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RESUMEN - PALABRAS CLAVES

La vaginosis bacteriana (VB) puede considerarse un problema de salud publica
debido a la cantidad de mujeres afectadas por ella. Esto es debido a que es
asintomatica, en la mayoria de casos. Los problemas asociados a ella corresponden
principalmente a la vulnerabilidad a la salud femenina al contraerla. La vaginosis
bacteriana es alarmante principalmente durante los primeros tres meses de
gestacion, pues hace latente un riesgo de ruptura de membranas o abortos
espontaneos entre otros. Cabe mencionar que las mujeres sexualmente activas
ademéas aumentan sus posibilidades de contraer y transmitir enfermedades de
trasmision sexual (ETS). Uno de los principales problemas asociados a VB, tiene
que ver con el diagnostico mismo de la infeccion. El diagnostico es altamente
variable entre el personal entrenado para esta labor, razén por la cual es importante
contar con herramientas que permitan un diagnostico mas répido y confiable y
menos variable referente a VB. Este estudio desarrollo una herramienta
computacional para realizar tal diagndéstico, y ademas implemento un medio de

comunicacion masiva para hacer acceder remotamente a él.

SoftWarmi es un software dedicado al diagnostico de VB, de manera remota a partir
de 10 fotos de la muestra. Este algoritmo se basa en el conteo de los morfotipos en
la muestra de manera similar a lo realizado por el score de Nugent, el método

utilizado de manera tradicional para el diagnostico de VB.

Se analizaron 59 laminas de hisopados vaginales. Las laminas estaban clasificadas
por 30 positivas y 29 negativas a VB. De cada muestra han sido capturados 10

campos, seleccionadas por el Blga. Lorena Rojas, entrenada para tal fin



anteriormente. De cada fotografia se han extraido un total de 500 objetos aprox. De
cada objeto se han calculado un conjunto de 184 caracteristicas cuantificables de
forma, color, textura e iluminacién. Posteriormente se disefiaron modelos
estadisticos para el reconocimiento de Lactobacillus, Gardnerellas y Mobiluncus.
Para Lactobacillus obtuvimos una sensibilidad de 97.63% y una especificidad de
99.10%. Para el reconocimiento de Gardnerella se alcanz6 una sensibilidad de
93.64% Yy una especificidad de 97.40%. Por ultimo para Mobiluncus alcanzamos
una sensibilidad de 96.23% y una especificidad de 95.51%. Luego se realizaron
conteos de cada morfotipo de manera secuencial y excluyente, evaluandolas segun
la incidencia de existencia en la poblacion general. Luego se calculé un modelo
estadistico de diagndstico por fotos, el cual alcanzo una sensibilidad de 100% y una
especificidad de 96.15%, en el training set (50 fotos), y el en testing set en un
conjunto de 66 fotos una sensibilidad de 94.44% y una especificidad de 100%. Al
final se evaluaron 10 fotos por muestra, de 59 muestras estudiadas se alcanzé para
este modelo una sensibilidad de 96.67% y una especificidad de 100%, con un
porcentaje de agreement con los expertos de la universidad de Washington de

98.31% y un indice Kappa de 0.9661.

Esperamos que este sea el inicio de una herramienta para lograr que la VB, sea
analizada, diagnosticada y tratada en diferentes poblaciones que no poseen los
medios para poder acceder sobre todo en las zonas mas alejadas, pobres y remotas

del pais.

Palabras claves: Reconocimiento de patrones, vaginosis bacteriana, diagnostico,

software.



ABSTRACT

Bacterial vaginosis (BV) can be considered a public health problem due to the
number of women affected by it. This is because it is asymptomatic, in most cases.
The problems associated with it correspond mainly to the vulnerability of women's
health to contracting it. Bacterial vaginosis is alarming mainly during the first three
months of pregnancy, as it poses a latent risk of rupture of membranes or
miscarriages, among others. It is worth mentioning that sexually active women also
increase their chances of contracting and transmitting sexually transmitted diseases
(STDs). One of the main problems associated with BV is the diagnosis of the
infection itself. Diagnosis is highly variable among trained personnel, which is why
it is important to have tools that allow a faster, more reliable and less variable
diagnosis of BV. This study developed a computational tool to perform such
diagnosis, and also implemented a means of mass communication to make it

remotely accessible.

SoftWarmi is a software dedicated to the diagnosis of BV, remotely from 10 photos
of the sample. This algorithm is based on counting morphotypes in the sample in a

similar way to Nugent's score, the traditional method used for BV diagnosis.

Fifty-nine slides of vaginal swabs were analyzed. The slides were classified as 30
positive and 29 negatives for BV. From each sample, 10 fields were captured and
selected by Blga. Lorena Rojas, trained for this purpose previously. A total of
approximately 500 objects were extracted from each photograph. A set of 184
quantifiable features of shape, color, texture and illumination were calculated from

each object. Subsequently, statistical models were designed for the recognition of



Lactobacillus, Gardnerella and Mobiluncus. For Lactobacillus we obtained a
sensitivity of 97.63% and a specificity of 99.10%. For the recognition of
Gardnerella, we reached a sensitivity of 93.64% and a specificity of 97.40%.
Finally, for Mobiluncus we achieved a sensitivity of 96.23% and a specificity of
95.51%. Counts of each morphotype were then carried out sequentially and in an
exclusionary manner, evaluating them according to the incidence of occurrence in
the general population. Then a statistical model of diagnosis by photos was
calculated, which reached a sensitivity of 100% and a specificity of 96.15%, in the
training set (50 photos), and in the testing set in a set of 66 photos a sensitivity of
94.44% and a specificity of 100%. In the end, 10 photos per sample were evaluated,
and out of 59 samples studied, a sensitivity of 96.67% and a specificity of 100%
were achieved for this model, with a percentage of agreement with the experts of

the University of Washington of 98.31% and a Kappa index of 0.9661.

We hope that this is the beginning of a tool to ensure that BV is analyzed, diagnosed
and treated in different populations that do not have the means to access it,

especially in the most remote, poor and remote areas of the country.

Keywords: Pattern recognition, bacterial vaginosis, diagnosis, software.



1. INTRODUCCION

La vaginosis bacteriana (VB) es una infeccion muy frecuente entre las mujeres
sexualmente activas y genera altos costos en atenciéon médica. La VB es la principal
causa de infeccidon vaginal en mujeres en edad reproductiva, aproximadamente el
50% de las pacientes pueden cursar asintomaticas(l). La VB se convierte en un
problema de salud global por el gran nimero de infectadas cada afo y por las
complicaciones que presenta sobre todo en madres gestantes(2) (abortos(3), rotura
de membranas(4), embarazos ectopicos (5), parto prematuro(6), etc.) ademas la
vulnerabilidad a la que expone a la mujer a enfermedades de transmision sexual
entre las cuales destacan el VIH, y las ETS en general(7). La VB es una alteracion
de la flora vaginal bacteriana normal. En el caso de VB, se identifica una
disminucion de la concentracion de Lactobacillus (“bacterias beneficiosas™) y un
incremento de bacterias patdogenas (“bacterias dafiinas”) como son Gardnerella,
Mobiluncus, Bacteroides, Prevotellas, entre otros(8). El diagnostico de VB se
calcula mediante el Score de Nugent, que requiere la observacion microscopica de
laminas coloreadas con tincion de Gram. El criterio de Nugent(9) se basa en una
escala ordinal, correspondiendo a resultados desde el puntaje de 0 hasta el puntaje
de 10. Una desventaja de esta metodologia es la subjetividad de las lecturas
realizadas por el personal técnico de laboratorio, y el tiempo de entrenamiento
requerido para lograr las habilidades para una lectura adecuada.

En nuestro pais la mayor parte de la ciudadania no cuenta con recursos médicos ni
econémicos para realizarse un examen, ademas en muchos sectores pobres y

remotos no existe un experto que realice el examen, es importante recalcar que los



especialistas no tiene el debido entrenamiento en las lecturas de VB, y ademas
existe una alta variabilidad entre lectores.

Dado el estado critico del diagndstico de VB es necesario contar con alguna
herramienta que permita revertir esta situacion. Es por esto la importancia de contar
con un sistema de telemedicina que permita el diagnoéstico remoto de VB. Se
propone evaluar un software de diagnostico para VB basado en el reconocimiento
de patrones geométricos, de iluminacion y color para los morfotipos presentes en
las muestras proponiéndola en un futuro como herramienta que brinde la
confiabilidad y elimine la subjetividad del diagndstico humano.

El proyecto tiene como objetivo resolver la principal limitacion para facilitar el
diagnostico de VB de manera automatica.

Este proyecto tiene como objetivo optimizar y evaluar un software automatico
SoftWarmi para el diagndstico de vaginosis bacteriana, que implementado de
manera automatica en una aplicaciéon web podria ser usado en lugares remotos de

€SCasos recursos.



2. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

2.1. Planteamiento del problema.

Vaginosis un problema de salud global y Nacional

La VB es la infeccion vaginal mas frecuente en el mundo. Los valores de
prevalencia varian entre los valores de 5 a 51%, el valor depende de las
caracteristicas demogréaficas y culturales (10). En nuestro pais Sanchez y col.
(11) dieron cifras de 30%, lo que ha sido comprobado, en estudios locales con
menos poblacion(10).

Complicaciones de VB

La VB expone a las mujeres a graves riesgos asociadas a ella como son: mayor
susceptibilidad a contraer HIV , mayor posibilidad de transmitir HIV (7);
aumenta la susceptibilidad de la mujer a contraer otras ETS(5).

La VB, genera complicaciones durante la gestacion principalmente en los
primeros tres meses de gestacion(6) (abortos, ruptura prematura de membranas,
embarazos ectdpicos, parto prematuro, etc.). Esto es preocupante debido a que
un informe presentado por el Hospital nacional Cayetano Heredia (UPCH) en
2002 (12) registro que mas de 50% de la vaginosis bacteriana en gestantes es
asintomadtica, razon por la cual no es diagnosticada ni recibe tratamiento(1). Por
la importancia y la trascendencia de las complicaciones de una infeccion por
VB se concluye la importancia de contar con un diagnostico efectivo y al
alcance de la mayoria de centros de salud a nivel nacional.

Los métodos de diagndstico actuales combinan verificacion clinica y
microbiologica. Entre las pruebas microbioldgicas, estan el método de Nugent

basado en la observacion microscopica directa.



Entre algunos de los problemas con el diagnostico tenemos:

e Ausencia de Personal técnico de salud que diagnostiquen correctamente

e [Especialistas no lo consideran importante (sensibilidad al problema)

e Falta de recursos (laminas, guantes etc.).

e No hay entrenamiento adecuado.

e No saben realizar la toma de muestras en el lugar de atencion.

e Si se hace exdmenes no son diagnosticados pues no hay personal

capacitado para este fin.

En un estudio preliminar que hemos realizado comparamos las lecturas de un
profesional de Lima y la Especialista Dr. Karol Spiegel(13), contando con un
porcentaje de coincidencia de 45%, durante el desarrollo del proyecto
“PREVEN” se ha evaluado coincidencias en lecturas de frotis vaginales antes,
obteniendo resultados similares, por lo tanto tenemos referencia de la alta
variabilidad de las lecturas en el diagndstico de VB.

2.2. Justificacion del estudio.

La VB no es problema con alta morbilidad pero si es un problema con una alta
prevalencia, asociada a muchas enfermedades especialmente de transmision
sexual(14). Dada la importancia y la trascendencia de cada una de las
complicaciones ocasionadas por una infeccion de VB se concluye la
importancia de contar con un diagnostico efectivo(l). Es uno de nuestras
visiones brindar al alcance de la mayoria de establecimientos de salud a nivel
nacional este diagndstico automatico.

Debido a que no existen medios suficientes ni médicos patdlogos para el

diagnostico en los lugares remotos del pais y a la carencia de algiin método



cuantitativo y objetivo para la lectura e interpretacion de las laminas con la
tincion de los frotis vaginales este diagndstico se encarece y facilmente es no
tomado en cuenta lo que se manifiesta en riesgos en el binomio madre nifio
durante la gestacion y problemas relacionados con la mujer en general.

Este proyecto propone salvar estos inconvenientes mediante un software
automatico, efectivo, gratuito y de facil uso, con un diagnéstico de VB con una
alta sensibilidad y especificidad. Con esto se obvia el especialista in situ
necesario para hacer el analisis, de tal modo que cada centro de salud en el pais
solo requiere un microscopio directo, los componentes usados en la tincion de
Gram bastante accesibles, y una cdmara con una computadora lo cual le
permitird contar con un sistema de diagnostico. Se busca por eso optimizar y
evaluar el software de diagndstico automdtico SoftWarmi que podria ser
utilizado desde cualquier lugar del mundo y asi obtener un diagnostico de VB
confiable seguro y rapido.

2.3. Objetivos del estudio.

Objetivo General: Optimizar y evaluar el software automatico de diagnostico
de vaginosis bacteriana SoftWarmi, un software basado en el reconocimiento

de morfotipos presentes en una infeccion por VB.



3. MARCO TEORICO

3.1. Patogénesis de la Vaginosis Bacteriana (VB).

La vaginosis bacteriana (VB) es la infeccion vaginal més frecuente en las
mujeres en edad de fértil y de alta frecuencia en mujeres
embarazadas((15),(16),(3)). En las mujeres embarazadas el equilibrio
bacteriano normal se ve alterado y en su lugar ciertas bacterias crecen de manera
excesiva, lo que hace a las gestantes mas a proclives a esta enfermedad. Los
sintomas pueden ser variados, presencia de flujo vaginal anormal con olor fétido
caracteristico a "pescado" ((17), (16)), color blanco o gris y puede ser poco
espeso. Ardor al orinar o picazén en la parte externa de la vagina o ambos

sintomas, sin embargo la mayoria de las mujeres indican no tener sintomas(16).

La causa de la vaginosis bacteriana no es clara. Normalmente, la mayoria de
las bacterias en la vagina son “buenas”, entre ellas las mas frecuentes son los
Lactobacillus (Figural.[(a)]). En ocasiones, en la vagina se pueden encontrar
ciertas bacterias que son “dafinas” (Figural.[(e)-(f)]). La vaginosis bacteriana
no se puede considerar una vaginitis, es una alteracion de la flora vaginal
bacteriana normal donde hay una reducciéon de las bacterias beneficiosas los
Lactobacillus que son productores de peroxido de hidrégeno y un incremento
de prevalencia y concentracion de las bacterias no beneficiosas como
Gardnerella Vaginalis(45-99%), Mycoplasma hominis(M. hominis (58- 76%),
y los anaerobios: Mobiluncus Sp(40- 60%)), Prevotella Sp, Bacteroides Sp. y

Peptoestreptococo ( (18) ,(16),(19),(20),(21)) (62- 92%).



La vaginosis bacteriana se presenta cuando hay un aumento del numero de
bacterias dafinas y una disminucion de las beneficiosas. Se desconoce los
métodos de transmision o condiciones para contraer la vaginosis bacteriana.
Atn asi, si se conocen algunas actividades alteran el equilibrio normal de las
bacterias vaginales y aumentan el riesgo de exponer a la mujer de contraer
vaginosis bacteriana, entre ellas podemos citar: Poseer una nueva pareja sexual
o multiples parejas sexuales, utilizar duchas vaginales, dispositivos

intrauterinos, tabaquismo, o un bajo nivel socioeconémico.

Hasta un 50% de las pacientes pueden cursar asintomaticas (22),(16) .Es
importante diagnosticar y tratar oportunamente las infecciones vaginales ellas
generar complicaciones graves; la VB esta asociada con el parto pretérmino
(23), ruptura prematura de membranas(4), corioamnionitis(24),(25),
endometritis puerperal (26), enfermedad inflamatoria pélvica(27),(28) e
infecciones postoperatorias (29),infertilidad(30), y cancer cervical (14) entre

otras.

Diagnédstico Vaginosis Bacteriana

El diagnostico se basa en el Criterio de Amsel (17), donde se la presencia de
tres de los cuatro criterios siguientes: 1) Secrecion vaginal homogénea, 2) PH
vaginal superior a 4.5, 3) Un "olor" caracteristico (olor a pescado) debido a la
liberacion de aminas ante la adicion de una base, y 4) presencia de numerosas
bacterias fijadas sobre la superficie de las células epiteliales vaginales que
llegan a oscurecer su borde constituyen lo que se ha llamado células guia. La
tincion Gram se considera por muchos como el “estandar de oro” para el

diagnodstico de vaginosis bacteriana, sin embargo su interpretacion requiere



experiencia, y con frecuencia es dificil obtener resultados en el momento
oportuno para el diagnostico clinico (Figural). El diagndstico clinico de la
vaginosis bacteriana usando el criterio de Nugent (2) esta dado en el cuadro
(Figura2) este ofrece un resultado en una escala ordina, correspondiendo a
resultados desde el puntaje de 0 hasta el puntaje de 10.

En la Figura 1 observamos un frotis vaginal con Tinciéon de Gram siguiendo el
diagndstico por el criterio de Nugent podemos observar el diagnodstico para cada

campo en la figura

Figura 1. Imagenes microscopicas de la flora bacteriana vaginal. (A, B) Imagen tipica de una

flora vaginal normal, en la cual se aprecia una célula epitelial rodeada de Lactobacillus,
microorganismos protectores presentes en un tejido sano. (C, D) Imagen tipica de una flora vaginal

que muestra un inicio de infeccion bacteriana. Los Lactobacillus se van perdiendo, y aparecen




bacterias patogénicas con una morfologia distinta. (E, F) Imagen tipica de un tejido con vaginosis
bacteriana. Los Lactobacillus estan ausentes, y en su lugar una densa colonia de bacterias patdgenas

rodea a la célula epitelial.

Lactobacillus Gardnerella / Bacteroides Mobiluncus
Cantidad Puntuacién Cantidad Puntuacién Cantidad Puntuacién

4+ 0 0 0 0 0
3+ 1 1+ 1 1+ / 2+ 1
2+ 2 2+ 2 3/ 4+ 2
1+ 3 3+ 3

0 4 4+ 4

Puntaje Total: >=7 indica VB, 4-6 Estadio intermedio.

Figura 2. Score de Nugent para la Tincién de Gram en hisopados vaginales
3.2. Epidemiologia: estadisticas en el mundo y en el Peru.
Un estudio realizado por los Centros para el Control y Prevencion de
Enfermedades (CDC), con 21 millones de evaluadas, encontr6 una
prevalencia de 29.2%, donde solo el 15.7% de ellas presento sintomas. Esto
es de cada 10 mujeres aproximadamente 3 de ellas tienen VB, y de las que
poseen VB, solo el 50% son sintomaticas (31). Es importante mencionar
que la prevalencia puede variar entre 5 y 51% dependiendo de la cultura o
condiciones demograficas (32). En nuestro pais se realizd un amplio
estudio(15) en algunas ciudades de zonas rurales de Peru en el afio 1997 —
1998 bajo una muestra de 752 mujeres evaluadas se obtuvo una
prevalencia de VB de 40.8%, en mujeres de edades de 18-67 afios. Ademas,
Jones y col. (10) hallaron mediante un estudio reciente una cifra de 27%,
en un estudio transversal realizado en varias ciudades de la costa, que
mostraron una asociacion a la coocurrencia de enfermedades de trasmision

sexual (ETS). Entre los factores de riesgos més frecuentes se mencionan la



raza, el tabaquismo, consumo de alcohol, un nivel socioeconémico y/o de
instruccion bajos, entre otros (15).
3.3. Situacién de la VB en el Pera problematica de la VB en la salud

publica.

La VB expone a las mujeres a graves riesgos como son: [1] Mayor
susceptibilidad a HIV(7) [2] Mayor posibilidad de transmitir HIV(33) [3]
aumento de infecciones post-quirtirgicas(29); [4] aumenta la susceptibilidad a
ETS(1), aumentando asi la posibilidad de contraer cancer de cérvix
((34),(14),(35)). [5] Pueden generarse infecciones en el ttero y las trompas de
Falopio, lo cual provoca infertilidad y embarazo ectopico ((30),(36)). La VB,
afecta el bienestar del binomio madre nifio generando complicaciones durante
la gestacion como: [1]Aborto espontaneo((2)) [2]Amenaza de parto pretérmino
(18) [3]Parto prematuro(23) [4]Ruptura prematura de membrana (RPM) (4)
[S]Infeccion  intra-amnidtica(26)  [6]Endometritis  postparto  (26)(29)
[7]Infecciones postcesarea (29),[8] Morbilidad ginecologica (37). Por la
importancia y la trascendencia de cada una de las posibles complicaciones
debidas a una infeccion por VB se concluye la importancia de contar con un
diagnostico efectivo y al alcance de la mayoria de centros de salud. Debido a
que no existen medios suficientes ni médicos patdlogos para el diagnostico en
los lugares remotos del pais, y a la carencia de algin método cuantitativo y
objetivo su aplicacion se ve limitada. Esta falta de diagndstico pone en riesgo
la salud del binomio madre nifio durante la gestacién y provoca problemas

relacionados con la mujer en etapa reproductiva en general.
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3.4. Tratamiento de la VB.

El tratamiento de VB en una mujer no gestante, beneficia a la mujer aliviando
los sintomas y signos de la infeccion y reduciendo los riesgos de complicaciones

debido a una coocurrencia con alguna infeccion (38).

Ademas, se disminuye el riesgo de otras ETS.

El tratamiento para pacientes ginecologicas se basa en el metronidazol, y la

clindamicina(39).

Las recomendadas dosis son:

* Medicacion Via Oral: Metronidazol, 500 mg, dos veces al dia, por el lapso

de 7 dias, o

*Medicacion Intravaginal: Metronidazol gel, 0,75%, un aplicador lleno (5

g), una vez al dia, por el lapso de 5 dias, o

* Medicacion Intravaginal: Clindamicina crema, 2%, un aplicador lleno (5

), al acostarse, por la cantidad de 7 dias.

De preferencia se debe evitar el consumir bebidas alcohdlicas durante el periodo

de tratamiento y hasta 24 horas después de terminarlo.

Ademas, existen regimenes alternativos:

* Medicacion Via Oral: Clindamicina, 300 mg, dos veces al dia, durante 7

dias, o

* Medicacion Intravaginal:  Clindamicina o6vulos, 100 mg, antes de

acostarse, por 3 dias.
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El porcentaje de curacion a la semana de tratamiento es de 80% a 90%, aunque
existe una tasa de recurrencia a los tres meses que alcanza a 15% o 30%. La

recurrencia es por reinfeccion, principalmente asociado a la actividad sexual.

3.5. Reconocimiento de patrones y sus aplicaciones en diagnostico de

enfermedades telemedicina y telediagnostico.

El estudio de reconocimiento de patrones aplicado a la biologia con fines de
diagnosticar alglin tipo de enfermedad es relativamente reciente. Comaniciu
(40) para poder hacer la discriminacion y seleccion de linfomas malignos de
linfocitos crénicos de leucemia crearon un sistema de recuperacion de
imagenes. Con un fundamento de distribucion Gaussiana se realiza el andlisis
multivariado como en los trabajos realizados por Sampat (41) en la
clasificacion de imagenes de cromosomas; Botigli(42) en el reconocimiento de
colonias celulares y por ultimo Trattner (43) que identifico con éxito diversos
tipos de bacterias. Ross (44) busco seleccionar y diagnosticar especies del
genero Plasmodium. Finalmente, en el 2007, Castafion (45) Desarrolld un
sistema de diagnostico en linea de Eimeria el cual también se basé en el analisis
de imagenes digitales. En la actualidad no existe un modelo cuantitativo y
objetivo, para el diagndstico de VB en base a las fotografias de las muestras e
identificacion de morfotipos involucrados. Nuestro equipo propone en este
proyecto el desarrollo de un software para el diagnostico automatico de VB y
poner en linea un sistema de telediagnostico disponible para su uso por
cualquier centro de salud.

En los ultimos afios, nuestro equipo ha desarrollé un programa computacional

en el reconocimiento automatico de patrones para el diagnostico de TBC
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en cultivos MODS (microscopic-observationdrug-susceptibility) desde
fotografias digitales (46). Este algoritmo de reconocimiento de patrones se basa
en la cuantificacion de parametros geométricos posee una sensibilidad de 99.7%
y una especificidad de 99.4%. Ademas, nuestro grupo desarrollo con éxito un
software para el reconocimiento automatico de parasitos intestinales, mediante
el andlisis geométrico y de iluminacion de fotografias digitales tomadas a
muestras de heces. Los resultados han demostrado poder diagnosticar con una
sensibilidad promedio de 98% y una especificidad promedio de 98% para cada
parasito en el estudio. Para VB nuestro grupo ha explorado el uso de
herramientas computacionales para su diagnostico, el procedimiento que hemos
seguido involucra un estudio piloto preliminar de procesamiento de imagenes
(Ver Apéndice-VBI1), seguido de la exploracion de una serie de parametros
geométricos. Las distribuciones estadisticas de estos parametros geométricos se
obtuvieron tanto para las bacterias ’‘dafiinas’ como para las bacterias
‘beneficiosas (Ver Apéndice-VB2). Con el estudio preliminar realizado
incrementamos las posibilidades de éxito del presente estudio. El siguiente paso
que desarrollamos, consiste en evaluar nuestro estudio preliminar encontrando
un tratamiento de imagenes ad-hoc e identificando las mejores caracteristicas
geomeétricas capaces de predecir VB, obteniendo asi software automatico para

el diagndstico para muestras.
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4. HIPOTESIS INICIAL

Se puede diagnosticar VB mediante un algoritmo automatico basado en la
identificacion de diversos morfotipos en las muestras de hisopados vaginales
mediante el reconocimiento de patrones, logrando alcanzar una sensibilidad de 95%
y una especificidad del 90%, evaluada en base a campos de la muestra

seleccionados por un técnico de salud.
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5. METODOLOGIA.

5.1.Disefio de estudio

El disefio del estudio es Evaluacion de prueba diagnostica, tomando como

prueba a evaluar el software automatico SoftWarmi para el diagnéstico de VB

en laminas de hisopados vaginales.

5.2.Poblacion y muestra.

Poblacion Objetivo: 59 laminas de hisopados vaginales de entrenamiento de
la Universidad de Washington (UW) en el diagndstico de VB (Figura 3).
Datos de la Muestra: 59 laminas de hisopados vaginales usados en la
ensefanza del laboratorio de E.T.S. de la Universidad de Washington provistas
por el MD. PhD. King K. Holmes para el estudio, dichas ldminas cuentan con
un diagnoéstico y son andnimas.

Tamafio de Muestra

El set de laminas para entrenamiento de la Universidad de Washington tiene 59
muestras. La clasificacion de las laminas recibidas es 30 con diagnostico

positivo a VB y 29 negativas para VB.

5.3.Procedimientos para desarrollo de SoftWarmi.

Nuestro laboratorio investigo previamente sobre el diagnostico automatico de
TBC en base de fotografias de muestras de cultivos MODS. Este diagndstico se
basoé en una version del algoritmo de extraccidon de caracteristicas y que se
publicé en el afio 2013(1).Esta la version del software automatico se evaluaron

y calcularon 54 caracteristicas. Durante la programacion y el proceso de
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extraccion de caracteristicas para SoftWarmi, se han extraido 184 caracteristicas
de cada objeto, lo que significa la evaluacién y cuantificacion de 130
caracteristicas nuevas. Ademas se implementd un procesamiento de imagen
para la fotografias de muestras de hisopados vaginales. También se han
generado modelos estadisticos para la clasificacion de objetos, fotos y muestras
(Figura 3).

Para cada uno de los objetos segmentados se calcularon 184 caracteristicas
cuantitativas luego se procedi6 a crear una base de datos y un modelo estadistico
de prediccion como se explica mas adelante, aqui damos una informacién
detallada de los procedimientos realizados, el presente programa automatico
SoftWarmi estuvo basado en el algoritmo anterior, pero se adaptd optimizo y se
crearon caracteristicas cuantitativas especificas para este fin, ademas de un

procesamiento de imagenes ADOC.

59 Muestras de
laminas de
Hisopados
Vaginales
30 (university of Washington) 29
Muestras . T Muestras
A) Laminas ’ Laminas
Positivas VB Negativas VB

B ) Software - Software
RMODS - TBC(1) SoftWARMI

(54 caracteristicas) (184 caracteristicas)

Lenguaje de Programacion C.
Tiempo Aproximado de procesamiento por foto: 35 segundos.

Figura 3. Generalidades. A) Clasificacion de las muestras de entrenamiento. B) Mejora de

algoritmo de extraccion de caracteristicas cuantitativas para objetos en una fotografia
microscopica.
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En este proyecto, se propuso el desarrollo y validacion de un software para el
diagndstico automatico de vaginosis bacteriana, este diagndstico se realiza en
base al conteo de bacterias asociadas a que permitird determinar
cuantitativamente el nivel de infeccion de vaginosis bacteriana de acuerdo con
la score de Nugent, incluyendo especificamente a los morfotipos Lactobacillus,

Gardnerella y Mobiluncus.

A continuacién detallaremos en general el proceso de desarrollo del software que
se explicara en detalle en las siguientes secciones. En la Figura 4 se observa que
empezamos con la obtencion de las fotografias (10 fotos por lamina) de la
muestras de hisopados vaginales, las muestras han sido proporcionadas por la
Universidad de Washington. A cada una de las fotografias obtenidas se les ha
realizado un procesamiento de imagen que brindo como salida 3 archivos de
imagen: La fotografia en escala de grises, la imagen de los esqueletos de los
objetos segmentados y por Ultimo la fotografia trinarizada. Estas tres iméagenes
son los archivos de entrada del proceso de extraccion de caracteristicas, que
termina con un archivo de datos cuantitativos y categoricos de cada objeto
segmentado de la fotografia. Cada objeto es evaluado en base a los tres modelos
de clasificacion de morfotipos disefiados: el modelo Estadistico para
Lactobacillus, Gardnerellas y Mobiluncus. Luego se procede al conteo de los
objetos positivos a cada modelo en cada fotografia, se procesa con el modelo
Estadistico disefiado para clasificar las fotos con vaginosis bacteriana. Al
obtener el resultado de las 10 fotografias de la muestra se calcula el valor del
modelo para muestra, que concluye con los resultados del diagndstico por

muestra procesada y se finaliza el proceso completo.
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Inicio

—>/ Imagen Escala de Grises

Imagen SKL

7/
g/

Image Trinarizada

5
-

Ldmina 10 Procesamiento
Muestra Fotos De Imagen
| g |
)
Modelo
Fin <——  Estadistico [+
Muestra

Modelo
Estadistico para
Foto

Modelo Estadistico
Lactobacillus

Extraccion de
caracteristicas

Modelo Estadistico
Gardnerellas

|

File Datos Objeto
184 caracteristicas

/

Modelo Estadistico
Mobiluncus

Figura 4. Diagrama de Flujo del proceso general del Diagnéstico automatico de VB: Inicio.
Ingresa la muestra. Digitalizada (10 fotos por lamina). Cada foto ingresa al procesamiento
de imagen. Salida: Imagen en escala de Gris, imagen SKL, imagen Trinarizada. Se
segmenta cada foto en objetos (1500 por foto aprox.). Cada objeto ingresa al proceso de
extraccién de caracteristicas (184 caracteristicas) e ingresa al modelo de objetos. La foto es
evaluada por el modelo de foto. Las 10 fotos son evaluadas segln el modelo para muestra.
Se emite un diagndstico de VB por ldmina.

5.3.1. Obtencion de fotografias.

El programa desarrollado buscé diagnosticar VB, mediante el conteo de los

diferentes morfotipos presentes en laminas de hisopados vaginales con tincion

Gram.

Sistema de adquisicién de iméagenes

Cabe resaltar las condiciones que se estandarizaron para la coleccion de

imagenes de dicha prueba:

e Lailuminacion (nivel de luz y rejilla).

e El microscopio Directo Marca Zeiss.

e El zoom del lente del microscopiol00x.
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e Elzoom de la lente de la camara 10x.

e Camara mini VID — LWScientific de 3.2 Megapixeles.
e Laptop Toshiba (Windows 7 — Ram 2 Gb).

e Aceite de inmersion.

A partir de fotos tomadas con estas condiciones de estandarizacion comenzamos

nuestro trabajo.

Figura 5. Sistema de digitalizacion de Iaminas de hisopados vaginales.

Para evaluar el software de diagndstico SoftWarmi se procedié con la
adquisicion de fotografias de las muestras. Con este fin se trabajo con un Ing.
Biotecnologo Ing. Andres Gutierres, entrenado que realiza la seleccion de
campos validos para el diagnostico de VB. Las fotografias se capturaran por el

técnico de salud. De cada lamina se obtendran 10 campos de lectura (10
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fotografias). Estos campos y/o fotografias seran comparados y evaluados por

diferentes diagnosticos que se numeran a continuacion:

Cada lamina proporcionada por la universidad de Washington posee un
score, el cual es nuestro Gold standard. El primer Score considerado en el
analisis serd el Gold standard.

El técnico de salud calculard un score propio que dependera de los 10
campos, como en la lectura que realiza normalmente elegidos segun el
protocolo del Score de Nugent. A este diagnostico lo llamaremos segundo
Score.

El técnico de salud, al momento de identificar cada campo para su
diagndstico procederd a fotografiar el campo. Al final de su procedimiento
tendrd 10 fotografias de los 10 campos considerados por ¢él. Estas 10
fotografias seran evaluadas por el software el cual procesara su diagndstico
mediante el promedio de los 10 score de cada foto. A este diagndstico lo

consideraremos como el tercer diagnostico.

En conclusion, el software SoftWarmi evalua la muestra en base al score basado

en las 10 fotografias de los campos del técnico de salud entrenado.

5.3.2. Procesamiento de imagen.

Objetivo: Obtener una mejoria en el contraste de la iluminacién de la fotografia
y asi alcanzar una méaxima definicion en la forma topoldgica de los objetos
digitales llamados Lactobacillus, Gardnerella y Mobiluncus ademas de eliminar

el ruido (manchas, sombras, objetos microscopicos).

Proceso: En este seccion intervienen elementos de tratamiento de imagenes

propiamente y se realiza la accion en toda la fotografia pixel a pixel. Para cada
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paso hemos usado el programa en Lenguaje C que es de licencia gratuita bajo un

entorno de Ubuntu-Linux. Los pasos realizados son:

Mejora Contraste

Para resaltar en la imagen los objetos de analisis resaltando las variaciones de
luminosidad para una mejor interpretacion y segmentacion de los objetos
aplicamos un contraste dependiente del nivel de iluminacion de la fotografia
[m17]. Utilizamos el método de expansion del contraste que estira el rango de
valores del histograma [m16-m17]. Este procedimiento depende del histograma
de la imagen [m18].

Conversion Escala de Grises

Una fuente de luz provoca diferentes efectos en diversos angulos que se deben
eliminar de la imagen, asi como también algunos factores externos que afectan
la imagen en diferentes rangos de colores. El proceso de eliminacion se realiza
mediante la transformacion de la imagen de colores e intensidades con el cambio
de RGB a escala de grises. El proceso toma la iluminacion monocromatica
parametrizandolas con los valores estdndar NTSC, para esto se aplican los
coeficientes con valores que tienen relacién con la sensibilidad del ojo humano

a los colores RGB.

I =0.2989*RGB_img(:,:,1) + 0.5870*RGB_img(:,:,2) + 0.1140*RGB_img(:,:,3)

La escala de grises varia en una escala de 256 valores, desde 0 al 255. Se ha
normalizado esta escala con lo que varian entre [0,1].

Filtro Gamma

Para ajustar los valores de los pixeles de la imagen respecto una minima

diferencia de color y aclarar la imagen de acuerdo al valor de cada pixel y al
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ancho de cada bit utilizamos este filtro. Este filtro permite dedicar la cantidad de
pixeles justos a los valores con mayor o menor luminosidad dependiendo de los
valores que tome. Para el algoritmo se eligio el valor de 1.1, valores mayores de
1 permiten aligerar la imagen, iluminarla levemente para evitar contactos
inexistentes dependiendo de la densidad de la muestra (m30, m31).
Binarizacion Adaptativa

Con la finalidad de segmentar adecuadamente los objetos del fondo de la muestra
uno de los procesos que se buscan es la binarizacion local, con lo que se adapta
a los diferentes niveles de iluminacion en seccidn de las fotos de la imagen. De
entre los métodos de binarizacion local existentes se eligio el algoritmo de
Niblack que adapta el indice del umbral para la binarizacion dependiendo de las
caracteristicas de la vecindad local de cada pixel. Inicialmente se pensé en un
umbral binarizacion global, pero al analizar los diferentes tipos de iluminacion
dentro de cada fotografia de la muestra se procedio al analisis de métodos de
binarizacion local de ellos se opto por el método de Niblack dado que nuestro
microscopio posee un sistema de iluminacion no uniforme que depende de la luz
y de la muestra fotografiada.

Suavizar siluetas de los objetos

Con el objetivo de suavizar los contornos de los objetos dentro de las fotografias
de las muestras, aplicamos este filtro. Entre los procesos del filtro esta el eliminar
los pixeles con intensidad diferente a la de los pixeles en la vecindad del punto
especifico. El objetivo es eliminar los pixeles cuya intensidad influyen en la
resolucion de la imagen, esto se consigue aplicando un filtro llamado Mediana.

Asi podemos atenuar ruidos llamados sal y pimienta, que son puntuales o
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granulares en la fotografias , y esto se realiza cuando la fraccion de pixeles con
ruido en su vecindad es menor que la mitad de los valores de la intensidad de los
vecinos del pixel analizado.

Etiquetado

Esta funcion permite el etiquetado de cada objeto segmentado en la imagen
después del procesamiento de la misma, las etiquetas se crean basado en los
pixeles conectados entre si en la imagen binaria y en la identificacion de los
pixeles no-nulos. El etiquetado es realizado a la imagen binarizada con ella se
reconoce cada objeto segmentado, identificandolos mediante su posicion para
posteriores funciones. (m32)Exclusion de elementos del borde exterior de la

imagen

Para eliminar los objetos que no estan incluidos en la imagen cuya interseccion
conel borde (i=1, i=ancho, j =1, j =n) es no vacia. Primeramente se etiquetan
las regiones en la imagen luego se identifican aquellos que estan en contacto con
los bordes y ellos son excluidos del andlisis. Este proceso nos ayuda a eliminar
a la vez objetos producidos por la iluminacibn como sombras de mayor

intensidad.

Abertura de la imagen (Erosion - Dilatacion)

Con el fin de eliminar ruidos en la imagen, mejorar el contorno de los objetos
modificandolos en funcion de su topologia se aplicaron dos operadores
morfoldgicos en conjunto, la dilatacion y la erosion en el orden respectivo; es
decir el cierre de la imagen. La dilatacion estrecha las regiones y hace que los

picos sean mayores y mas suaves, en cambio la erosion estrecha los picos y
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agranda las regiones. Para ambos procesos utilizamos el elemento estructural de

orden 3.

Filtro de llenado de Huecos
Para eliminar los huecos en la imagen binaria es decir regiones blancas incluidas

en los objetos negros se usé un proceso de llenado de agujeros.

Esquelenotizacion

Con la finalidad de obtener una representacion de la forma que conserve
caracteristicas geométricas de cada objeto en la fotografia de la muestra se
procedera al proceso de esquelenotizacion, (i.e. los esqueletos de cada uno de
los objetos de la imagen), este proceso se basa en el adelgazamiento sucesivo de
cada objeto en la imagen conservando los principales caracteristicas topologicas,
con la finalidad alcanzar la mejor aproximacion a su silueta dada por una curva
digital continua de ancho minimo, esto nos permitira describir la estructura de
cada objeto. Se define el esqueleto de un objeto digital de laimagen binaria como
aquel lugar geométrico formada por los centros de las circunferencias
maximales inscritas en el borde inicial de dicho objeto, los esqueletos son

calculados usados usando la métrica euclidiana.

Bordes en la imagen

Cuando se analizan los objetos, los bordes de los mismos tienen mucha
informacién de la forma del objeto. Es importante encontrar el algoritmo
adecuado que permita mantener el borde del objeto lo méas fiel al real con la
minima perdida de informacion. El proceso que se aplicara serd mediante el

estimador gradiente de Sobel. Los algoritmos para encontrar los bordes utilizan
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mascaras horizontales y verticales, esto permite extraer la informacion
independiente de la orientacidn del objeto. La imagen que se obtiene del proceso
con el gradiente de Sobel crea un contorno omnidireccional de los objetos en la

imagen original.

Trinarizacién Para poder trazar hacer el andlisis del espesor y el nivel de
luminosidad requerimos una imagen trinarizada. Esto es diferenciar con color el
fondo (gris), el borde (negro) y el interior (blanco) de cada objeto en la imagen.

Modelo del Procesamiento de Imagen (en Fotos)

El tratamiento a la imagen ha ido modificandose con el fin de resaltar y definir
los objetos de nuestro interés, esto es, poder obtener un buen contraste y una
silueta “suave” de los objetos llamados Lactobacillus, Gardnerella y
Mobiluncus. El resultado de este proceso se puede visualizar mejor en el

siguiente cuadro

Imagen Escala Gris

[ Inicio 1 Foto Aumento Contraste Conversion Escala de Gris Filtro Gamma 1,1
) 0,4% (1) (2) @)
Etiquetado Suavizado de Binarizacion local Aumento Contraste
(7) Borde (6) Niblack(5) 0,8% (4)
Exclusién de elementos del borde Abertura Imagen imagen:dei Fondo imagende Objetos
de la foto (8) (9)
Esquelenotizacion Filtro Fillholes Identlflcacpn de bordes para Image Borde
(11) (10) Objectos (12)

/

Imagen SKL Image Limpia Image R(ic;;lofeada —W

Figura 6. Diagrama de Flujo del procesamiento de imagen.
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5.3.3. Extraccioén de caracteristicas.

Objetivo: Extraer cada caracteristica geométrica, cuantificarla y analizarla
desde el punto de vista de coherencia bioldgica y estadistica para en vista de su
significancia y correlacion elegir las mejores para generar un modelo estadistico

apropiado para el diagnostico de cada morfotipo relacionado.

Proceso: En esta seccion intervienen elementos de geometria digital y
euclidiana, topologia digital, medidas de textura, modelacién gaussiana,

transformada de Fourier y calculo diferencial, entre otros.

Y se han creado algunas medidas en vista de la necesidad de extraer
caracteristicas que permitan simular el reconocimiento realizado por los
expertos. Para cada paso hemos usado lenguaje C, que es de licencia gratuita y
trabaja bajo Linux, con algunas librerias especializadas en el procesamiento de

iméagenes y extraccion de caracteristicas numéricas. Los pasos realizados son:

Identificacién de Puntos Criticos

Para comenzar a analizar el esqueleto de un objeto necesitamos un punto en el,
encontrando el primer pixel negro en la imagen dado por un orden lexicogréfico,
a partir del recorremos el esqueleto en sentido anti horario hasta llegar al primer

pixel que posea solo 1-vecindad y lo llamamos primera punta.

Es importante encontrar la primera punta para asegurarnos llegar a ella solo una

vez mas, asi el recorrido del esqueleto termina al encontrarla llegar nuevamente.
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Baricentros, puntas, brazos y tronco

Para transformar el esqueleto en un grafo necesitaremos clasificar los puntos del
mismo. Por esto desde la primera punta recorremos la estructura en sentido anti
horario, representando el esqueleto por una matriz de 2xn, donde n es el nimero

de pixeles del mismo.

Al ingresar cada pixel al esqueleto lo analizamos, clasificandolo en tres grupos:
puntas, aquellos que solo tienen 1-vecindad; baricentros aquellos que poseen a

partir de 3-vecindad. Medios, los que no son ni puntas ni baricentros.

Los medios seran parte del camino digital que conecta baricentros y/o puntas.

Los baricentros son agrupados en clases dependiendo de su proximidad.

e Al camino digital de cada punta a un baricentro se le Ilama brazo.

e Al camino digital que une dos baricentros se le Ilama tronco.

Transformacion de esqueleto a grafo no dirigido

Para transformar el esqueleto a un grafo necesitamos identificar los vértices y los
arcos. Cada punta y baricentro se define como un vértice, los caminos digitales
de brazos y tronco son llamados arcos cuyos pesos estan definidos como el

namero de pixeles que los conforman.

Extraccién de ramas y esqueleto principal primario

Para identificar el esqueleto principal primario debemos extraer las ramas del
esqueleto. Dado el grafo definido anteriormente calculamos su diametro,

obteniendo una sucesion de vértices que conforman el esqueleto principal
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primario, transformandolo luego en un camino digital lo obtenemos como una
sucesion de vértices continua. Para encontrar las ramas, desde cada punta que no
pertenecen al esqueleto principal se encuentra la sucesion de vértices une dicha
punta al esqueleto principal, al transformarlo nuevamente a un camino digital

obtenemos lo que denominamos una rama.
Ajuste de elipse

Para comparar los objetos digitales a una elipse ajustamos el borde (conjunto de
puntos 2D) del mismo mediante una funcién basada en minimos cuadrados (47)
que encuentra el rectdngulo de minima area sobre la cual se inscribe la elipse de

mejor ajuste.
Ajuste Rectangulo

Para encontrar el rectangulo de minima &rea que se ajuste al objeto se utilizé la

técnica de minimos cuadrados (47), mediante la libreria libre Opencv.
Momentos Geométricos

Cada imagen es transformada de sus dimensiones originales del  formato RGB,
a solo dos dimensiones, es decir una region plana de 2 dimensiones. La manera
de relacionar las medidas de orientacién, forma, posicion y tamafio de cada
objeto se da con los momentos, medidas invariantes que se basan en los pixeles

de cada imagen(48).

Los momentos de orden p+q para una imagen I(x,y) son :
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N M

Mpq = Z Z PyI(z,y).

r=1y=1

Por ejemplo entre las medidas que se obtienen tenemos, que el momento de

orden cero es el area del objeto, para una imagen binaria.

Ajuste Circular

Para realizar el ajuste a circulo de calculo el centroide del objeto, y el promedio

de las distancia del centroide, al borde del objeto.

Extraccion de borde

Para extraer el borde del objeto en la imagen, desde una punta del esqueleto
primario trazamos una recta vertical para encontrar el primer pixel que tenga un
vecino del color del fondo, que es considerado el primero del borde, siguiendo
un proceso de iterativo en la direccion de la mano derecha y con una topologia
digital 8-vecindad obtenemos al final la matriz ordenada del borde de orden 2x

n(B), donde n(B) es el numero de pixeles del borde.

Extremos del esqueleto

Para poder encontrar los extremos del esqueleto primario principal solo elegimos

el primer y el Gltimo pixel del ordenamiento.
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Procedimiento de convergencia — nuevos vértices

Para completar el esqueleto principal primario (i.e. donde su pixel inicial y final
pertenezcan al borde de la imagen) creamos y aplicamos el procedimiento
convergencia. Dicho procedimiento ubica sobre el borde del objeto digital un
punto que sera el final del esqueleto primario, es decir lo completa para poder
tener un esqueleto final que intercepte al borde. Se basa en el algoritmo de puntos
interiores de optimizacion. Para esto definimos la proyeccion de un punto, sobre

el lado opuesto del esqueleto, para dicha seccion.

Algoritmo convergencia

x: pixel extremo del esqueleto principal primario de la imagen
M_m: conjunto de valores de diferentes pendientes
Iniciol (input x)

Inicio 2 — para cada pendiente m_i en M_m

Trazo de recta (m_i, X)

Intersecciones de recta con el borde (x1_mi, x2_mi)
Distancia (xI_mi, x2_mi) — Fin 2

Minimo de todas las distancias

Ubicacion= media(x1_mi,x2_mi),

Proy= proyeccion de ubicacion sobre el borde,
Empiezo nuevamente con iniciol

Hasta que minimo de distancias sea mayor a la anterior
Finl

Desde el punto extremo del esqueleto primario trazamos rectas con diferentes
pendientes de las cuales seleccionamos aquella que posea la menor distancia, es
decir obtenemos un output de dos ubicaciones de pixeles en el borde, con ellas
calculamos la media aritmética teniendo como resultado una nueva ubicacion a
este pixel procedemos a calcular su proyeccion sobre la porcion de borde opuesto
a €él. Repitiendo el procedimiento anterior hasta que la nueva distancia obtenida

entre estos dos puntos sea mayor a la Gltima considerada.
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Esqueleto final

Para terminar de completar el esqueleto primario desde cada extremo del
esqueleto inicial aplicamos el procedimiento convergencia a partir del cual
obtenemos un punto que colocamos como el extremo de un nuevo esqueleto,
desde el trazamos una camino digital recto al altimo punto del esqueleto primario

convirtiendo el nuevo camino en el esqueleto principal y final.

Espesor y nivel de iluminacién

Los siguientes procedimientos son usados para dividir el interior del objeto
seleccionado en porciones representadas por rectas que usaremos como la data
de prueba para establecer el espesor medio del objeto y su nivel de iluminacién

que nos permita medir la birrefringencia.

Divisién del esqueleto principal

Para dividir el esqueleto principal tomamos puntos en él. Cada uno de ellos

igualmente espaciados en el esqueleto principal (cada 5 ubicaciones).

Extremos de cada division

Para encontrar las rectas incluidas en el interior sobre las cuales se realizara el
andlisis del espesor y de la birrefringencia, desde cada punto que pertenece a la
division dada en la seccion anterior, trazamos rectas perpendiculares al esqueleto
final y hallamos los dos puntos de interseccion de ella con el borde del objeto,

obteniendo de ellos el segmento incluido en el borde como camino digital.
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Anélisis del espesor

Para analizar el espesor, tomamos las distancias del paso anterior formando un
vector que tenga correspondencia con cada uno de los puntos de la division del
esqueleto principal y procedemos a encontrar el méximo espesor, el promedio y

la desviacion estandar.

Analisis de la Refraccion - base media foto

Para analizar la iluminacion en cada segmento de recta trazada desde cada
division del esqueleto principal incluido en el objeto eliminamos cuatro pixeles
de los extremos, porque contienen informacidon de la iluminacion del exterior del
objeto y no de la refraccidn que esté ubicada en el interior del segmento, después
de esta eliminacién encontramos el m&ximo y minimo valor en la imagen de

escala de gris existente y

Verificamos si la diferencia entre ellas es mayor a un nivel de iluminacion
establecida en diferentes niveles (8, 10, 12, 15, 18, 20 y 22) que dependen
exclusivamente de la media de los valores de luminosidad de todos los pixeles
de la foto. En caso se cumpla del maximo valor obtenido verificamos cuantos de
los pixeles cumplen con una iluminacién significativa (segun la escala) y lo
expresamos en funcion del porcentaje del segmento, teniendo asi una medida de
la iluminacion y con ella la refraccion que depende del nivel de iluminacion por

camino estudiado y de la longitud del segmento analizado en ese procedimiento.

Andlisis de la Refraccién - base mascaréa de color R, G, B

Para analizar la iluminacion en cada segmento de recta trazada desde cada

division del esqueleto principal incluido en el objeto eliminamos cuatro pixeles
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de los extremos, porque contienen informacion de la iluminacion del exterior del
objeto y no de la refraccidn que esté ubicada en el interior del segmento, después
de esta eliminacion encontramos el méximo y minimo valor en la imagen de

escala de mascara de color existente y

Verificamos si la diferencia entre ellas es mayor a un nivel de iluminacion
establecida en diferentes niveles (8, 10, 12, 15, 18, 20 y 22) que dependen
exclusivamente de la media de los valores de luminosidad de la foto en la
respectiva mascara de color de todos los pixeles de la foto. En caso se cumpla
del méaximo valor obtenido verificamos cuantos de los pixeles cumplen con una
iluminacion significativa (segun la escala) y lo expresamos en funcién del
porcentaje del segmento, teniendo asi una medida de la iluminacién y con ella la
refraccion que depende del nivel de iluminacion por camino estudiado y de la

longitud del segmento analizado en ese procedimiento.

Anélisis de la forma
En esta seccidn analizamos la forma estudiando la variacion que experimenta el
esqueleto principal, en la curvatura y respecto a la linea de regresion de los

puntos que lo conforman.
Linea de Regresion

Para evaluar la proximidad a una recta del esqueleto principal final calculamos
estadisticamente la linea de regresion con los puntos que lo conforman, luego
encontramos el cuadrado de la distancia y la desviacion estandar desde cada
punto del esqueleto principal, para poder medir de esta forma tanto se desvia de

esta linea de regresion el esqueleto.
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Curvatura

Para medir un grado de sinuosidad es necesario el valor de la curvatura para ello
el esqueleto principal se modela mediante la funcion gaussiana y aplicando la
trasformada répida de Fourier(49), hallamos la curvatura de cada punto incluido

enel.
Analisis de Onda (cantidad-curvatura — tamafio de onda)

Para cuantificar el grado de sinuosidad se ha analizado el nimero de ondas y el
tamarfio de cada una de forma individual. Estadisticamente se encontrd un punto
de curvatura minima a partir de lo cual consideramos que se comienza a formar
una onda y se mide el nimero de pixeles en ella finalizando cuando se alcanza
el nivel inferior de la curvatura. Como salida de este procedimiento obtenemos:
el tamafio de la onda, el nimero de ondas, la curvatura y la proporcionalidad

directa e inversa entre ellas.

Parametros Secundarios

Extraccion de Objetos
Para hacer el estudio individual de cada objeto es separado de la imagen original.
Circularidad — Area

Para medir el grado de semejanza del objeto a un circulo se calcula el parametro
de circularidad como la relacion entre el cuadrado del perimetro y el area(50).

Mientras mas cercano a uno mas parecido a un circulo.

Circularidad = 4 nArea / perimetro?
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El grafico mostramos el diagrama general del algoritmo en la extraccion de

caracteristicas de los objetos, podemos analizar el orden de los procesos y la

dependencia de algunos con relacién a los anteriores.

Identificacién de
puntos criticos

Conversion
a grafo

Troncoy
Ramas

l

Imagen Trinarizada

Perimetro
Girciilaridad Correspondencia Centroidel sl Aprc‘)x.
Area Borde-Esqueleto radio
. . . Extraccion de Momentos Ajuste
Ajuste rectangulo (+—  Ajuste Elipse i < e .J
imagen Objeto geométrico circular

Espesor Medicién
Espesor \
Imagen Escala Gris
Imagen R (RGB) Met‘ildas- de
Luminosidad

Segmentacion

Extension

Transversal

esqueleto

Imagen G (RGB)

f Refr. Blue /

/

[ |

Ajuste Gaussian

(FFT)

Ajuste linear

e

Refr. Red // Refr. Green /

[ Fin ]<—{ Medicién Forma },;/ Valores Curvatura / /Distancias/

Figura 7. Diagrama de Flujo del proceso de extraccion de caracteristicas.

5.3.4. Analisis de clasificacion.

La experta Dr. Karol Spiegel realizo una clasificacion y diagndstico de la muestra

en tres niveles: Para objetos - Nivell, para fotos — Nivel 2, y para muestras — Nivel

3.

La forma natural en la que un técnico entrenado brinda el diagndstico de VB a una

lamina, sigue la misma logica es por este motiva que a continuacién presentamos

cada modelo generado en cada uno de los niveles que tendra como consecuencia el

diagnostico por ldmina
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En esta seccion mencionaremos las herramientas que utilizamos para evaluar los
diagnosticos del software en cada uno de los niveles y su relacion con el diagnostico
del técnico, asi como las medidas utilizadas en evaluacion del mismo. .

Detallaremos el plan de analisis en cada caso a continuacion:

5.3.4.1. Modelo de objetos — Nivel 1.

Se elegird un nuevo modelo estadistico de prediccion de objetos para el diagnostico
de cada morfotipo.

Los elementos de andlisis serdn los objetos obtenidos en cada fotografia. La base
de datos completa presenta un numero de objetos de cada morfotipo: 289
Lactobacillus, 1016 Gardnerella, 110 Mobiluncus y 215 Objetos negativos. De
estos objetos han sido seleccionados como positivos aquellos que presentaran
caracteristicas morfologicas determinadas, y hayan sido clasificados por la experta
en el diagnodstico. Cada objeto digital constard con un conjunto de 184 variables
numéricas, variables del proceso de extraccion de caracteristicas realizada.

Los objetos seleccionados para el anélisis se determinaron en base a la seleccion
realizada por la Dra. Spiegel. En la base de datos existian 1630 objetos aprox., con
la siguiente clasificacion: 289 Lactobacillus, 1016 Gardnerellas, 110 Mobiluncus y
215 restos celulares.

Para clasificar las variables de cada modelo, para cada morfotipo, se realizdé un
analisis univariado considerando el Pseudo R2, el odds ratio y el p-value para
discriminar a las variables analizables a incluir en el modelo de diagndstico,
conservando solo las que presentan un p-valor menor a 0,05.

Se cred un modelo de diagnostico utilizando una regresion logistica multiple. La

regresion logistica es el método de analisis adecuado para modelar una variable
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respuesta binaria, del tipo presencia o ausencia de morfotipo, que permite el uso
conjunto de covariables de tipo categorico y continuo, proporcionando
interpretacion bioldgica a sus pardmetros.

En el proceso de seleccion del modelo se tomara cuenta los siguientes aspectos:
Analisis univariado de las variables, seleccion de escala apropiada para las variables
continuas, y consideracion de términos de interaccion, basada tanto en criterios
estadisticos como tedricos.

La correlacion entre las variables a incluir no deberd poseer un alto grado de
correlacion (mayor a 0,75). Con este objetivo la eleccion de las variables a usar en
el modelo se llevara a cabo bajo la consideracion de dos criterios: (a) Analizar la
matriz de correlacion de todas las variables y (b) Clasificar por grupos la correlacion
y la significancia de cada variable desde el punto de vista estadistico, geométrico,
iluminacioén y color.

Se seleccionara el modelo logistico mas representativo, se procederd a analizar la
coherencia bioldgica y estadistica de cada variable. Se estimard la eficiencia y la
exactitud de la prueba diagndstica a partir del 4rea bajo la curva ROC. Otro
indicador que se usara es el indice J de Youden, que nos brindaréa una probabilidad
de corte para la clasificacion de nuestro modelo.

Del modelo logistico se calculara la sensibilidad y la especificidad en el grupo de
cada morfotipo utilizados para la creacion del modelo.

Evaluacion del modelo de Objeto - Nivel 1

Los Diagnésticos (Dx.) que consideraremos para cada lamina seran 2: 1. El Dx. de

Dr. Karol Spiegel — Gold standard 2. El Dx. de SoftWarmi-Objeto.
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De cada diagnostico mencionado para cada uno de los morfotipos involucrados, se
ha estimado la sensibilidad y especificidad comparadas Gold estandar brindado por

la experta Dra. Karol Spiegel.

5.3.4.2. Modelo de fotos — Nivel 2.

Se creardn la base de fotos en relacion a la clasificacion realizada por la Dr. Karol
Spiegel. Para este modelo se generaron dos bases una para el entrenamiento del
modelo (50 fotos) y otra base para la prueba del modelo seleccionado (66 fotos).
Los datos generados para cada foto corresponden al conjunto de datos globales, asi
como la evaluacion de cada modelo de objeto en todos los elementos de las
fotografias, cada foto contaba con un conjunto de 189 caracteristicas.

Entre las caracteristicas consideradas estdn de iluminacion de la fotografia, la
desviacion estandar de los niveles de iluminacion, el promedio y la desviacion
estandar del fondo de la fotografia y de los objetos. También se consideraron
medidas de similaridad para el fondo y los objetos segmentados en cada foto, en
base a contraste, luminancia y estructura. Ademas que se han considerado las
mejores probabilidades de los 10 modelos de objetos disefiados. Se disefiaron en
total: 4 modelos de objetos para Lactobacillus, 3 modelos para Gardnerella y 3
modelos de Mobiluncus. De cada uno de los modelos mencionados fueron
ordenados en base a las 8 mayores probabilidades de cada objeto en toda la foto.
También se considerd el promedio de estas mejores probabilidades para los objetos
en la fotografia.

Evaluacion del modelo de Foto - Nivel 2

Los Diagnosticos (Dx.) que consideraremos para foto seran 3: 1. E1 Dx. de Dr. Karol

Spiegel — gold standard 2. El Dx. del técnico de salud 3. El Dx. de SoftWarmi-Foto.
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El Modelo de fotografia se evalu6 con la sensibilidad y especificidad de la prueba
sobre dos bases: la base de entrenamiento y la base de prueba.

Se midio el porcentaje de agreement entre el Dx. por foto de SoftWarmi y el Dx.
De la experta. Asi como también se evalud el porcentaje de agreement de la experta
respecto al Técnico entrenado.

En ambas comparaciones se procedié también a calcular el indice Kappa como

medida de comparacion.

5.3.4.3. Modelo de muestras — Nivel 3.

Para generar el modelo de muestra se trabajo con una base de 60 laminas, los datos
que se asignaron a cada ldmina fueron el nimero de campos sospechosos por
muestra, teniendo de cada lamina la evaluacion del software de 10 campos. Cada
campo fotografiado para cada ldmina fue seleccionada por el técnico de salud
entrenado para tal fin.

Evaluacion del modelo de Muestra - Nivel 3

Los Diagnésticos (Dx.) que consideraremos para cada ldmina seran 2: 1. El Dx. de
la ldmina — Gold standard 2.E1 Dx. de SoftWarmi-Muestra, calculado a partir de 10
campos seleccionados por el técnico de salud entrenado.

Se calculo la sensibilidad y especificidad de la prueba teniendo como Gold estandar
el Dx. brindado por la University of Washington.

Para medir el grado de concordancia entre el Dx. de la ldmina para la University of
Washington y SoftWarmi se calcularon también el porcentaje de agrement y el

indice Kappa correspondiente.
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5.3.5. Consideraciones éticas.

El estudio fue remitido al Comité Institucional de Etica de la Universidad Peruana
Cayetano Heredia para su aprobacion. Se solicito la exoneracion de la revision del
comité de ética por que los laminas no proviene de pacientes si no de muestras de
entrenamiento anonimas de la Universidad de Washington.

El autor declara no tener conflictos de interés en el desarrollo de esta investigacion.

5.3.6. Recursos Requeridos

El proyecto sera realizado en los Laboratorios de Investigacion y Desarrollo (LID),
de la Facultad de Ciencias de la Universidad Peruana Cayetano Heredia. El
desarrollo de este proyecto comprende la colaboracién de dos participantes
colaboradoras: (1) El laboratorio de bioinformatica, en donde se desarrollara el
software y se desarrollard la plataforma WEB de diagnostico de vaginosis
bacteriana en linea; (2) La Unidad de Epidemiologia de La facultad de salud ptblica
obtuvo las ldminas de frotis vaginales anonimas necesarios para la optimizacion del
software.

El LID constituye uno de los centros de investigacion mas importante del pais con
una alta productividad cientifica reconocida internacionalmente. EI LID esta
ubicado en un edificio de 3 pisos el cual comprende 41 laboratorios de investigacion
en diferentes areas, entre ellos un laboratorio especializado en tuberculosis y un
laboratorio de bioinformatica. La UPCH cuenta con un moderno ambiente para
albergar equipos de computo de alto rendimiento, tal como un -cluster
computacional utilizado para las pruebas. Este ambiente cuenta con sistemas de

acondicionamiento de temperatura, humedad y tension eléctrica, al igual que un
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sistema de UPS y un grupo electrogeno propio para garantizar que los sistemas de
computo operen de manera ininterrumpida. Adicionalmente este ambiente cuenta
con el soporte técnico de personal altamente calificado para velar por el buen uso y

mantenimiento de los equipos.
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6. RESULTADOS.

6.1.Procesamiento de imagen.

El procesamiento de imagen que se realizé para la identificacion de morfotipos que
caracterizan la presencia de VB en las laminas de hisopado vaginal. El diagnostico
por el score de Nugent se hace mediante la identificacion y el conteo de morfotipos
Lactobacillus, Gardnerella y Mobiluncus. Por este motivo el procesamiento de
imagen se enfatizo en la segmentacion de los morfotipos mencionados, pero sobre
todo en un proceso que permita disminuir las uniones entre objetos proximos sin
pérdida significativa de su forma. Se han analizado 100 fotografias elegidas al azar
al detalle para realizar la identificacion de los morfotipos seleccionados por la
expertas y han podido ser seleccionados de 1000 a 1500 objetos por fotos
aproximadamente, de lo mismo podemos concluir que el procesamiento de

imagenes elegido es el adecuado.

Cabe mencionar que se han generado 5 procesamientos de imagen diferentes y se
ha elegido el que segmente de mejor manera los morfotipos buscados disminuyendo

las conexiones entre objetos proximos.

El procesamiento de imagen es crucial en cualquier proyecto de reconocimiento de
patrones basado en iméagenes, en este caso se ha dado énfasis a los objetos en una
clasificacion por area ya que los morfotipos Gardnerellas o Mobiluncus son de
areas minimas en relacion a otros objetos presentes en la imagen de un campo del

hisopado.

A continuacién, mostramos un esquema del procedimiento para observar los

cambios respecto a los filtros tal como podemos observar en la siguiente figura:
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Procesamiento de Imagen

(e)

Figura 8. Procesamiento de Imagen: (a) Imagen Original. (b)Imagen con un aumento del
contraste de 0.4%.(c) Imagen convertida a escala de grises.(d)Imagen binarizada
localmente. (e)Imagen con bordes de objetos segmentados. (f)Imagen Trinarizada (fondo-
>gris; borde de objetos->negro; interior de objetos->blanco).

6.2.Reconocimiento de patrones.

6.2.1. Modelo objetos — Nivel 1.

Al procesar una imagen la division minima de analisis es un pixel, se utilizan los
filtros de imagen para agrupar dichos pixeles por las condiciones de forma,
contraste color o iluminacién y realizar una segmentacion de objetos. Esta es la
division sobre la cual se exploran las caracteristicas identificando los morfotipos

involucrados en el diagnostico de VB (Lactobacillus, Gardnerellas, Mobiluncus).

Cada modelo estadistico para cada morfotipo se calculo en base a las caracteristicas
biologias y cualitativas del morfotipo seleccionado, agruparemos los resultados por

morfotipo analizado.
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Resultados - Modelo Objeto

Lactobacillus Sensibilidad Especificidad
(1630 Datos ) 97,63% 99,10%
Gardnerella Sensibilidad Especificidad
(1331 Datos) 94,91% 97,08%
Mobiluncus Sensibilidad Especificidad
(1331 Datos) 96,22% 95,51%

Lenguaje de Programacion C.
Tiempo Aproximado de procesamiento por foto: 35 segundos.

Figura 9. Cuadro Resumen de modelos de objetos para morfotipos: Lactobacillus,
Gardnerellas y Mobiluncus.

6.2.1.1. Modelo Lactobacillus.

Base de Datos:

La base de datos para Lactobacillus se conformé de 1630 objetos: 289
Lactobacillus y 1341 objetos negativos conformados por Gardnerellas, Mobiluncus
y restos celulares.

Variables Significativas

Se calcularon 184 caracteristicas para cada objeto Lactobacillus seleccionado. En
la siguiente tabla se presenta la descripcion de las variables significativas
involucradas en el modelo estadistico. Entre las caracteristicas resaltantes se

encuentran 4 de forma, de ellas dos representan el comportamiento de los extremos
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del objeto (prompuntas, prompuntasredesst), una representa la uniformidad del
espesor del objeto (espesordesvstan) y por ultimo una el comportamiento lineal de
la forma del objeto (promfor). La iluminacion es representada por una variable
(bimedia); y el color de los objetos productos de la tincion Gram por tres variables

(Ipsval, Ipvval, bidesv_r). Ver Tabla.

Caracteristica Cuantificacion Representatividad

Promedio de las distancias entre los pixeles correspondientes

X . Forma.
opuestos a cada pixel extremo del esqueleto principal.

prompuntas

Promedio de las Desviacion estdndar de las distancias entre los
prompuntasredesst pixeles correspondientes opuestos a cada pixel extremo del Forma.
esqueleto principal, relativo a la longitud del objeto.

Promedio de la desviacion estandar de las longitudes de las
espesordesvstan lineas transversales al esqueleto principal separadas cada tres Forma.
pixeles a lo largo de la longitud.

Promedio de la distancia del esqueleto principal a la linea de

promfor regresion lineal formada los puntos del esqueleto. Forma.
bimedia Promedio de los valores de iluminacién en escala de grises del Huminacion.
objeto.
Valor de saturacion(S) , de la escala de color HSV,
Ipsval transformgdo dgsde_los valores de RGB, de los pixele§ ir]ternos Color.
de las lineas interiores transversales al esqueleto principal.
Rango de valores [0,100].
Valor de value(V) , de la escala de color HSV, transformado
lpwval _desd_e los valores de RGB, de los pixe_les_internos de las lineas Color.
interiores transversales al esqueleto principal. Rango de valores
[0,100].
bidesv Desviacion estandar de los valores de iluminacién en la Color.

maéscara R del rango de colores RGB del objeto.

Tablal. Variables involucradas en el modelo de objetos para el morfotipo Lactobacillus.

Andlisis Estadistico del Modelo

Las variables en la tabla son las que intervienen en el modelo logistico multivariado.
Cada variable es significativas con un p-valor de 0.01 en el modelo univariado,
salvo Promfor variable con un p-valor de 0.8 en el analisis univariado pero es

significativa en el multivariado por tener una coherencia bioldgica es incluida en el
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andlisis. Ademés debemos mencionar que la variable con mejor poder de prediccion
individual es prompuntasredesst variable adimensional relacionada con la forma.
Por la importancia de la eleccion de las variables independientes en la creacion del
modelo logistico multiple se realizé un andlisis de correlacion maltiple, el méximo

valor observado en él fue de 0,7181 adecuado para nuestro estudio.

El modelo logistico multivariado presento un Pseudo-R2 de 93.05, en el
intervinieron 8 variables con un méximo P-valor de 0.016. El area ROC para los
resultados de nuestro modelo fue de 0,999 (Figura 10). El indice de Youden que
maximiza el valor de la sensibilidad y especificidad presenta un valor de 0.967. Los
valores de sensibilidad son de 97.63 y de especificidad de 99,10 con punto de corte
en la probabilidad de 45.31, esto es, los objetos con una probabilidad del modelo

mayor de 45.31 seran positivos y menor a ella negativos.

0.75 1.00
1 1

0.50
1

0.00

T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Specificity

Area under ROC curve = 0.9988

Figural0. Area ROC. Modelo de objeto Morfotipo Lactobacillus.
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Figurall. Curva Lsens Modelo de objeto Lactobacillus. Sensibilidad Versus (1 - Especificidad).

En la Figura 11 podemos observar la grafica de comportamiento de la sensibilidad
versus (1- especificidad) de nuestro diagndstico, aqui se puede observar el alto valor
predictivo de nuestro modelo estadistico, desde el comportamiento de la

sensibilidad y especificidad en cada punto.

6.2.1.2. Modelo Gardnerella.

Base de datos:

La base de datos para Gardnerella considero una base conformada de 1331 objetos:
1016 Gardnerella y 315 objetos negativos conformados por Lactobacillus,
Mobiluncus y restos celulares.

Variables Significativas

Se calcularon 184 caracteristicas para cada objeto Gardnerella seleccionado. En la
siguiente tabla se presenta la descripcion de las variables significativas involucradas
en el modelo estadistico. Entre las caracteristicas resaltantes se encuentran tres de

forma, de ellas una representa el comportamiento de los extremos del objeto
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(prompuntas_re), dos representan la variabilidad del espesor del objeto

(espesor_redesvstan, std tam ram re). La iluminacion estd presente por una

variable (Ipromi_re); y el color de los objetos productos de la tincion Gram también

por una variable (spval). Ademas solo una variable representa la importancia del

tamafio en la eleccion de los objetos positivos para el modelo (areabact). Para mayor

claridad ver Tabla.

Caracteristica

Cuantificacion

Representatividad

areabact

Area del objeto digital analizado en pixeles.

Tamafio

prompuntas_re

Promedio de las distancias entre los pixeles
correspondientes opuestos a cada pixel extremo del
esqueleto principal, relativo a la longitud del objeto.

Forma

espesor_redesvstan

Promedio de la desviacion estandar de las
longitudes de las lineas transversales al esqueleto
principal separadas cada tres pixeles a lo largo de la
longitud, normalizado por la longitud del objeto.

Forma

std_tam_ram_re

Desviacion estandar de las medidas de las
longitudes de los segmentos desde un punto
extremo al esqueleto principal, relativas a la

longitud del esqueleto principal.

Forma

Ipromi_re

Promedio de los pixeles de la linea transversal al
esqueleto principal del objeto, relativo a la longitud
del objeto.

lluminacién

spval

Relacién estructural entre el objeto analizado y el
fondo de la fotografia.

Color

Tabla2. Variables involucradas en el modelo de objetos para el morfotipo Gardnerellas.

Analisis Estadistico del Modelo

Las 6 variables en la tabla son las que intervienen en el modelo logistico

multivariado. Cada variable es significativas con un p-valor de 0.001 en el modelo

univariado. Ademas debemos mencionar que la variable con mejor poder de

prediccién individual es areabact variable dimensional relacionada con el tamafio

del objeto. Por la importancia de la eleccidn de las variables independientes en la
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creacion del modelo logistico maltiple se realiz6 un anélisis de correlacion multiple,

el maximo valor observado en él fue de 0,6572 adecuado para nuestro estudio.

El modelo logistico multivariado presento un Pseudo-R2 de 0.8020, en el
intervinieron 6 variables con un méximo P-valor de 0.061. El area ROC para los
resultados de nuestro modelo fue de 0,9890 (Figura 12). El indice de Youden que
maximiza el valor de la sensibilidad y especificidad presenta un valor de 0.920. Los
valores de sensibilidad son de 93.64 y de especificidad de 97.40 con punto de corte

en la probabilidad de 81.25.
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Figural2. Area ROC. Modelo de objeto Morfotipo Gardnerellas.
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Figural3. Curva Lsens Modelo de objeto Gardnerella. Sensibilidad Versus (1 - Especificidad).

En la Figura 13 podemos observar la gréafica de comportamiento de la sensibilidad
versus (1- especificidad) de nuestro diagnostico, aqui se puede observar el
decaimiento abrupto de la especificidad al aumentar la sensibilidad de nuestro

modelo estadistico.

6.2.1.3. Modelo Mobiluncus.

Base de datos:

La base de datos para Mobiluncus considero una base conformada de 1331
observaciones: 1016 Gardnerella y 315 objetos negativos conformados por
Lactobacillus, Mobiluncus y restos celulares.

Variables Significativas

Se calcularon 184 caracteristicas para cada objeto Mobiluncus seleccionado. En la
siguiente tabla se presenta la descripcion de las variables significativas involucradas
en el modelo estadistico. Entre las caracteristicas resaltantes se encuentran una de

forma que indica el comportamiento del espesor del objeto (maxi espe re). La
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iluminacion esta presente por dos caracteristicas una de la iluminacion general del

objeto (bimedia) y otra la variacion de la iluminacion en el interior del mismo

(Istdinti); y el color de los objetos productos de la tincion Gram también por una

variable (bimedia_r).

Caracteristica Cuantificacion Representatividad
Perimetro NUmero de pixeles del borde del objeto digital. Tamafio.
Razon de La longitud del maximo segmento de las lineas
maxi_espe_re transversales al esqueleto principal del objeto analizado, Forma.
con respecto a la longitud total del objeto
. . Promedio de los valores de iluminacion en escala de grises A,
bimedia - lluminacion.
del objeto.
Desviacion estandar de los pixeles de la linea transversal
Istdinti al esqueleto principal del objeto, eliminando 3 pixeles de Huminacion.
cada extremo del segmento interior.
bimedia r Promedio de los valores de iluminacion en la mascara R Color
- del rango de colores RGB del objeto. '
Relacion de contraste entre el objeto analizado y el fondo Lo
cval . Similaridad.
de la fotografia.
Relacién estructural entre el objeto analizado y el fondo de Lo
spval ) Similaridad.
la fotografia.

Tabla3. Variables involucradas en el modelo de objetos para el morfotipo Mobiluncus.

También tenemos 2 variables que evaltan la similaridad del objeto con el fondo

del campo(cval,spval). Ademas una variable representa la importancia del tamano

en la eleccion de los objetos positivos para el modelo (perimetro). Para explicacion

detallada ver Tabla3.

Andlisis Estadistico del Modelo

Las variables en la tabla son las que intervienen en el modelo logistico multivariado.

Cada variable es significativas con un p-valor menor de 0.004 en el modelo

univariado. Ademas debemos mencionar que la variable con mejor poder de

prediccion individual es bimedia variable dimensional relacionada con la
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iluminacion media del objeto. Por la importancia de la eleccion de las variables
independientes en la creacion del modelo logistico maltiple se realizé un analisis

de correlacion maltiple, el maximo valor observado en él fue de 0,7540.

El modelo logistico multivariado presento un Pseudo-R2 de 0.7507, en el
intervinieron 7 variables con un méximo P-valor de 0.021. El area ROC para los
resultados de nuestro modelo fue de 0,9901 (Figura 14). El indice de Youden que
maximiza el valor de la sensibilidad y especificidad presenta un valor de 0.9170.
Los valores de sensibilidad son de 96.23 y de especificidad de 95.51 con punto de

corte en la probabilidad de 13.06.

En la Figura 15 podemos observar la grafica de comportamiento de la sensibilidad
versus (1- especificidad) de nuestro diagndstico, aqui se puede observar el
decaimiento abrupto de la sensibilidad al aumentar la especificidad de nuestro

modelo estadistico.
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Figural4. Area ROC. Modelo de objeto Morfotipo Mobiluncus.
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Figural5. Curva Lsens Modelo de objeto Mobiluncus. Sensibilidad Versus (1 - Especificidad).

6.2.1.4. Resumen de Modelos.

Los modelos de objetos de cada morfotipo son de vital importancia, en el
diagnodstico de VB, presentamos un resumen de cada modelo seleccionado para
cada morfotipo. En la tabla IV podemos observar los detalles numéricos
mencionados con anticipacidon en esta seccion, se puede visualizar ademas los
cambios estadisticos de las caracteristicas del analisis univariado y al analisis de
regresion logistica multivariado.

Los datos mas relevantes al calcular un modelo estadistico de identificacién son
resumidos en la siguiente tabla, donde observamos la sensibilidad, especificidad, el
area bajo la curva ROC y el indice de Youden indicadores de la certeza y prediccion
de los modelos de clasificacion para cada grupo de morfotipos involucrados en el

diagnostico de VB.Ver Tabla V.
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Regresion Logistica

Regresion Logistica

Modelo FEEED Caracteristicas Uni_variada ML’JItipIe_
R2 Odds Ratio (Pseudo R2, Odds Ratio
p-valor) ( p-valor)
Prompuntasredesst | 0.59 ( 0.4325 , <0.001) 0.08 (<0.001)
Prompuntas 0.88 (0.0046 , <0.01) 47.10 (<0.001)
Espesordesvstand | 0.53 ( 0.0376, <0.001) 0.004 ( <0.0001)
] Promfor 0.99 (0.0001,<0.8) 0.60 ( <0.0001)
Lactobacillus | 0.9305 —
bimedia 0.96 (0.0892 , <0.001) 0.79 (<0.0001)
bidesv_r 1.29 (0.3377, <0.001) 1.31(<0.0001)
Ipsval 4.0E+05( 0.2421 , <0.001) (2.01E-04 (<0.02)
Ipvval 1.7E+03 ( 0.0364 , <0.001 ) | 1.23E+08 ( <0.0001)
Spval 6.61E-10 (0.2240, <0.001) | 5.58E-11(<0.0001)
Espesor_redestand |1.12( 0.272, <0.001) 1.15(<0.022)
Areabact 0.98 (0.4589 , <0.0001) 0.99(<0.002)
Gardnerella 0.8020 -
Lpromi_re 0.06 (0.1032, <0.001) 2.4E-03(<0.0001)
Prompuntas_re 1.16 (0.3893, <0.001) 1.08(<0.0001)
Std_tam_ram_re 2.48E-19 (0.158 ,<0.001) |4.37E-06(<0.062)
Cval 0.013(0.0905, <0.0001) 1.03E-11(<0.0001)
Spval 1.80 (0.001 , <0.0001) 4.15E-18(<0.0001)
maxi_espe_re 0.89E-03(0.1437,<0.0001) |2.13E-15(<0.0001)
Mobiluncus 0.7507 | bimedia_r 1.04(0.0113,<0.004) 0.81(<0.0001)
bimedia 1.06(0.2061,<0.0001) 1.13(<0.0001)
Istdinti 0.87 (0.0602 , <0.001) 1.35(<0.022)
perimetro 1.006(0.010,<0.003) 0.94(<0.0001)

Tabla4. Resumen de datos de los modelos de objetos por morfotipo. Incluye PseudoR2,-
Odds ratio del modelo univariado y multivariado, y ademas P-valor.

54




Modelo NUmero de Pseudo Sensibilidad | Especificidad Area indice

De Objeto [ Observaciones R2 P ROC Youden
Lactobacillus 1630 0.9305 97.63 99.10 0.999 0.967
Gardnerella 1331 0.8020 93.64 97.40 0.9890 0.920
Mobiluncus 1331 0.7507 96.23 95.51 0.9901 0.917

Tabla5. Resumen de resultados de los modelos de objetos por morfotipo. Incluye
sensibilidad, especificidad, &rea ROC e indice de Youden.
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6.2.1.5. Evaluacion secuencial de modelos de objeto.

Se evaluo el modelo de objetos en una base de prueba con 1599 observaciones,
escogidas en las condiciones no favorables. Los resultados de evaluacion de dicha
base que incluia una seleccion de Lactobacillus, Gardnerellas y Mobiluncus, brindo

como resultado la siguiente tabla:

Modelo Namero de - e
De Objeto Observaciones Sensibilidad Especificidad
Lactobacillus 1599 97.58 96.64
Gardnerella 1599 95.28 76.50
Mobiluncus 1599 94.55 89.12

Tabla6. Resumen de sensibilidad y especificidad de los modelos de objetos divididos por
morfotipo. Incluye sensibilidad, especificidad en una base de datos de objetos de prueba.

Este analisis mostro resultados de menor especificidad para Gardnerella y
Mobiluncus en condiciones reales, como vemos en la tabla anterior. Con el fin de
mejorar los niveles de especificidad y sensibilidad en la identificacion de
morfotipos se eligio un modelo secuencial basado en la probabilidad de presencia
de cada morfotipo involucrado.

La ausencia de Lactobacillus y 1a presencia de Gardnerella contribuyen en un 40%,
cada una. Para determinar el orden inicial del analisis secuencial nos hemos basado

en la incidencia de VB en poblacion general.
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Estudios previos calculan una incidencia del 30% de VB en poblacion general(10).
Esto nos indica que aproximadamente un 70% de las mujeres poseen una flora
normal, que se evidencia con la presencia de Lactobacillus.

Por ser mayor la poblacion que posee estos morfotipos y su ausencia aumenta el
score en el diagndstico de VB, es elegido como el primer morfotipo del analisis
secuencial.

El modelo para la identificacion de Gardnerellas se coloca en segundo lugar del
analisis debido a que contribuye con un mayor score al diagnostico de VB, que la
presencia de Mobiluncus.

De las publicaciones respecto al diagnostico de VB, se conoce que la presencia de
Mobiluncus aporta un maximo del 20% del diagnostico y no esta presente en todas
las muestras ni los campos de las mismas, por lo que el modelo de identificacion
del mismo esta ubicado en el tercer lugar del modelo secuencial.

Se considero para el andlisis de cada objeto en la fotografia, un anélisis secuencial
entre los modelos seleccionados cono se ha explicado, asi elevamos la especificidad
del modelo. El andlisis final para la identificacion de los objetos en una foto se
realiza con el diagrama secuencial visualizado en la imagen. Es asi que cada objeto
en la fotografia (1000 por foto aproximadamente) es evaluado por los modelos

seleccionados de forma secuencial segun el diagrama.
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Clasificacion para el Modelo Estadistico de Objeto basado en Morfotipos de

VB
—
Para Modelo -
cada Estadistico Si Fin
Objeto Lactobacillus

Gardnerellas

| Modelo
’_ Estadistico Fin
Mo Mobiluncus

Modelo /)
No M Estadistico | ST

‘Noi

Figural6. Diagrama de evaluacion secuencial del modelo de objeto en una fotografia.

Bajo el diagrama de analisis secuencial mostrado, se probo la especificidad de cada
modelo en un grupo de prueba aumenta considerablemente. Especialmente se
distingue un aumento de la especificidad en el modelo para la identificacion de
Gardnerella, 1os morfotipos mas abundantes en las laminas con presencia de VB.

Los resultados de este analisis se pueden visualizar en la siguiente tabla.

Modelo De Objeto Numero de Observaciones Sensibilidad Especificidad
Lactobacillus 1599 97.58 96.64
Gardnerella 1599 94.39 97.77
Mobiluncus 1599 74.55 97.85

Tabla7. Resumen de sensibilidad y especificidad de los modelos de objetos en un disefio

de discriminacién secuencial divididos por morfotipo. Incluye sensibilidad, especificidad
en una base de datos de objetos de prueba.

Este modelo es el que se implemento en el software automatico.
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6.2.2. Modelo de fotos - Nivel 2.

El diagnoéstico de VB para fotos es el segundo nivel de diagnostico utilizado y se

basa en el conteo y reconocimiento de los morfotipos involucrados.

Para el analisis estadistico de foto se extrajeron de cada fotografia 189

caracteristicas.

Las caracteristicas se pueden agrupar en:

Generales:

e Numero de objetos en la foto.

¢ [luminacién de la fotografia.

e [luminacion del fondo.

e [luminacién de los objetos del campo.

e Medidas de similaridad: comparacion de iluminacion, estructura y

contraste.

Modelos de Objetos

e 4 Modelos de objeto Lactobacillus —Numero de Objetos Positivos

e 3 Modelos de objeto Gardnerella — Nimero de Objetos Positivos

e 3 Modelos de objeto Mobiluncus — Numero de Objetos Positivos

Cabe mencionar que de estos modelos se ha seleccionado uno por morfotipo, el mas

relevante en los modelos estadisticos para fotos.

Las caracteristicas son basicamente el numero de objetos positivos para cada

modelo de clasificacion.
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Para el modelo estadistico para fotos se han analizado de 1000 a 1500 objetos por

foto aproximadamente. Cada foto se proces6 aproximadamente en 35 segundos.

Base de datos:

Se crearon 2 bases de datos para fotos, la base de entrenamiento conformada por 50
fotos y la base de prueba conformada por 66 fotografias.

El Gold estandar en el modelo para fotos es el brindado por la Experta de la
University of Washington la Dra. Karol Spiegel.

Variables Significativas

Se calcularon 189 caracteristicas para cada fotografia de cada base. En la siguiente
tabla se presenta la descripcion de las 2 variables significativas involucradas en el
modelo estadistico. Entre las caracteristicas resaltantes se encuentran una
directamente relacionada con el ntimero de Lactobacillus (numposi [). La
iluminacion esta presente por una caracteristicas general basada en la iluminacion

media de los objetos en todo el campo (mediaoby).

Caracteristica Cuantificacion Representatividad
NUmero de Lactobacillus presentes en la fotografia por el
Numposi_| modelo de objeto Estadistico mencionado en la seccién Lactobacillus.
anterior.

L Promedio de los valores de iluminacion de todos los L
Mediaobj . ’ lluminacion.
objetos segmentados en la fotografia.

Tabla8. Variables involucradas en la formacion del modelo de Fotos.
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Figural7. Diagrama de evaluacion secuencial del modelo de objeto en una fotografia.
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Figural8. Diagrama de evaluacion secuencial del modelo de objeto en una fotografia.

Andlisis Estadistico del Modelo

Las variables en la tabla son las que intervienen en el modelo logistico multivariado.
Cada variable es significativas con un p-valor menor de 0.002 en el modelo

univariado. Ademas debemos mencionar que la variable con mejor poder de
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prediccion individual es numposi_| variable adimensional relacionada con la
cantidad de Lactobacillus en la foto. Por la importancia de la eleccion de las
variables independientes en la creacion del modelo logistico maltiple se realizé un

analisis de correlacion maltiple, el méaximo valor observado en él fue de 0,0388.

El modelo logistico multivariado presento un Pseudo-R2 de 1.00, en el intervinieron
2 variables. El area ROC para los resultados de nuestro modelo fue de 1.00 (Figura
19). El indice de Youden que maximiza el valor de la sensibilidad y especificidad
presenta un valor de 1. Los valores de sensibilidad son de 100 y de especificidad de

96.15 con punto de corte en la probabilidad de 0.
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Figural9. Area ROC. Modelo de Fotos.
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Figura20. Curva Lsens Modelo de Fotos. Sensibilidad Versus (1 - Especificidad).

En la Figura20 podemos observar la grafica de comportamiento de la sensibilidad

versus (1- especificidad) de nuestro diagnostico.

Este modelo fue probado en la base de datos de prueba que conto con 66 fotografias,

en este andlisis se obtuvo una especificidad 100% y una sensibilidad 34.44%.

Los resultados se pueden visualizar en el siguiente cuadro resumen.
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Resultados - Modelo Foto

Soﬁsxt;:{i;ﬁ 2o Sensibilidad Especificidad
. 100% 96,15%

(Training Set)

(50 Fotos)

Software
Soft-WARMI 2.0 Sensibilidad Especificidad
(Testing Set) 94,44% 100%

(66 Fotos)

Lenguaje de Programacion C.
Tiempo Aproximado de procesamiento por foto: 35 segundos.

Figura2l. Resumen de resultados de modelo de fotos.

Evaluacion de concordancia para el modelo de Foto.

El andlisis de concordancia de SoftWarmi con el Gold estdndar (diagndstico de Dr.
Karol Spiegel) brindo como resultado un indice Kappa de 0.7769 y el porcentaje de

Agreement 88.89%. Los resultados se pueden visualizar en la siguiente tabla.

Expected
Agreement Agreement Kappa Std. Err. z Prob>zZ
88,89% 50,20% 0,7769 0,0923 8,41 0,0000

Tabla9. Resultados del analisis de concordancia para fotos(Gold Estandar - SoftWarmi).

Como referencia se analiz6 también la concordancia del Gold Estandar con el
Diagnostico de la Blga. Doris Lorena Lopez-Torres, entrenada en el Diagnostico de

VB en la University of Washington. La Blga. Doris Lorena contribuyo con el
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proyecto brindando el diagndstico alterno de cada foto que conforma la base de
prueba. Los resultados mostraron un porcentaje de agreement de 92.31% y un

indice kappa de 0.8445, mostrados en la siguiente tabla.

Agreement Aiﬁzzﬁgggt Kappa Std. Err. z Prob>Z
92.31% 50,20% 0,8445 0,0924 9.14 0,0000
Tablal0. Resultados del analisis de concordancia para fotos(Gold Estandar — Bidlogo
Entrenado).

En el siguiente cuadro se observa un resumen de los niveles de concordancia entre

SoftWarmi y la Blga. Lorena Torres.

Resultados - Indice Kappa Foto

Ind. Kappa
0,7769
Diagnético Experto
Soft-WARMI Agree. En Diagndstico
88,89%
Ind. Kappa
Técnico de 0,8445 et
Salud
Entll:ado I:> Agree En Diagndstico
92,31% <:=J

Gold Estandar: Dra. Karol Spiegel. University Of Washignton

Figura22. Resumen de resultados de concordancia para el modelo de foto.
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6.2.3. Modelo de muestra - Nivel 3.

El diagnodstico de VB para muestras se realizo en base a las laminas de hisopados
vaginales con tincién Gram proporcionadas por la University of Washington, bajo
coordinaciones de la Dr. Patricia Garcia, Decana de la Facultad de Salud Publica de

la Universidad Peruana Cayetano Heredia.

Base de datos:

Se cred la base de datos para 59 muestras, las variables de cada muestra contaba
con los diagnosticos de 10 fotografias por muestras. Las fotografias fueron
capturadas por el Ingeniero Biotecndlogo Andrés Gutierrez Nufiez, quien fue
entrenado por la Blga. Lorena Lopez-Torres, con el protocolo adecuado en la
seleccion de campos validos para el diagnostico de VB.

El Gold estandar en el modelo para muestras es el brindado por la University of
Washington, pues las laminas son parte de material para educacion en la institucion.
Variables Significativas

Se calcul6 como variable la cantidad de campos positivos por muestra. En la
siguiente tabla se presenta la descripcion de la variable involucrada en el modelo

estadistico.

Caracteristica Cuantificacion Representatividad

Numero de fotografias por muestra con diagnéstico

numfotospositivas positivo para VB.

Campos positivos

Tablall. Variable involucrada en el modelo de muestra.

66



© T T T T
0 5 10 15 0 5 10 15

num-fotos-postivas

Graphs by condi

Figura23. Distribucion de Variable involucrada en el modelo de Muestra.

Resultados del Analisis Estadistico del Modelo

Para encontrar el nimero de fotos positivas que determinen la positividad de la
muestra se realizé la regresion logistica de la variable determinante. La regresion
logistica mostro como salida que con un nimero de fotos positivas >3, la base era

perfectamente determinada.

Por este motivo se dicotomizé el diagnostico del grupo de entrenamiento. Con la

siguiente regla:

eResul =1 ; Si numfotospositivas>=3

eResul =0 ; Otro caso

Esta regla se implemento en el grupo de entrenamiento de 60 muestras, en este
analisis se obtuvo wuna especificidad 100%(29/29) y una sensibilidad

96.67%(29/30).
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Los resultados se pueden visualizar en el siguiente cuadro resumen.

Software Sensibilidad Especificidad
Soft-WARMI 2.0 |:> 96.67% 100%

(59 Muestras) (29/30) (29/29)

Figura24. Resumen del modelo de Muestra. Sensibilidad y Especificidad.

Evaluacién de concordancia para el modelo de Foto.

El andlisis de concordancia de SoftWarmi con el Gold estandar (diagnostico
University of Washington) brindo como resultado un indice Kappa de 0.9661 y el
porcentaje de Agreement 98.31%. Los resultados se pueden visualizar en la

siguiente tabla.

Expected
Agreement Agreement Kappa Std. Err. z Prob>zZ
98.31% 49.99% 0.9661 0.1301 7.43 0,0000
Tablal2. Resultados del anélisis de concordancia para diagnéstico de muestras (Gold Estandar —
SoftWarmi).
Ind. Kappa
0,9661 Universit
Diagnético ' of y
Soft-WARMI .
Agree. Washington
l:> 98.31% C:

Figura25. Resumen de anélisis de concordancia en el diagndstico por muestra para SoftWarmi.
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7. DISCUSION.

Durante la ejecucion de este proyecto se ha demostrado que es posible realizar el
diagnostico automatico de VB basado en imagenes digitales microscopicas de
hisopados vaginales, con una sensibilidad del 96.67% y una especificidad de 100%.
Para este resultado se desarrolld SoftWarmi, software automatico basado en el
reconocimiento de patrones, el software alcanzo una concordancia de 98.31% y un

indice Kappa de 0.97 en el diagndstico de muestras.

El diagndstico basado en el procesamiento de imagenes, es una rama de
investigacion que ha crecido en los ultimos afios. Se han realizado algoritmos para
cancer de cuello uterino, malaria, entre otras. Pero, un software automatico
especializado en el diagndéstico de VB no se ha desarrollado hasta el momento, este

trabajo es uno de los primeros para esta enfermedad en particular.

Durante los ultimos afios algunos estudios relacionados con el diagnéstico de
vaginosis bacteriana se han enfocado en la necesidad de encontrar caracteristicas y
convertirlas en algoritmos de clasificacion para predecir la presencia de la
enfermedad. En el 2014 Baker (51) disefio algunos algoritmos de aprendizaje
automatico, este estudio conto con 418 variables entres las cuales, habian datos
clinicos, macroscapicos, identificacion de patégenos, y el olor, entre otros. Este
estudio logro una clasificacion con valores de exactitud sobre el 90%
aproximadamente. En el 2015 Beck y Foster (52)realizaron diferentes variantes y
uniones de los criterios de Amsel, Nugent y Ravel. Se crearon 3 modelos con 15
variables mas importantes por cada uno y los consideran los mejores predictores de

vaginosis bacteriana. Entre las caracteristicas mas importantes de estudio figuran

69



diferentes tipos de bacterias y morfotipos, ademas de datos clinicos como PH, olor,
fluido vaginal, y algunos otros patogenos. Para clasificar la base de datos se
utilizaron metodologias de aprendizaje automatizado como métodos aleatorios que
utiliza arboles de decision y programacion genética, y ademas métodos estadisticos
como regresion logistica. Las tres opciones tuvieron resultados similares con una
exactitud superior al 80%, siendo el méas exacto el calculado a partir de la regresion
logistica. La regresion logistica, método que también es utilizado en la clasificacion
en nuestra investigacién. Es importante mencionar que de las 15 variables top para
cada modelo elegido por los investigadores (53), la presencia de Lactobacillus y
Gardnerella esta presente en las variables de los tres modelos, lo que evidencia una
presencia significativa en el andlisis, asi como en el desarrollo de nuestra
investigacion son variables significativas las también referidas a la presencia de
Gardnerella y Lactobacillus. Los dos estudios mencionados si bien crean
algoritmos para el diagnéstico de vaginosis bacteriana , estos se basan en datos
clinicos, entre otros, la principal diferencia con SoftWarmi radica en el principio
mismo de concepcidén , pues el algoritmo y diagndstico que realizamos se basa
unicamente en las fotografias capturadas de las muestras de hisopados vaginales
con tincién gram, y en la extraccién de caracteristicas geométricas calculando un
diagnostico en base a la presencia o ausencia de los morfotipos involucrados en el

diagnostico de vaginosis bacteriana: Lactobacillus, Gardnerella y Mobiluncus.

Diferentes métodos de clasificacion han sido utilizados para el reconocimiento
automatico de imagenes, entre ellos destacan las redes bayesianas, las redes
neuronales (54) , (55), SVM, MCSVM (56), sistemas neurodifusos (NEF, PROX,

NEFCLASS, ANFIS) (57) y los modelos hibridos (58). Este estudio utiliza como
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método de clasificacion a la regresion logistica logrando obtener resultados de
sensibilidad y especificidad altas, comparables a otros estudios donde utilizan

metodologias basadas en Machine Learning.

En el afio 2013, Chen (59), se utilizo para el diagndstico un dispositivo con sensores
quimicos para obtener los datos de entrada, y utiliza un procesamiento de sefiales
para realizar un diagnoéstico. Este dispositivo se utilizé para detectar cancer en
diferentes érganos, como promedio para este fin obtuvo una sensibilidad de 84.4%
y una especificidad de 86.8%. En este mismo estudio de analiza el uso del
dispositivo nariz electronica, para la deteccion de infecciones en el tracto urinario
por Proteus spp, Stafphilococus y Escherichia coli, pero no VB, ni asociados a
Gardnerella con en el caso de SoftWarmi. En la investigacion (59) se obtuvo un
diagnostico con una exactitud de 80% aproximadamente. La principal diferencia
con nuestra propuesta radica en que este estudio recoge la informacion quimica de
la muestra a través de un sistema basado en sensores metal-Oxido, sensores
conductores de polimero, sensores épticos y sensores de microbalanza de cristal de
cuarzo. En nuestra investigacion no utilizamos sensores especificos, recolectamos
las imagenes con microscopios y camaras digitales acopladas y realizamos el
analisis en base al diagndstico de las imagenes de las muestras, con el analisis de
sus caracteristicas morfologias, de color e iluminacién. Utilizamos modelos
estadisticos de regresion logistica multiple que nos permiten predecir la presencia
de Lactobacillus y Gardnerellas, con lo cual concluimos un diagnostico de VB.
Otra diferencia sustancial entre estos estudios se basa en los métodos de

clasificacion nosotros utilizamos regresion logistica multiple y en estos estudios
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utilizan el andlisis de discriminante lineal y la metodologia del anélisis de las

componentes principales.

Bengtsson y Malm en el afio 2014 (34), publicaron una revision bibliografia de los
métodos automaticos para el anlisis de PAP, en el diagnostico de cancer cervical
basado en el andlisis de fotografias de muestras de Papanicolaou. Esta publicacion
analiza durante 3 décadas los avances en procesamiento de El reconocimiento
automatico de iméagenes ha sido investigado en este estudios a partir de las
caracteristicas morfoldgicas del orden geométrico, de curvatura, de textura y color.
Los algoritmos presentados en nuestro estudio consideran también estas
caracteristicas morfolégicas como: longitud, espesor, color, variacion de
luminosidad interior, variacién con la elipse de ajuste, etc; para cada uno de los
morfotipos involucrados. Bengtsson y su equipo (34) analizan en este estudio la
problematica en citopatologia, como es la estandarizacion de la tincion en diferentes
centros de salud, el problema de la superposicion de la muestra, los contaminantes
presentes, y las variaciones de iluminacion que pueden afectar el diagndstico por
imagenes. Es importante resaltar que en el estudio de SoftWarmi, se realizaron
protocolos de adquisicion de fotografias y todas las ld&minas fueron tefiidas por el
mismo laboratorio mediante una técnica semejante, y las fotografias fueron
adquiridas mediante similares condiciones por un solo sistema de adquisicion de
imagenes, para minimizar el error generado por las observaciones dadas en este

estudio.

Nuestra investigacion requiere fotografias de 10 campos de la muestra de hisopados
vaginales. Nuestro Gold estandar es el score de Nugent la clasificacion y el

diagnostico se calcula por el conteo de morfotipos Lactobacillus y Gardnerella
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identificadas por el reconocimiento de patrones y procesamiento de imégenes en
la observacion microscopica. Basandonos en estos principios la primera diferencia
que encontramos con los métodos utilizados en las primeras publicaciones radica
en que ellas estan disefiadas sobre un conjunto de variables clinicas, de morfotipos
presentes, e incluso otros patdgenos, mientras que nuestro estudio solo en el
procesamiento de imagenes. Ademas no utilizamos maquinas de aprendizaje,
propiamente solo modelos estadisticos en base al conteo de los morfotipos en cada

campo analizado.

Los recursos médicos apropiados para un diagnostico adecuado de vaginosis
bacteriana son escasos en todo el Perd. En las zonas altoandinas la presencia de
especialistas de cualquier especialidad aun es menor, se encontrd que en el 2010
solo estaban registrados en el minsa aproximadamente 70 patdlogos a nivel nacional
y este escenario no ha variado mucho a lo largo de estos afios, sigue siendo una

preocupante realidad.

El diagnostico de VB es muy complicado y muestra una alta variabilidad
inter e intra observador. Esto es consecuencia de la falta de homogeneidad de los
distintos campos microscopicos, a la similaridad entre algunos microorganismos, y
a la necesidad de realizar el conteo de microorganismos que en cada campo a 1000x
son abundantes.
SoftWarmi es una solucion apropiada para mejorar la reproducibilidad de las
lecturas, y de los diagndsticos, ademas puede ser usado como método de screening
para reducir los efectos de la vaginosis bacteriana y en apoyo general a la salud

femenina a nivel nacional.
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Cabe mencionar que SoftWarmi va a permitir realizar estudios descriptivos

poblacionales, y evaluar niveles de prevalencia, incidencia, etc.

SoftWarmi puede usarse como una herramienta diagnostica a bajo costo, accesible,
disponible 'y con una cualidad de reproducibilidad, basada en el método de

diagndstico de Nugent para vaginosis bacteriana.

Con los avances realizados nuestro siguiente paso es trabajar por la implementacion
del telediagndstico de vaginosis bacteriana en lugares remotos donde no existen
expertos y donde los recursos son insuficientes para establecer un sistema de salud

viable y orientada a la salud femenina.

Podemos concluir que durante este estudio se ha desarrollado una herramienta util
para facilitar el diagndstico de vaginosis bacteriana de manera masiva, que se puede
acoplar a sistemas remotos para hacerla accesible a poblaciones con escasos

recursos médicos en bien de la poblacion peruana.
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8. LIMITACIONES.

El estudio tiene una importante limitacion:

Todos nuestros resultados dependen de la lectura y seleccion de campos
realizada por el tecndlogo médico encargado. Esto puede verse alterado por
la sensibilidad y especificidad del técnico de salud para la seleccion del
campo idoneo para el diagnostico. Cabe mencionar que el profesional ha
sido capacitado para este fin anteriormente de su participacion en este

estudio.
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9. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

Durante la ejecucion de este estudio se ha podido concluir de manera global que
que ha sido posible desarrollar un software de diagnostico automatico de vaginosis
bacteriana basado en el reconocimiento y conteo de los morfotipos involucrados
como son Lactobacillus, Gardnerella y Mobiluncus.

Una de los hallazgos mas importantes en el analisis es que el conteo de Mobiluncus
no resulto significativo para la determinacion de VB en fotos. El nimero de
Mobiluncus obtuvo en promedio de los 3 modelos de clasificacion obtenidos un P-
valor de 0.0623, y valores de P-seudo R2 de 12.45, que explicaria solo en el 12%
de los casos del evento y no resulta significativo en el andlisis. A pesar de este
detalle se incluy6 en los modelos de clasificacion y no aporto significativamente en
el analisis.

El diagnostico de VB en fotos, se calculd en base al conteo de los Lactobacillus en
las fotografias de las muestras y en la iluminaciéon media de los objetos. Con esto
podemos inferir que es necesario y suficiente para nuestro algoritmo el
reconocimiento de los Lactobacillus y el conteo de los mismos para determinar un
diagndstico positivo de VB.

Cabe mencionar que se encontraron otros modelos de fotografia que implicaban la
importancia del conteo de Lactobacillus y Gardnerellas, pero estos no presentaron
tan buenos resultados como el modelo explicado y detallado en el documento.

El porcentaje de Agrement de fotos que compara el diagnostico de SoftWarmi
88.89% con la técnico de salud entrenada 92.31%, calcula un 3.4% de diferencias

entre los diagnosticos de mas de 100 fotos. Con esto podemos concluir que
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SoftWarmi logro brindar resultados aceptables, comparables al técnico entrenado
en la University of Washington.

Ademés es importante mencionar que el porcentaje de agreement para el
diagnostico de muestras de 97.62% nos permite concluir es posible implementar un
sistema de telediagnostico de VB con la herramienta desarrollado en favor de la
salud sexual femenina en el Peru. Ademads se pueden realizar estudios descriptivos
poblacionales para determinar la prevalencia de VB en determinadas poblaciones
con caracteristicas especificas.

Entre algunos de los siguientes pasos siguientes podemos pensar incluso en la
posibilidad de generar nuevos métodos de diagndsticos basado en el
reconocimiento de morfotipos o evaluar la significancia de cada morfotipo en el

diagndstico de VB, con estudios en poblaciones especificas.
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