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Resumen

En este trabajo desarrollamos un método automático para el reconocimiento de 
especies de hongos microscópicos, que denominamos eigenfungi. 
Está basado en la metodología para reconocimiento de rostros denominada
eigenfaces, a la que se le introducen varias modificaciones que mejoran su exactitud 
en el análisis de imágenes microscópicas de hongos.

En los últimos años se registra un incremento en las infecciones causadas por 
hongos. Debido a la necesidad de entrenamiento específico que requiere el análisis 
microscópico, el diseño e implementación de herramientas informáticas que asistan 
al personal recibe creciente atención.

Este método transforma las imágenes y aplica técnicas propias de Data Mining,
considerando al conjunto de imágenes como una base de datos. Se fundamenta en la 
aplicación en imágenes del Análisis de Componentes Principales (PCA) que 
descompone datos multidimensionales a un subespacio de menor dimensión pero 
preservando las características esenciales de los datos tratados. 
No necesita de recortes manuales de los objetos por parte del experto humano y 
requiere de pocas imágenes para el entrenamiento.
Para la elaboración y validación de la metodología, se estudiaron imágenes de 
hongos microscópicos de las seis especies principales de dermatofitos, obtenidas de 
muestras provistas por el Departamento de Micología del Instituto Nacional de 
Enfermedades Infecciosas (INEI), ANLIS “Carlos G. Malbrán”.
Se compararon los resultados obtenidos, con variantes del algoritmo PCA 
(generación de multiespacios, utilización de distancia Manhattan, combinación con
preprocesamientos), y posteriormente con otro método de Data Mining aplicado al 
reconocimiento de rostros llamado fisherfaces que se basa en el Análisis 
Discriminante.

Palabras clave: Eigenfungi, Eigenfaces, Fisherfaces, Hongos microscópicos, 
Reconocimiento de patrones, Análisis de Componentes Principales, Análisis 
Discriminante, Transformada de Hotelling
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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. Malbrán”.

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

1. Introducción

La utilización de técnicas de microscopía es fundamental en numerosos procedimientos 
analíticos y de control en ingeniería, química, biología, medicina, entre otras áreas. En 
medicina el análisis microscópico se usa en investigación, diagnóstico de anomalías 
patológicas y detección de agentes infecciosos.
La micología 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 única forma de identificar el agente causante de la enfermedad es 
mediante análisis microscópico; y a su vez, sólo mediante la correcta identificación del 
hongo responsable de la infección, el médico es capaz de indicar un tratamiento 
adecuado, dado que las micosis podrían producir daños irreversibles o hasta llevar a la 
muerte del paciente.

Por otra parte, en los últimos años 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 desnutrición, la epidemia de SIDA 
o la inmuno-supresión que sigue a los transplantes de órganos.

Debido a la necesidad de entrenamiento específico que requiere el análisis 
microscópico, el diseño e implementación de herramientas informáticas que asistan al 
personal recibe creciente atención.
Existen varios ejemplos de aplicaciones del procesamiento de imágenes para 
microbiología general [LIU01], pero no tantos para micología médica. Uno de los 
motivos es que las imágenes micológicas tienen una complejidad mucho mayor que 
aquéllas que contienen exclusivamente bacterias, que son morfológicamente menos 
complejas.

El reconocimiento de patrones en imágenes ha sido estudiado por años y muchos 
trabajos se han publicado en el área, pero todavía existe una gran distancia para alcanzar 
las características de la visión humana con respecto a velocidad y exactitud [XIA04].
En este trabajo desarrollamos un método de reconocimiento automático de hongos 
microscópicos, basado en un método específico utilizado para el reconocimiento de 
rostros denominado eigenfaces [TRK91].

La identificación de rostros es un campo donde ya se han probado técnicas de 
agrupamiento, registro y clasificación, y se encuentra en plena evolución, por lo que 
todavía 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 búsqueda de nuevos y más eficientes sistemas de 
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seguridad, por ejemplo en aeropuertos, accesos a información confidencial, ingresos 
restringidos en empresas, etc.

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

la identificación por características - toman en cuenta en las imágenes modelos 
colorímetros y proporciones geométricas de la disposición de los componentes 
del rostro, curvaturas de huesos, etc.
las aproximaciones estadísticas – por ejemplo las eigenfaces, representan las 
imágenes como bases numéricas y detectan patrones mediante la aplicación de 
métodos multivariados

Las aplicaciones estadísticas revolucionaron el área de identificación de caras. En 1991, 
M. Turk y A. Pentland [TRK91] presentan un método de reconocimiento basado en el 
Análisis de Componentes Principales al que denominaron Eigenfaces. Este término 
proviene del prefijo alemán eigen que significa propio y proviene de la característica 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 imágenes 
de entrenamiento según sus distancias a las nuevas imágenes obtenidas y luego, por 
cada nueva imagen, se analiza a cuál de los individuos se acerca más para su 
reconocimiento.
En 1997, Belhumeur y otros [BEL97] presentan las Fisherfaces que se basan en el 
método estadístico Análisis Discriminante Lineal de Fisher. Este análisis encuentra 
funciones que caracterizan los grupos en los que se clasifican una serie de datos. Según 
los autores, las fisherfaces no se ven afectadas por diferencias significativas de 
iluminación y expresiones faciales en las imágenes 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 básicos estadísticamente 
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 
[YAN04] que, en vez de usar vectores como PCA, utiliza matrices 2D así la matriz de 
imágenes no debe ser transformada en un vector para la extracción de características. 
Otro ejemplo, PCA Diagonal de Zhang y otros [ZHA06], que busca los vectores de 
proyección óptimos desde imágenes diagonalizadas, sin transformar la imagen a un 
vector.
También existen algunas aplicaciones de redes neuronales, tanto para la identificación 
de individuos, como para la detección de rostros en imágenes 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 
perceptrón para el reconocimiento del Cryptosporidium parvum. Y por ejemplo 
Verpoulos y otros [VER98] utilizan una red neuronal para la identificación de bacilos 
de tuberculosis.
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1.2. CMEIAS

CMEIAS [LIU01] es un sistema de análisis de imágenes 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 medición y dos clasificadores de objetos para 
extraer tamaños y formas de imágenes digitales de microorganismos y clasificarlos 
según sus morfotipos.

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

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

Un segundo clasificador, que es un árbol jerárquico, utiliza un subconjunto optimizado 
de múltiples funciones de medición para analizar comunidades significativamente más 
complejas que contienen gran diversidad morfológica, como espirales, varas curvas, 
varas en “U”, varas rectas, cocci, filamentos, elipsoides, etc.

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 identificación de hongos

En el campo de la micología, los avances en desarrollos automáticos para la 
identificación automática son casi inexistentes.

En el trabajo de Dorge y otros [DOR00] se muestra un método para el reconocimiento 
del Penicillium pero a nivel de imágenes macroscópicas de colonias. Inglis y otros 
[ING01] muestran un método semiautomático para identificar hifas en muestras 
microscópicas, que requiere de un preprocesamiento por parte del experto humano para 
una demarcación previa de las imágenes.
En mayo de 2007, Debandi, Haedo y Soria [DEB07] aplican Máquinas de Soporte 
Vectorial (SVM) para el reconocimiento de dermatofitos. El objetivo de las SVM es 
lograr la separación lineal de los datos de aprendizaje elevando la dimensión del espacio 
vectorial y así eliminar las no linealidades originales del problema. Son similares a las 
redes neuronales, salvo que utilizan el concepto de Kernel (núcleo o función) que se 
define según el tipo de problema. Más aún, una SVM con un kernel sigmoideo es 
equivalente a una red neuronal de dos capas con backpropagation. El método incorpora 
el principio de minimización del riesgo estructural, que a diferencia del principio de 
Minimización del Riesgo Empírico usado por las redes neuronales, minimiza el riesgo 
esperado en lugar de minimizar el error del conjunto de entrenamiento o hipótesis.
A continuación, se describen los kernels más utilizados

Función Kernel Tipo de clasificador

K (x, y) =  x . y Lineal

K (x, y) = exp (-1 |x – y|2 ) RBF Gaussiano

K (x, y) =  (1 + x . y)d Polinomio de grado d

K (x, y) = tanh (x . y - •) 
(sólo para algunos •)

Función sigmoidea 

Para el reconocimiento de los dermatofitos, utilizan un kernel polinómico de grado 2 
combinado con una serie de preprocesamientos para incrementar la exactitud de 
clasificación del método.
El método de las SVM está planteado para clasificaciones binarias, es decir, solamente 
entre 2 clases. Por lo que esto dificulta la clasificación de más de 2 especies (como por 
ejemplo las 6 especies de dermatofitos estudiadas).

Para la clasificación multiclase se debe recurrir a dos técnicas principales: uno-vs-uno y 
uno-vs-todos. La clasificación uno-vs-uno consiste en un entrenamiento de a pares 
obteniendo k(k-1)/2 funciones de clasificación. Para seleccionar el valor final de las 
clasificación 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 función fi por cada clase i, 
colocando como grupo positivo los elementos de esta clase y como negativo los 
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elementos de las clases restantes. Finalmente, para asignar la clase final a la que 
corresponde un elemento, se tomará el máximo valor obtenido al aplicar todas las 
funciones.

1.4. Objetivo del trabajo

En este trabajo desarrollamos un método automático para el reconocimiento de especies 
de hongos microscópicos, que llamamos eigenfungi. Está basado en la metodología para 
reconocimiento de rostros denominado eigenfaces, al que se le introducen varias 
modificaciones que mejoran su exactitud en el análisis de imágenes microscópicas de 
hongos.

El método eigenfaces presentado por Turk & Pentland [TRK91] en 1991, utiliza un 
entrenamiento para el reconocimiento de las imágenes consistente en una adaptación de 
la transformada de Hotelling (o de Karhunen y Loève). Esta transformada está basada 
en las propiedades estadísticas de la imagen y sus principales aplicaciones son la 
compresión y la rotación de la misma y representa una aplicación en el área de 
imágenes del método estadístico del Análisis de Componentes Principales (PCA).

El PCA es un método estadístico de análisis que descompone datos multidimensionales 
a un subespacio de menos dimensiones pero preservando las características esenciales 
de los datos tratados. Las nuevas componentes principales o factores (independientes 
entre sí) representan una combinación lineal de las variables originales [TOR03].

Para la elaboración y validación de la metodología, se estudiaron imágenes de hongos 
microscópicos de las seis especies principales de dermatofitos, obtenidas de muestras 
provistas por el Departamento de Micología del Instituto Nacional de Enfermedades 
Infecciosas (INEI), ANLIS “Carlos G. Malbrán”.

1.5. Organización

En los siguientes capítulos explicaremos el método y sus propiedades. Primero, 
mostraremos cómo se clasifican los hongos, sus características y las afecciones que 
producen en los seres humanos.

Luego veremos los fundamentos matemáticos y estadísticos del método: el Análisis de 
Componentes Principales y su aplicación en imágenes, 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 capítulo comparamos el método con algunas variantes en el algoritmo de 
PCA. Por último veremos las características de otro método de Data Mining aplicado al 
reconocimiento de rostros llamado fisherfaces y lo compararemos con los resultados 
obtenidos.



2. El Reino de los Hongos

Los seres naturales fueron clasificados por Aristóteles en tres reinos: animal, vegetal y 
mineral. Los hongos inicialmente fueron clasificados como plantas, pero tanto a éstos 
como a las bacterias se los consideró 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:

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

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

2.1. Características

Los hongos son organismos celulares eucariotas (que tienen núcleo definido) que se 
alimentan absorbiendo nutrientes que obtienen de la degradación de componentes 
químicos de mayor complejidad y peso molecular. Para lograr esto, secretan enzimas. 
La mayoría está 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 partículas de protoplasma denominas esporas. 
Éstas son diseminadas en algunos hongos por un cuerpo fructífero denominado seta.

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

Las esporas sexuales surgen como resultado de la fusión nuclear seguida por la meiosis, 
proceso que reduce el número de cromosomas a la mitad. Cuando los dos núcleos 
provienen de la misma colonia (talo) se dice que el hongo es homotálico. En caso 
contrario se denomina heterotálico. 
Los hongos son utilizados en distintas industrias, como alimento, levaduras, bebidas 
fermentadas, antibióticos, 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 fúngico en las estructuras córneas de la piel y sus faneras 
(pelos y uñas). Se excluye de estas infecciones aquéllas en donde haya compromiso de 
mucosas y de tejidos blandos, que involucran más allá 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 diagnóstico microbiológico de cierta 
importancia, cuenten con personal capaz de diagnosticar una patología de este tipo.

2.3. Epidemiología

Las micosis presentan un cuadro clínico más o menos definido, sin embargo muchas 
veces es necesario realizar un diagnóstico diferencial con otras enfermedades 
infecciosas o no, debido a la similitud de sus cuadros clínicos.

Es importante el estado inmunológico del paciente, ya sea por enfermedades de base 
inmunológica 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:

Trayectoria residencial y ocupacional, a fin de determinar si visitó el área 
endémica de alguna de las micosis.

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

Medicación que recibe o recibió, tanto antifúngica como de otra naturaleza.
Enfermedades que sufre, ya que hay algunas que están 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 más aptos para el desarrollo del 

hongo
3) Interpretar el rol que cumple el agente aislado cuando éste no es un patógeno 

primario

4) Sugerir los análisis complementarios que se crea conveniente

2.4. Observaciones microscópicas

Los hongos están conformados por filamentos denominados hifas. El conjunto de hifas, 
que en algunas especies puede llegar a kilómetros de longitud, se llama micelio. Los 
conidios o esporas son elementos de fructificación, que posibilitan la reproducción.
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Fig.  2.4 – Imagen de un dermatofito E. floccosum

Microconidias – Se refiere a un conidio pequeño, generalmente unicelular. Es un 
elemento de reproducción asexual (espora asexual). Se debe observar la cantidad 
realtiva, forma, tamaño y disposición.

Fig.  2.5 – Ejemplos de microconidias

Macronidias – Se refiere a un conidio o espora de reproducción asexual, se distingue 
del microconidio por su tamaño y por ser pluricelulares. Se debe observar la cantidad 
relativa, forma, tamaño, disposición y pared celular (lisa o equinulada, gruesa o fina).

Fig.  2.6 – Ejemplos de macroconidias

2.5. Dermatofitos

Los dermatofitos son hongos queratinofílicos que causan infecciones de los tejidos 
epidérmicos humanos y animales. Se encuentran distribuidos taxonómicamente en tres 
géneros: Microsporum, Trichophyton y Epidermophyton. 

conidios

hifas
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A diferencia de otros agentes de micosis superficiales, estos hongos penetran y parasitan 
todos los tejidos queratinizados del organismo (estructuras córneas de la piel, pelo y 
uñas), dando lugar a síntomas entre leves y severos.
Debido a las similitudes existentes entre las diferentes especies, es posible ver que un 
tipo clínico de infección puede ser causado por diferentes dermatofitos, o que una 
misma especie esté involucrada en varios tipos de enfermedades.

Las dermatofitosis o tiñas pueden ser desde asintomáticas 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
Microsporum canis
Microsporum gypseum

Trichophyton mentagrophytes
Trichophyton rubrum
Trichophyton tonsurans

2.6. Descripción de las principales dermatofitosis

Tiña Características

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

Tinea barbae Infección fúngica crónica en cara y cuello, con 
lesiones escamosas rodeadas de un borde 
vesículo pustuloso o de pústulas foliculares 
profundas, con pelos quebradizos

Tinea corporis Infección en la piel carente de pelo. Las lesiones 
van desde escamosas simples hasta eritema y 
granulomas profundos. Presentan un área central 
escamosa y periferia que avanza activamente y 
suele estar tachonada de vesículas y pústulas 
costrosas
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Tinea imbricata Lesiones anulares múltiples con aspecto de 
tatuaje

Tinea cruris Infección aguda o crónica localizada en ingle, 
zona suprapúbica, puede extenderse a coxis y 
región perianal.

Placas bilaterales de dermatitis escamosa, con 
vesículas o pústulas en la periferia. Porción 
central parda con escamas purpúreas

Tinea pedis Infección que invade especialmente membranas 
interdigitales y planta de los pies. Placas con 
aspecto de salvado, vesículas en las plantas, 
fisura o epidermis macerada con mal olor y 
húmeda en las membranas interdigitales, placas 
hiperqueratósicas en los talones

Tinea ungium Invasión de la placa de las uñas. Uñas de color 
anormal, engrosadas y deformes, friables y 
quebradizas, rugosas, cubiertas con surcos.

2.7. Descripción de las principales especies de dermatofitos

a) Epidermophyton floccosum

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

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

 
Fig.  2.7 – Ejemplo de imagen microscópica de E. floccosum y colonia

b) Microsporum canis

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

Características microscópicas

Macroconidias abundantes, grandes (40-150 µm x 8-20 µm), fusiformes con un ápice 
prominente y curvado, de paredes gruesas y verrugosas.
Microconidias ausentes o escasas, piriformes, claviformes o truncadas, a lo largo de las 
hifas.

 
Fig.  2.8 – Ejemplo de imagen microscópica de M. canis y colonias
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Fig.  2.9 – Ejemplo de infección de M. canis en animales

c) Microsporum gypseum

Patogenicidad
Agente de tiña capitis, barbae y corporis en niños y adultos. Causa tiña en animales 
como perros y caballos.

Características microscópicas

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

Microconidias escasas, claviformes a los lados de las hifas.

 
Fig.  2.10 – Ejemplo de imagen microscópica de M. gypseum y colonia

d) Trichophyton mentagrophytes

Patogenicidad
Todos los tipos de tiña en hombres y animales. El ataque del pelo es tipo ectotrix con 
esporas pequeñas.

Características microscópicas
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Macronidias muy escasas o ausentes, más abundantes en medios enriquecidos.
Microconidias abundantes, subesféricas y nacen en racimos sobre conidióforos o 
aisladas a los lados de las hifas.

 
Fig.  2.11 – Ejemplo de imagen microscópica de T. mentagrophytes y anverso y reverso de colonia

Fig.  2.12 – Lesión en un brazo (tinea corporis) causada por T. mentagrophytes

e) Trichophyton rubrum

Patogenicidad
Causa tinea corporis, pedis, cruris, manum y onicomicosis. Parásito ocasional de 
animales.

Características microscópicas
En el tipo velloso, las macroconidias están ausentes y las microconidias son escasas, 
delgadas, clavicordes de 3-5 µm x 2-3 µm y se disponen lateralmente a lo largo de las 
hifas.
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Fig.  2.13 – Ejemplo de imagen microscópica de T. rubrum y colonia

e) Trichophyton tonsurans

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

Características microscópicas
Macroconidias escasas de pared delgada lisa, claviformes.

Microconidias abundantes, laterales, habitualmente claviformes.

 
Fig.  2.14 – Ejemplo de imagen microscópica de T. tonsurans y cultivos

2.8. Recolección y manipulación de las muestras

La calidad del diagnóstico de las micosis depende de la calidad y cantidad del material 
recogido del paciente, de las condiciones de envío, conservación, transporte y 
procesamiento, y de la pericia del micólogo.

Las muestras deben ser representativas, abundantes, libres de contaminantes exógenos o 
endógenos, 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 micólogo, la 
inocule en los medios de cultivo, y la procese para la observación microscópica. En caso 
de no ser posible, se debe entrenar al personal de manera tal que pueda elegir 
adecuadamente el sitio más típico y activo de la lesión, y obtener la muestra mediante 
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técnicas e instrumental específico para cada caso, evitando las contaminaciones 
ambientales por esporas de hongos saprófitos (exógenas) y/o por gérmenes “habituales” 
de diferentes áreas del cuerpo humano (endógenas).
Es conveniente recoger los especímenes en recipientes estériles irrompibles y tamaño 
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 
pequeña ficha con tipo de espécimen, edad, sexo y características sobresalientes de la 
lesión.

Métodos de obtención de muestras
Existen tres tipos de técnicas básicas de recolección de especímenes:
Raspado – Se utiliza para las lesiones descamativas de la piel glabra (sin pelo). Se raspa 
el borde activo de la lesión con un bisturí estéril colocado perpendicularmente a la 
superficie de la piel; si las lesiones son vesiculosas, se remueve el techo de las vesículas 
con el bisturí; cuando la lesión afecta los pliegues interdigitales, el material se toma del 
borde de las lesiones junto a la piel sana de los dedos, evitando áreas maceradas. 
Cinta adhesiva transparente – Consiste en cortar un fragmento de cinta de 
aproximadamente 10 cm de largo, que se aplica sobre la lesión, raspando con el borde 
lateral de la uña para que se adhieran las escamas. Se aplica la cinta sobre una lámina 
portaobjetos limpia, rebatiendo los extremos.
Depilación – Se utiliza en las lesiones de cuero cabelludo y otras áreas pilosas para 
recoger el vello de la piel cuando el folículo está 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 – Recolección de muestras de especímenes en lesiones
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Medidas de bioseguridad
Para la manipulación de las muestras se requiere una serie de medidas de 
bioseguridad:

1- Todos los hongos aislados de muestras clínicas provenientes de pacientes bajo 
sospecha de micosis sistémica deben ser procesados dentro del equipo de 
seguridad biológica Clase II. Nunca se trabajan fuera del equipo hongos aislados 
de muestras de sangre, esputo, biopsias, orina y otros fluidos corporales, pus, 
exudados, secreciones o líquidos de drenaje, hayan sido enviados o no para 
diagnóstico micológico.

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

3- Nunca pipetear con la boca, utilizar siempre propipetas.
4- Autoclavar todos los especímenes y cultivos antes de descartarlos y no conservar 

cultivos innecesarios.
5- Utilizar tubos con tapa a rosca o con tapón de algodón para preparar los medios 

para aislamiento primario, subcultivo o conservación de cepas de colección.
6- Desinfectar diariamente las áreas 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 

especímines clínicos o cepas. Los hongos pueden crecer en la tierra, incluso los 
patógenos primarios.

Aislamiento en cultivo
Independientemente del resultado de la observación localizada, debe procederse al 
cultivo, empleándose más habitualmente el agar dextrosa-peptona de Sabouraud pH 5,6 
suplementado con cicloheximida (actidiona), para la inhibición de hongos saprobios y 
con diferentes antibacterianos termoestables como como cloranfenicol o gentamicina. 
Otros medios son el agar DTM para muestras con una elevada contaminación 
microbiana o los medios comerciales como agar Mycosel y agar Mycobiotic.
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Fig.  2.16 – Preparación de cultivo [DAV04]

2.9. Diagnóstico

Los dermatofitos tienen características microbiológicas y fisiológicas muy similares. 
Las dermatomicosis son las infecciones fúngicas que más comúnmente afectan al 
hombre. Han presentado importantes variaciones en el tiempo, en relación con los 
cambios culturales, higiénicos o migratorios registrados en las distintas épocas. En la 
actualidad, las especies aisladas con mayor frecuencia muestran una distribución 
cosmopolita.

Las distintas afecciones se asocian a factores fisiológicos (secreciones sebáceas u 
hormonales), ocupacionales (deportistas, agricultores) o higiénicos (tipo de vestimenta, 
uso de calzado cerrado), además de procesos nosológicos en tratamientos con 
corticoesteroides o diabetes.

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

El diagnóstico de laboratorio es fundamentalmente directo y por lo tanto se basa en la
visualización, aislamiento e identificación del agente causal.

El aspecto y localización de la lesión o lesiones debe tenerse en cuenta para la correcta 
orientación diagnóstica, pero independientemente de la ubicación principal, debe 
procederse a la inspección de otras áreas temporales.
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Identificación
La mayoría de los dermatofitos presentan características reconocibles a las dos semanas 
de incubación de los cultivos. La identificación es fundamentalmente morfométrica y se 
basa en la realización de exámenes macroscópicos y microscópicos.
El examen macroscópico determina la velocidad de crecimiento, la forma o aspecto, 
textura, consistencia, color y pigmentación de la colonia. El examen microscópico tras 
la obtención directa de un fagmento de la colonia o mediante el uso de cinta 
transparente, permite el reconocimiento de características diferenciales.
Algunas especies presentan características macro y microscópicas muy similares que 
exigen para su diferenciación el uso de métodos específicos como el estudio de 
características nutricionales o el estudio enzimático.

2.10. Antifúngicos 

En la actualidad [PON02], existe un grupo relativamente reducido de fármacos útiles 
para el tratamiento de las micosis, denominados antifúngicos. La mayoría actúan sobre 
la membrana citoplásmica, aunque existen antifúngicos que actúan en el citoplasma, 
núcleo o pared celular. 
La anfotericina B y la nistatina son antifúngicos poliénicos que actúan uniéndose al 
ergosterol de la membrana celular fúngica produciendo una alteración de su 
permeabilidad. La anfotericina B es el antifúngico más 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 farmacológicas que integran a 
este antifúngico en liposomas o lo asocian a lípidos. Los azoles constituyen una amplia 
familia de antifúngicos que actúan inhibiendo la síntesis del ergosterol mediante el 
bloqueo de la acción de las enzimas dependientes del citocromo P450. 

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

Fig.  2.17 - Adhesión de conidios de Trichophyton mentagrophytes al estrato córneo



Parte II: Métodos de Data Mining

3. Análisis univariado y multivariado

Data Mining o Minería 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, estadística, aprendizaje automático, visualización 
de datos y computación de alta performance.

Su objetivo principal es obtener la mayor cantidad de información de un conjunto de 
datos sin hipótesis previas.

Como áreas de interés figuran por ejemplo el reconocimiento de patrones, el 
procesamiento de señales, con campos de aplicación tales como la industria, la 
economía y la bioinformática.
El análisis de los datos consiste de una secuencia iterativa de pasos:

Limpieza de los datos – remoción de ruido y datos inconsistentes

Integración de datos – combinación de varias fuentes de datos

Transformación de datos – transformación o consolidación de datos en la forma 
apropiada para la aplicación de los distintos métodos
Data Mining – aplicación de métodos para extracción de patrones de datos

Evaluación de patrones – identificación de patrones de interés que representan el 
conocimiento extraído

Presentación del conocimiento – aplicación de técnicas de visualización y 
representación del conocimiento para presentar la información al usuario

3.1. Análisis univariado – Estadísticos descriptivos

La estadística descriptiva propone una serie de indicadores que permiten tener una 
percepción rápida de lo que ocurre en un fenómeno.
La teoría de muestreo es un estudio de las relaciones existentes entre una población y 
muestras extraídas de la misma. Permite estimar cantidades desconocidas de la 
población (tales como la media poblacional, la varianza, etc.) a partir del conocimiento 
de las correspondientes cantidades muestrales. 

Medidas de tendencia central
Son indicadores estadísticos que muestran hacia qué valor o valores se agrupan los 
datos.
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a) Mediana
Sean xi 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 número de 
datos, la mediana será el elemento x(n+1)/2 si n es impar. Si no, (xn/2 + x(n+1)/2) / 2.

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

que puede ser estimada como

c) Moda
Indica el valor que más 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 más de dos modas, el conjunto de datos es multimodal.

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

a) Varianza
Es el resultado de la división se la sumatoria de las distancias existente entre cada 
dato y su media aritmética elevadas al cuadrado y el número total de datos. Se 
define como:

que puede ser estimada como
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b) Desviación estándar
La desviación estándar o desviación típica es el resultado de hallar la raíz cuadrada 
de la varianza.

3.2. Análisis multivariado

Una matriz de datos multivariados tiene la forma típica de 

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

c – número de registros o individuos

n – número de variables o atributos de cada individuo

En este contexto, el vector media se representa como

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

De la misma manera, el vector varianza se define como

donde es
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3.3. Covarianza

La covarianza de dos variables xi y xj se representa como

Si i = j entonces representa la varianza de xi

Matriz de covarianzas
La matriz de covarianzas, también llamada de varianzas-covarianzas o matriz de 
dispersión, se forma de la siguiente manera

En algunos casos, la matriz Σ es estimada como S de la forma

3.4. Correlación de las variables

Para que el Análisis de Componentes Principales dé mejores resultados, es conveniente 
que las variables involucradas en el problema estén altamente correlacionadas. 
Es por esto que previo al análisis, se estudia la correlación de las variables. Para ello, se 
pueden utilizar dos indicadores:

Gráficamente, puede utilizarse un gráfico de dispersión o scatterplot
Analíticamente, existe el coeficiente de correlación de Pearson

Gráfico de Dispersión
El gráfico de dispersión 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 relación es del tipo lineal, estamos en presencia 
de una correlación.
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Fig.  3.1 – Se observan distintas tipos de relación entre dos variables en forma gráfica. En el primer caso, 
aparentemente no habría una relación entre las variables. En el segundo caso, la relación no es lineal. En 

los casos siguientes se ven correlaciones altas, positiva y negativa respectivamente.

Coeficiente de Pearson
Para el análisis de correlaciones en forma analítica de variables cuantitativas, se puede 
calcular el coeficiente de correlación de Pearson.
El coeficiente se calcula como:

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

Si r = 0, no existe ninguna correlación. Indica una independencia total entre las 
dos variables, es decir, que la variación de una de ellas no influye en absoluto en 
el valor que pueda tomar la otra. 
Si r = 1, existe una correlación positiva perfecta. El índice indica una 
dependencia total entre las dos variables denominada relación directa: cuando 
una de ellas aumenta, la otra también lo hace en idéntica proporción. 

Si 0 < r < 1, existe una correlación positiva
Si r = -1, existe una correlación negativa perfecta. El índice indica una 
dependencia total entre las dos variables llamada relación inversa: cuando una de 
ellas aumenta, la otra disminuye en idéntica proporción. 

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

Dado un conjunto de variables es posible armar una matriz de correlaciones ρ donde 
cada posición ρ ij representa el coeficiente de correlación entre las variables i y j.



4. Análisis de Componentes Principales

El Análisis de Componentes Principales (PCA) comprende un procedimiento 
matemático 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 
número menor de variables subyacentes, con poca pérdida de información.

A menudo revela relaciones entre las variables que previamente no se sospechaban y 
permite interpretaciones con resultados particulares. También posibilita la detección de 
valores atípicos u outliers que no aparecen en los análisis básicos. Los outliers, una vez 
detectados requieren de un tratamiento especial (análisis de supresión, 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 extracción de la muestra.

Las nuevas variables resultan útiles para el cribado de datos, verificación de hipótesis, 
verificación de agrupaciones, preprocesamiento de los datos para otros métodos como 
regresión, compresión de datos, etc.

4.1. Obtención de las nuevas componentes

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

Los nuevos ejes representan las direcciones con máxima variabilidad y proveen una 
descripción más 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, podría utilizarse para los cálculos 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 raíces características o raíces latentes, 
de Σ son las raíces de la ecuación polinomial dada por 
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|Σ – λ I| = 0

En términos de determinantes es una ecuación polinomial en λ, de p-ésimo grado.

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

Σ ci = λi ci, para i = 1, 2, …, p.

Si Σ es una matriz simétrica de números reales, entonces sus autovalores y autovectores 
también consistirán en números reales.

Los autovalores de Σ se denotan por λ1 • λ2 • … •  λp

Los autovectores no son únicos, de modo que se normalizan de tal forma que ci’ci = 1

Cuando dos autovalores no son iguales, sus autovectores correspondientes serán 
ortogonales. Cuando dos o más autovalores de Σ son iguales, se pueden elegir los 
autovectores correspondientes de modo que sean ortoonales entre sí.

La traza de una matriz simétrica es igual a la suma de sus autovalores, es decir 

tr(Σ) = Σ λi

El determinante de una matriz simétrica siempre es igual al producto de sus autovalores, 
es decir |Σ| = Π λi

Una matriz simétrica Σ es positiva definida si y sólo si λi > 0, para cada i.

Una matriz simétrica Σ es positiva semidefinida si y sólo si λi • 0, para cada i y por lo 
menos un autovalor es igual a cero.

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

Si Σ es una matriz simétrica, existe una matriz ortogonal C, tal que C’ Σ C = ∆, donde ∆
es una matriz diagonal. Los elementos de ∆ son los autovalores de Σ y las columnas de 
C son sus autovectores correspondientes.
Esto implica

Σ = C ∆ C’ = Σ λi ci ci’

que se conoce como descomposición espectral de Σ.

4.3. Autovalores y autovectores generalizados

Dadas dos matrices A y B, se denominan autovalores y autovectores generalizados los 
pares αk y βk de escalares y los vectores xk que cumplan:

βk A xk = αk B xk para k = 1, 2, …, n
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Los escalares λk = αk / βk son los autovalores generalizados y los xk los autovectores 
generalizados. Si la matriz B tiene inversa los vectores xk serán los vectores propios de 
B-1 A. 

4.4. Proyecciones en los nuevos ejes

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

Los autovalores del sistema se ordenan λ1 • λ2 • … •  λp 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 últimos siguiendo varios criterios:
se toman en cuenta los primeros autovalores hasta alcanzar un alto porcentaje de 
explicación de la variabilidad, por ejemplo 80%

se considera la cantidad de autovalores hasta que un punto de inflexión de la 
serie representada por éstos
si se utiliza la matriz de correlaciones, se consideran sólo los autovalores 
mayores a 1

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

 =

CPn = en1 * X1 + en2 * X2 + … + enp * Xp

con variables originales X1, X2, … , Xp y autovectores e1, e2, … , ep

El ACP para ordenar observaciones se basa en la descomposición espectral de la matriz 
de covarianzas o de correlación entre variables de dimensión pxp. La selección entre el 
estimador insesgado y el estimador máximo-verosímil 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 combinación lineal se puede 
demostrar que las componentes principales son combinaciones lineales no 
correlacionadas cuyas varianzas son máximas.

Variables 
originales

Autovectores Nuevas 
componentes
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La j-ésima componente principal (CPj) es algebraicamente una combinación lineal de 
las p variables originales. Las nuevas variables usan información contenida en cada una 
de las variables originales, algunas variables pueden contribuir más a la combinación 
lineal que otras. Además 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 contribución en la explicación de la variabilidad 
entre observaciones en el eje asociado a la CP correspondiente. 

4.5. Propiedades de PCA

Resultado 1. Sea X’ = [X1, X2, … , Xp] con matriz de covarianzas Σ • y pares de 
autovalores y autovectores de Σ (λ1, e1), (λ2, e2),  … , (λp,ep), donde λ1• λ2• … •λp•0. 
Sea Yi = e’1X , Y2 = e’2X , … , Yp = e’pX las componentes principales. Entonces

σ11 + σ22 + … + σpp = Σp Var (Xi) = λ1 + λ2 + … +  λp = Σp Var (Yi)

Prueba. La traza de Σ es σ11 + σ22 + … + σpp = tr(Σ). Dada la descomposición espectral 
de los autovectores, podemos escribir Σ = P ∆ P’

donde ∆ es la matriz diagonal de autovalores y P = [e1, e2, … , ep] así que 

P P’ = P’ P = I. Tenemos entonces

tr(Σ) = tr(P ∆ P’) = tr(∆ P’ P) = tr(∆) = λ1 + λ2 + … +  λp

Así

Σp Var (Xi) = tr(Σ) = tr(∆) = Σp Var (Yi)

La varianza total poblacional = σ11 + σ22 + … + σpp = λ1 + λ2 + … +  λp 

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

%Variancia explicadak = λk / (λ1 + λ2 + … +  λp•)

con k = 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 
podrían reemplazar las p variables originales sin mucha pérdida de información.

Cada componente del vector de coeficientes e’1 = [ei1, … , eik, … , eip] amerita 
inspección. La magnitud de eik mide la importancia de la k-ésima variable a la i-ésima
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componente principal, más allá de las otras variables. En particular eik es proporcional al 
coeficiente de correlación entre Yi y Xk.

Resultado 2. Si Yi = e’1X , Y2 = e’2X , … , Yp = e’pX son las componentes principales 
obtenidas de la matriz de covarianzas Σ, entonces

con i, k = 1, 2, … , p, son los coeficientes de correlación entre las componentes Yi y las 
variables Xk. Aquí (λ1, e1), (λ2, e2), … , (λp,ep) son los pares de autovalores-
autovectores de Σ.

Prueba. Si a’k = [0, … , 0, 1, 0, … , 0] con Xk = a’kX y 

Cov(Xk , Yi) = Cov(a’kX , e’iX) = a’kΣ ei. Como Σ ei, Cov (Xk , Yi) = a’kλi ei = λi eik . 

Entonces Var (Yi) = λi y Var (Xk) = σkk por lo que 

con i, k = 1, 2, … , p

Aunque las correlaciones de las variables con las componentes principales a menudo 
ayudan a interpretar las componentes, miden sólo la contribución 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 razón, algunos estadísticos recomiendan que sólo 
los coeficientes eik y no las correlaciones, sean usadas para interpretar las componentes.
En la práctica, las variables con coeficientes relativamente grandes (en valor absoluto) 
tienden a tener grandes correlaciones, así 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 
Z’=[Z1,Z2,…,Zp] con Cov (Z) = ρ, está dada por

Yi = e’iZ = e’i (V1/2)-1 (X – µ) i = 1, 2, … , p
Más aún

Σp Var (Xi) = Σp Var (Yi) = p

y

ρ yi xk = eik • λi i, k = 1, 2, … , p
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En este caso (λ1, e1), (λ2, e2),  … , (λp,ep) son los pares de autovalores-autovectores de 
ρ, con λ1 • λ2 • … •  λp • 0.
Prueba. La varianza total poblacional (variables estandarizadas) es simplemente p, la 
suma de los elementos de la diagonal de la matriz ρ. Usando lo visto en el Resultado 1
con Z en lugar de X, encontramos la proporción de la varianza explicada por la k-ésima 
componente principal de Z como λk/p, con k = 1, 2, … , p, donde λk son los autovalores 
de ρ.

4.6. PCA para compresión de datos

Supongamos que los datos a ser comprimidos consisten de N tuplas o vectores de datos, 
de k dimensiones. El Análisis de Componentes Principales busca c vectores ortogonales 
de dimensión k, los cuales sean los que mejor representan la información, siendo c • k. 
Los datos originales son proyectados en un espacio mucho más pequeño, reduciendo la 
dimensionalidad, dando como resultado una compresión de los mismos. Sin embargo no 
se reduce el número de variables originales, sino que se obtiene un conjunto de nuevas 
variables (con menos variables que el original) que conserva la misma información 
principal.

El procedimiento básico 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 más grandes no sean dominantes frente a las otras variables.

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

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

4. Dado que las componentes son ordenadas según un orden decreciente de la 
“significancia”, el tamaño de los datos puede ser reducido eliminando las 
componentes más débiles, es decir las que explican menor varianza.
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Fig.  4.1 – PCA conforma un nuevo sistema de ejes. X1 y X2 conforman las variables originales y Y1 y 
Y2 las nuevas componentes

Usando las componentes principales más fuertes, es posible reconstruir una buena 
aproximación de los datos originales.
PCA no es costoso en términos computacionales, puede ser aplicado para ordenar 
atributos y es útil para el manejo de información dispersa en un conjunto de datos. 
Información de más de dos dimensiones puede ser transformada para reducir el 
problema a dos dimensiones.

X1

Y1

X2

Y2



5. Análisis Discriminante

Otro método de Data Mining es el Análisis Discriminante. Permite describir 
algebraicamente las relaciones entre dos o más poblaciones (grupos) de manera tal que 
las diferencias entre ellas se maximicen o se hagan más evidentes. Se realiza 
frecuentemente con fines predictivos relacionados a la clasificación, en una de las 
poblaciones existentes, de nuevas observaciones u observaciones sobre las cuales no se 
conoce a qué grupo pertenecen. 
Una observación nueva, la cual no fue utilizada para la construcción de la regla de 
clasificación, se asignará al grupo en el cual tienen más probabilidad de pertenecer en 
base a sus características medidas. Para tal asignación es necesario definir una regla de 
clasificación. La función discriminante lineal puede ser usada para este fin. Además, 
puede ser usado con el objetivo de encontrar el subconjunto de variables que mejor 
explica la variabilidad entre grupos.

5.1. Reglas de clasificación

El LDA permite caracterizar grupos diferenciados, mediante la generación de reglas de 
clasificación. Luego, es posible predecir a qué grupo correspondería una nueva 
observación de la cual se desconoce el origen. Para esto pueden utilizarse varios 
métodos, como por ejemplo los descriptos a continuación.

Supongamos que se tienen dos poblaciones normales multivariadas Π1 y Π2 y se sabe 
que un nuevo vector de observaciones x proviene de Π1 o de Π2. Se necesita una regla 
que se pueda usar para predecir de cuál de las dos poblaciones es más probable que 
provenga x.

a) Regla de función discriminante lineal
Cuando dos poblaciones normales multivariadas tienen iguales matrices de varianzas-
covarianzas (es decir, cuando Σ1 = Σ2) la regla puede consistir en 

Elija Π1 si b’x – k > 0 y de lo contrario elija Π2 • donde b = Σ-1 (µ1 – µ2) y 

k = 1/2 (µ1 – µ2)’ Σ-1 (µ1 + µ2)

La función b’x se llama función discriminante lineal de x y es la función lineal única de 
los elementos en x que resume toda la información contenida en este vector, de la que se 
dispone para realizar una discriminación efectiva entre dos poblaciones normales 
multivariadas que tienen iguales matrices de varianzas-covarianzas.
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b) Regla de distancia de Mahalanobis
Cuando dos poblaciones normales multivariadas tienen iguales matrices de varianzas-
covarianzas, la regla es equivalente a 

Elija Π1 si d1 < d2, donde di = (x – µi)’ Σ-1 (x – µi) para i = 1, 2.

La cantidad d1, es en cierto sentido una medida de lo lejos que está x de µi y di se llama 
cuadrado de la distancia de Mahalanobis entre x y µi . Esta medida de la distancia toma 
en consideración las varianzas y covarianzas de las variables medidas. La regla de la 
distancia de Mahalanobis al cuadrado clasifica una observación en la población cuya 
media esté “más próxima”.

c) Regla de probabilidad posterior

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

P(Πi | x) = exp[(-1/2) di] / { exp[(-1/2) d1] + exp[(-1/2) d2] }

Se llama probabilidad posterior de la población Πi, dado x. En realidad la probabilidad 
posterior no es una probabilidad verdadera, porque no se está considerando ningún
evento aleatorio. La observación pertenece a una de las poblaciones y la incertidumbre 
proviene de la capacidad para elegir la población correcta. 

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

Elija Π1 si P(Π1 | x)  < P(Π2 | x), y de lo contrario elija Π2

5.2. Estimaciones de las probabilidades de una clasificación errónea

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

Restitución – consiste en probar la clasificación con los mismos datos utilizados para la 
generación de las reglas. La mayor desventaja de este método es que estima en exceso 
las probabilidades de una clasificación correcta
Datos propuestos – consiste en dividir los datos disponibles en dos grupos, uno de 
entrenamiento para la generación de las reglas de clasificación y uno de prueba para 
estimar las probabilidades de clasificaciones erróneas

Validación cruzada – se quita del conjunto la primera observación y se generan las 
reglas de clasificación con los datos restantes. Luega se reincorpora esta observación y 
se elimina la segunda, generando nuevas reglas. Y así 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 canónicas

Fisher introdujo la idea de análisis discriminante canónico, en donde se crean nuevas 
variables al tomar combinaciones lineales especiales de las variables originales. Las 
variables canónicas se crean de modo que contengan toda la información útil que se 
encuentra en un conjunto de variables originales. En cierto sentido son semejantes a las 
componentes principales, aunque su cálculo 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 canónicas es posible por ejemplo obtener un gráfico con la 
dispersión de los grupos en pocas dimensiones, ubicándose el centroide de cada uno de 
ellos. Por ejemplo, esto puede utilizarse para predecir la correspondencia de un nuevo 
individuo, según la cercanía de éste a cada uno de los centroides.

Fig.  5.1 – Gráfico de dispersiónde las funciones discriminantes canónicas  de las especies de Iris con los 
centroides de cada uno de los grupos (Anexo C – Ejemplos de PCA y LDA)



Parte III: Reconocimiento de Rostros

6. Tratamiento de Imágenes

La visión es uno de los mecanismos sensoriales de percepción más importantes en el ser 
humano. El procesamiento de imágenes digitales se centra en:

Mejora de la calidad para la interpretación humana
Procesamiento de los datos para la percepción de las máquinas en forma 
autónoma

La imagen se presenta digitalizada en forma de matriz con una resolución de MxN 
elementos. Cada elemento de la matriz se denomina píxel (picture element) y se 
corresponde con el nivel de luminosidad del punto correspondiente. La representación 
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 está conformada de píxeles 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.

Píxel de 
valor 0

Píxel de 
valor 255
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A cada imagen la podemos transformar en una matriz, donde cada número es el valor de 
cada pixel.

200 200 100 200 200 200 200
200 100 150 100 100 100 200
100 150 150 150 100 100 200
200 150 10 150 10 150 200
200 150 10 150 150 150 200

Fig.  6.0.1 – Ejemplo de imagen en tonos de grises y matriz de valores de píxeles

En el caso de una imagen en colores, hay distintas representaciones, pero básicamente 
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 0 0 110 110 250 110 110 250 110 110 250 110 110 250
110 110 250 255 0 0 255 255 0 255 0 0 255 0 0 255 0 0 110 110 250
255 0 0 255 255 0 255 255 0 255 255 0 255 0 0 255 0 0 110 110 250
110 110 250 255 255 0 50 50 50 255 255 0 50 50 50 255 255 0 110 110 250
110 110 250 255 255 0 50 50 50 255 255 0 255 255 0 255 255 0 110 110 250

Fig.  6.0.2 – Ejemplo de imagen en color y matriz de valores de píxeles

Si consideramos el valor del píxel como una tercera dimensión de los datos, podemos 
obtener una imagen tridimensional de la superficie de la misma.
Por ejemplo, podemos ver las superficies de estas dos imágenes, obtenidas con el 
software ImageJ [IMA07] (Anexo A – Software utilizado).
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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 gráfica donde se muestra el número 
de píxeles de cada nivel de gris que aparecen en la imagen.
Por ejemplo, la siguiente imagen tiene como histograma (imágenes extraídas de 
[FOT05]:

 

Fig.  6.0.5 – Ejemplo de histograma de imagen

El análisis estadístico derivado del histograma puede servir para comparar contrastes e 
intensidades entre imágenes. El histograma podría 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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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 Convolución

Los filtros espaciales [IMG07] tienen como objetivo modificar la contribución de 
determinados rangos de frecuencias a la formación 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 píxel se obtiene directamente 
en función del valor de sus vecinos.
Los filtros espaciales pueden clasificarse basándose en su linealidad: filtros lineales y 
filtros no lineales. A su vez los filtros lineales pueden clasificarse según las frecuencias 
que dejen pasar: los filtros paso bajo atenúan o eliminan las componentes de alta 
frecuencia a la vez que dejan inalteradas las bajas frecuencias; los filtros paso alto
atenúan 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 imágenes más empleado y conocido, es el tratamiento espacial 
también conocido como convolución. Las convoluciones discretas son muy usadas en el 
procesado de imagen para el suavizado de imágenes, el afilado de imágenes, detección 
de bordes, y otros efectos. Mediante este proceso se calcula el valor de un determinado 
punto en función de su valor y del valor de los puntos que le rodean, aplicando una 
simple operación matemática en función de la cual se obtendrá un valor resultante para 
el punto en cuestión.
La idea es definir una máscara (una matriz cuadrada) que será aplicada a cada punto de 
la imagen, obteniéndose una nueva imagen transformada.

Fig.  6.0.8 –Definición de una máscara de convolución

Fig.  6.0.9 –Aplicación de una convolución píxel a píxel

6.3. Transformación de las imágenes en datos

Para las pruebas del presente trabajo, cada imagen color fue transformada a niveles de 
grises (pasaje a blanco y negro) y se cambió el tamaño al requerido para su estudio. 
Luego se tomaron cada una de las imágenes originales y se armó una variable con cada 
una de ellas, trasladando cada fila de píxeles.
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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 estadísticos multivariados correspondientes. Una imagen 
de dimensiones mxn píxeles se transforma en un vector de longitud m*n.

 

Fig.  6.0.10 – Se observa cómo se arma una variable con las filas de píxeles de una imagen

6.4. Transformada de Hotelling

La transformada de Hotelling, también llamada de Karhunen y Loève, está basada en 
propiedades estadísticas  de representaciones vectoriales. Representa la aplicación del 
método de Análisis de Componentes Principales en el área de imágenes.
Para M vectores procedentes de una muestra aleatoria con vectores xi, la media mx y la 
matriz de covarianza Cx, se calculan como [PAJ02]:

Sean ei y λi con i = 1,2, …, n, los autovectores y autovalores de Cx, ordenados en orden 
descendente, de modo que λj • λj+1, para j = 1,2, …, n-1. Por definición, los 
autovectores y autovalores de una matriz C de dimensión n x n satisfacen la relación 
Cei=λei para i = 1,2,…, n. Sea A una matriz cuyas filas están formadas por los 
autovectores de Cx, ordenados de forma que la primera fila de A es el autovector 
asociado con el autovalor de mayor valor y la última fila es el autovector asociado con 
el autovalor más pequeño.
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Supongamos que A es una matriz de transformación que transforma los vectores x en 
vectores y como sigue:

y = A (x – mx)

Esta ecuación se denomina transformada de Hotelling. La media de los vectores y
resultantes de esta transformación es cero, esto es, mx = 0.

Y la matriz de covarianza de los vectores y se puede obtener en términos de A y Cx por 
medio de 

Cy = ACxAt

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

El efecto de aplicar esta transformación es establecer un nuevo sistema de coordenadas 
cuyo origen es el centroide de la muestra y cuyos ejes se sitúan en la dirección de los 
autovectores de Cx. Este alineamiento elimina la correlación de los datos.
Otra propiedad de la transformada de Hotelling es la reconstrucción de x a partir de y, 
puesto que las filas de A son vectores ortonormales A-1 = At y cualquier vector x puede 
recuperarse a partir de su correspondiente y utilizando la relación x = Aty + mx

6.5. Compresión de imágenes

La compresión de imágenes implica la reducción de la dimensión de los archivos de 
imágenes mientras se retiene la información necesaria. 
Actualmente, resulta cada vez más 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 transmisión. 

Los algoritmos de compresión se desarrollan teniendo en cuenta la redundancia presente 
en los datos de las imágenes. Existen tres tipos básicos de redundancia: a) de códigos, b) 
interpíxeles y c) psicovisual. La redundancia de códigos ocurre cuando los datos que se 
utilizan para representar la imagen no se usan de manera óptima. La redundancia 
interpíxeles ocurre cuando los píxeles adyacentes tienden a estar altamente 
correlacionados.El tercer tipo se refiere al hecho de que alguna información es más 
importante para el sistema de visión humano que otros tipos de información.
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Los métodos primarios de compresión de imágenes se clasifican en: los que preservan 
los datos, donde la imagen pueden ser reproducida exactamente luego de la 
descompresión, y los métodos en los que se pierde parte de la información.

Dadas las características del Análisis de Componentes Principales en los que se basa la 
Transformada de Hotelling, este método resulta útil para la compresión de imágenes con 
pérdida de información.



7. Técnicas de reconocimiento de rostros

Actualmente el reconocimiento de rostros en forma automática está 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 cómo detectar una cara en una imagen y cómo autenticar a los 
individuos involucrados.

Fig.  7.1 - Ejemplo de rostro humano

También es importante su estudio para casos de interfaz hombre-máquina, ya sea para 
identificación del individuo al registrarse, detecciones de cansancio de conductores de 
automóviles 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 características 
adicionales como la forma del cabello o el tono de voz, pero seguimos conociendo a 
cada persona, aunque use anteojos, cambie el color o el corte de pelo o se deje crecer 
barba.
Existen diversas técnicas para la identificación de rostros humanos, las cuales podrían 
clasificarse en dos grandes grupos: la identificación por características y las 
aproximaciones estadísticas también llamadas eigenfaces.

7.1. Técnicas por características

Los rostros humanos comparten ciertas características como la ubicación 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 imágenes modelos 
colorímetros y proporciones geométricas de la disposición de los componentes del 
rostro, curvaturas de huesos, etc.

La tarea de identificación de rostros humanos, consta de dos etapas principales:
Detección: 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 detección de una cara en una imagen es el paso previo al reconocimiento del individuo

7.2. Problemática

Para la detección se basan de características de bajo nivel como son los bordes, los 
niveles de gris, el color y el movimiento. La distribución de mínimos locales de niveles 
de gris puede señalar la presencia de cejas, pupilas y labios.
Si bien las caras están conformadas de manera de representar una simetría bilateral, 
ambas partes no son exactamente iguales.
Se analizan expresiones faciales, comportamiento de músculos 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:

Variaciones en la iluminación de la imagen
Cambios de expresiones faciales, según contexto, situación 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

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 iluminación [GRO01]

7.3. Análisis de bajo nivel

Bordes: Uno de los rasgos más 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 análisis de forma y posición. 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 más oscurecidos que las regiones de su alrededor. Algunos algoritmos de 
extracción de rasgos faciales buscan mínimos locales dentro de regiones faciales 
segmentadas. La posición relativa de los ojos y su detección también puede ser 
descubierta con este tipo de métodos.

 
Fig.  7.5 – En este ejemplo se observan dos rostros con distintos rasgos faciales 

(imágenes extraídas 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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Fig.  7.6 – Se dificulta el reconocimiento de la boca (también en el caso de los ojos) 
debido a que las diferentes posiciones de los labios hacen cambiar la luminosidad, 

colores y geometría de la misma (imágenes extraídas de [FAC02])

7.4. Análisis de rasgos

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

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

7.5. Modelos de silueta activa

Snakes: Se usan comúnmente 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 
habrá ajustado a la forma de la cara. 

Plantillas deformables: Es el siguiente paso, usando las snakes para encontrar más 
rasgos faciales además del contorno de la cara. Por ejemplo, se pueden encontrar los 
ojos usando para las snakes un mecanismo de deformación que incluye el cálculo de 
gradientes de una función de energía. 
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Fig.  7.7 – Puntos clave para el modelo frontal (extraído de [SEV06])

Fig.  7.8 – Puntos clave para el modelo lateral (extraído de [SEV06])



Parte IV: Método de reconocimiento Eigenfungi

8. Desarrollo del método

En este trabajo desarrollamos un método automático para el reconocimiento de especies 
de hongos microscópicos, que denominamos eigenfungi. Está basado en la metodología 
para reconocimiento de rostros denominado eigenfaces, al que se le introducen varias 
modificaciones que mejoran su exactitud en el análisis de imágenes microscópicas 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 metodología de la Transformada 
de Hotelling. Eigenfaces proviene del prefijo alemán eigen que significa propio y 
proviene de la característica 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 
imágenes denominadas eigenfaces. Éstas contienen la información principal de las 
imágenes 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 
mínima la que identifica la persona analizada.
Veamos ahora los pasos que componen el método de eigenfaces. Las imágenes que se 
muestran corresponden a la base “The ORL Faces” del Cambridge University Computer 
Laboratory.

1. Primero se obtiene un conjunto de varias imágenes por persona, en lo posible con 
diferentes expresiones y condiciones de iluminación. Sea M el conjunto de las imágenes 
Γ1, Γ2, …, ΓM

Fig.  8.1 - Ejemplos de imágenes de entrenamiento
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2. Se calcula la imagen media del conjunto como

3. Luego se resta la imagen media Ψ a cada imagen del conjunto de entrenamiento

4. Se arma una matriz A con las imágenes resultantes

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

6. Se calculan los autovalores y autovectores v de C. 
7. A partir de los autovectores encontrados y las imágenes (menos la imagen media), se 
calculan las eigenfaces U

con i = 1, …, M

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

con i = 1, 2, … , M

9. Se agrupan todas las imágenes 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

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 más cercano

8.1. Diferencias entre rostros y hongos

Las imágenes microscópicas de los dermatofitos tienen características diferentes a las 
imágenes de rostros:

Tópico Rostros Hongos
Cantidad de objetos a 
reconocer

Un único objeto (la cara) Varios objetos (conidias, 
hifas)

Importancia de los objetos 
de fondo

Los objetos de fondo son 
eliminados

Todos los objetos de la 
imagen son importantes

Normalización de los 
objetos

Los objetos pueden ser 
normalizados de modo de 
homogeneizar el tamaño de 
las cabezas, posición de los 
ojos, etc.

Los objetos no pueden ser 
normalizados 

  

Fig.  8.3 - Ejemplos de imágenes de persona, de M. canis y de T. tonsurans
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Esto haría pensar que el método de las eigenfaces sería incompatible a la hora de 
identificar hongos microscópicos. Sin embargo, con unas modificaciones que permitan 
adaptar el método a este tipo de imágenes, la exactitud de la clasificación es muy buena,
requiriéndose conjuntos de pocas imágenes para el entrenamiento.

8.2. Descripción del método

Básicamente el método eigenfungi consta de los siguientes pasos:

Entrenamiento
obtención del conjunto de imágenes de las especies a identificar

cálculo de la imagen media
cálculo de la matriz de covarianza de las imágenes

cálculo de las eigenfungi
obtención de la distancia (o peso) de cada imagen original a cada eigenfungi

Utilización
cálculo de la distancia de cada nueva imagen a cada eigenfungi
comparación de las distancias obtenidas respecto de las distancias de las 
imágenes originales, para hallar la más similar e identificar la especie

8.3. Cálculo de los eigenfungi

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

1. Se calcula la imagen media del conjunto como

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

3. Se arma una matriz A con las imágenes resultantes

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

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

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

con i = 1, …, M
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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 imágenes: 
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 difíciles 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
 

Imagen 
media

Matriz de 
Covarianzas

Imágenes 
originales

Autovalores y 
Autovectores

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



Parte V: Pruebas experimentales

9. Características de las pruebas

Para la elaboración y validación de la metodología, se estudiaron imágenes de hongos 
microscópicos de las seis especies principales de dermatofitos, obtenidas de muestras 
provistas por el Departamento de Micología del Instituto Nacional de Enfermedades 
Infecciosas (INEI), ANLIS “Carlos G. Malbrán”.

Fueron tomadas con un aumento de 400x y originalmente medían 1600x1200 píxeles. 
Luego de varias pruebas, se determinó que el tamaño de las imágenes no influía en los 
resultados por lo que se decidió disminuirlas a 160x120 píxeles.
También se pasaron a escalas de grises, mediante la rutina específica provista por 
Matlab.

  
Fig. 9.1 – Ejemplo de cambio de tamaño y paso de color a tonos de grises
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Las imágenes identifican micro y macro conidias, e hifas, según la especie.

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

9.1. Software desarrollado para las pruebas

Se desarrolló un software para realizar las pruebas a nivel binarias y totales. Este 
programa se realizó en Matlab, utilizándose rutinas obtenidas de la Universidad Drexel
Philadelphia, USA [DRE07] (Anexo B – Software Desarrollado).

9.2. Tipos de pruebas 

Se realizaron dos tipos de pruebas:

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 entrenó y testeó con todos los objetos o especies a la vez. 
Por ejemplo, se intenta que el sistema reconozca a cuál de las 6 especies 
pertenece una imagen



10. Primeras pruebas - eigenimages

Dado que las imágenes de hongos microscópicos difieren mucho de las imágenes de 
caras, primero se estudió el método de eigenfaces en imágenes de objetos cotidianos.

Éstas comparten con los rostros las características de:
hay un único objeto en la imagen que debe ser analizado

los objetos del fondo son eliminados
algunos objetos en las imágenes podrían normalizarse, en cuanto a dimensiones 
de los mismos

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

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

Se seleccionaron 6 objetos y se tomaron 10 imágenes de cada uno para el entrenamiento 
y 10 imágenes de cada uno para el testeo. Haciendo un total de 60 imágenes de 
entrenamiento y 60 de prueba.

Fig.  10.1- Ejemplos de imágenes 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 Objeto1 Objeto2 Objeto3 Objeto4 Objeto5 Objeto6
Objeto1 80 % 85% 100% 90% 85%
Objeto2 100% 65% 85% 100%
Objeto3 100% 85% 70%
Objeto4 100% 100%
Objeto5 50%
Objeto6
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 2 vs Objeto 3

Objeto 2 vs Objeto 6

Objeto 3 vs Objeto 4
Objeto 4 vs Objeto 5

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. Aplicación de los eigenfungi a los objetos

Si se analiza la forma y características de los objetos estudiados, en algunos casos se 
puede ver cierta similitud a nivel superficial (forma, tamaño) 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 probó
el método con las imágenes de los objetos.
Se ve que efectivamente los porcentajes de acierto se incrementaron, llegando 
prácticamente a un 100% en todos los pares:

Binarias Objeto1 Objeto2 Objeto3 Objeto4 Objeto5 Objeto6
Objeto1 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 modificó, pero igual fue alto. Y el par Objeto 5 vs 
Objeto 6 subió de un 50% a un 90% de acierto.



11. Pruebas con dermatofitos

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

Se hicieron dos tipos de pruebas: 

binarias, 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 imágenes de los dermatofitos y se realizaron pruebas con el 
método eigenfaces original y luego se lo comparó con eigenfungi.
Por ejemplo, comenzamos con las imágenes de las especies E. floccosum y de M. canis.

 

Fig.  11.1 - Ejemplos de imágenes de entrenamiento de la especie 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 imágenes del conjunto de testeo, salvo una imagen. 
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Luego, se probó con el método de eigenfungi, y el porcentaje obtenido alcanzó 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 imágenes, por 
ejemplo:

E. floccosum vs T. rubrum
M. canis con el resto de las especies (con E. floccosum 91,67%)
M. gypseum vs 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:

E. floccosum vs M. canis de 91,67% a 100%

E. floccosum vs T. mentagrophytes de 75% a 100%

M. gypseum vs T. rubrum de 50% a 100%

M. gypseum vs T. tonsurans de 91,67% a 100%
T. mentagrophytes vs T. rubrum de 83,33% a 91,67%

T. mentagrophytes vs T. tonsurans de 75% a 91,67%
T. rubrum vs T. tonsurans de 83,33% a 91,67%

Hubo una pequeña reducción en el caso de E. floccosum vs T. rubrum de 100% a 
83,33%, pero el porcentaje igualmente siguió 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. floccosum vs T. tonsurans con un 50% de acierto (que 
sí se reconocía en el caso de las eigenfaces).

El porcentaje total siguió siendo alto (de un 80,56%) aunque no se modificó entre la 
aplicación de cada método.

0,00%
20,00%
40,00%
60,00%
80,00%

100,00%
120,00%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

eigenfaces
eigenfungi

Fig.  11.1 – Comparación 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 además 
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 clasificación de imágenes del 
método eigenfungi, se combinó con una serie de preprocesamientos. Para transformar 
las imágenes según los preprocesamientos correspondientes, fue utilizado el programa 
ImageJ [IMA07] (Anexo A – Software utilizado).

a) Detección de contornos
Los puntos de borde son píxeles alrededor de los cuales la imagen presenta una brusca 
variación en los niveles de gris. El objetivo de la detección de contornos o extracción de 
bordes es localizar en una imagen los bordes más 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 sólidos de la escena, las marcas en las superficies, las 
sombras, etc. La filosofía básica de muchos de estos algoritmos se basa en el concepto 
de cómputo 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 transición de intensidad. La segunda derivada, en cambio, es 
cero en todos los puntos, excepto en el comienzo y el final de una transición 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 detección de contornos en una imagen de M. canis
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b) Imágenes binarias
La binarización de imágenes consiste en determinar un umbral de luminosidad pxk y 
entonces, los píxeles cuyo valor excedan pxk se tranforman en 255 y los menores en 0.

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

si pxi • pxk entonces pxi = 255

Fig.  11.3 – Ejemplo de imagen de E. floccosum luego de aplicarle la binarización

c) Corrección de histograma
Una de las técnicas más utilizadas para la mejora del contraste de la imagen original es 
la de igualación o ecualización de histogramas. Se trata de una técnica que realza la 
imagen original mediante una determinada transformación o modificación del 
histograma que expande la distribución de los niveles de gris.

Dicha expansión debe ser lo más suave posible en el sentido de que idealmente debería 
haber el mismo número de píxeles por nieveles de gris. Dado que el número de píxeles 
en una imagen de dimensión NxM es precisamente este producto y el número de niveles 
de gris sobre el cual se va a realizar la expansión es Ng, un histograma ideal sería plano, 
con el mismo número de píxeles en cada nivel de gris, es decir,

Número ideal de píxeles en cada nivel de gris = NxM / Ng

Fig.  11.4 – Ejemplo de imagen de T. tonsurans con corrección de histograma
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d) Suavizado de bordes
Las operaciones de suavizado son útiles para reducir el ruido y otros efectos no 
deseados que pueden estar presentes en una imagen digital como resultado del 
muestreo, cuantización y transmisión, o bien por perturbaciones en el sistema tales 
como partículas de polvo en el sistema óptimo.
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 píxeles de g incluidos en el entorno de vecindad predefinido de (i, j). Es decir, la 
operación puede sintetizarse en la siguiente expresión

f(i, j) = 1/P Σ g (m, n) con (m, n) • S

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

Por ejemplo, si el entorno de vecindad de S es una ventana de dimensión 3x3 la 
operación realizada sería la misma que si la imagen hubiese sido filtrada con el núcleo 
del filtro pasa bajo siguiente,

  h = 1/9

Fig.  11.5 – Ejemplo de imagen de M. canis  con suavizado de bordes

e) Transformada de Fourier
Una imagen con alta frecuencia espacial cambia periódicamente el valor de los niveles 
de intensidad o niveles de gris en un intervalo espacial pequeño, o lo que es lo mismo, 
en distancias pequeñas de la imagen. Por tanto, los niveles de gris cambian de forma 
más o menos abrupta de un nivel de gris a otro. Por el contrario, las bajas frecuencias 
espaciales corresponden a cambios más lentos en la variación de los niveles de gris 
donde los cambios ocurren gradualmente de una posición a otra de la imagen.

1 1 1
1 1 1

1 1 1
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La formalización de la Transformada de Fourier pasa por el correspondiente análisis de 
Fourier. Esta transformada para una imagen f (x, y) está definida por la siguiente 
expresión

F (u, v) = T { f (x, y) } = • • f (x, y) exp( -2πi (ux + vy) ) dx dy

De manera análoga, la Transformada inversa de Fourier es

f (x, y) = T { F (u, v) } = • • F (u, v) exp( 2πi (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 está multiplicada por el coeficiente de peso F 
(u, v). Por tanto, puede verse como los coeficientes de peso de la expansión de la 
función 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 el desenfoque o suavizado Gaussiano el núcleo para la convolución es una función 
Gaussiana 2-D, de media 0 y desviación estándar σ.

G (i, j) = e –(i2 + j2) / 2 σ2

El suavizado Gaussiano puede implementarse eficientemente gracias al hecho de que su 
núcleo es separable. Esto significa que la convolución de una imagen I con el núcleo 
Gaussiano 2-D se puede realizar por la convolución de todas las filas y luego todas las 
columnas con una Gaussiana 1-D con idéntica σ, lo cual disminuye el costo 
computacional.

Gracias a la separabilidad del núcleo Gaussiano, se pueden considerar sólo máscaras 1-
D. Para construir una máscara discreta Gaussiana, se muestrea una Gaussiana continua. 
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Para lo cual se debe determinar el ancho de la máscara discreta w, dado el núcleo 
Gaussiano que se quiere utilizar, o a la inversa, el valor de σ de la Gaussiana continua 
dado el ancho w de la máscara deseada. 

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

11.5. Resultados obtenidos

Se combinó el método de eigenfungi con los distintos preprocesamientos a fin de 
incrementar los porcentajes de acierto obtenidos con las imágenes originales.

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

a) Detección de contornos
La detección de contornos empeoró considerablemente los 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 detección de contornos

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

M. canis vs M. gypseum 75%
M. gypseum vs T. rubrum 83,33%

M. gypseum vs T. tonsurans 91,67%
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El resto de las pruebas dio 50%, o sea que no hubo reconocimiento de las especies y en 
el caso de M. canis vs T. rubrum, el porcentaje fue aún más 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 – Porcentajes de acierto eigenfungi combinado con transformada de Fourier

En el caso de la Transformada de Fourier, se ve que algunos reconocimientos fueron 
muy altos, 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% (aún más bajo que con 
detección de contornos) contra un 80,50% del método puro.

c) Imágenes binarizadas
Con las imágenes binarizadas, los porcentajes 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 – Porcentajes de acierto eigenfungi combinado con imágenes 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. 
gypseum vs T. rubrum o M. gypseum vs T. tosurans con un 58,33% de acierto.
El porcentaje total fue de un 61,11%. Aunque 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 el suavizado de bordes con una posterior corrección del 
histograma.
Los porcentajes obtenidos fueron los 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 corrección 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 
prácticamente 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 subió el porcentaje a nivel total, de un 80,56% a un 86,11%.
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Fig.  11.10  – Comparación de porcentajes de acierto entre los métodos  eigenfaces,  eigenfungi y 
eigenfungi con preprocesamiento de suavizado de bordes y ecualización de histograma.

11.7. Otros preprocesamientos con porcentajes altos

Hubo otros dos preprocesamientos que también consiguieron altos porcentajes al 
combinarlos con el método de eigenfungi. Pero en ambos casos existieron pares que no 
fueron reconocidos, por lo que se prefirió el preprocesamiento de suavizado de bordes 
con ecualización de histograma.

Suavizado de bordes
Por ejemplo, un suavizado de bordes (sin la corrección del histograma), registró 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 ecualización 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 
que falla en el par E. floccosum versus T. tonsurans con un 50% de acierto.
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Desenfoque gaussiano con ecualización de histograma
Otro de los preprocesamientos que dio altos resultados fue el desenfoque gaussiano con 
ecualización 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 – Porcentajes de acierto eigenfungi combinado con desenfoque gaussiano y corrección de 
histograma

Si bien las pruebas fueron muy buenas y el total se incrementó de un 86,11% a un 
91,67%, se ve que el par E. floccosum versus T. tonsurans no fue reconocido y además 
hubo una caída en el reconocimiento de M. gypseum versus T. tonsurans a un 75%.
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Fig.  11.12– Comparación de porcentajes de acierto entre el preprocesamiento de suavizado de bordes y 
ecualización de histograma, con suavizado solo y desenfoque gaussiano.



12. Pruebas de Robustez

Para verificar la robustez del método, se degradaron las imágenes con dos tipos de ruido 
y luego se les aplicó el método de reconocimiento eigenfungi combinado con el 
preprocesamiento de suavizado de bordes y corrección de histograma. Para la aplicación 
de ruido a las imágenes, se utilizó el programa ImageJ [IMA07] (Anexo A – Software 
utilizado).

12.1. Ruido gaussiano

El ruido es una información no deseada que contamina la imagen. Aparece en imágenes 
procedente de una gran variedad de fuentes. En cada paso de proceso de adquisición de 
una imagen digital, se presentan fluctuaciones originadas por fenómenos naturales que 
añaden un valor aleatorio al valor exacto de la intensidad para u determinado píxel.

En las imágenes típicas, el ruido puede modelarse como una distribución gaussiana
(normal), uniforme o “sal y pimienta” (impulso).

Para esta prueba se aplicó a las imágenes un ruido gaussiano de media 0 y σ 25.

Con g nivel de gris del ruido, m valor medio y σ desviación estándar.

Fig.  12.1 – Imagen de M. canis a la cual se le aplicó ruido gaussiano

Luego de alterada, a cada imagen se le aplicó el preprocesamiento de suavizado de 
bordes con una corrección del histograma, que había registrado los mejores resultados
(Tabla 11.6.1).
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Fig.  12.2 – Imagen de M. canis a la cual se le aplicó ruido gaussiano y luego suavizado de bordes con 
corrección de histograma

Los porcentajes de acierto, con el método 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

Tabla 12.1.1 – Porcentajes de acierto eigenfungi combinado con suavizado de bordes y corrección de 
histograma, previa degradación con ruido

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

También fue alto el porcentaje de las pruebas totales, con un porcentaje de acierto del 
88,89%.

12.2. Ruido “sal y pimienta”

En el ruido impulsivo o de “sal y pimienta” hay sólo dos posibles valores a y b y la 
probabilidad de cada uno es típicamente menor que el 0,1 del total del histograma de la 
imagen, con valores mayores el ruido puede dominar la imagen. Para una imagen de 
256 niveles de gris, el valor típico de la pimienta es 0 y de la sal 255.

Puede generarse mediante la función dada por la ecuación

fsp (x, y) =
si  r < 1 entonces f (x, y)

si r • 1 entonces gmín + s (gmáx – gmín)
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Este tipo de ruido se presenta en las imágenes como un rociado de puntos luminosos y 
oscuros y puede ser causado por errores de transmisión o ruido externo que contamina 
la conversión analógica digital.

Fig.  12.3 – Imagen de T. tonsurans a la cual se le aplicó ruido “sal y pimienta”

Se aplicó a las imágenes alteradas el preprocesamiento de suavizado de bordes con una 
corrección del histograma y se probó el reconocimiento.

Fig.  12.4 – Imagen de T. tonsurans a la cual se le aplicó ruido “sal y pimienta” y luego suavizado de 
bordes con corrección de histograma

Los porcentajes de acierto de las imágenes degradadas, con el método de eigenfungi con 
el preprocesamiento fueron los siguientes:

Binarias Floccosu
m

canis gypseum mentagro rubrum tonsurans

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 ruido syp suavizado histogram

a

Tabla 12.2.1 – Porcentajes de acierto eigenfungi combinado con suavizado de bordes y corrección de 
histograma, previa degradación con ruido “sal y pimienta”

Al haber alterado las imágenes 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 detectó un porcentaje no tan alto entre M. gypseum y 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 – Comparación de porcentajes de acierto entre imágenes sin degradar, con ruido y con ruido sal 
y pimienta



13. Pruebas con dos muestras

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

En el caso de los hongos microscópicos, en cambio, el reconocimiento es a nivel de 
especies, por lo que podrían existir diferencias entre las imágenes 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 imágenes tanto de entrenamiento como de testeo. Es decir, 
que considerando 6 imágenes de entrenamiento y 6 de testeo por especie y por muestra, 
se utilizaron 72 imágenes de entrenamiento y 72 para las pruebas.

La idea fue verificar si el método podía “aprender” más información al agregar 
imágenes que si bien pertenecen a la misma especie, tienen ciertas diferencias que 
podrían “confundir” al 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 a la vez y se analizaron los 
porcentajes de acierto en el reconocimiento de cada una.
Probando con las eigenfaces, los 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 podrían hacer que el sistema “desaprenda” por las 
diferencias entre muestras. Sin embargo, a pesar de ello, se obtuvieron algunos 
porcentajes muy altos en varios pares, por ejemplo:

E. floccosum vs T. rubrum con 83,33%
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M. gypseum vs T. mentagrophytes con 87,5%
M. gypseum vs T. tonsurans con 87,5%

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

E. floccosum vs M. gypseum
M. gypseum vs T. rubrum

Con respecto a las pruebas totales, el porcentaje de reconocimiento fue muy bajo, menor 
al 50%.

13.2. Pruebas con todas las especies: eigenfungi

Con el 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 al aplicar eigenfaces, se registró un 
incremento en casi todas las pruebas, por ejemplo:

E. floccosum vs M. canis pasó del 62,5% a casi el 80%
E. floccosum vs T. mentagrophytes pasó del 79% a casi el 100%

T. mentagrophytes vs T. rubrum pasó del 70% a casi el 100%
T. rubrum vs T. tonsurans subió de un 75% a un 87,5%

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

Por otro lado, el par E. floccosum vs M. gypseum siguió sin ser reconocido (subió 
apenas de un 50% a un 54,17%) y se agregó el par E. floccosum vs T. tonsurans con un 
50% (cuando con las eigenfaces había llegado a un 70,83%).
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Las pruebas totales continuaron siendo menores al 50%.
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Fig.  13.1 – Comparación de porcentajes de acierto entre los métodos  eigenfaces y 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 el método con distintos 
preprocesamientos.

13.3. Pruebas con preprocesamientos

a) Detección de contornos
Se extrajeron los contornos de cada imagen y se aplicó 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 – Porcentajes de acierto eigenfungi con dos muestras combinado con detección de contornos

Tal como ocurrió en el 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%, el resto de los pares en general no fue reconocido, con un 
50% o menos de acierto.
Las pruebas globales, también fueron muy bajas con un porcentaje menor al 50%.
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b) Transformada de Fourier
Los porcentajes de acierto, luego de aplicada la Transformada de Fourier a las 
imágenes, 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%
mentagro 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

Si 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:

M. canis vs T. mentagrophytes de un 75% a un 79,17%
M. canis vs T. rubrum de un 79,17% a un 83,33%

T. mentagrophytes vs T. tonsurans de un 70,83% a un 95,83%

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

E. floccosum vs M. gypseum (58,33%)
M. canis vs T. tonsurans (58,33%)
M. gypseum vs T. mentagrophytes (58,33%) 
M. gypseum vs T. rubrum (50%).

Las pruebas totales continuaron registrando un porcentaje menor al 50%.
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c) Imágenes binarizadas
El método aplicado a imágenes 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 imágenes binarinadas

En este caso, se lograron bastantes pares con porcentajes 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. canis vs T. tonsurans con 50%
M. gypseum vs T. rubrum con 58,33%

M. gypseum vs T. tonsurans con 50%

Para las pruebas con todas las especies a la vez, no se consiguió 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 – Porcentajes 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. mentagrophytes y T. mentagrophytes vs T. rubrum.

Además, todos los pares fueron reconocidos salvo E. floccosum vs T. tonsurans con el 
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 subió de 87,5% a 95,83%, pero la mayoría fue similar y hasta hubo 
algunos porcentajes que resultaron menores, como M. gypseum vs T. tonsurans que 
pasó 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 presentó mejores resultados, fue el de suavizado de bordes y 
corrección de histograma, al igual que en el 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 bordes y 
corrección histograma

En comparación con el método de eigenfungi puro (Tabla 13.2.1), 8 de los pares se 
vieron incrementados y el resto se mantuvo o bajó muy poco como M. canis vs T. 
rubrum que bajó de 79,17% a 75%.
Salvo M. canis vs T. tonsurans y T. mentagrophytes vs T. tonsurans, ambos con 66,67% 
de acierto, las demás pruebas tienen porcentajes mayores al 70% y hay 5 de ellos con 
95,83% o 100%. Todos los pares fueron reconocidos.

El porcentaje total no se modificó significativamente, ya que superó el 50% pero 
igualmente fue muy bajo, con un 55,56%.
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Fig.  13.2 – Comparación de porcentajes de acierto entre los métodos  eigenfaces,  eigenfungi y 
eigenfungi con preprocesamiento de suavizado de bordes y ecualización de histograma.

13.5. Otros procesamientos con valores altos

Probando con desenfoque gaussiano y corrección de histograma, los resultados fueron
similares al caso de suavizado con corrección de histograma (Tabla 13.4.1), pero resultó 
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 – Porcentajes de acierto eigenfungi con dos muestras combinado con desenfoque gaussiano 
y corrección histograma

13.6. Resumen de preprocesamientos

Si se reunieran en una tabla los mejores resultados de cada par de especies obtenidos 
con cada tipo de reprocesamiento, se podrían ver los 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 porcentajes entre 66,67% y 75%, el resto es mayor al 83% llegando 
varios al 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 a la 
vez, sino que se sacaba alguna y se hacían pruebas, por ejemplo 5 con especies juntas. 
Específicamente, las pruebas realizadas sin la especie T. tonsurans, llegaron a un 
porcentaje del 70,83%.



14. Errores de origen

Las imágenes analizadas para este estudio fueron utilizadas directamente desde su 
obtención. Es decir, que no hubo una preselección de las imágenes para descartar 
problemas o dejar sólo las mejores.
Si embargo, el método resultó robusto ante errores propios de las imágenes en el caso 
de una muestra, como por ejemplo:

Manchas

imágenes borrosas
elementos incompletos

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

Como ejemplo, las siguientes imágenes fueron utilizadas a pesar de presentar errores de 
origen:

M. canis con mancha en la parte inferior 
izquierda de la imagen

M. canis con macroconidias 
incompletas

T. tonsurans con microconidias 
superpuestas

Imagen de E. floccosum con mancha en 
la parte superior izquierda
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M. canis con ausencia de conidias

Las manchas (dependiendo de la dimensión y tonalidad) pueden provocar falsos 
positivos al sistema, que las interpreta como elementos característico de la imagen. La 
ausencia de micro y macroconidias podría confundir también a un experto humano que 
podría no identificar la especie de una imagen que presenta sólo hifas.

Los métodos de reconocimiento automático resultan una herramienta muy útil a 
médicos e investigadores. Aunque no identifiquen exactamente la especie en todos los 
casos, ayudan al humano en la identificación, brindando pistas sobre las características 
de la muestra estudiada, especialmente en el caso de personas sin gran experiencia o 
especialización en el área.



15. Pruebas de predicción

Para estas pruebas se agregaron al conjunto de imágenes las correspondientes a una 
segunda muestra de dermatofitos, pero solamente al momento del testeo.
Considerando 6 imágenes de entrenamiento y 6 de testeo por especie y por muestra, se 
utilizaron 36 imágenes de entrenamiento y 72 imágenes de prueba.

La idea fue verificar si el método podía “predecir” más información 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, los resultados fueron los 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 – Porcentajes de acierto eigenfaces para predicción

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 al 70%, 
siendo uno de ellos del 87,5% en M. gypseum vs T. mentagrophytes.
Además, hubo 5 de los pares que registraron un porcentaje menor al 60%:

E. floccosum vs T. tonsurans con 54,17%
M. canis vs T. mentagrophytes con 54,17%

M. canis vs T. tonsurans con 54,17%
M. gypseum vs T. rubrum con 50%

T. mentagrophytes con T. tonsurans con 58,33%
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El porcentaje de las pruebas con todas las especies a la vez resultó menor al 50%.

15.2. Pruebas con todas las 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 predicción

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

E. floccosum vs T. mentagrophytes con 83,33%
M. gypseum vs T. mentagrophytes con 91,67%

M. gypseum vs T. tonsurans con 83,33%
T. mentagrophytes vs T. rubrum con 87,5%

Sin embargo 3 de los pares no fueron reconocidos y el caso de E. floccosum vs T. 
tonsurans bajó de 54,17% a 37,5%.
El porcentaje de las pruebas con todas las especies a la vez continuó siendo menor al 
50%.

0%

20%

40%

60%

80%

100%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

eigenfaces
eigenfungi

Fig.  15.1 – Comparación de porcentajes de acierto entre los métodos  eigenfaces y 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 el método con 
distintos preprocesamientos.

a) Detección de contornos
Los porcentajes de acierto en el caso de las imágenes con detección 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 predicción combinado con detección de contornos

Al igual que en el caso de una y dos muestras, la previa detección de contornos no 
mejoró los resultados sino que los porcentajes fueron muy bajos. Solamente 2 pares 
fueron mayores al 60%:

M. gypseum vs T. rubrum 75%
M. gypseum vs T. tonsurans 62,5%

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

b) Ecualización de histograma
Probando el método sobre imágenes con corrección de histograma, los porcentajes de 
acierto con repecto al método eigenfungi puro (Tabla 15.2.1) fueron similares, por lo 
que no se consiguió una mejora sustancial con este preprocesamiento.

Binarias floccosum canis gypseum 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 – Porcentajes de acierto eigenfungi para predicción combinado con corrección de histograma

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

c) Transformada de Fourier
En el caso de las imágenes 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 – Porcentajes de acierto eigenfungi para predicción combinado con transformada de Fourier

En este caso 4 pares llegaron a más del 90% de acierto, dos de ellos con 100%: 
E. floccosum vs T. rubrum 
T. rubrum vs T. tonsurans

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

d) Imágenes binarizadas
Si bien hubo un par cuyo porcentaje subió significativamente de 70,85% a 91,67% (E. 
floccosum vs M. gypseum), el resto de los porcentajes se mantuvo prácticamente igual
que con el método puro (Tabla 15.2.1).

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 – Porcentajes de acierto eigenfungi para predicción combinado con imágenes binarizadas

e) Suavizado de bordes y corrección de histograma
Los porcentajes de acierto, con el método de eigenfungi combinado con un 
preprocesamiento de suavizado de bordes y corrección 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 predicción combinado con suavizado de bordes y 
corrección de histograma

Se registraron muchos casos altos en las pruebas binarias. El método serviría entonces 
en la predicción de la mayoría de los pares como por ejemplo, T. mentagrophytes versus 
T. rubrum con un porcentaje de aciertos del 95,83%. 

Sin embargo esto no es así 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, el 
porcentaje fue bajo, aunque superior al 50% (es del 52,78%).
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Fig.  15.2 – Comparación de porcentajes de acierto entre los métodos  eigenfaces,  eigenfungi y 
eigenfungi con preprocesamiento de suavizado de bordes y ecualización de histograma.

f) Desenfoque gaussiano y corrección de histograma
Al probar con desenfoque gaussiano con corrección 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% a 29,17%).

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 – Porcentajes de acierto eigenfungi para predicción combinado con desenfoque gaussiano y 
corrección de histograma

15.4. Preprocesamiento seleccionado

Comparando los valores obtenidos con cada preprocesamiento, la combinación mejor 
con los eigenfungi en el caso de entrenamiento con una muestra y testeo con dos
muestras, resultó ser con el preprocesamiento de Transformada de Fourier (Tabla 
15.3.3). En este caso 4 pares llegaron a más del 90%, dos de ellos con 100%. Y además, 
solamente dos pares no fueron reconocidos.

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

Si se reúnen en una misma tabla los mejores resultados de cada par de especies 
obtenidos con cada tipo de reprocesamiento, se podrían ver los 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 predicción 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 al 75% de acierto con 6 entre el 90 y 100%.

Hay que destacar que no se encontró un preprocesamiento adecuado que combinado con 
el método eigenfungi logre un porcentaje de acierto alto para el par E. floccosum vs T. 
tonsurans (se llegó al 58,33%).
Para el caso de pruebas totales no se consiguieron preprocesamientos que lograran
mejoras sustanciales al 50% de acierto. El porcentaje únicamente subió en el caso de no 
usar todas las especies a la vez, sino sacando alguna, por ejemplo 5 especies juntas. De 
esta manera, sin M. canis el porcentaje total subió a 58,33%. Y sin M. canis y sin T. 
tonsurans, a 70,83%.



Parte VI: Comparaciones con otros métodos de Data 
Mining

16. Variantes de PCA

A fin de encontrar mejoras al método de reconocimiento desarrollado, se probaron 
algunas variantes del método de las eigenfungi. Sin embargo, se decidió 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 más bajos en 
comparación con el método eigenfungi presentado (en particular en las pruebas a nivel 
totales) y algunos pares no fueron reconocidos.

Describimos entonces dos variantes desarrolladas
cálculo de multiespacios

utilización de distancia Manhattan

16.1. Multiespacios

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

Supongamos que se consideran m individuos, con k imágenes de cada uno para realizar 
el entrenamiento. Cuando se calcula la matriz de covarianzas, no se toman las m*k 
imágenes, 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 el método, calculándose los vectores de 
distancias correspondientes.
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Las pruebas realizadas con dermatofitos con generación de Multiespacios dieron los 
siguientes resultados de porcentajes de acierto.

Binarias floccosum canis gypseum mentagro rubrum tonsurans
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.

Imagen 
media

Matriz de 
Covarianzas 

ind1

Imágenes 
originales

Matriz de 
Covarianzas 

ind2

Matriz de 
Covarianzas 

indm

eigenfungi 
ind1

eigenfungi 
ind2

eigenfungi 
indm

eigenfungi 
totales



Eigenfungi – Variantes de PCA        109

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 comparación se calcula la 
distancia de cada imagen a cada eigenfungi, siendo utilizada para esto la distancia 
Euclídea.

Dados 2 vectores t y w de longitud M, la distancia Euclídea entre ellos se define como:

 M

Euclidea2 (t, w) = Σ (ti - wi)2

 i=1

En vez de utilizar esta distancia, se probó el método modificado por la aplicación de la 
distancia Manhattan, que se define como:

  M

Manhattan (t, w) = Σ |ti - wi|
   i=1

 
Fig.  16.1 – Ejemplos gráficos de las distancias entre dos puntos, Euclídea en el primer caso y Manhattan 

en el segundo. 

Las pruebas realizadas 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 reconoció el par E. floccosum versus 
T. tonsurans con un 50% y el porcentaje de las pruebas totales fue muy bajo, también 
del 50%.

16.3. Combinación de ambas variantes

Se armó una tercera variante combinando la construcción de varios espacios para las 
eigenfungi con distancia Manhattan para hallar los 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

i
Manhattan Multiesp

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

Se registraron varios porcentajes 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. Combinación de ambas variantes con preprocesamientos

También se probó esta combinación con algunos preprocesamientos, no obteniéndose 
mejoras sustanciales en los resultados. Por ejemplo, combinando con suavizado de 
bordes, los resultados de porcentajes 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 41,67% 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. gypseum versus T. rubrum. El porcentaje de las pruebas totales bajó al 41,67%.



17. Método de Fisherfaces

En 1997, Belhumeur, Hespanha y Kriegman [BEL97] desarrollaron un método similar a 
las eigenfaces, pero que en lugar de basarse en el Análisis de Componentes Principales, 
se basa en el Análisis Discriminante Lineal (LDA).
La primera aproximación al problema de discriminación lineal para k=2 grupos fue 
sugerida por Fisher (1936) quien abordó el problema desde una óptica univariada 
usando una combinación lineal de las características observadas.
Es por esto que el método fue denominado fisherfaces.

17.1. Cálculo de las fisherfaces

Sea un conjunto de N imagénes {x1, x2, …, xn} y se asume que cada imagen pertenece a 
una de las c clases {X1, X2, …, Xc}. Sea también una transformación lineal que mapea 
el espacio original de imágenes n-dimensional en un espacio de características m-
dimensional, donde m<n. Los nuevos vectores de características yk • Rm se definen por 
la siguiente transformación lineal

yk = Wt xk  k = 1, 2, …, N

donde Wt • Rnxm es una matriz de columnas ortonormales.

El método del Análisis Discriminante Lineal de Fisher selecciona un W de tal manera 
que la razón entre la dispersión entre clases y la dispersión dentro de cada clase es 
maximizada.

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

 c

SB = Σ Ni (µi – µ) (µi – µ)T

 i=1

y la matriz de dispersión dentro de clases definida como 

 c

SW = Σ Σ (xk - µi) (xk - µi)T

 i=1  xk • Xi

donde µi es la imagen media de la clase Xi y Ni es el número de muestras en la clase Xi. 
Si SW es no singular, la proyección óptima Wopt es elegida como la matriz con columnas 
ortonormales (una base ortonormal es aquélla que además de ser ortogonal, la norma de 
cada elemento que la compone es igual a 1).
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Ésta maximiza la razón del determinante de la matriz de dispersión entre clases de las 
muestras proyectadas al determinante de la matriz de dispersión dentro de clases, por 
ejemplo

donde { wi | i = 1, 2, …, m} es el conjunto de los autovectores generalizados de SB y SW

correspondientes a los m autovalores generalizados mayores { λi | i = 1, 2, …, m}, por 
ejemplo

SB wi = λi SW wi  i = 1, 2, …, m

Nótese que existen al menos c-1 autovalores que no son nulos y además c-1 es un límite 
superior sobre m, con c el número de clases. 
En el problema del reconocimiento de rostros existe la dificultad de que la matriz de 
dispersión SW • Rnxm es siempre singular (es decir, no tiene inversa). Esto proviene del 
hecho de que por ejemplo el número de imágenes N en el conjunto de entrenamiento es 
mucho menor que el número de píxeles en cada imagen n. Esto significa que es posible 
elegir la matriz W tal que la distribución dentro de clases de las muestras proyectadas 
puede ser exactamente cero.
El método de las Fisherfaces evita este problema proyectando el conjunto de imágenes 
a un espacio de menos dimensiones así la matriz de dispersión dentro de clases 
resultante SW es no singular. Esto se logra usando el Análisis de Componentes 
Principales (PCA) la dimensión del espacio de características a N - c y entonces aplicar 
el Análisis Discriminante Lineal (LDA) para reducir la dimensión a c-1. Más 
formalmente Wopt está dado por

donde 

17.2. Comparación entre las eigenfaces y las fisherfaces

A continuación 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 trabajos de comparación (por ejemplo [GRO01] 
[RUI05] [CHE05]) indican que ambos métodos clasifican en forma similar.

b) Método base
Las eigenfaces se basan en el Análisis de Componentes Principales (PCA) y las 
fisherfaces en el Análisis Discriminante Lineal de Fisher (LDA).

c) Sensibilidad
El método de las fisherfaces es menos sensible a variaciones de las condiciones de 
iluminación y distintas expresiones faciales [BEL97].

d) Metodología
En las eigenfaces se buscan los vectores que reducen la dimensión del espacio de 
imágenes y mejor describen los datos para su codificación. En el caso de las fisherfaces
se buscan los vectores que proporcionan mejor discriminación entre clases después de la 
proyección.

e) Complejidad
El algoritmo de eigenfaces es mucho más sencillo que el de fisherfaces [BRO04].
Además, el de fisherfaces requiere del de eigenfaces en su proceso.

f) Vigencia
Según Zhang y otros en su trabajo “Diagonal Principal Component Analysis for Face 
Recognition” de 2006 [ZHA06] expresan: “Especialmente para el problema de contar 
con sólo una imagen por persona para el entrenamiento, la mayoría de los métodos de 
reconocimiento tales como […] las fisherfaces, fallan, mientras que las variantes de 
PCA todavía se siguen utilizando. Ésta es una de las razones por las cuales el 
reconocimiento de caras basado en PCA sigue todavía muy activo aunque haya sido 
estudiado por décadas.”

17.3. Fisherfaces aplicado a los dermatofitos

Se utilizó el software FisherFaces for Face Recognition de Luigi Rosa [ROS06] 
desarrollado en Matlab (Anexo A – Software utilizado) y se realizaron pruebas similares 
a las efectuadas con el método de eigenfungi con las imágenes de dermatofitos:
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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 entrenó y testeó con todos los objetos o especies a la vez. 
Por ejemplo, se intenta que el sistema reconozca cuál de las 6 especies pertenece una 
imagen

Según se analizó en el punto anterior, los resultados de clasificación de las fisherfaces
son muy parecidos a las eigenfaces, con diferencias a nivel de variaciones de 
iluminación (según la fuente de luz) o de expresiones faciales. Estas diferencias son 
aplicables a casos de rostros humanos, no así en el caso de los hongos microscópicos.
Es por esto que, como fue previsto, los resultados obtenidos entre las fisherfaces y los 
eigenfungi aplicados a las imágenes de los dermatofitos fueron muy similares.
Por ejemplo, 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 – Comparación 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 más bajos que en el caso 
de eigenfungi, por ejemplo contra M. canis se consigue un 100% con los eigenfungi y 
un 75% con las fisherfaces. En el 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 detectó al comparar los eigenfunfgi con las eigenfaces, pero queda “salvado” 
combinando los eigenfungi con preprocesamientos. 

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

Totales
Eigenfungi 80,56%
Fisherfaces 72%

Tabla 17.3.2 – Comparación porcentajes 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 ecualización de 
histograma (seleccionado en el caso del método eigenfungi). De la misma manera que 
sucedió con los eigenfungi, los porcentajes de acierto se incrementaron.

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

Binarias canis gypseum mentagro rubrum tonsurans
Fisherfaces sin 

prep
75% 100% 83,33% 83,33% 91,67%

Fisherfaces con 
prep

100% 83,33% 91,67% 100% 100%

Tabla 17.4.1 – Comparación porcentajes de acierto fisherfaces y fisherfaces combinado con 
preprocesamiento suavizado de bordes y corrección de histograma, especie E. floccosum versus el resto

Se observó un incremento en general de los valores, por ejemplo E. floccosum vs T. 
tonsurans, subió de un 75% a un 100% de acierto. Se notó una reducción en el caso de
E. floccosum vs M. gypseum, de un 100% a un 83,33% pero en general el resto de los 
porcentajes subió. 
De todos modos, 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, además de las ventajas antedichas, como la simplicidad del 
algoritmo.



Parte VII: Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo desarrollamos un método automático para el reconocimiento de especies 
de hongos microscópicos, que llamamos eigenfungi. Está basado en la metodología para 
reconocimiento de rostros denominado eigenfaces.

La base matemática se sustenta en el Análisis de Componentes Principales, que  es un 
método estadístico de análisis que descompone datos multidimensionales a un 
subespacio de menor dimensión pero preservando las características esenciales de los 
datos tratados. 

Se obtuvieron imágenes de las 6 principales especies de hongos dermatofitos: 
Epidermophyton floccosum
Microsporum canis
Microsporum gypseum

Trichophyton mentagrophytes
Trichophyton rubrum
Trichophyton tonsurans

Se desarrolló un software en Matlab y se realizaron 2 tipos de pruebas:

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 entrenó y testeó con todos los objetos o especies a la vez. 

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

Las pruebas dieron resultados con porcentajes altos y se mejoraron con la combinación 
del método con preprocesamientos. Con el tratamiento de las imágenes de un suavizado 
de bordes con corrección de histograma, se obtuvo casi un 100% de porcentaje de 
acierto, según 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 imágenes degradadas por ruido y también se obtuvieron 
porcentajes altos, observándose la robutez del método.
Luego se hicieron pruebas con 2 muestras tanto en el entrenamiento como el testeo y 
luego con 2 muestras sólo en el testeo (sin darle al sistema la segunda muestra para 
entrenar).

Las pruebas binarias combinadas con preprocesamientos resultaron con altos 
porcentajes de acierto (aunque no tan altos como en el caso de una única muestra). Por 
ejemplo, en el caso de 2 muestras con suavizado de bordes y corrección de histograma, 
se ven los 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 el caso de 2 muestras para testeo (pruebas de predicción) los 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 logró un alto porcentaje de pruebas totales (55,56% 
en 2 muestras al entrenar y testear y <50% en las pruebas de predicción). Pero este 
porcentaje aumentó si no se usaban todas las especies a la vez, sino que se sacaba 
alguna y se hacían pruebas con por ejemplo 5 especies juntas. Específicamente, las 
pruebas realizadas sin la especie T. tonsurans, llegaron a un porcentaje del 70,83% con 
2 muestras entrenando y testeando.

En las pruebas de predicción no encontramos un preprocesamiento adecuado que 
combinado con el método eigenfungi lograra un porcentaje de acierto alto para el par E. 
floccosum vs T. tonsurans (se llegó al 58,33%).
Luego se compararon estos resultados con variantes del algoritmo PCA (generación de 
multiespacios, utilización de distancia Manhattan, combinación con preprocesamientos). 
Sin embargo, se decidió no aplicarlas al estudio de los dermatofitos dado que, a pesar de 
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registrarse algunos pares con porcentajes altos, los resultados de acierto en forma global 
fueron más bajos en comparación con el método eigenfungi presentado (en particular en 
las pruebas a nivel totales) y algunos pares no fueron reconocidos.
Por último, se comparó con otro método de reconocimiento de rostros con técnicas de 
Data Mining, denominado fisherfaces que se basa en el Análisis Discriminante. Los 
resultados fueron similares (aunque 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, 
que presenta ventajas con respecto a las fisherfaces, como por ejemplo la simplicidad 
del algoritmo.

17.5. Características del método

Además del hecho de no haber encontrado en la bibliografía métodos automáticos para 
reconocer imágenes de micología, el método presentado cuenta con una serie de 
ventajas al momento del reconocimiento de las especies:

Imágenes como una base de datos
Este método no se basa en la forma tradicional de búsqueda de patrones en 
imágenes. Transforma las mismas y aplica técnicas propias de Data Mining, 
considerando al conjunto de imágenes como una base de datos con registros y 
atributos

No necesita de recortes manuales de las imágenes
Algunos métodos de reconocimiento de patrones requieren que el experto humano, 
antes del análisis, recorte la imagen para centrarla en determinados elementos (como 
por ejemplo separar posibles bacterias) o que se trabajen manualmente delimitando 
formas a identificar 

No necesita de normalización de las imágenes

Si bien la aplicación de preprocesamientos (como suavizado de bordes) incrementan 
la exactitud de la clasificación, las imágenes pueden utilizarse sin necesidad de 
transformaciones específicas, ni normalizaciones (por ejemplo, en el caso de los 
rostros humanos, es conveniente previo al análisis homogeneizar el tamaño de las 
cabezas, ubicación de los ojos y de las bocas, etc.)

Pocas imágenes de entrenamiento
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No se requiere la recolección de grandes cantidades de imágenes. Esto incrementa la 
velocidad de entrenamiento y el almacenamiento necesario para las imágenes y las 
matrices que conforman el método

No se requieren imágenes de gran tamaño

Las imágenes recién extraídas son generalmente de gran tamaño, dificultándose su 
almacenamiento y manipulación. El método da buenos resultados aún con las 
imágenes reducidas en tamaño

Robustez

Imágenes degradadas con ruido presentaron un alto porcentaje de exactitud de 
acierto en el reconocimiento

Es rápido tanto al momento del entrenamiento y el uso
Tanto el entrenamiento como el uso del método conllevan una duración del orden de 
los segundos de ejecución (dependiendo del tamaño y cantidad de imágenes 
elegidos)

El algoritmo es matemática y computacionalmente simple 

Matemáticamente, se utilizan conceptos estadísticos clásicos, como matriz de 
varianzas-covarianzas, autovalores y autovectores. Las imágenes son tratadas como 
una gran base de datos. No se requieren búsquedas de patrones tradicionales (que 
requieren análisis de formas y relaciones entre píxeles)

En trabajos posteriores podría trabajarse sobre la aplicación de este método a otros tipos 
de hongos microscópicos como los Aspergillus, que producen una serie de 
complicaciones como neumonías y dilataciones bronquiales.

También podría analizarse la utilización en el reconocimiento de colonias. Las imágenes 
de colonias representan otra visualización de los preparados. Consisten en muestras de 
cultivos en cápsulas de Petri. Para caracterizar las especies se utilizan las diferencias de 
tamaño, colores y texturas de cada muestra.

Otros trabajos podrían buscar mejoras en la predicción a nivel de pruebas totales. En el 
caso de identificar imágenes de 2 muestras, no se obtuvieron porcentajes de acierto alto 
al intentar reconocer las 6 especies a la vez. Y en las pruebas de predicción no se pudo 
reconocer el par par E. floccosum vs T. tonsurans. Se podría buscar una mejora al 
método o intentar con otros tipos de preprocesamientos.
También se podrían implementar y comparar la aplicación en hongos microscópicos de 
otros métodos para el reconocimiento de rostros, como Independent Component 
Analysis o ICA de Bartlett y otros [BAR98], que proyectan los datos sobre vectores 
básicos estadísticamente independientes, Mixture of Principal Component de Deepak y 
otros [DEE02], que usa una mezcla de eigen-espacios para capturar variaciones en los 
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datos, PCA Diagonal de Zhang y otros [ZHA06], que busca los vectores de proyección 
óptimos desde imágenes diagonalizadas, etc.
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Anexo A – Software utilizado

ImageJ

Para el tratamiento de las imágenes procesadas en este trabajo, en la elaboración de los 
preprocesamientos combinados con el método de eigenfungi, se utilizó el software 
ImageJ Image Processing and Analysis in Java [IMA07].

ImageJ es un programa público de procesamiento de imágenes inspirado por NIH Image
para Macintosh. 

Permite visualizar, editar, analizar, procesar, guardar e imprimir imágenes de 8, 16 y 32 
bits. Puede leer imágenes en varios formatos incluyendo TIFF, GIF, JPEG, BMP, 
DICOM, FITS y RAW. 
Soporta stacks, una serie de imágenes en una misma ventana a las que se le puede 
procesar y luego guardar en una sola operación.

Fig.  A.1 – Ejemplos de menú y ventanas de ImageJ

Las opciones del menú incluyen tratamiento de histograma, obtención de contornos, 
aplicación de filtros, Transformada de Fourier, transformación de imágenes (binarias, 
color), distorsión con ruido, etc.
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Fig.  A.2 – Barra de menú de ImageJ

También permite el desarrollo de plugins en Java que permite su expansión a otros 
métodos de análisis de imágenes.

Fisherfaces

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

Fig.  A.3 – Menú de opciones de Fisherfaces

Este software va creando una base a medida que se incorporan registros indicando con 
números reales la clase a la que pertenece cada uno. Por ejemplo, se puede considerar la 
especie E. floccosum como clase 1, M. canis como clase 2, etc.
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Fig.  A.4 – Ejemplo de información de composición de una base

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

Resumen de Funciones

Opción Descripción
Select image Lee la imagen a a agregar a la base o a 

reconocer

Add selected image to database La imagen seleccionada es agregada a la 
base y será utilizada durante el 
entrenamiento

Database Info Muestra la información sobre las 
imágenes en la base

Face Recognition Determina a qué clase pertenece la imagen 
seleccionada

Delete Database Elimina la base armada

Info Muestra la información sobre el las 
opciones del software

Visualization tool Herramienta de visualización

Source code for Fisherfaces for Face 
Recognition

Redirige a la página Web del software

Exit Sale del programa



Anexo B – Software desarrollado

Se desarrolló un software para realizar las pruebas a nivel binarias y totales. Este 
programa se realizó en Matlab, utilizándose rutinas obtenidas de la Universidad Drexel
Philadelphia, USA [DRE07].

Veamos un resumen del método Eigenfungi

 

Para determinar la especie de una nueva imagen:

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

1.1. Características de las imágenes

Para la elaboración y validación de la metodología, se estudiaron imágenes de hongos 
microscópicos de las seis especies principales de dermatofitos, obtenidas de muestras 
provistas por el Departamento de Micología del Instituto Nacional de Enfermedades 
Infecciosas (INEI), ANLIS “Carlos G. Malbrán”.

Las imágenes con extensión JPG originalmente medían 1600x1200 píxeles. Luego 
fueron pasadas a 160x120 píxeles y a escalas de grises.

Imagen 
media

Matriz de 
Covarianzas

Imágenes 
originales

Autovalores y 
Autovectores

eigenfungiVector de 
distancias de 
cada imagen
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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.

Fig.  B.1 – Distribución de directorios

1.3. Descripción del programa

Entrenamiento
Se definió una función InputModel que recorre los directorios dentro de Input, leyendo 
los archivos de las imágenes. De esta manera se arma:

una matriz S con las imágenes con las cuales se entrenará el sistema

un vector y_clasif que es el vector de clasificación que indica para cada imagen a 
qué especie   pertenece. Cada especie es identificada con un número consecutivo 
desde 0

Luego se obtiene m_image que es la imagen media del conjunto.

Se transforma la matriz de píxeles 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 halla 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, multiplicándola por cada eigenfungi. Con los vectores 
de distancias de todas las imágenes se arma una matriz model.
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Testeo
Se utiliza la función InputModel que recorre los directorios dentro de Test, leyendo los 
archivos de las imágenes. De esta manera se arma:

una matriz T con las imágenes a testear el sistema

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

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

Se toma cada imagen del conjunto de Testeo (que son parte de la matriz dbxT) y se arma 
un vector de distancias, multiplicándola por cada eigenfungi. Con los vectores de 
distancias de todas las imágenes se arma una matriz pesosT.
Luego se compara cada vector de distancias de las imágenes de testeo con los vectores 
de distancias de las imágenes de entrenamiento, y se busca la más cercana (mediante 
distancia euclídea). De esta manera, dada una imagen de testeo, se le asigna en 
vector_clasif la especie correspondiente de la imagen de entrenamiento más cercana.
Para analizar la tasa de aciertos, se imprime en un archivo de texto la identificación de 
cada imagen de testeo, junto a su clasificación obtenida según vector_clasif y la especie 
real, según clasif_esperada.

1.4. Variantes del programa

Se armaron varias modificaciones del programa para realizar las diferentes pruebas:

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

Multiespacios
Supongamos que se consideran m individuos, con k imágenes de cada uno para realizar 
el entrenamiento. Cuando se calcula la matriz de covarianzas, no se toman las m*k 
imágenes, sino que se obtiene una matriz de covarianzas con el grupo de imágenes de 
cada individuo .
A partir de éstas se arman m conjuntos de eigenfungi. Luego se juntan todas las 
eigenfungi obtenidas y se prosigue con el método.
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Manhattan
Al momento de comparar los vectores de distancias de las imágenes de testeo contra los 
de las imágenes de entrenamiento, en vez de utilizar distancia euclídea, se utiliza 
distancia Manhattan.

Multiespacios y Manhattan
Se combinan ambas variantes, armando un conjunto de eigenfungi por especie y 
comparando los vectores de distancia mediante distancia Manhattan.

1.5. Código Matlab Eigenfungi

Vemos a continuación el código utilizado para hallar y testear las eigenfungi.
function [distancias dist_min vector_clasif clasif_esperada nombres] = 

pca_train(pathInbox, 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;
M=size(S,2);

 %Muestra y (y_clasif vector de clasificación que indica a qué clase pertenece cada 
%imagen).
y

%Normalización de las imágenes con respecto a condiciones de iluminación.
 for i=1:size(S,2)

temp=double(S(:,i));
m=mean(temp);
st=std(temp);
S(:,i)=(temp-m)*ustd/st+um;

 end

%Obtención 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)
 
 %Transformación de la imagen    
dbx=[]; 

 for i=1:M
temp=double(S(:,i));

 dbx=[dbx temp];
end
 
%Obtención matriz de Covarianza C=AA'y autovalores
A=dbx';
C=A*A';
% vv son los autovectores de C
% dd son los autovalores de C=dbx'*dbx;
 [vv dd]=eig(C);

% Elimina autovalores los que sean cero
 v=[];
d=[];
for i=1:size(vv,2)

if(dd(i,i)>1e-4)
v=[v vv(:,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=1:len

dtemp(i)=B(len+1-i);
ind(i)=len+1-index(i);
vtemp(:,ind(i))=v(:,i);

end
 d=dtemp;
v=vtemp;

 %Normalización de los autovectores
for i=1:size(v,2)       
 kk=v(:,i);
temp=sqrt(sum(kk.^2));
v(:,i)=v(:,i)./temp;

end

 %matriz de eigenfungi U (eigenvectors)
 u=[];
for i=1:size(v,2)

temp=sqrt(d(i));
u=[u (dbx*v(:,i))./temp];

end
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for i=1: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=[];    
for i=1:size(u,2)

t = u(:,i)';    
WeightOfImage = dot(t,dbx(:,h)');
WW = [WW; WeightOfImage];

end
model = [model WW];

end;

%Eigenfungi
eigenvectors=u;
%Imagen media.
m_image=m;
%vector de clasificación
y_clasif=y;

%function [distancias dist_min vector_clasif 
%clasif_esperada]=pca_use(pathTest,model,eigenvectors,m_image,y_clasif);

%Se levantan las imágenes de testeo en la matriz T
% y es el vector de clasificación (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 iluminación
for i=1:size(T,2)

temp=double(T(:,i));
me=mean(temp);
st=std(temp);
T(:,i)=(temp-me)*ustd/st+um;

 end

% Transformación de imágenes
dbxT=[];   % A matrix

 for i=1: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=1:nTest

InputImage=T(:,j);
 

NormImage=dbxT(:,j);
Difference=NormImage-m_image;

 
p = [];
aa=size(eigenvectors,2);
for i = 1:aa

pare = dot(NormImage',eigenvectors(:,i));
p = [p; pare];

end
 
pesosT = [];
for i=1:size(eigenvectors,2)

 t = eigenvectors(:,i)';
WeightOfInputImage = dot(t,Difference');
pesosT = [pesosT; WeightOfInputImage];

 end

ll = 1:size(eigenvectors,2);

% Compara los pesos de las imégenes de test con las de entrenamiento
 e=[];
for i=1:size(model,2)

q = 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 según la de         

%entrenamiento más 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;



Anexo C – Ejemplos de PCA y LDA

Análisis de Componentes Principales (PCA)

En esta sección presentamos un ejemplo práctico de un caso de aplicación del Análisis 
de Componentes Principales.
Para el ejemplo se procesaron los datos con un software de análisis estadístico llamado 
Infostat [INF07], desarrollado por la Universidad de Córdoba.

La base de datos utilizada IRIS [IRI05] representa un conjunto de características de tres 
especies de la flor iris: largo y ancho de los sépalos, largo ancho de los pétalos. 
Las 3 especies estudiadas son: 

iris setosa iris versicolor

iris virginica

Las variables que conforman la base son:
Especie – Setosa, Versicolor, Virginica

SepalLen – largo del sépalo
SepalWid – ancho del sépalo
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PetalLen – largo del pétalo

PetalWid – ancho del pétalo

Para caracterizar las variables calculamos las medidas de dispersión 

Variable N Media Desviación 
estándar

Mínimo Máximo

SepalLen 151 5,84 0,83 4,30 7,90

SepalWid 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 más eficiente ante la presencia de altas correlaciones. Para eso obtenemos el 
coeficiente de correlación 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 correlación de 0,87. También PetalWid – SepalLen con 
0,82. Además PetalWid con PetalLen con 0,96.
Si analizamos las correlaciones a través de nubes de puntos (o gráficos de dispersión) 
vemos estas relaciones en forma gráfica. Por ejemplo, SepalLen con PetalLen:
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Si aplicamos el método de Componentes Principales con las 4 variables numéricas, 
obtenemos los 4 autovalores correspondientes

Lambda Valor Proporción 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 autovalores explican el 96% de la variabilidad.
Según esto y el criterio que indica que uno puede preservar los autovalores que 
expliquen más del 80%, nos quedaríamos con los dos primeros ejes, descartando el resto 
de las componentes.

A partir de los autovalores, se calculan los autovectores (o eigenvectors, por lo que se 
representan como “ei”).

Variables e1 e2 e3 e4

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

PetalWid 0,56 0,07 -0,63 -0,52
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Los autovectores representan la nueva base de ejes de coordenadas, donde se 
proyectarán los datos originales.
Podemos ver que las variables que más aportan al primer eje, según el valor del 
coeficiente de cada autovector, son SepalLen, PetalLen y PetalWid. Al segundo eje es 
SepalWid quien más contribuye.

Para hallar las nuevas componentes, se utilizan las siguientes fórmulas:
CP1 = 0,52 * SepalLen – 0,27 * SepalWid + 0,58 * PetalLen + 0,56 * PetalWid

CP2 = 0,39 * SepalLen + 0,92 * SepalWid + 0,03 * PetalLen + 0,07 * PetalWid

Para las 2 primeras nuevas componentes, obtenemos el siguiente gráfico

Podemos diferenciar en este gráfico las 3 especies de flores analizadas, para ver si hay o 
no relaciones entre las variables.
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Podemos ver gráficamente las agrupaciones de datos según las especies. Esto hubiera 
sido imposible en un gráfico con las variables originales, dado que son más de 3 
dimensiones.



Análisis Discriminante Linear de Fisher (LDA)

En esta sección presentamos un ejemplo práctico de un caso de aplicación del Análisis 
Discriminante Lineal.
Para el ejemplo se procesaron los datos con el software de análisis estadístico SPSS 
[SPS07].

La base de datos utilizada IRIS [IRI05] representa un conjunto de características de tres 
especies de la flor iris: largo y ancho de los sépalos, largo ancho de los pétalos. 
Con respecto a las funciones discriminantes canónicas, observamos 2 autovalores

Autovalores
Función Autovalor % de varianza % acumulado Correlación canónica

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 canónicas en el análisis.

Siendo que el primero explica un 99,1% de la varianza. El segundo autovalor aporta 
poca información discriminante.

Los coeficientes de las funciones canónicas son:

Coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes canónicas
Función

1 2

SepalLen -,427 ,012

SepalWid -,521 ,735

PetalLen ,947 -,401

PetalWid ,575 ,581

Según esas funciones, los centroides de cada grupo son los siguientes

Funciones en los centroides de los grupos
Especie Función
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1 2

1 -7,608 ,215

2 1,825 -,728

3 5,783 ,513

Vemos esta información gráficamente

Se observan los tres grupos bien diferenciados. El grupo 1 correspondiente a la especie 
Setosa está más separado de los otros dos.
Para clasificar una flor que no pertenecía al conjunto de entrenamiento, utilizamos las 
funciones de clasificación, una por grupo

Coeficientes de la función de clasificación
Especie
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1 2 3

SepalLen 23,544 15,698 12,446

SepalWid 23,588 7,073 3,685

PetalLen -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 

Según estas funciones, podemos visualizar la distribución de los puntos en un mapa 
territorial, donde se definen en forma gráfica las fronteras entre grupos.

Los resultados de la clasificación se visualizan en una matriz de confusión, donde se 
puede analizar el porcentaje de individuos bien clasificados.

Resultados de la clasificación(a)
Grupo de pertenencia pronosticado

Especie
1 2 3 Total
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1 50 0 0 50

2 0 48 2 50Recuento

3 0 1 49 50

1 100,0 ,0 ,0 100,0

2 ,0 96,0 4,0 100,0

Original

%

3 ,0 2,0 98,0 100,0

a Clasificados correctamente el 98,0% de los casos agrupados originales.

Vemos que quedaron mal clasificadas 2 flores del grupo 2 y una del grupo 3. Por lo que 
el porcentaje de clasificación correcta del grupo 2 es del 96% y del grupo 3 del 98%. 
Haciendo un total de aciertos del 98% de los casos agrupados originales.
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