es el paso previo al reconocimiento del individuo

7.2. Problematica

Para la deteccion se basan de caracteristicas de bajo nivel como son los bordes, los
niveles de gris, el color y el movimiento. La distribucion de minimos locales de niveles
de gris puede sefialar la presencia de cejas, pupilas y labios.

Si bien las caras estan conformadas de manera de representar una simetria bilateral,
ambas partes no son exactamente iguales.

Se analizan expresiones faciales, comportamiento de musculos y huesos (por ejemplo
apertura de la boca, movimiento de cejas) (Fig. 7.3)

Hay diversos factores que hacen diferir una misma cara en diversos instantes:
a Variaciones en la iluminacion de la imagen

a Cambios de expresiones faciales, segiin contexto, situaciéon actual, emociones,
etc.

« Cambios de pose — vista de frente, movimientos de la cabeza, posturas
corporales, etc.

& Cambios de forma y color — anteojos, maquillaje, barba, peinado

a Cambios de contextura — adelgazamiento/engorde, envejecimiento, etc.
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Fig. 7.3 — Diferentes poses de una misma persona [GRO01]

Fig. 7.4 — Variaciones de iluminacion [GROO01]

7.3.  Analisis de bajo nivel

Bordes: Uno de los rasgos mas primitivos que tiene cualquier figura es su contorno. Los
trabajos que utilizan esta idea extraen los bordes de la cara tanto externos como
internos. Luego son sometidos al andlisis de forma y posicion. También se puede
utilizar para detectar si el individuo lleva anteojos.

Niveles de gris: Los rasgos faciales como las cejas, pupilas y los labios aparecen
generalmente mas oscurecidos que las regiones de su alrededor. Algunos algoritmos de
extraccion de rasgos faciales buscan minimos locales dentro de regiones faciales
segmentadas. La posicién relativa de los 0jos y su deteccion también puede ser
descubierta con este tipo de métodos.

T — —

Yy

Fig. 7.5 —En este ejemplo se observan dos rostros con distintos rasgos faciales
(imagenes extraidas de [FAC02])

Color: El color de la piel humana (en sus diferentes variantes) ha permitido desarrollar
algunas técnicas que detectan la raza. También se utiliza el color para ubicar la boca o
los ojos del individuo.
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SN

Fig. 7.6 — Se dificulta el reconocimiento de la boca (también en el caso de los 0jos)
debido a que las diferentes posiciones de los labios hacen cambiar la luminosidad,
colores y geometria de la misma (imagenes extraidas de [FACO02])

7.4. Analisis de rasgos

Busqueda de rasgos: Estas técnicas buscan rasgos prominentes que permiten localizar
rasgos menos prominentes partiendo de hipétesis geométricas. Por ejemplo una pequefia
area sobre una alargada puede corresponderse al escenario (cabeza sobre los hombros) y
un par de regiones oscuras encontradas en el area facial incrementa la probabilidad de
que aquello sea realmente una cara. Los rasgos mas usados son los ojos, contorno de la
cabeza y el cuerpo (bajo la cabeza).

Analisis de constelaciones: se basa en el uso de un modelo probabilistico que estudia la
posicion espacial de los rasgos faciales, intentando buscar patrones que se asemejen a
una cara.

7.5. Modelos de silueta activa

Snakes: Se usan comUnmente para localizar el contorno de la cabeza. Se inicializa una
snake en las proximidades de una cara, y posteriormente se va fijando a los contornos
que encuentra hasta asumir la forma de la cara. Cuando la snake llegue al equilibrio se
habré ajustado a la forma de la cara.

Plantillas deformables: Es el siguiente paso, usando las snakes para encontrar mas
rasgos faciales ademas del contorno de la cara. Por ejemplo, se pueden encontrar los
ojos usando para las snakes un mecanismo de deformacién que incluye el calculo de
gradientes de una funcién de energia.
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Pento  Descripeion

A Esquina exterior ojo izquisrdo (zstabls)

Al Esquina exterior ojo derecho (establs)

B Esquina interior ojo izquierdo {estable)

Bl Esquina interior ojo derecho (zstabls)

H Cantro agujero izguisrdo nariz (no astabls)
Hl Cantro aguyjero deracho nariz (no estable)
D Esquina interior csja izquisrda (no establs)
D1 Esquina interior c=ja derecha {no estable)
E Esquina exterior czja izquisrda (no astabls)
El Esquina exterior esja darecha (no estable)
F Parte superior ojo izquierdo (no estable)
Fl Parte superior ojo derecho (no astable)

G Parte inferior ojo izquisrdo (no astabls)

Gl Partz inferior ojo deracho (no astable)

K Partz supenor dzl labio superior (no establs)
L Parte inferior dzl labio inferior {no establs)
I Esquina izquierda de la boca (no estable)

I Esquina darecha dz la boca (no astable)

M Punta de 1a barbilla (no establz)

Fig. 7.7 — Puntos clave para el modelo frontal (extraido de [SEV06])

Deescriprion
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PR
!
__,J'-Pm

Partz superior de la frente, pento da vnion con 2l pelo
Arco da las cejas, primer maximo local del contorno
Orizen de la nariz, primer minimo local dzl contorno
Punta dz la nariz, maximo absoluto dzl contorne
Mandibula superior, primer minimo local tras P4
Labio superior, primer maximo loecal tras P4

Union de los labios, primer maximo local tras P6
Labio inferior, primer maximo local antes dz P10
MMandibula inferior, primer minimo local antes de P10
Punta da la barbilla, primer maximo local d2sde 2l final dz 1a corva

Fig. 7.8 —Puntos clave para el modelo lateral (extraido de [SEV06])
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8. Desarrollo del método

En este trabajo desarrollamos un método automatico para el reconocimiento de especies
de hongos microscépicos, que denominamos eigenfungi. Esta basado en la metodologia
para reconocimiento de rostros denominado eigenfaces, al que se le introducen varias
modificaciones que mejoran su exactitud en el andlisis de imé&genes microscdpicas de
hongos.

El método de eigenfaces presentado por Turk y Pentland [TRK91] es utilizado para el
reconocimiento de rostros de personas. Se basa en la metodologia de la Transformada
de Hotelling. Eigenfaces proviene del prefijo aleman eigen que significa propio y
proviene de la caracteristica del método de encontrar un nuevo sistema de coordenadas
con los autovectores de la matriz de covarianzas del conjunto original, en inglés
eigenvectors.

En este caso, se toma una muestra de fotos de los individuos que se quieren reconocer
(por ejemplo las personas autorizadas en una empresa) y se arma un conjunto de nuevas
imagenes denominadas eigenfaces. Estas contienen la informacion principal de las
imé&genes originales.

Luego se obtiene la distancia de cada foto a las eigenfaces. Se agrupan las fotos por
individuo y se calcula la distancia promedio del grupo.

Al intentar reconocer a una persona, se le saca una foto y se calcula la distancia de ésta
a las eigenfaces. Finalmente se compara esta distancia con la de cada grupo, siendo la
minima la que identifica la persona analizada.

Veamos ahora los pasos que componen el método de eigenfaces. Las imagenes que se
muestran corresponden a la base “The ORL Faces” del Cambridge University Computer
Laboratory.

1. Primero se obtiene un conjunto de varias imagenes por persona, en lo posible con
diferentes expresiones y condiciones de iluminacion. Sea M el conjunto de las iméagenes

3

i
N . ==

iy B T eanll

Fig. 8.1 - Ejemplos de imagenes de entrenamiento
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2. Se calcula la imagen media del conjunto como
l IuF
b= _NT
V= Zl n
3. Luego se resta la imagen media Y a cada imagen del conjunto de entrenamiento

¢ — i —

4. Se arma una matriz A con las imagenes resultantes

A={Dy,Poy..., Pas}
5. A partir de A se calcula la matriz C de covarianzas

1 Y
c=_§j t— A4t
M_:1¢“d’“

6. Se calculan los autovalores y autovectores v de C.

7. A partir de los autovectores encontrados y las imagenes (menos la imagen media), se
calculan las eigenfaces U

coni=1,....M

‘s L l L
Fig. 8.2 - Ejemplos de eigenfaces
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8. Posteriormente se halla la distancia de cada imagen original a cada eigenface y con
eso se arma un vector de distancias para cada imagen

gi=Ugy

coni=1,2,...,M

9. Se agrupan todas las iméagenes de un mismo individuo y se calcula el promedio de los
vectores distancia. Este nuevo vector, que representa a la persona, se denomina vector
de clase

10. Cuando se tiene una nueva imagen j, se le resta la media y se halla su vector de
distancia

55 =Ud;

11. Finalmente, se compara el nuevo vector de distancias con los vectores de clase de
cada individuo. La nueva imagen entonces, se corresponde con el individuo cuyo vector
de clase sea el més cercano

8.1. Diferencias entre rostros y hongos

Las imagenes microscopicas de los dermatofitos tienen caracteristicas diferentes a las
imégenes de rostros:

Topico Rogros Hongos

Cantidad de objetos a Un Gnico objeto (la cara) Varios objetos (conidias,
reconocer hifas)
Importancia de los objetos | Los objetos de fondo son Todos los objetos de la
de fondo eliminados imagen son importantes
Normalizacion de los Los objetos pueden ser Los objetos no pueden ser
objetos normalizados de modo de | normalizados

homogeneizar el tamafio de

las cabezas, posicion de los

0jos, etc.

-1

Fig. 8.3 - Ejemplos de imagenes de persona, de M. canis y de T. tonsurans




Eigenfungi — Desarrollo del método 65

Esto haria pensar que el método de las eigenfaces seria incompatible a la hora de
identificar hongos microscdpicos. Sin embargo, con unas modificaciones que permitan
adaptar el método a este tipo de iméagenes, la exactitud de la clasificacion es muy buena,
requiriéndose conjuntos de pocas imégenes para el entrenamiento.

8.2. Descripcion del método

Bésicamente el método eigenfungi consta de los siguientes pasos:

Entrenamiento
& obtencion del conjunto de imégenes de las especies a identificar
@ calculo de la imagen media
a calculo de la matriz de covarianza de las imagenes
a célculo de las eigenfungi
« obtencion de la distancia (o peso) de cada imagen original a cada eigenfungi

Utilizacion
a célculo de la distancia de cada nueva imagen a cada eigenfungi

& comparacion de las distancias obtenidas respecto de las distancias de las
imégenes originales, para hallar la mas similar e identificar la especie

8.3. Calculo de los eigenfungi

Una vez obtenido el conjunto de imégenes, se procede como en el caso de las
eigenfaces, obteniéndose los eigenfungi.
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Fig. 8.4 - Ejemplos de imégenes originales

1. Se calcula la imagen media del conjunto como
%
1

ho— T
TmLr

2. Luego se resta la imagen media Y a cada imagen del conjunto de entrenamiento

¢i =1 — v

3. Se arma una matriz A con las imagenes resultantes

A= {‘I*l, @2,..., 'I*M}

4. A partir de A se calcula la matriz C de covarianzas

1 5y
C=_— Lbh = AA*
37 2 9

5. Se calculan los autovalores y autovectores v de C.

6. A partir de los autovectores encontrados y las imagenes (menos la imagen media), se
calculan los eigenfungi U

M
U= vinds
=1
coni=1,...,.M
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7 =i
Fig. 8.5 - Ejemplos de eigenfungi

7. Posteriormente se halla la distancia de cada imagen original a cada eigenfungi y con
eso se arma un vector de distancias para cada imagen

La diferencia principal aparece al momento de comparar las distancias de las imégenes:
en lugar de comparar con el vector de clase de cada especie, se compara con cada
imagen del conjunto de entrenamiento.

Esto da mejores resultados, debido a que hay especies muy similares y existen detalles
en las micro o macronidias, tales como tabiques internos que son dificiles de distinguir
si se utiliza el promedio.

8. Cuando se tiene una nueva imagen, se le resta la media y se halla su vector de
distancias

9. Finalmente, se compara el nuevo vector de distancias con el vector de distancias de
cada imagen original

Veamos ahora un resumen del método

Iméagenes
originales

eigenfungi
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A cada imagen a reconocer se le calcula su vector de distancias y se compara con cada
vector de las imégenes originales. El vector més cercano indica a qué individuo
pertenece la nueva imagen.



Parte V: Pruebas experimentales

9. Caracteristicas de las pruebas

Para la elaboracion y validacion de la metodologia, se estudiaron imagenes de hongos
microscopicos de las seis especies principales de dermatofitos, obtenidas de muestras
provistas por el Departamento de Micologia del Instituto Nacional de Enfermedades
Infecciosas (INEI), ANLIS “Carlos G. Malbran”.

Fueron tomadas con un aumento de 400x y originalmente median 1600x1200 pixeles.
Luego de varias pruebas, se determiné que el tamafio de las imagenes no influia en los
resultados por lo que se decidié disminuirlas a 160x120 pixeles.

También se pasaron a escalas de grises, mediante la rutina especifica provista por
Matlab.

—

Fig. 9.1 — Ejemplo de cambio de tamafio y paso de color a tonos de grises
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Las imé&genes identifican micro y macro conidias, e hifas, segun la especie.

Para las primeras pruebas (una muestra) se utilizaron 6 imagenes de entrenamiento y 6
iméagenes de prueba por cada especie por cada muestra. Haciendo un total de 36
imégenes de entrenamiento y 36 imagenes de prueba por cada muestra.

9.1. Software desarrollado para las pruebas

Se desarrollé un software para realizar las pruebas a nivel binarias y totales. Este
programa se realiz6 en Matlab, utilizdndose rutinas obtenidas de la Universidad Drexel
Philadelphia, USA [DREQ7] (Anexo B — Software Desarrollado).

9.2. Tipos de pruebas

Se realizaron dos tipos de pruebas:

a Pruebas binarias

Se dispusieron los objetos o especies de a pares, entrenando y reconociendo dos
cada vez

Por ejemplo, E. floccosum versus M. canis

& Pruebas totales
Se entrend y tested con todos los objetos o especies a la vez.

Por ejemplo, se intenta que el sistema reconozca a cual de las 6 especies
pertenece una imagen



10. Primeras pruebas- eigenimages

Dado que las imégenes de hongos microscopicos difieren mucho de las iméagenes de
caras, primero se estudio el método de eigenfaces en imégenes de objetos cotidianos.

Estas comparten con los rostros las caracteristicas de:
& hay un Unico objeto en la imagen que debe ser analizado
4 |os objetos del fondo son eliminados

a algunos objetos en las imagenes podrian normalizarse, en cuanto a dimensiones
de los mismos

En algunos trabajos como [VIC02] al aplicar el método de eigenfaces en imagenes de
objetos cotidianos, denominan la técnica como eigenimages.

Las imégenes utilizadas para estas pruebas corresponden a la base de imégenes de
objetos COIL-20 (Columbia Object Image Library). La libreria COIL-20 estd formada
por 1440 iméagenes de 20 objetos diferentes (72 imégenes por cada objeto rotados 360°).

Se seleccionaron 6 objetos y se tomaron 10 im&genes de cada uno para el entrenamiento
y 10 imégenes de cada uno para el testeo. Haciendo un total de 60 imagenes de

entrenamiento y 60 de prueba.
b ::rh

Fig. 10.1- Ejemplos de imagenes de entrenamiento
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Fig. 10.2 - Ejemplos de eigenimages

Los porcentajes de acierto, con el método de eigenfaces original fueron los siguientes:

Binarias | Objetol | Objeto2 | Objeto3 | Objeto4d | Objeto5 | Objetob
Objetol 80 % 85% 100% 90% 85%
Objeto2 100% 65% 85% 100%
Objeto3 100% 85% 70%
Objetod 100% 100%
Objeto5 50%
Objetob

Totales 86,67% | eigenfaces

Tabla 10.0.1 — Porcentajes de acierto eigenfaces con objetos

Los porcentajes de acierto son muy altos en general, por ejemplo de un 100% entre los
objetos:

Objeto 1 vs Objeto 4 Objeto 3 vs Objeto 4
Objeto 2 vs Objeto 3 Objeto 4 vs Objeto 5
Objeto 2 vs Objeto 6 Objeto 4 vs Objeto 6

Pero existen pares con porcentajes bajos como el Objeto 2 vs el Objeto 4 con un 65% y
el par Objeto 5 vs Objeto 6 directamente no fue reconocido (con un 50% de aciertos).
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10.1. Aplicacion de los eigenfungi a los objetos

Si se analiza la forma y caracteristicas de los objetos estudiados, en algunos casos se
puede ver cierta similitud a nivel superficial (forma, tamafio) entre los objetos, como
por ejemplo entre el Objeto 3 y el Objeto 6, dado que los dos son autos. La diferencia
entre ambos se ve a nivel de detalles dentro de la forma. Dado que lo que caracteriza al
método eigenfungi es su capacidad de “respetar” los detalles internos de los objetos
(como los tabiques de las macroconidias que hacen diferir a algunas especies), se probd
el método con las imagenes de los objetos.

Se ve que efectivamente los porcentajes de acierto se incrementaron, llegando
practicamente a un 100% en todos los pares:

Binarias | Objetol | Objeto2 | Objeto3 | Objeto4 | Objeto5 | Objeto6
Objetol 90% 100% 100% 95% 100%
Objeto2 100% 95% 95% 100%
Objeto3 100% 90% 90%
Objeto4 100% 100%
Objeto5 90%
Objeto6

Totales 86,67% | eigenfungi

Tabla 10.1.1 — Porcentajes de acierto eigenfungi con objetos

El porcentaje de pruebas totales no se modifico, pero igual fue alto. Y el par Objeto 5 vs
Objeto 6 subi6 de un 50% a un 90% de acierto.




11. Pruebascon dermatofitos

Una vez utilizado el método en imagenes de objetos, se realizaron pruebas con las
imagenes de hongos microscopicos.

Se hicieron dos tipos de pruebas:
la Dbinarias, probando el reconocimiento de las especies de a pares
& totales, probando el reconocimiento con todas las especies a la vez

11.1. Pruebas binarias: E. floccosum versus M. canis

Primero se tomaron las imagenes de los dermatofitos y se realizaron pruebas con el
método eigenfacesoriginal y luego se lo compar6 con eigenfungi.

Por ejemplo, comenzamos con las imagenes de las especies E. floccosum y de M. canis.

Fig. 11.2 - Ejemplos de eigenfungi de la prueba E. floccosum versus M. canis

El procentaje obtenido con el método eigenfaces fue del 91,67% de acierto. O sea que
se reconocieron casi todas las imagenes del conjunto de testeo, salvo una imagen.
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Luego, se probd con el método de eigenfungi, y el porcentaje obtenido alcanzé un

100%.

11.2. Pruebas con todas las especies: eigenfaces

Se organizaron todas las especies por pares y se realizaron pruebas tanto con las
eigenfaces como los eigenfungi. Luego se ingresaron todas las especies a la vez y se
analizaron los porcentajes de acierto totales.

Probando con las eigenfaces, los porcentajes de acierto fueron los siguientes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 91,67% 83,33% 75% 100% 91,67%
canis 100% 100% 100% 100%

gypseum 100% 50% 91,67%
mentagro 83,33% 75%

rubrum 83,33%
tonsurans

Totales 80,56% | eigenfaces

Tabla 11.2.1 — Porcentajes de acierto eigenfaces con dermatofitos

Se obtuvieron varios aciertos del 100% de reconocimiento de las imagenes, por

ejemplo:

4 E. floccosumvs T. rubrum

& M. caniscon el resto de las especies (con E. floccosum 91,67%)

a M. gypseumvs T. mentagrophytes

En general los porcentajes de acierto fueron bastantes altos. En el caso de M. gypseum
vs T. rubrum, sin embargo, no hubo reconocimiento entre las especies, dado que el
porcentaje fue del 50%.

Si se ingresan todas las especies a la vez, el porcentaje es bastante alto, del 80,56%.

11.3. Pruebas con todas las especies: eigenfungi

Con los eigenfungi, vemos que los porcentajes de acierto en general se incrementan:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans
floccosum 100% 83,33% 100% 83,33% 50%
canis 100% 100% 100% 91,67%
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gypseum 91,67% 100% 100%
mentagro 91,67% 91,67%
rubrum 91,67%
tonsurans
Totales 80,56% | eigenfungi

Tabla 11.3.1 — Porcentajes de acierto eigenfungi con dermatofitos

Los porcentajes de acierto se incrementaron con respecto a los resultados anteriores en 7

de los pares:
a E. floccosumvs M. canisde 91,67% a 100%

E. floccosum vs T. mentagrophytesde 75% a 100%

M. gypseum vs T. rubrumde 50% a 100%

M. gypseumvs T. tonsurans de 91,67% a 100%
T. mentagrophytes vs T. rubrum de 83,33% a 91,67%
T. mentagrophytes vs T. tonsuransde 75% a 91,67%
T. rubrumvs T. tonsuransde 83,33% a 91,67%

Hubo una pequefia reduccién en el caso de E. floccosum vs T. rubrum de 100% a

83,33%, pero el porcentaje igualmente sigui6 siendo alto.

Si bien ahora se reconoce el par M. gypseum vs T. rubrum (y con un 100%), se detecta
que hay un par no reconocido: E. floccosumvs T. tonsurans con un 50% de acierto (que

si se reconocia en el caso de las eigenfaces).

El porcentaje total sigui6 siendo alto (de un 80,56%) aunque no se modifico entre la

aplicacion de cada método.

—— eigenfaces
—— eigenfungi

120,00%
100,00% -
80,00% -
60,00% -
40,00% -
20,00% +
000% +—F—7—7—TT T T T 1T
12 3 45 6 7 8 9101112131415

Fig. 11.1 - Comparacion de porcentajes de acierto entre los métodos eigenfaces y eigenfungi
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Posteriormente a estas pruebas, la idea fue buscar un preprocesamiento, que combinado
con el método de eigenfungi, incrementara los porcentajes de acierto y ademés
permitiera el reconocimiento de todos los pares de especies.

11.4. Pruebas con preprocesamientos

Tipos de preprocesamiento estudiados

A fin de conseguir un incremento en la exactitud de la clasificacion de iméagenes del
método eigenfungi, se combind con una serie de preprocesamientos. Para transformar
las iméagenes segln los preprocesamientos correspondientes, fue utilizado el programa
ImageJ [IMAOQ7] (Anexo A — Software utilizado).

a) Deteccion de contornos

Los puntos de borde son pixeles alrededor de los cuales la imagen presenta una brusca
variacion en los niveles de gris. El objetivo de la deteccion de contornos o extraccion de
bordes es localizar en una imagen los bordes més probables generados por los
elementos de la escena.

Los bordes son cadenas conectadas de puntos que conforman fragmentos de contorno.
Son generados por los objetos sélidos de la escena, las marcas en las superficies, las
sombras, etc. La filosofia béasica de muchos de estos algoritmos se basa en el concepto
de computo de derivadas locales (primera y segunda).

La primera derivada es cero en todas las regiones de intensidad constante y tiene un
valor constante en toda la transicion de intensidad. La segunda derivada, en cambio, es
cero en todos los puntos, excepto en el comienzo y el final de una transicion de
intensidad. Por tanto, un cambio de intensidad se manifiesta como un cambio brusco en
la primera derivada y presenta un paso por cero, es decir se produce un cambio de signo
en su valor en la segunda derivada.

Fig. 11.2 — Ejemplo de deteccion de contornos en una imagen de M. canis
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b) Imégenes binarias

La binarizacion de iméagenes consiste en determinar un umbral de luminosidad pxx y
entonces, los pixeles cuyo valor excedan pxx se tranforman en 255 y los menores en 0.

B(pxi) =
si pxi > pxk entonces px; = 255

Si pXi ® pXk entonces px; = 255

Fig. 11.3 — Ejemplo de imagen de E. floccosum luego de aplicarle la binarizacion

c) Correccion de histograma

Una de las técnicas mas utilizadas para la mejora del contraste de la imagen original es
la de igualacion o ecualizacion de histogramas. Se trata de una técnica que realza la
imagen original mediante una determinada transformacion o modificacion del
histograma que expande la distribucion de los niveles de gris.

Dicha expansion debe ser lo més suave posible en el sentido de que idealmente deberia
haber el mismo numero de pixeles por nieveles de gris. Dado que el nimero de pixeles
en una imagen de dimension NxM es precisamente este producto y el nimero de niveles
de gris sobre el cual se va a realizar la expansion es Ng, un histograma ideal seria plano,
con el mismo nimero de pixeles en cada nivel de gris, es decir,

Numero ideal de pixeles en cada nivel de gris= NxM / Ng

Fig. 11.4 — Ejemplo de imagen de T. tonsurans con correccion de histograma
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d) Suavizado de bordes

Las operaciones de suavizado son (tiles para reducir el ruido y otros efectos no
deseados que pueden estar presentes en una imagen digital como resultado del
muestreo, cuantizacion y transmision, o bien por perturbaciones en el sistema tales
como particulas de polvo en el sistema 6ptimo.

El caso de suavizado por el promedio del entorno de vecindad, es una técnica directa en
el dominio espacial. Dada una imagen g (i, j) se obtiene una imagen suavizada f (i, j)
cuya intensidad para cada punto (i, j) se obtiene promediando los valores de intensidad
de los pixeles de g incluidos en el entorno de vecindad predefinido de (i, j). Es decir, la
operacion puede sintetizarse en la siguiente expresion

fi,j))=1/PSg(mn) con(mn)eS

para todos los pixeles (i, j) de g (I, j). S es € conjunto de coordenadas de los puntos
situados en el entorno de vecindad de (i, j) incluido € propio (i, j) y P es el nimero total
de puntos del entorno de vecindad.

Por giemplo, s e entorno de vecindad de S es una ventana de dimension 3x3 la
operacion realizada seria la misma que si la imagen hubiese sido filtrada con €l nicleo
del filtro pasa bgjo siguiente,

1
h= 11 1 1 1/9
1 1 1

Fig. 11.5-Ejemplo deimagen de M. canis con suavizado de bordes

€) Transformada de Fourier

Una imagen con alta frecuencia espacial cambia periddicamente el valor de los niveles
de intensidad o niveles de gris en un intervalo espacial pequefio, o 1o que es |o mismo,
en distancias pequefias de la imagen. Por tanto, los niveles de gris cambian de forma
més 0 menos abrupta de un nivel de gris a otro. Por el contrario, las bajas frecuencias
espaciales corresponden a cambios mas lentos en la variacion de los niveles de gris
donde |os cambios ocurren gradualmente de una posicion a otra de laimagen.
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Laformalizacion de la Transformada de Fourier pasa por el correspondiente analisis de
Fourier. Esta transformada para una imagen f (X, y) esta definida por la siguiente
expresion

FUuv)=T{f(xy)}=-<f(xy)exp(-2pi (ux+vy)) dxdy

De manera andloga, la Transformada inversa de Fourier es
fOCY)=T{F(u,v)}=e¢F (u,v) exp( 2pi (ux+ vy) ) du dv

Para cada par de valores de las frecuencias espaciales u y v se tiene una exponencial en
la suma generalizada, dicha exponencial esta multiplicada por el coeficiente de peso F
(u, v). Por tanto, puede verse como los coeficientes de peso de la expansiéon de la
funcion de intensidad f en una suma de exponenciales.

Fig. 11.6 — Ejemplo de imagen de E. floccosum transformada por la Transformada de Fourier

f) Desenfoque Gaussiano

En e desenfoque 0 suavizado Gaussiano € nucleo para la convolucién es una funcion
Gaussiana 2-D, de media 0 y desviacion esténdar s.

G (|,J) — e—(i2+j2)/252

El suavizado Gaussiano puede implementarse eficientemente gracias a hecho de que su
nicleo es separable. Esto significa que la convolucién de una imagen | con € nicleo
Gaussiano 2-D se puede realizar por la convolucion de todas las filas y luego todas las
columnas con una Gaussiana 1-D con idéntica s, lo cual disminuye e costo
computacional.

Gracias a la separabilidad del nicleo Gaussiano, se pueden considerar sdlo mascaras 1-
D. Para construir una mascara discreta Gaussiana, se muestrea una Gaussiana continua.
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Para lo cua se debe determinar e ancho de la méscara discreta w, dado & nlcleo
Gaussiano que se quiere utilizar, o alainversa, e valor de s de la Gaussiana continua
dado €l ancho w de la méascara deseada.

11.5. Resultados obtenidos

Fig. 11.7 — Ejemplo de imagen de M. canis con desenfoque Gaussiano

Se combiné € método de eigenfungi con los distintos preprocesamientos a fin de
incrementar 1os porcentajes de acierto obtenidos con las imagenes original es.

Luego se compararon los resultados obtenidos con € método eigenfungi puro (Tabla
11.3.1) con cada combinacién.

a) Deteccion de contornos

L a detecciodn de contornos empeoré considerablemente | os resultados.

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 50% 50% 50% 50% 50%
canis 75% 50% 41,67% 58,33%

gypseum 50% 83,33% 91,67%
mentagro 50% 50%

rubrum 50%
tonsurans

Totales 33,33% | eigenfungi | contornos

Tabla 11.5.1 — Porcentajes de acierto eigenfungi combinado con deteccion de contornos

S6lo 3 de todos los pares analizados registraron un valor de porcentaje alto:

&« M. canisvs M. gypseum 75%

« M. gypseumvsT. rubrum83,33%

« M. gypseumvsT. tonsurans 91,67%
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El resto de las pruebas dio 50%, 0 sea que no hubo reconocimiento de las especies y en
el caso de M. canisvs T. rubrum, el porcentaje fue alin més bajo, de un 41,67%.

Las pruebas totales también fueron muy bajas con un 33,33% (contra un 80,50% del
método puro).

b) Transformada de Fourier

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

Floccosum 75% 83,33% 100% 100% 66,67%
Canis 66,67% 91,67% 100% 66,67%

Gypseum 58,33% 58,33% 83,33%
Mentagro 66,67% 100%

Rubrum 100%
Tonsurans

Totales 30,55% | eigenfungi fft

Tabla 11.5.2 — Porcentagjes de acierto eigenfungi combinado con transformada de Fourier

En € caso de la Transformada de Fourier, se ve que algunos reconocimientos fueron
muy atos, como E. floccosum vs T. mentagrophytes y E. floccosum vs T. rubrum con
un 100%. Pero hubo varios pares con porcentajes bajos o que no fueron reconocidos,
como M. gypseum vs T. mentagrophytes y M. gypseum vs T. rubrum con un porcentaje
de acierto del 58,33%.

Las pruebas totales también fueron muy bajas con un 30,55% (alin mas bajo que con
deteccidn de contornos) contra un 80,50% del método puro.

¢) Imégenes binarizadas

Con las imégenes binarizadas, los porcentgjes son similares a los obtenidos con la
Transformada de Fourier.

Binarias | floccosum Canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 100% 100% 100% 75% 66,67%
canis 91,67% 100% 100% 66,67%

gypseum 83,33% 58,33% 58,33%
mentagro 75% 75%

rubrum 91,67%
tonsurans

Totales 61,11% | eigenfungi | binariz

Tabla 11.5.3 — Porcentgjes de acierto eigenfungi combinado con imégenes binarizadas
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Hubo varios pares con 100% de acierto como E. floccosum vs M. gypseum y E.
floccosum vs T. mentagrophytes, sin embargo otros no fueron reconocidos, como M.
gypseumvs T. rubrumo M. gypseumvs T. tosurans con un 58,33% de acierto.

El porcentgje tota fue de un 61,11%. Aungue fue mayor que los casos de contornos y

Fourier, fue mucho menor que el 80,56% del original.

11.6. Preprocesamiento seleccionado

Finalmente, el preprocesamiento que combinado con el método de eigenfungi fue el que
mejor resultados produjo, fue € suavizado de bordes con una posterior correccion del

histograma.

L os porcentaj es obtenidos fueron |os siguientes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 91,67% 91,67% 100% 100% 83,33%
canis 100% 100% 100% 91,67%

gypseum 100% 100% 91,67%
mentagro 100% 100%

rubrum 100%
tonsurans

Totales 86,11% | eigenfungi | suavizado | histograma

Tabla 11.6.1 — Porcentajes de acierto eigenfungi combinado con suavizado de bordes y correccién de

histograma

Comparando con el método eigenfungi puro (Tabla 11.3.1), los porcentajes de acierto se
incrementaron y todos los pares de especies fueron reconocidos. Se obtuvo
précticamente un 100% de acierto en todas las pruebas (solamente un poco menor en el

caso de E. floccosum vs T. tonsurans con un 83,33%).
También subi6 el porcentgje anivel total, de un 80,56% a un 86,11%.
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Fig. 11.10 — Comparacion de porcentajes de acierto entre los métodos eigenfaces, eigenfungi y
eigenfungi con preprocesamiento de suavizado de bordes y ecualizacion de histograma.

11.7. Otros preprocesamientos con porcentgjes atos

Hubo otros dos preprocesamientos que también consiguieron atos porcentajes al
combinarlos con € método de eigenfungi. Pero en ambos casos existieron pares que no
fueron reconocidos, por lo que se prefirié e preprocesamiento de suavizado de bordes
con ecualizacion de histograma.

Suavizado de bordes

Por gemplo, un suavizado de bordes (sin la correccion del histograma), registré los
siguientes resultados:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

Floccosum 100% 83,33% 100% 100% 50%
Canis 100% 100% 100% 91,67%

Gypseum 100% 100% 66,67%
Mentagro 100% 100%

Rubrum 91,67%
Tonsurans

Totales 91,67% eigenfungi | suavizado

Tabla 11.7.1 — Porcentajes de acierto eigenfungi combinado con suavizado de bordes

Los valores fueron altos, en forma similar al preprocesamiento de suavizado cuando se
incluye la ecualizacién del histograma. Incluso las pruebas totales fueron mejores (de un
86,11% se eleva a un 91,67%). Pero no se reconocen todos los pares de especies, sino
guefallaen el par E. floccosum versus T. tonsurans con un 50% de acierto.
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Desenfoque gaussiano con ecualizacion de histograma

Otro de los preprocesamientos que dio altos resultados fue e desenfoque gaussiano con
ecualizacion del histograma

Binarias | floccosum canis gypseum mentagro | rubrum | tonsurans

Floccosum 100% 83,33% 100% 100% 53,33%
Canis 100% 100% 100% 91,67%

Gypseum 100% 100% 75%
Mentagro 100% 100%

Rubrum 91,67%
Tonsurans

Totales 91,67% | eigenfungi | desenfoque | histograma

Tabla 11.7.2 — Porcentgjes de acierto eigenfungi combinado con desenfoque gaussiano y correccion de

histograma

Si bien las pruebas fueron muy buenas y € total se incrementé de un 86,11% a un
91,67%, se ve que € par E. floccosum versus T. tonsurans no fue reconocido y ademas
hubo una caida en el reconocimiento de M. gypseum versus T. tonsurans a un 75%.
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Fig. 11.12— Comparacion de porcentajes de acierto entre el preprocesamiento de suavizado de bordesy
ecualizacion de histograma, con suavizado solo y desenfoque gaussiano.




12. Pruebasde Robustez

Para verificar larobustez del método, se degradaron las imagenes con dos tipos de ruido
y luego se les aplic6 el método de reconocimiento eigenfungi combinado con el
preprocesamiento de suavizado de bordes y correccion de histograma. Parala aplicacion
de ruido a las imégenes, se utiliz6 e programa Image] [IMAO7] (Anexo A — Software
utilizado).

12.1. Ruido gaussiano

El ruido es unainformacién no deseada que contamina laimagen. Aparece en imagenes
procedente de una gran variedad de fuentes. En cada paso de proceso de adquisicion de
una imagen digital, se presentan fluctuaciones originadas por fenGmenos naturales que
afiaden un valor aleatorio a valor exacto de laintensidad para u determinado pixel.

En las imégenes tipicas, € ruido puede modelarse como una distribucion gaussiana
(normal), uniforme o “sal y pimienta” (impulso).

Para esta prueba se aplico alas imagenes un ruido gaussiano de mediaOy s 25.

1e—la- m)?/2a®

8= ]
v daoe

Con g nivel de grisdel ruido, m valor medio y s desviacion estandar.

Fig. 12.1—Imagen de M. canisalacua sele aplicé ruido gaussiano

Luego de alterada, a cada imagen se le aplicé € preprocesamiento de suavizado de
bordes con una correccion del histograma, que habia registrado los mejores resultados
(Tabla11.6.1).
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Fig. 12.2 —Imagen de M. canisalacual sele aplico ruido gaussiano y luego suavizado de bordes con
correccion de histograma

Los porcentajes de acierto, con € méodo de eigenfungi combinado con el

preprocesamiento seleccionado fueron los siguientes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | Rubrum | tonsurans

Floccosum 100% 91,67% 91,67% 91,67% 83,33%
Canis 100% 100% 100% 100%

Gypseum 100% 100% 83,33%
Mentagro 100% 100%

Rubrum 100%
Tonsurans

Totales 88,89% | eigenfungi Ruido suavizado | histograma

Tabla12.1.1 — Porcentajes de acierto eigenfungi combinado con suavizado de bordes y correccién de

histograma, previa degradacién con ruido

Se observa que a pesar de haber degradado las imagenes con € ruido, igualmente los
porcentajes fueron muy altos. Todos los pares fueron reconocidos y casi € 70% de las
pruebas dio un porcentaje de acierto del 100%.

También fue alto el porcentgje de las pruebas totales, con un porcentaje de acierto del

88,89%.

12.2. Ruido “sal y pimienta’

En € ruido impulsivo o de “ sal y pimienta” hay solo dos posibles valoresay by la
probabilidad de cada uno es tipicamente menor que el 0,1 del total del histograma de la
imagen, con valores mayores € ruido puede dominar la imagen. Para una imagen de
256 niveles de gris, e valor tipico de lapimientaes 0y delasal 255.

Puede generarse mediante la funcion dada por la ecuacion
fo (X, y) =

sr<il

Sirel

entoncesf (X, y)

entonces gmin + S (Imax — Omin)
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Este tipo de ruido se presenta en las iméagenes como un rociado de puntos luminosos y

oscuros Yy puede ser causado por errores de transmision o ruido externo que contamina
la conversion analégica digital.

Fig. 12.3—Imagen deT. tonsuransalacual sele aplico ruido “sal y pimienta’

Se aplicd alas imégenes alteradas el preprocesamiento de suavizado de bordes con una

correccion del histogramay se prob6 e reconocimiento.

Fig. 12.4—-Imagen de T. tonsurans alacua sele aplico ruido “sal y pimienta” y luego suavizado de
bordes con correccion de histograma

Los porcentgjes de acierto de las imégenes degradadas, con el método de eigenfungi con
el preprocesamiento fueron los siguientes:

Binarias | Floccosu canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans
m
floccosum 100% 83,33% 100% 100% 91,67%
canis 91,67% 100% 100% 91,67%

gypseum 100% 75% 100%
mentagro 100% 100%

rubrum 83,33%
tonsurans

Totales 86,11% | eigenfungi | ruidosyp | suavizado | histogram

a

Tabla 12.2.1 — Porcentajes de acierto eigenfungi combinado con suavizado de bordes y correccién de
histograma, previa degradacién con ruido “sal y pimienta’

Al haber aterado las imégenes con el ruido “sal y pimienta’ se puede observar la
robustez del método, dado que casi todas las pruebas dieron un 100% de acierto.
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Solamente se detect6 un porcentaje no tan alto entre M. gypseumy T. rubrum a un 75%,
pero las pruebas fueron muy buenas, incluyendo las pruebas totales con un 86,11% de
acierto del reconocimiento.
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Fig. 12.5 - Comparacion de porcentajes de acierto entre imagenes sin degradar, con ruido y con ruido sal
y pimienta



13. Pruebas con dos muestras

L as personas, pueden presentar cambios temporales como peinados o anteojos, pero es
siempre el mismo individuo el que se intenta reconocer.

En & caso de los hongos microscopicos, en cambio, e reconocimiento es a nivel de
especies, por lo que podrian existir diferencias entre las imégenes si fueron tomadas a
partir de diferentes muestras.

Es por esto que se realizaron pruebas con dos muestras diferentes de cada especie,
duplicando la cantidad de imégenes tanto de entrenamiento como de testeo. Es decir,
que considerando 6 imégenes de entrenamiento y 6 de testeo por especie y por muestra,
se utilizaron 72 imégenes de entrenamiento y 72 para las pruebas.

La idea fue verificar s e método podia “aprender” mas informacién al agregar
imagenes que si bien pertenecen a la misma especie, tienen ciertas diferencias que
podrian “confundir” a sistema.

13.1. Pruebas con todas las especies. eigenfaces

Se organizaron las especies por pares y se realizaron pruebas tanto con las eigenfaces
como los eigenfungi. Luego se ingresaron todas las especies alavez y se analizaron los
porcentajes de acierto en e reconocimiento de cada una.

Probando con las eigenfaces, |os resultados fueron los siguientes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans
floccosum 62,5% 50% 79,17% 83,33% 70,83%
canis 79,17% 62,5% 66,67% 54,17%
gypseum 87,5% 50% 87,5%
mentagro 70,83% 66,67%
rubrum 75%
tonsurans
Totales <50% eigenfaces | 2muestr

Tabla 13.1.1 — Porcentajes de acierto eigenfaces con dos muestras

Estas pruebas son complicadas, pues podrian hacer que el sistema “desaprenda’ por las
diferencias entre muestras. Sin embargo, a pesar de ello, se obtuvieron agunos
porcentajes muy altos en varios pares, por gemplo:

a E. floccosumvsT. rubrum con 83,33%
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& M. gypseumvs T. mentagrophytes con 87,5%
4 M. gypseumvsT. tonsurans con 87,5%

Por otro lado, hay algunos pares que no fueron reconocidos (con un 50% de acierto):

a E. floccosumvs M. gypseum
a M. gypseumvsT. rubrum

Con respecto alas pruebas totales, el porcentaje de reconoci miento fue muy bago, menor
al 50%.

13.2. Pruebas con todas las especies: eigenfungi

Con & método de eigenfungi los resultados obtenidos con dos muestras fueron los
siguientes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 79,17% 54,17% 95,83% 70,83% 50%
canis 79,17% 75% 79,17% 62,5%

gypseum 95,83% 95,83% 87,5%
mentagro 95,83% 70,83%

rubrum 87,5%
tonsurans

Totales <50% eigenfungi | 2muestr

Tabla 13.2.1 — Porcentajes de acierto eigenfungi con dos muestras

Comparando los resultados con los obtenidos a aplicar eigenfaces, se registré un
incremento en cas todas las pruebas, por g emplo:

a E. floccosumvs M. canis paso del 62,5% acas € 80%

« E. floccosumvs T. mentagrophytes paso del 79% acasi € 100%
« T. mentagrophytesvs T. rubrum paso del 70% acas & 100%

& T.rubrumvsT. tonsurans subié de un 75% a un 87,5%

El par M. gypseum vs T. rubrum que en e caso de las eigenfaces no habia sido
reconocido, con los eigenfungi mostré un 95,83% de acierto.

Por otro lado, € par E. floccosum vs M. gypseum siguié sn ser reconocido (subi6
apenas de un 50% a un 54,17%) y se agrego el par E. floccosum vs T. tonsurans con un
50% (cuando con las eigenfaces habia llegado a un 70,83%).
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L as pruebas totales continuaron siendo menores a 50%.
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Fig. 13.1 - Comparacion de porcentajes de acierto entre los métodos eigenfacesy eigenfungi

A fin de mejorar estos resultados, y de la misma manera que se hizo en el caso de una
muestra, se repitieron estas pruebas combinando € método con distintos
preprocesamientos.

13.3. Pruebas con preprocesamientos

a) Deteccion de contornos

Se extrajeron los contornos de cada imagen y se aplicé el método de eigenfungi. Los
porcentajes de acierto fueron los siguientes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 50% 50% 45,83% 50% 50%
Canis 54,17% 50% 41,67% 54,17%

Gypseum 50% 58,33% 70,83%
mentagro 50% 50%

Rubrum 54,17%
tonsurans

Totales <50% eigenfungi | contornos 2muestr

Tabla 13.3.1 — Porcentgjes de acierto eigenfungi con dos muestras combinado con deteccidn de contornos

Tal como ocurrid en € caso de una muestra, se ve que los porcentajes de acierto no
mejoraron sino que bajaron significativamente. Salvo el caso del par M. gypseum vs T.
tonsurans con un 70,83%, € resto de los pares en general no fue reconocido, con un
50% 0 menos de acierto.

L as pruebas global es, también fueron muy bajas con un porcentaje menor a 50%.
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b) Transformada de Fourier

Los porcentajes de acierto, luego de aplicada la Transformada de Fourier a las
imégenes, fueron los siguientes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans
floccosum 66,67% 58,33% 91,66% 91,66% 66,67%
Canis 75% 79,17% 83,33% 58,33%
Gypseum 58,33% 50% 58,33%
mentagr o 79,17% 95,83%
Rubrum 83,33%
tonsurans
Totales <50% | eigenfungi Fft 2muestr

Tabla 13.3.2 — Porcentajes de acierto eigenfungi con dos muestras combinado con transformada de
Fourier

S se comparan los resultados con los porcentajes obtenidos con eigenfungi sin
preprocesamientos (Tabla 13.2.1), se ve que algunos se incrementaron, pero muchos se
redujeron.

Por ejemplo, se ve un aumento en los casos de:

a4 M. canisvsT. mentagrophytes de un 75% aun 79,17%
@ M. canisvsT. rubrumde un 79,17% a un 83,33%

a T. mentagrophytesvs T. tonsurans de un 70,83% a un 95,83%

Pero en general el resto de los porcentajes es mas bajo que con el método puro y ademés
varios pares no fueron reconocidos, como en |os casos de:

a E. floccosum vs M. gypseum (58,33%)

& M. canisvsT. tonsurans (58,33%)

& M. gypseumvs T. mentagrophytes (58,33%)
a M. gypseumvs T. rubrum (50%).

L as pruebas totales continuaron registrando un porcentaje menor a 50%.
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¢) Imégenes binarizadas

El método aplicado aimégenes binarizadas, dio los siguientes resultados:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 75% 91,67% 91,67% 70,83% 62,5%
Canis 70,83% 83,33% 75% 50%

Gypseum 91,67% 58,33% 50%
mentagro 95,83% 75%

Rubrum 66,67%
tonsurans

Totales <50% | eigenfungi | binarias 2muestr

Tabla 13.3.3 — Porcentajes de acierto eigenfungi con dos muestras combinado con iméagenes binarinadas

En este caso, se lograron bastantes pares con porcentgjes altos, como E. floccosum vs
M. gypseum y E. floccosum vs T. mentagrophytes, con un 91,67% de aciertos. Pero

hubo 3 pares de especies no reconocidos:
« M. canisvsT. tonsurans con 50%

a M. gypseumvs T. rubrum con 58,33%

& M. gypseumvsT. tonsurans con 50%

Para las pruebas con todas las especies a la vez, no se consiguié un aumento del
porcentaje de acierto.

d) Suavizado de bordes

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 79,17% 87,5% 100% 87,5% 58,33%
Canis 75% 70,83% 75% 62,5%

Gypseum 95,83% 87,5% 70,83%
mentagro 100% 62,5%

Rubrum 95,83%
tonsurans

Totales eigenfungi | suavizado 2muestr

Tabla 13.3.4 — Porcentgjes de acierto eigenfungi con dos muestras combinado con suavizado de bordes

Aplicando un preprocesamiento de suavizado de bordes existieron dos pares con el
100% de acierto: E. floccosum vs T. mentagrophytesy T. mentagrophytes vs T. rubrum.

Ademés, todos los pares fueron reconocidos salvo E. floccosum vs T. tonsurans con €l
58,33% de aciertos.
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Comparando estos resultados con los obtenidos con el método eigenfungi puro (Tabla
13.2.1), hubo algunos porcentajes que se incrementaron, como T. rubrum vs T.
tonsurans que subid de 87,5% a 95,83%, pero la mayoria fue similar y hasta hubo
algunos porcentajes que resultaron menores, como M. gypseum vs T. tonsurans que
paso de 70,83% a 62,83% y M. gypseum vs T. rubrum, que se redujo de 95,83% a
87,5%.

13.4. Preprocesamiento seleccionado

El preprocesamiento que presentd mejores resultados, fue e de suavizado de bordes y
correccion de histograma, al igual que en € caso de una muestra sola. Los porcentajes
obtenidos fueron los siguientes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 83,33% 83,33% 100% 87,5% 70,83%
Canis 70,83% 70,83% 75% 66,67%

Gypseum 95,83% 95,83% 75%
mentagro 100% 66,67%

Rubrum 100%
tonsurans

Totales 55,56% | eigenfungi | suavizado | Histograma | 2muestr

Tabla 13.4.1 — Porcentajes de acierto eigenfungi con dos muestras combinado con suavizado de bordesy
correccién histograma

En comparacion con € método de eigenfungi puro (Tabla 13.2.1), 8 de los pares se
vieron incrementados y el resto se mantuvo o baj6 muy poco como M. canis vs T.
rubrum que bajé de 79,17% a 75%.

Salvo M. canisvsT. tonsurans y T. mentagrophytes vs T. tonsurans, ambos con 66,67%
de acierto, las demés pruebas tienen porcentajes mayores al 70% y hay 5 de ellos con
95,83% 0 100%. Todos los pares fueron reconocidos.

El porcentgje total no se modificd significativamente, ya que superd el 50% pero
igualmente fue muy bgo, con un 55,56%.
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Fig. 13.2 — Comparacion de porcentgjes de acierto entre los métodos eigenfaces, eigenfungi y

eigenfungi con preprocesamiento de suavizado de bordes y ecualizacion de histograma.

13.5. Otros procesamientos con valores altos

Probando con desenfoque gaussiano y correccion de histograma, |os resultados fueron
similares al caso de suavizado con correccion de histograma (Tabla 13.4.1), pero rexultd
menor en el reconocimiento del par E. floccosum versus T. tonsurans (de 70,83% a

62,5%).
Binarias | floccosum canis gypseum mentagro | rubrum | tonsurans
Floccosum 79,17% 87,5% 100% 91,67% 62,5%
Canis 75% 70,83% 75% 66,67%
Gypseum 95,83% 87,5% 66,67%
mentagro 100% 62,5%
Rubrum 95,83%
tonsurans
Totales 52,78% | eigenfungi | desenfoque | histograma | 2muestr

Tabla 13.5.1 — Porcentgjes de acierto eigenfungi con dos muestras combinado con desenfoque gaussiano
y correccion histograma

13.6. Resumen de preprocesamientos

S se reunieran en una tabla los mejores resultados de cada par de especies obtenidos
con cada tipo de reprocesamiento, se podrian ver |os siguientes porcentajes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans
Floccosum 83,33% 91,67% 100% 91,67% 70,83%
Canis 75% 83,33% | 83,33% 66,67%
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Gypseum 95,83% | 95,83% 75%
mentagro 100% 95,83%

Rubrum 100%
tonsurans
Totales eigenfungi Varios resumen | 2muestr

Tabla 13.6.1 — Resumen de porcentajes de acierto eigenfungi con dos muestras combinado con varios

preprocesamientos

Salvo 4 casos con porcentagjes entre 66,67% y 75%, € resto es mayor a 83% |legando

varios ad 100%.

Para el caso de pruebas totales no se encontraron preprocesamientos que lograran
mejoras sustanciales. Se consiguieron mejoras si No se utilizaban todas las especies ala
vez, sino que se sacaba alguna y se hacian pruebas, por gemplo 5 con especies juntas.
Especificamente, las pruebas redlizadas sin la especie T. tonsurans, llegaron a un

porcentaje del 70,83%.




14. Erroresdeorigen

Las imégenes andlizadas para este estudio fueron utilizadas directamente desde su
obtencion. Es decir, que no hubo una preseleccion de las imégenes para descartar
problemas o dgjar solo las mejores.

Si embargo, e método resulto robusto ante errores propios de las imégenes en el caso
de una muestra, como por ejemplo:

« Manchas
= imégenes borrosas
4 elementos incompletos

En el caso de 2 muestras |os porcentajes de reconocimiento no fueron tan altos como los
obtenidos en |as pruebas con solo una muestra, en especia con las pruebas con todas las
imégenes a la vez. En esto influye la calidad de las imégenes utilizadas, que reflejan
muestras comunes, sin mejoramientos de los preparados, ni descartes de imégenes, ni
recortes o identificacion de elementos por parte de expertos humanos.

Como gemplo, las siguientes iméagenes fueron utilizadas a pesar de presentar errores de
origen:

L i AV .
ey I ¥ R b %
N
o i 2
v .
M. canis con mancha en la parte inferior T. tonsurans con microconidias
izquierda de laimagen superpuestas
W -
) *ﬁ' -'."I_'
] _g.ﬂ_ .
M. canis con macroconidias Imagen de E. floccosum con manchaen

incompletas la parte superior izquierda
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1

/

it
M. canis con ausencia de conidias

Las manchas (dependiendo de la dimension y tonalidad) pueden provocar falsos
positivos a sistema, que las interpreta como elementos caracteristico de laimagen. La
ausencia de micro y macroconidias podria confundir también a un experto humano que
podria no identificar la especie de unaimagen que presenta solo hifas.

Los méodos de reconocimiento automético resultan una herramienta muy Util a
meédicos e investigadores. Aunque no identifiquen exactamente la especie en todos los
casos, ayudan al humano en la identificacion, brindando pistas sobre las caracteristicas
de la muestra estudiada, especialmente en el caso de personas sin gran experiencia o
especializacion en € érea.



15. Pruebasde prediccion

Para estas pruebas se agregaron al conjunto de imégenes las correspondientes a una
segunda muestra de dermatofitos, pero solamente al momento del testeo.

Considerando 6 imagenes de entrenamiento y 6 de testeo por especie y por muestra, se

utilizaron 36 imégenes de entrenamiento y 72 imagenes de prueba.

Laideafue verificar si e método podia“predecir” més informacidn que la suministrada
al momento del entrenamiento.

15.1. Pruebas con todas las especies: eigenfaces

Se organizaron las especies por pares y se realizaron pruebas tanto con las eigenfaces
como los eigenfungi. Luego se ingresaron todas las especies a la vez y analizando los
porcentajes de acierto.

Probando con las eigenfaces, |os resultados fueron |os siguientes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

Floccosum 75% 75% 70,83% 75% 54,17%
Canis 79,17% 54,17% 66,67% 54,17%

Gypseum 87,5% 50% 66,67%
mentagro 66,67% 58,33%

Rubrum 66,67%
tonsurans

Totales <50% eigenfaces test2

Tabla 15.1.1 — Porcentgjes de acierto eigenfaces para prediccion

A pesar de no haber entrenado con la segunda muestra, igualmente el sistema pudo
predecir varios de los pares, obteniéndose 6 casos con un porcentaje mayor a 70%,
siendo uno de ellos del 87,5% en M. gypseum vs T. mentagrophytes.

Ademas, hubo 5 de los pares que registraron un porcentaje menor al 60%:

a E. floccosumvsT. tonsurans con 54,17%

a M. canisvsT. mentagrophytes con 54,17%

a M. canisvsT. tonsurans con 54,17%

& M. gypseumvs T. rubrum con 50%

T. mentagrophytes con T. tonsurans con 58,33%
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El porcentgje de las pruebas con todas las especies ala vez resultdé menor al 50%.
15.2. Pruebas con todas | as especies. eigenfungi
Los porcentajes de acierto, con el método de eigenfungi fueron los siguientes:
Binarias | floccosum canis Gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans
Floccosum 79,17% 70,85% 83,33% 70,83% 37,5%
Canis 79,17% 58,33% 70,83% 45,83%
Gypseum 91,67% 75% 83,33%
mentagro 87,5% 62,5%
Rubrum 70,83%
tonsurans
Totales <50% eigenfungi Test2

Tabla 15.2.1 — Porcentajes de acierto eigenfungi para prediccion

Varios de los porcentajes subieron comparados con las pruebas de eigenfaces (Tabla
15.1.1); 11 delos pares tuvieron un resultado mayor a 70% (5 pares mas que en €l caso
de las eigenfaces) y 4 de ellos fueron mayores a 80%:

a E. floccosum vs T. mentagrophytes con 83,33%
« M. gypseum vs T. mentagrophytes con 91,67%
& M. gypseum vsT. tonsurans con 83,33%

= T. mentagrophytesvs T. rubrum con 87,5%

Sin embargo 3 de los pares no fueron reconocidos y € caso de E. floccosum vs T.
tonsurans baj6 de 54,17% a 37,5%.

El porcentaje de las pruebas con todas las especies a la vez continu6 siendo menor al
50%.

100%
80%

—— eigenfaces

e WAVN /i
/ YV

40% v

—— eigenfungi

20%

O% T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 45 6 7 8 9 101112 1314 15

Fig. 15.1 — Comparacion de porcentajes de acierto entre los métodos eigenfacesy eigenfungi
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15.3. Pruebas con preprocesamientos

A fin de mejorar los resultados obtenidos, y de la misma manera que se hizo en los
casos de una y dos muestras, se repitieron las pruebas combinando e método con

distintos preprocesamientos.

a) Deteccion de contornos

Los porcentgjes de acierto en el caso de las imégenes con deteccion de contornos fueron

los siguientes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 50% 50% 45,83% 50% 50%
Canis 50% 54,17% 50%

Gypseum 50% 75% 62,5%
mentagro 50% 50%

Rubrum 50%
tonsurans

Totales eigenfungi | contornos Test2

Tabla 15.3.1 — Porcentajes de acierto eigenfungi para prediccion combinado con deteccion de contornos

Al igua que en e caso de una y dos muestras, la previa deteccion de contornos no
mejord los resultados sino que los porcentgjes fueron muy bajos. Solamente 2 pares
fueron mayores a 60%:

& M. gypseumvsT. rubrum 75%

4 M. gypseumvsT. tonsurans 62,5%

Y nuevamente el porcentgje de pruebas totales fue menor al 50%.

b) Ecualizacion de histograma

Probando el método sobre imagenes con correccion de histograma, los porcentajes de
acierto con repecto al método eigenfungi puro (Tabla 15.2.1) fueron similares, por lo

gue no se consiguio unamejora sustancial con este preprocesamiento.

Binarias | floccosum canis gypssum | Mentagro | rubrum | tonsurans
floccosum 79,17% 66,67% 83,33% 75% 37,5%
Canis 79,17% 58,33% | 70,83% | 45,83%
Gypseum 91,67% | 70,83% | 83,33%
mentagro 87,5% 62,5%
Rubrum 70,83%
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tonsurans

Totales eigenfungi | Histograma Test2

Tabla 15.3.2 — Porcentgjes de acierto eigenfungi para prediccion combinado con correccion de histograma

Solamente un par se incrementd E. floccosum vs T. rubrum de 70,83% a 75%. Las
pruebas totales no superaron e 50%.

¢) Transformada de Fourier

En e caso de las imégenes con Transformada de Fourier, los porcentajes se
incrementaron significativamente.

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

Floccosum 62,5% 79,17% 91,67% 100% 54,17%
Canis 70,83% 75% 87,5% 62,5%

Gypseum 62,5% 45,83% 83,33%
Mentagro 70,83% 91,67%

Rubrum 100%
Tonsurans

Totales eigenfungi fft Test2

Tabla 15.3.3 — Porcentagjes de acierto eigenfungi para prediccion combinado con transformada de Fourier

En este caso 4 pares llegaron amas del 90% de acierto, dos de ellos con 100%:
4 E. floccosumvsT. rubrum
& T.rubrumvsT. tonsurans

Sin embargo, hubo dos pares que no fueron reconocidos:
a E. floccosumvs T. tonsurans (54,17%)
a M. gypseumvs T. rubrum .(45,83%)

d) Imégenes binarizadas

Si bien hubo un par cuyo porcentaje subié significativamente de 70,85% a 91,67% (E.
floccosum vs M. gypseum), el resto de los porcentajes se mantuvo préacticamente igual
que con el método puro (Tabla15.2.1).

Binarias | floccosum Canis gypseum | mentagro | rubrum | Tonsuran
S

floccosum 79,17% 91,67% 83,33% 70,83% 58,33%
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Canis 66,67% 62,5% 75% 58,33%
Gypseum 87,5% 58,33% 54,17%
mentagro 79,17% 62,5%
Rubrum 70,83%
Tonsurans

Totales eigenfungi | binarias Test2

Tabla 15.3.4 — Porcentgjes de acierto eigenfungi para prediccion combinado con imagenes binarizadas

€) Suavizado de bordesy correccién de histograma

Los porcentgjes de acierto, con € méodo de eigenfungi combinado con un
preprocesamiento de suavizado de bordes y correccion de histograma, fueron los

siguientes:
Binarias | floccosum Canis gypseum | mentagro | rubrum | Tonsurans
Floccosum 75% 83,33% 87,5% 79,17% 45,83%
Canis 75% 58,33% 75% 50%
Gypseum 87,5% 79,17% 66,67%
Mentagro 95,83% 70,83%
Rubrum 75%
Tonsurans
Totales 52,78% | eigenfungi | suavizado | histograma test2

Tabla 15.3.5 — Porcentajes de acierto eigenfungi para prediccion combinado con suavizado de bordesy
correccion de histograma

Se registraron muchos casos altos en las pruebas binarias. EI método serviria entonces
en la prediccién de la mayoria de |os pares como por g emplo, T. mentagrophytes versus

T. rubrum con un porcentgje de aciertos del 95,83%.

Sin embargo esto no es asi con algunos casos como E. floccosum versus T. tonsurans
con un 45,83% y M. canis vs T. tonsurans con un 50%. A nivel de pruebas totales, €
porcentaje fue bg o, aunque superior a 50% (es de 52,78%).
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Fig. 15.2 — Comparacion de porcentgjes de acierto entre los métodos eigenfaces, eigenfungi y
eigenfungi con preprocesamiento de suavizado de bordes y ecualizacion de histograma.

f) Desenfoque gaussiano y correccion de histograma

Al probar con desenfoque gaussiano con correccion de histograma, los porcentajes
fueron similares al método puro (Tabla 15.2.1), pero disminuyeron un poco, en
particular en el caso del reconocimiento del par E. floccosum versus T. tonsurans (de
37,5% a29,17%).

Binarias | floccosum canis gypseum mentagro | rubrum | Tonsuran
S
Floccosum 79,17% 70,83% 83,33% 79,17% | 29,17%
Canis 75% 54,17% 70,83% 50%

Gypseum 87,5% 75% 70,83%
mentagro 87,5% 70,83%

Rubrum 70,83%
tonsurans

Totales 52,78% | eigenfungi | desenfoque | histograma | Test2

Tabla 15.3.6 — Porcentgjes de acierto eigenfungi para prediccion combinado con desenfoque gaussiano y
correccion de histograma

15.4. Preprocesamiento seleccionado

Comparando los valores obtenidos con cada preprocesamiento, la combinacién mejor
con los eigenfungi en e caso de entrenamiento con una muestra y testeo con dos
muestras, resultd ser con e preprocesamiento de Transformada de Fourier (Tabla
15.3.3). En edte caso 4 pares |legaron a mas del 90%, dos de ellos con 100%. Y ademas,
solamente dos pares no fueron reconocidos.

El caso de suavizado de bordes con correccion de histograma también dio resultados
altos (algunos més atos que con Transformada de Fourier), pero solamente 1 par llega
amés del 90% y hay 3 pares que no fueron reconocidos.
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15.5. Resumen de preprocesamientos

Si se relinen en una misma tabla los mejores resultados de cada par de especies
obtenidos con cada tipo de reprocesamiento, se podrian ver |0s siguientes porcentajes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

Floccosum 79,17% 91,67% 91,67% 100% 58,33%
Canis 75% 75% 87,5% 62,5%

Gypseum 87,5% 79,17% 83,33%
mentagro 95,83% 91,67%

Rubrum 100%
tonsurans

Totales eigenfungi varios resumen Test2

Tabla 15.5.1 — Resumen de porcentajes de acierto eigenfungi para prediccion combinado con varios
preprocesamientos

Salvo E. floccosum vs T. tonsurans (58,33%) y M. canis vs T. tonsurans (62,5%) todos
los pares resultan mayores a 75% de acierto con 6 entre e 90 y 100%.

Hay que destacar que no se encontrd un preprocesamiento adecuado que combinado con
el método eigenfungi logre un porcentaje de acierto ato para € par E. floccosum vs T.
tonsurans (se lleg6 al 58,33%).

Para €l caso de pruebas totales no se consiguieron preprocesamientos que lograran
mejoras sustanciales al 50% de acierto. El porcentaje Unicamente subio en el caso de no
usar todas las especies a la vez, sino sacando alguna, por gjemplo 5 especies juntas. De
esta manera, sin M. canis € porcentgje total subié a 58,33%. Y sin M. canisy sin T.
tonsurans, a 70,83%.




Parte VI: Comparaciones con otros métodos de Data
Mining

16. Variantesde PCA

A fin de encontrar megjoras a método de reconocimiento desarrollado, se probaron
algunas variantes del método de las eigenfungi. Sin embargo, se decidi6 no aplicarlas al
estudio de los dermatofitos dado que, a pesar de registrarse algunos pares con
porcentajes altos, los resultados de acierto en forma global fueron mas bajos en
comparacion con e método eigenfungi presentado (en particular en las pruebas a nivel
totales) y algunos pares no fueron reconocidos.

Describimos entonces dos variantes desarrolladas
® céculo de multiespacios
@ Utilizacion de distancia Manhattan

16.1. Multiespacios

La variante de Multiespacios plantea que, 8l momento de generar las eigenfungi, no se
utilicen todas las imagenes originales, sino solamente las de cada individuo cada vez.

Supongamos que se consideran m individuos, con k imagenes de cada uno para realizar
el entrenamiento. Cuando se calcula la matriz de covarianzas, no se toman las m*k
imégenes, sino que se obtienen m matrices de covarianzas (una por individuo).

A partir de éstas se arman m conjuntos de eigenfungi. Luego se juntan todas las
eigenfungi obtenidas y se prosigue con e método, calculdndose los vectores de
distancias correspondientes.
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Las pruebas realizadas con dermatofitos con generacién de Multiespacios dieron los
siguientes resultados de porcentgjes de acierto.

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsuran

floccosum 91,67% 75% 50% 50% 50%
canis 66,67% 66,67% 100% 66,67%

gypseum 50% 91,67%
mentagro 50% 100%

rubrum 50%
tonsurans

Totales Eigenfungi | Multiesp

Tabla 16.1.1 — Porcentajes de acierto variante eigenfungi multiespacios

Salvo un par de especies como E. floccosum versus M. canis con 91,67% de acierto, y
por ejemplo M. canis con T. rubrum con un 100%, los porcentajes en general fueron
muy bajos y varios pares no fueron reconocidos, como E. floccosum versus T. rubrum.
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16.2. Distancia Manhattan

Para hallar los vectores de distancias que caracterizan cada imagen de entrenamiento, se
compara cada una con las eigenfungi obtenidas. Para esta comparacion se calcula la
distancia de cada imagen a cada eigenfungi, siendo utilizada para esto la distancia

Euclidea.

Dados 2 vectorest y w de longitud M, la distancia Euclidea entre ell os se define como:

Euclidea? (t, w) = gl(ti - w;)?

En vez de utilizar esta distancia, se prob6 el método modificado por la aplicacion de la

distancia Manhattan, que se define como:

5

M

Manhattan (t, w) = S [ti - wj|
i=1

Yo

O

Fig. 16.1 - Ejemplos graficos de las distancias entre dos puntos, Euclidea en el primer caso y Manhattan
en el segundo.

Las pruebas redlizadas con dermatofitos con la distancia Manhattan dieron los
siguientes resultados de porcentajes de acierto.

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

Floccosum 75% 91,67% 100% 75% 50%
Canis 100% 91,67% 100% 91,67%

Gypseum 83,33% 100% 100%
mentagro 75% 75%
Rubrum 100%
tonsurans

Totales 50% Eigenfungi | Manhattan

Tabla 16.2.1 — Porcentajes de acierto variante eigenfungi distancia Manhattan
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Se observaron altos porcentajes de acierto entre varias especies como E. floccosum
versus T. mentagrophytes con un 100%. Pero no se reconocio € par E. floccosum versus
T. tonsurans con un 50% Yy el porcentaje de las pruebas totales fue muy bajo, también
del 50%.

16.3. Combinacion de ambas variantes

Se arm0 una tercera variante combinando la construccion de varios espacios para las
eigenfungi con distancia Manhattan para hallar |os vectores de distancia.

Los resultados obtenidos en este caso, fueron los siguientes:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

Floccosum 100% 66,67% 91,67% 83,33% 50%
Canis 91,67% 100% 100% 83,33%

Gypseum 66,67% 75% 50%
mentagro 66,67% 50%

Rubrum 100%
tonsurans

Totales 47,2% Eigenfung | Manhattan | Multiesp

[

Tabla 16.3.1 - Porcentajes de acierto variante eigenfungi combinando multiespacio y distancia Manhattan

Se registraron varios porcentgjes altos como E. floccosum versus M. canis con un 100%.
Pero no se reconocieron varios pares, como M. gypseum versus T. tonsurans. El
porcentaje de las pruebas totales fue muy bajo, del 47,2%.

16.4. Combinacion de ambas variantes con preprocesamientos

También se probd esta combinacion con algunos preprocesamientos, no obteniéndose
mejoras sustanciales en los resultados. Por gjemplo, combinando con suavizado de
bordes, los resultados de porcentgjes de acierto fueron:

Binarias | floccosum Canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans
Floccosum 91,66% 83,33% 100% 100% 61,67%
Canis 91,67% 91,67% 100% 100%
Gypseum 83,33% | 58,33% | 66,67%
mentagro 75% 75%
Rubrum 100%
tonsurans
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| Totales | 4167% | Eigenfungi | Manhattan | Multiesp | Suaviz |

Tabla 16.4.1 - Porcentajes de acierto variante eigenfungi combinando multiespacio y distancia Manhattan
con preprocesamiento de suavizado de bordes

Se registraron varios porcentajes altos como E. floccosum versus T. mentagrophytes con
un 100%. Pero no se reconocieron varios pares, como E. floccosum versus T. tonsurans
y M. gypseumversus T. rubrum. El porcentaje de las pruebas totales bajé a 41,67%.



17. Mé&odo de Fisherfaces

En 1997, Belhumeur, Hespanha y Kriegman [BEL97] desarrollaron un método similar a
las eigenfaces, pero que en lugar de basarse en €l Andlisis de Componentes Principales,
se basaen € Andlisis Discriminante Lineal (LDA).

La primera aproximacion a problema de discriminacion lineal para k=2 grupos fue
sugerida por Fisher (1936) quien abordd e problema desde una Optica univariada
usando una combinacion linea de las caracteristicas observadas.

Es por esto que el método fue denominado fisherfaces.

17.1. Cdéculo delasfisherfaces

Sea un conjunto de N imagénes {xi, X, ..., Xn} Y Se asume que cada imagen pertenece a
unade las c clases { X1, X, ..., X¢}. Seatambién una transformacion lineal que mapea
el espacio origina de imégenes n-dimensional en un espacio de caracteristicas m-
dimensional, donde m<n. Los nuevos vectores de caracteristicas yx * R™ se definen por
la siguiente transformacion lineal

v=Wxx k=1,2,...,N

donde W ¢« R™™ es una matriz de columnas ortonormales.

El método del Andlisis Discriminante Lineal de Fisher selecciona un W de tal manera
que la razon entre la dispersion entre clases y la dispersion dentro de cada clase es
maximizada.

Sea la matriz de dispersion (o matriz de varianzas-covarianzas) entre clases definida
como

Cc
S =SN (m-m (m-n'
y lamatriz de dispersion dentro de clases definida como
Cc
Sw=SS(xc-m) (- m)'
i=1 xk e« Xi

donde m es laimagen mediade laclase X; y N; es e nimero de muestras en la clase X;.
Si Sy es no singular, la proyeccion optima Wy €s elegida como la matriz con columnas
ortonormales (una base ortonormal es aquélla que ademas de ser ortogonal, la norma de
cada elemento que lacompone esigual a 1).
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Esta maximiza la razén del determinante de la matriz de dispersion entre clases de las
muestras proyectadas al determinante de la matriz de dispersion dentro de clases, por
giemplo

| ATE IAX _“.T Sl
! I T T
:‘W| Wa ... ‘i"-".-,_.:
donde{ wi |i =1, 2, ..., m} esel conjunto de |os autovectores generalizados de Ss y Sw
correspondientes a los m autovalores generalizados mayores{ | i |i = 1, 2, ..., m}, por
giemplo
Swi=1;iSyw i=1,2,...,m

Notese que existen a menos c-1 autovalores que no son nulosy ademés c-1 es un limite
superior sobre m, con ¢ €l nimero de clases.

En & problema del reconocimiento de rostros existe la dificultad de que la matriz de
dispersion Sy « R™™ es siempre singular (es decir, no tiene inversa). Esto proviene del
hecho de que por ejemplo el nimero de imagenes N en el conjunto de entrenamiento es
mucho menor que el nimero de pixeles en cadaimagen n. Esto significa que es posible
elegir la matriz W tal que la distribucién dentro de clases de las muestras proyectadas
puede ser exactamente cero.

El método de las Fisherfaces evita este problema proyectando el conjunto de iméagenes
a un espacio de menos dimensiones asi la matriz de dispersion dentro de clases
resultante Sy es no singular. Esto se logra usando € Andisis de Componentes
Principales (PCA) la dimension del espacio de caracteristicas a N - ¢ y entonces aplicar
el Andisis Discriminante Lineal (LDA) para reducir la dimension a c-1. Més
forma mente W, esta dado por

| E .4:|:|;.' 1 1 ._’lllll._ql |- |- .I.l;l:, i
donde
Weea arg max W78, W|
i

[WIWE SuW,, W]
fid arg nhl.x |l|-"f “'.,.I--u-"lll' “',m-.-.” 5

17.2. Comparacion entre las eigenfacesy las fisherfaces

A continuacion se describen algunos aspectos sobre los cuales se comparan los métodos
de eigenfaces y fisherfaces.
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a) Eficiencia

Los resultados a través de varios trabgjos de comparacion (por ejemplo [GROO01]
[RUIO5] [CHEO5]) indican que ambos métodos clasifican en formasimilar.

b) Méodo base

Las eigenfaces se basan en € Andisis de Componentes Principales (PCA) vy las
fisherfaces en e Andlisis Discriminante Lineal de Fisher (LDA).

c) Sensibilidad

El método de las fisherfaces es menos sensible a variaciones de las condiciones de
iluminacion y distintas expresiones faciales [BEL97].

d) Metodologia

En las eigenfaces se buscan los vectores que reducen la dimension del espacio de
imégenes y mejor describen los datos para su codificacion. En el caso de las fisherfaces
se buscan |os vectores que proporcionan mejor discriminacion entre clases después de la
proyeccion.

e) Complejidad

El algoritmo de eigenfaces es mucho més sencillo que el de fisherfaces [BROO4].
Ademés, € de fisherfaces requiere del de eigenfaces en su proceso.

f) Vigencia

Segln Zhang y otros en su trabajo “Diagonal Principal Component Analysis for Face
Recognition” de 2006 [ZHAO6] expresan: “Especialmente para el problema de contar
con sélo una imagen por persona para € entrenamiento, la mayoria de los métodos de
reconocimiento tales como [...] las fisherfaces, fallan, mientras que las variantes de
PCA todavia se siguen utilizando. Esta es una de las razones por las cuaes el
reconocimiento de caras basado en PCA sigue todavia muy activo aungue haya sido
estudiado por décadas.”

17.3. Fisherfaces aplicado alos dermatofitos

Se utilizé e software FisherFaces for Face Recognition de Luigi Rosa [ROS06]
desarrollado en Matlab (Anexo A — Software utilizado) y se realizaron pruebas similares
alas efectuadas con e método de eigenfungi con las imagenes de dermatofitos:
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a Pruebasbinarias

Se dispusieron los objetos o especies de a pares, entrenando y reconociendo dos cada
vez

Por giemplo, E. floccosum versus M. canis

« Pruebastotales
Se entrend y tested con todos |os objetos o especies ala vez.

Por gemplo, se intenta que el sistema reconozca cud de las 6 especies pertenece una
imagen

Segln se analizo en e punto anterior, los resultados de clasificacion de las fisherfaces
son muy parecidos a las eigenfaces, con diferencias a nivel de variaciones de
iluminacion (segun la fuente de luz) o de expresiones faciales. Estas diferencias son
aplicables a casos de rostros humanos, no asi en €l caso de |os hongos microscépicos.

Es por esto que, como fue previsto, 1os resultados obtenidos entre las fisherfaces y los
eigenfungi aplicados alas imagenes de los dermatofitos fueron muy similares.

Por gjemplo, se hicieron pruebas binarias entre la especie E. floccosum contra el resto y
los porcentajes de acierto fueron:

Binarias canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans
Eigenfungi 100% 83,33% 100% 83,83% 50%
Fisherfaces 75% 100% 83,33% 83,33% 91,67%

Tabla 17.3.1 — Comparacion porcentajes de acierto eigenfungi y fisherfaces, especie E. floccosum versus
el resto

En este caso, se ve que los valores en general fueron un poco mas bajos que en el caso
de eigenfungi, por gemplo contra M. canis se consigue un 100% con los eigenfungi y
un 75% con las fisherfaces. En €l caso de E. floccosum vs T. tonsurans, en cambio, se
consigue un 91,67% con las fisherfaces y un 50% con los eigenfungi; esta particularidad
también se detecté a comparar los eigenfunfgi con las eigenfaces, pero queda “ salvado”
combinando los eigenfungi con preprocesami entos.

En e caso de las pruebas totales, se registré un porcentaje menor con el método de las
fisherfaces:

Totales
Eigenfungi 80,56%
Fisherfaces 72%

Tabla 17.3.2 — Comparacion porcentgjes de acierto eigenfungi y fisherfaces, pruebas totales
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17.4. Fisherfaces con preprocesamientos

Se realizaron pruebas con el preprocesamiento de suavizado de bordes y ecualizacion de
histograma (seleccionado en el caso del método eigenfungi). De la misma manera que
sucedi6 con los eigenfungi, los porcentajes de acierto se incrementaron.

Por ejemplo, en e caso de E. floccosum contra el resto de las especies, l0s porcentajes
fueron:

Binarias canis | gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans
Fisherfacessin 75% 100% 83,33% 83,33% 91,67%
prep
Fisherfaces con 100% 83,33% 91,67% 100% 100%
prep

Tabla 17.4.1 — Comparacion porcentgjes de acierto fisherfaces y fisherfaces combinado con
preprocesamiento suavizado de bordes y correccién de histograma, especie E. floccosum versus € resto

Se observé un incremento en general de los valores, por gemplo E. floccosum vs T.
tonsurans, subié de un 75% a un 100% de acierto. Se notd una reduccion en el caso de
E. floccosum vs M. gypseum, de un 100% a un 83,33% pero en general €l resto de los
porcentajes subio.

De todos modos, los vaores obtenidos con los eifgenungi combinados con
preprocesamientos fueron muy altos (casi un 100% en todos los casos), por 1o que se
prefiere ese método, ademéas de las ventgjas antedichas, como la simplicidad del
algoritmo.



Parte VII: Conclusionesy trabajos futuros

En este trabajo desarrollamos un método automético para el reconocimiento de especies
de hongos microscopicos, que llamamos eigenfungi. Esté basado en la metodologia para
reconocimiento de rostros denominado eigenfaces.

La base matemdtica se sustenta en el Andlisis de Componentes Principales, que es un
método estadistico de andlisis que descompone datos multidimensionales a un
subespacio de menor dimension pero preservando las caracteristicas esenciales de los
datos tratados.
Se obtuvieron imégenes de las 6 principal es especies de hongos dermatofitos:
Epidermophyton floccosum Trichophyton mentagrophytes
Microsporum canis Trichophyton rubrum
Microsporum gypseum Trichophyton tonsurans
Se desarroll6 un software en Matlab y se realizaron 2 tipos de pruebas:

& Pruebasbinarias

Se dispusieron los objetos 0 especies de a pares, entrenando y reconociendo dos
cadavez

Por ggemplo, E. floccosum versus M. canis

® Pruebastotales
Se entrend y tested con todos |os objetos o especies alavez.

Por gemplo, se intenta que el sistema reconozca a cudl de las 6 especies
pertenece unaimagen

Las pruebas dieron resultados con porcentgjes altos y se mejoraron con la combinacion
del método con preprocesamientos. Con € tratamiento de las imégenes de un suavizado
de bordes con correcciéon de histograma, se obtuvo casi un 100% de porcentaje de
acierto, seguin se observa en la siguiente tabla:

Binarias | floccosum canis gypseum mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 91,67% 91,67% 100% 100% 83,33%
canis 100% 100% 100% 91,67%

gypseum 100% 100% 91,67%
mentagro 100% 100%

rubrum 100%
tonsurans

Totales 86,11% | eigenfungi | suavizado | Histograma
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Se repitieron estas pruebas con iméagenes degradadas por ruido y también se obtuvieron
porcentagjes altos, observandose la robutez del método.

Luego se hicieron pruebas con 2 muestras tanto en e entrenamiento como €l testeo y
luego con 2 muestras solo en € testeo (sin darle a sistema la segunda muestra para
entrenar).

Las pruebas binarias combinadas con preprocesamientos resultaron con atos
porcentajes de acierto (aunque no tan altos como en el caso de una Unica muestra). Por
gjemplo, en e caso de 2 muestras con suavizado de bordes y correccion de histograma,
se ven |os siguientes resultados:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 83,33% 83,33% 100% 87,5% 70,83%
canis 70,83% 70,83% 75% 66,67%

gypseum 95,83% 95,83% 75%
mentagro 100% 66,67%

rubrum 100%
tonsurans

Totales 55,56% | eigenfungi | suavizado | Histograma | 2muestr

Y en € caso de 2 muestras para testeo (pruebas de prediccion) |os valores obtenidos con
el preprocesamiento de la Transformada de Fourier fueron:

Binarias | floccosum canis gypseum | mentagro | rubrum | tonsurans

floccosum 62,5% 79,17% 91,67% 100% 54,17%
canis 70,83% 75% 87,5% 62,5%

gypseum 62,5% 45,83% 83,33%
mentagro 70,83% 91,67%

rubrum 100%
tonsurans

Totales eigenfungi fft Test2

En ambos casos de 2 muestras no se logré un ato porcentaje de pruebas totales (55,56%
en 2 muestras a entrenar y testear y <50% en las pruebas de prediccién). Pero este
porcentaje aumentd si no se usaban todas las especies a la vez, sino que se sacaba
alguna y se hacian pruebas con por gemplo 5 especies juntas. Especificamente, las
pruebas realizadas sin la especie T. tonsurans, llegaron a un porcentge del 70,83% con
2 muestras entrenando y testeando.

En las pruebas de prediccion no encontramos un preprocesamiento adecuado que
combinado con el método eigenfungi lograra un porcentaje de acierto alto para el par E.
floccosumvs T. tonsurans (se llegd a 58,33%).

Luego se compararon estos resultados con variantes del algoritmo PCA (generacion de
multiespacios, utilizacion de distancia Manhattan, combinacidn con preprocesamientos).
Sin embargo, se decidi6 no aplicarlas a estudio de los dermatofitos dado que, a pesar de
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registrarse algunos pares con porcentajes atos, los resultados de acierto en forma global
fueron maés bajos en comparacion con el método eigenfungi presentado (en particular en
las pruebas a nivel totales) y algunos pares no fueron reconocidos.

Por dltimo, se comparé con otro método de reconocimiento de rostros con técnicas de
Data Mining, denominado fisherfaces que se basa en el Andlisis Discriminante. Los
resultados fueron similares (aungque un poco menores a nivel de pruebas totales). Sin
embargo, los valores obtenidos con los eifgenungi combinados con preprocesamientos
fueron muy altos (casi un 100% en todos los casos), por lo que se prefiere ese método,
gue presenta ventajas con respecto a las fisherfaces, como por gemplo la smplicidad
del agoritmo.

17.5. Caracteristicas del método

Ademés del hecho de no haber encontrado en la bibliografia métodos autométicos para
reconocer imégenes de micologia, € método presentado cuenta con una serie de
ventajas al momento del reconocimiento de |as especies:

4 Imégenes como una base de datos

Ese método no se basa en la forma tradicional de busqueda de patrones en
imégenes. Transforma las mismas y aplica técnicas propias de Data Mining,
considerando a conjunto de imégenes como una base de datos con registros y
atributos

4 No necesita de recortes manuales de las imagenes

Algunos métodos de reconocimiento de patrones requieren que € experto humano,
antes del andlisis, recorte laimagen para centrarla en determinados el ementos (como
por gemplo separar posibles bacterias) o que se trabajen manua mente delimitando
formas a identificar

@& No necesita de normalizacién de las imagenes

Si bien la aplicacién de preprocesamientos (como suavizado de bordes) incrementan
la exactitud de la clasificacion, las imagenes pueden utilizarse sin necesidad de
transformaciones especificas, ni normalizaciones (por gjemplo, en el caso de los
rostros humanos, es conveniente previo a andlisis homogeneizar €l tamafio de las
cabezas, ubicacion de los ojos y de las bocas, etc.)

4 Pocas imégenes de entrenamiento
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No se requiere la recoleccion de grandes cantidades de imagenes. Esto incrementala
velocidad de entrenamiento y €l almacenamiento necesario para las imagenes y las
matrices que conforman el método

« No serequieren iméagenes de gran tamafio

Las imagenes recién extraidas son generalmente de gran tamafo, dificultandose su
amacenamiento y manipulacién. El método da buenos resultados ain con las
imégenes reducidas en tamafio

a Robustez

Imégenes degradadas con ruido presentaron un ato porcentaje de exactitud de
acierto en el reconocimiento

a Esréapido tanto @ momento del entrenamiento y €l uso

Tanto el entrenamiento como & uso del método conllevan una duracion del orden de
los segundos de eecucion (dependiendo del tamafio y cantidad de imégenes
elegidos)

a El agoritmo es matemética y computacionalmente simple

Mateméticamente, se utilizan conceptos estadisticos clésicos, como matriz de
varianzas-covarianzas, autovalores y autovectores. Las iméagenes son tratadas como
una gran base de datos. No se requieren busguedas de patrones tradicionales (que
requieren andlisis de formas y relaciones entre pixeles)

En trabajos posteriores podria trabajarse sobre la aplicacion de este método a otros tipos
de hongos microscopicos como los Aspergillus, que producen una serie de
complicaciones como neumonias y dilataciones bronquiales.

También podria analizarse la utilizacion en el reconocimiento de colonias. Las imégenes
de colonias representan otra visualizacion de los preparados. Consisten en muestras de
cultivos en capsulas de Petri. Para caracterizar |as especies se utilizan las diferencias de
tamario, colores y texturas de cada muestra.

Otros trabajos podrian buscar mejoras en la prediccion a nivel de pruebas totales. En el
caso de identificar imagenes de 2 muestras, no se obtuvieron porcentajes de acierto alto
al intentar reconocer las 6 especies alavez. Y en las pruebas de prediccion no se pudo
reconocer el par par E. floccosum vs T. tonsurans. Se podria buscar una mejora al
método o intentar con otros tipos de preprocesamientos.

También se podrian implementar y comparar la aplicacion en hongos microscopicos de
otros métodos para €l reconocimiento de rostros, como Independent Component
Analysis o ICA de Bartlett y otros [BAR98], que proyectan los datos sobre vectores
bésicos estadisticamente independientes, Mixture of Principal Component de Deepak y
otros [DEEO2], que usa una mezcla de eigen-espacios para capturar variaciones en los
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datos, PCA Diagonal de Zhang y otros [ZHAO06], que busca los vectores de proyeccion
Optimos desde imégenes diagonalizadas, etc.
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Anexo A — Softwar e utilizado

Imagel

Para el tratamiento de las imégenes procesadas en este trabajo, en la elaboracion de los
preprocesamientos combinados con el método de eigenfungi, se utilizd e software
ImageJ Image Processing and Analysisin Java [IMAOQ7].

ImageJ es un programa publico de procesamiento de imagenes inspirado por NIH Image
para Macintosh.

Permite visualizar, editar, analizar, procesar, guardar e imprimir imagenes de 8, 16 y 32
bits. Puede leer imégenes en varios formatos incluyendo TIFF, GIF, JPEG, BMP,
DICOM, FITSy RAW.

Soporta stacks, una serie de imagenes en una misma ventana a las que se le puede
procesar y luego guardar en una sola operacion.

EET

File Edt Image Process Analyze Pluging Window Help
| o]l N YRR | ————rreryey

Location = {144,85), value=0,66,200 102194 pixels, -bif

(=185 . Fluoresesn =T

hit grayscale. (R 212151 piels; RG; 124K

File Ecit
|Area [Mean  [Major [Minor
425 : 2802 1931
426 : 31.33 173
676 ] 36,72 2410
361 21 2370 1938
B10 72 4620 1681
Ba1 B2 3875 12053

121%118 pixels; S-bit gref] 121%118 pikels; 8-bitgrs

Fig. A.1-Ejemplos de mendy ventanas de Image]

Las opciones del menu incluyen tratamiento de histograma, obtencién de contornos,
aplicacion de filtros, Transformada de Fourier, transformacion de imégenes (binarias,
color), distorsion con ruido, etc.
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File Edit Image Process Anahze FPluginsg Window Help

B olc|ol~<|4]+nJAla|ol2| |2]4]a]]m]_|_|»

Andle tool

Fig. A.2—Barrade menu de Imagel]

También permite e desarrollo de plugins en Java que permite su expansién a otros
métodos de andlisis de imégenes.

Fisherfaces

Para las pruebas con las fisherfaces se utilizd e software FisherFaces for Face
Recognition de Luigi Rosa[ROS06] desarrollado en Matlab.

Fisherfaces for Face Recoghition

Select image

Add zelected image to database

Database Info

Face Recoghition

Info

Visualization tool

Source code for FisherFaces for Face Recognhition

Exit

l
l
l
l
l
l
l
l

Fig. A.3 —Menu de opciones de Fisherfaces

Este software va creando una base a medida que se incorporan registros indicando con
nuimeros reales la clase ala que pertenece cada uno. Por jemplo, se puede considerar la
especie E. floccosum como clase 1, M. canis como clase 2, etc.
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<} Database result

same size.

Databaze hasz12 image(z]. There are2 clasz(esz]. Input images must have the

Fig. A.4—Ejemplo de informacion de composicion de una base

Luego es posible reconocer la clase correspondiente a imagenes que no pertenecian al
conjunto de entrenamiento, eligiendo la imagen y seleccionando “Face Recognition”.
En pantallaindica la clase (en este caso la especie) correspondiente.

Resumen de Funciones

Opcion

Descripcion

Select image

Lee la imagen a a agregar a la base 0 a
reconocer

Add selected image to database

La imagen seleccionada es agregada a la
base y serda utilizada durante e
entrenamiento

Database Info

Muestra la informacién sobre las

imégenes en la base

Face Recognition

Determina a qué clase pertenece laimagen
seleccionada

Delete Database

Eliminala base armada

Info

Muestra la informacion sobre € las

opciones del software

Visualization tool

Herramienta de visualizacion

Source code for Fisherfaces for Face
Recognition

Redirige ala pagina Web del software

Exit

Sale del programa
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Se desarroll6 un software para realizar las pruebas a nivel binarias y totales. Este
programa se realiz6 en Matlab, utilizandose rutinas obtenidas de la Universidad Drexel
Philadelphia, USA [DREOQ7].

Veamos un resumen del método Eigenfungi

Imégenes
originales

eigenfungi

Para determinar |a especie de una nuevaimagen:

A cadaimagen areconocer se le calcula su vector de distancias y se compara con cada
vector de las imégenes originales. El vector mas cercano indica a qué individuo
pertenece la nueva imagen.

1.1. Caracteristicas de las imagenes

Para la elaboracion y validacion de la metodologia, se estudiaron imégenes de hongos
microscépicos de las seis especies principales de dermatofitos, obtenidas de muestras
provistas por €l Departamento de Micologia del Instituto Nacional de Enfermedades
Infecciosas (INEI), ANLIS“Carlos G. Mabrén”.

Las imégenes con extension JPG originamente median 1600x1200 pixeles. Luego
fueron pasadas a 160x120 pixelesy a escalas de grises.
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1.2. Armado de directorios

Se requieren 2 directorios: Inbox y Test. Dentro de cada uno se arma un directorio por
cada especie a reconocer.

MName Size | Type

) Inbox File Folder

JTest File Folder
MName Size | Type
IC2JE_floccosum_1 File Folder
M _canis_1 File Folder
M _gypseum_1 File Folder
ICJT_mentagrophytes_1 File Folder
T _rubrum_1 File Folder
ICT_tonsurans_1 File Folder

Fig. B.1— Distribucién de directorios

1.3. Descripcién del programa

Entrenamiento

Se defini6 una funcion InputModel que recorre los directorios dentro de Input, leyendo
los archivos de las imagenes. De esta manera se arma:

@ unamatriz Scon lasimagenes con las cuales se entrenara el sistema

a un vector y _clasif que es el vector de clasificacion que indica para cadaimagen a
qué especie pertenece. Cada especie es identificada con un nimero consecutivo
desde O

Luego se obtiene m_image que es laimagen media del conjunto.

Se transforma la matriz de pixeles S en la matriz dbx (tipo de dato double) y se obtiene
la matriz de covarianzas C calculando C = dbx*dbx .

En base a la matriz de covarianzas C, se hala un vector d de autovalores y uno v de
autovectores.

Los autovalores se reordenan en forma ascendente, y en base a éstos se ordenan los
autovectores correspondientes. Con los autovectores normalizados, se arma la matriz
Eigenvectors con las eigenfungi.

Se toma cada imagen del conjunto de entrenamiento (que son parte de la matriz dbx) y
se arma un vector de distancias, multiplicandola por cada eigenfungi. Con los vectores
de distancias de todas las iméagenes se arma una matriz model.
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Testeo

Se utiliza la funcion InputModel que recorre los directorios dentro de Test, leyendo los
archivos de las imégenes. De esta manera se arma:

@ unamatriz T con las imagenes a testear €l sistema

= un vector clasif_esperada que es el vector de clasificacion que indica para cada
imagen a qué especie pertenece. Cada especie es identificada con un nimero
consecutivo desde 0

Se transforma la matriz de pixeles T en lamatriz dbxT (tipo de dato double)

Se toma cada imagen del conjunto de Testeo (que son parte de la matriz doxT) y se arma
un vector de distancias, multiplicandola por cada eigenfungi. Con los vectores de
distancias de todas las imégenes se arma una matriz pesosT.

Luego se compara cada vector de distancias de las imégenes de testeo con los vectores
de distancias de las imégenes de entrenamiento, y se busca la més cercana (mediante
distancia euclided). De esta manera, dada una imagen de testeo, se le asigna en
vector_clasif la especie correspondiente de laimagen de entrenamiento més cercana.

Para analizar la tasa de aciertos, se imprime en un archivo de texto la identificacion de
cada imagen de testeo, junto a su clasificacion obtenida segun vector_clasif y la especie
real, seguin clasif_esperada.

1.4. Variantes del programa

Se armaron varias modificaciones del programa pararealizar |as diferentes pruebas:

Eigenfaces

Es e método origina. Una vez hallado el vector de distancias de cada imagen de
entrenamiento, se calcula e promedio de los vectores distancia de las imégenes
pertenecientes a cada especie. Este vector se denomina vector de clase.

Multiespacios

Supongamos que se consideran m individuos, con k imagenes de cada uno para realizar
el entrenamiento. Cuando se calcula la matriz de covarianzas, no se toman las m*k
imégenes, sino gque se obtiene una matriz de covarianzas con el grupo de imagenes de
cadaindividuo .

A partir de éstas se arman m conjuntos de eigenfungi. Luego se juntan todas las
eigenfungi obtenidas y se prosigue con e método.



Eigenfungi — Anexo B — Software desarrollado 135

M anhattan

Al momento de comparar |os vectores de distancias de las imagenes de testeo contralos
de las imégenes de entrenamiento, en vez de utilizar distancia euclidea, se utiliza
distancia Manhattan.

Multiespaciosy Manhattan

Se combinan ambas variantes, armando un conjunto de eigenfungi por especie y
comparando |os vectores de distancia mediante distancia M anhattan.

1.5. Codigo Matlab Eigenfungi

Vemos a continuacion el cadigo utilizado para hallar y testear las eigenfungi.

function [distancias dist_min vector_clasif clasif_esperada nombres] =

pca_train(pathlnbox, pathTest);
um=100;
ustd=80;

%Se levantan las imagenes y se construye la matriz S con pixels.

[S y nombres width_img]=inputModel(pathInbox,'PCA");
irow=width_img;

icol=size(S,1)/irow;

Ms=size(S,2);

%Muestra y (y_clasif vector de clasificacion que indica a qué clase pertenece cada
%imagen).
y

%Normalizacién de las imagenes con respecto a condiciones de iluminacion.
for i=1l:size(S,2)

temp=double(S(;,1));

m=mean(temp);

st=std(temp);

S(;,i)=(temp-m)*ustd/st+um;
end

%Obtencién de la imagen media m (m_image)
m=mean(S,2);

%Muestra la imagen media
tmimg=uint8(m);
img=reshape(tmimg,icol,irow);
img=img";

%imshow(img);
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%title("Mean Image’, "fontsize',18)

%Transformacion de la imagen
dbx=[];
for i=1:M
temp=double(S(;,1));
dbx=[dbx temp];
end

%Obtencion matriz de Covarianza C=AA"y autovalores

A=dbx";

C=A*A";

% wv son los autovectores de C

% dd son los autovalores de C=dbx"*dbx;
[vv dd]=eig(C);

% Elimina autovalores los que sean cero
v=[l;
d=[l;
for i=1l:size(w,2)
if(dd(i,i)>1e-4)

v=[v w(:,i];
d=[d dd(i,i)];
end

end

%Reordena autovectores de manera ascendente

[B index]=sort(d);

ind=zeros(size(index));

dtemp=zeros(size(index));

vtemp=zeros(size(v));

len=length(index);

for i=l:len
dtemp(i)=B(len+1-i);
ind(i)=len+1-index(i);
vtemp(:,ind(i))=v(:,i);

end

d=dtemp;

v=vtemp;

%Normalizacién de los autovectores
for i=l:size(v,2)
kk=v(:,);
temp=sqrt(sum(kk."2));
v(:,i)=v(:,i)./temp;
end

%matriz de eigenfungi U (eigenvectors)
u=[l;
for i=l:size(v,2)
temp=sqrt(d(i));
u=[u (dbx*v(:,i))./temp];
end
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for i=l:size(u,2)
kk=u(:,i);
temp=sqrt(sum(kk."2));
u(:,i=u(:,i)./temp;

end

% Encuentra el peso de cada imagen de entrenamiento y arma el vector model
model = [];
for h=1:size(dbx,2)
WW-=I];
for i=l:size(u,2)
t=u(,i)";
WeightOflImage = dot(t,dbx(:,h)");
WW = [WW; WeightOfImage];
end
model = [model WW];
end;

%Eigenfungi
eigenvectors=u;
%lImagen media.
m_image=m;

%vector de clasificacion
y_clasif=y;

%Tfunction [distancias dist_min vector_clasif
%clasif_esperada]=pca_use(pathTest,model,eigenvectors,m_image,y_ clasif);

%Se levantan las imagenes de testeo en la matriz T

% y es el vector de clasificacion (clasif_esperada)

[T y nombres width_img]=inputModel(pathTest,'PCA");
irow=width_img;

icol=size(T,1)/irow;

nTest=size(T,2);

%Se normalizan condiciones de iluminacion
for i=1:size(T,2)
temp=double(T(;,i));
me=mean(temp);
st=std(temp);
T(:,i)=(temp-me)*ustd/st+um;
end

% Transformacién de imagenes

dbxT=[]; % A matrix

for i=l:nTest
temp=double(T(;,i));
dbxT=[dbxT temp];

end

distancias=[];
dist_min=[];
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vector_clasif=[];

%Obtiene los pesos de cada una de las imagenes de test y arma pesosT
for j=1l:nTest
Inputimage=T(.,});

NormImage=dbxT(.,});
Difference=NormImage-m_image;

p=0;

aa=size(eigenvectors,2);

fori=1laa
pare = dot(NormlImage*,eigenvectors(:,i));
p = [p; pare];

end

pesosT = [];

for i=1l:size(eigenvectors,2)
t = eigenvectors(:,i)";
WeightOflInputlmage = dot(t,Difference’);
pesosT = [pesosT; WeightOflnputlmage];

end

Il = 1:size(eigenvectors,2);

% Compara los pesos de las imégenes de test con las de entrenamiento

e=[[;
for i=1:size(model,2)
g = model(:,i);

DiffWeight = pesosT-q;
mag = norm(DiffWeight);
e = [e mag];

end

distancias=[distancias e'];
%Determina la especie a la que pertenece cada imagen de test segun la de
%entrenamiento mas cercana

dist_min=[dist_min min(e)];
MaximumValue=max(e)
MinimumValue=min(e)
imagenparecida = find(e == min(e));
grupo=y_clasif(imagenparecida);
vector_clasif=[vector_clasif;grupo];

end
clasif_esperada=y;
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Andlisis de Componentes Principales (PCA)

En esta seccién presentamos un ejemplo préctico de un caso de aplicacion del Andlisis
de Componentes Principales.

Para el ggemplo se procesaron los datos con un software de andlisis estadistico llamado
Infostat [INFO7], desarrollado por la Universidad de Cérdoba.

La base de datos utilizada IRIS [IRI05] representa un conjunto de caracteristicas de tres
especies de laflor iris: largo y ancho de los sépalos, largo ancho de los pétal os.

Las 3 especies estudiadas son:

iris setosa

irisvirginica

Las variables que conforman la base son:
& Especie— Setosa, Versicolor, Virginica
@ SepallLen —largo del sépalo
4 SepalWid — ancho del sépalo
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4 Petallen —largo del pétalo
a PetalWid — ancho del pétalo
Para caracterizar las variables cal culamos las medidas de dispersion
Variable N Media Desviacién Minimo Méaximo
estandar
SepallLen 151 5,84 0,83 4,30 7,90
SepaWid 151 3,06 0,44 2,00 4,40
PetalLen 151 3,74 1,77 1,00 6,90
PetalWid 151 1,19 0,76 0,10 2,50

La primera parte del método consiste en estudiar las correlaciones, dado que el método
resulta mas eficiente ante la presencia de atas correlaciones. Para eso obtenemos el
coeficiente de correlacién de Pearson de cada par de variables

SepalLen SepalWid PetalLen PetalWid
SepalLen 1,00
SepalWid -0,12 1,00
PetalLen 0,87 -0,44 1,00
PetalWid 0,82 -0,38 0,96 1,00

Vemos que existen altas correlaciones:

PetalLen — SepalLen co una correlacion de 0,87. También PetaWid — SepalLen con
0,82. Ademés PetalWid con PetalLen con 0,96.

Si analizamos las correlaciones a través de nubes de puntos (o gréficos de dispersion)
vemos estas relaciones en forma gréfica. Por jemplo, SepalLen con PetalLen:
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Si aplicamos el método de Componentes Principales con las 4 variables numéricas,

obtenemos |os 4 autoval ores correspondientes

Lambda Valor Proporcion Prop. Acum.
1 2,92 0,73 0,73
2 0,91 0,23 0,96
3 0,15 0,04 0,99
4 0,02 0,01 1,00

El primer autovalor explica el 73% de la variabilidad del sistema. Entre los dos
primeros autoval ores explican e 96% de la variabilidad.

Seglin esto y € criterio que indica que uno puede preservar los autovalores que
expliquen mas del 80%, nos quedariamos con |os dos primeros g es, descartando €l resto

de las componentes.

A partir de los autovalores, se calculan los autovectores (0 eigenvectors, por lo que se

representan como “ei”).

Variables el e2 €3 ed
SepalLen 0,52 0,39 0,72 -0,26
SepalWid -0,27 0,92 -0,25 0,12
PetalLen 0,58 0,03 -0,14 0,80
Petal Wid 0,56 0,07 -0,63 -0,52
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Los autovectores representan la nueva base de ges de coordenadas, donde se
proyectarén |os datos originales.

Podemos ver que las variables que més aportan al primer gje, segin el valor del
coeficiente de cada autovector, son SepalLen, PetalLen y PetalWid. Al segundo eje es
SepalWid quien més contribuye.

Para hallar |as nuevas componentes, se utilizan las siguientes férmulas:
CP1=0,52* SepalLen—0,27 * SepalWid + 0,58 * PetalLen + 0,56 * PetalWid
CP2=0,39 * SepalLen + 0,92 * SepaWid + 0,03 * PetalLen + 0,07 * PetalWid

Para las 2 primeras nuevas componentes, obtenemos el siguiente gréfico
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Podemos diferenciar en este gréfico las 3 especies de flores analizadas, paraver s hay o
no relaciones entre las variabl es.
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Podemos ver gréficamente las agrupaciones de datos segun las especies. Esto hubiera
sido imposible en un gréfico con las variables originales, dado que son més de 3
dimensiones.



Analisis Discriminante Linear de Fisher (LDA)

En esta seccién presentamos un ejemplo préctico de un caso de aplicaciéon del Andlisis
Discriminante Lineal.

Para el gemplo se procesaron los datos con € software de andlisis estadistico SPSS
[SPS07].

La base de datos utilizada IRIS[IRI05] representa un conjunto de caracteristicas de tres
especies de laflor iris: largo y ancho de los sépalos, largo ancho de los pétal os.

Con respecto alas funciones discriminantes candnicas, observamos 2 autovalores

Autovalores
Funcion | Autovalor | % devarianza | % acumulado | Correlacion candnica
1 32,192(a) 99,1 99,1 ,985
2 ,285(a) 9 100,0 471
a Se han empleado las 2 primeras funciones discriminantes candnicas en € andisis.

Siendo que € primero explica un 99,1% de la varianza. El segundo autovalor aporta
poca informacion discriminante.

Los coeficientes de las funciones candnicas son:

Coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes candnicas

Funcion
1 2
Sepallen -,427 ,012
SepalWid -,521 735
PetalL en 947 -,401
PetalWid 575 ,581

Segun esas funciones, los centroides de cada grupo son |os siguientes

Funciones en los centroides de los grupos
Especie Funcion
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-7,608
1,825
5,783

Vemos esta informacion gréficamente
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Se observan los tres grupos bien diferenciados. El grupo 1 correspondiente a la especie

Setosa esta méas separado de |os otros dos.

Para clasificar una flor que no pertenecia a conjunto de entrenamiento, utilizamos las

funciones de clasificacion, una por grupo

Coeficientes dela funcion de clasificacion

Especie
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1 2 3
SepalLen 23544 15,698| 12,446
SepalWid 23588 7,073 3,685
PetalL en -16,431, 5,211 12,767
PetalWid -17,398| 6,434 21,079
(Constante) | -86,308 -72,853| -104,368
Funciones discriminantes lineales de Fisher

Segun estas funciones, podemos visualizar la distribucion de los puntos en un mapa
territorial, donde se definen en forma gréfica las fronteras entre grupos.
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Los resultados de la clasificacion se visualizan en una matriz de confusion, donde se
puede anadlizar el porcentgje de individuos bien clasificados.

Resultados de la clasificacion(a)

Grupo de pertenencia pronosticado

Especie 3 Total
1 2
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1 50 0 0 50

Recuento |2 0 48 2 50

Original 3 0 1 49 0
1 100,0 0 ,0100,0

% 2 0 96,0 4,0 100,0

3 0 2,0 98,0/100,0

a Clasificados correctamente el 98,0% de |os casos agrupados originales.

Vemos que quedaron mal clasificadas 2 flores del grupo 2 y unadel grupo 3. Por lo que
el porcentaje de clasificacion correcta del grupo 2 es del 96% y del grupo 3 del 98%.
Haciendo un total de aciertos del 98% de |os casos agrupados originales.
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