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RESUMEN

Resumen— La proteina human epidermal growth factor receptor 2 (HER2) es un biomarca-
dor utilizado en muestras histoldgicas para el diagnostico de distintos tipos de cancer. HER2
scoring, es una tarea crucial realizada por los patélogos, que permite determinar si el pacien-
te es apto para recibir la terapia anti-HER2. Sin embargo, este andlisis es semi-cuantitativo
y propenso a errores. Avances en la digitalizacion de muestras de histopatologia, han
permitido el desarrollo de herramientas computacionales para asistir en el proceso de
evaluacion. Tarea no trivial, debido al enorme tamafo de las imagenes, y a las diversas
fuentes de ruido durante su digitalizacion. En esta memoria, se implementan algoritmos de
andlisis de imagenes, basado en el enfoque bayesian deep learning, para la asistencia en el
diagnostico histopatolégico de la sobreepresién de la proteina HER2. Contribuyendo con los
modelos de incertidumbre stain separation MC-dropout model y stain separation aleatoric
model, y la desarrollo del framework her2bdl, una herramienta para acelerar el desarrollo
de nuevos modelos.

Palabras Clave— aprendizaje profundo bayesiano; incertidumbre; clasificacién de HER2;
aprendizaje supervisado

ABSTRACT

Abstract— Human epidermal growth factor receptor 2 (HER2) is a biomarker used in
histological samples to diagnose different types of cancer. HER2 scoring, is a crucial task
performed by pathologists, allowing to determine if the patient is suitable for receiving
HER2-targeted therapy. However, this analysis is semi-quantitative and prone to errors.
Advances in the digitization of histopathology samples have allowed the development of
computational tools to assist in the evaluation process. This is a non-trivial task due to the
enormous size of the images and the various noise sources during their digitization. In this
work, image analysis algorithms are implemented, based on the bayesian deep learning
approach, to assist in the histopathological diagnosis of HER2 protein overexpression. This
work’s contributions are the uncertainty models stain separation MC-dropout model and
stain separation aleatoric model, and the development of the her2bdl framework, a tool
to accelerate the development of new models.

Keywords— bayesian deep learning; uncertainty; HER2 classification; supervised learning



GLOSARIO

ANN: Redes Neuronales Artificiales - Artificial Neural Networks.
API: Application Programming Interface.

BDL: Bayesian Deep Learning.

BP: Back-Propagation.

CNN: Redes Neuronales Convolucionales - Convolutional Neural Networks.
CSV: Comma Separated Values

CV: Computer Vision

DAB: Diaminobencidina.

DI: Departamento de Informatica.

DL: Deep learning.

FN: Falso Negativo - False Negative.

FP: Falso Positivo - False Positive.

FWP: Forward-Propagation.

GT: Ground Truth.

HED: Hematoxilina-Eosin-DAB.

HER2: Human epidermal growth factor receptor 2.
HDX: Hematoxilina-DAB.

HPC: High-Performance Computing.

IHC: Immunohistochemistry.

MC: Monte-Carlo

mpp:micrémetros por pixel

ROI: Region of Interest.

TN: Verdadero Negativo - True Negative.

TP: Verdadero Positivo - True Positive.

UTFSM: Universidad Técnica Federico Santa Maria.
WSI: Whole Slide Image.

YAML: YAML Ain’t Markup Language
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CLASIFICACION DE IMAGENES CON SOBREEXPRESION DE LA PROTEINA HER2 USANDO BAYESIAN DEEP
LEARNING

INTRODUCCION

En la tltima década, el campo de la inteligencia artificial (Al) ha tenido un crecimiento expo-
nencial. El gran volumen de datos generados cada segundo por nuestra sociedad cada vez
mas digitalizada; el poder de cémputo accesible cada vez mayor, a través del desarrollo en
hardware de procesamiento dedicado como GPUs y TPUs; y la constante innovacion de nue-
vos algoritmos, como el deep learning (DL), han permitido a la Al irrumpir, cada vez mas, en
distintos aspectos de nuestras vidas.

La proliferacién del deep learning se debe a su capacidad de llevar a cabo tareas especifi-
cas y repetitivas, con una capacidad sobrehumana, siempre que se disponga de una gran
cantidad de datos etiquetados. Es una tecnologia con facultad de potenciar diversas indus-
trias que cumplen con esta condicién, por ejemplo: las redes sociales, agricultura, finanzas,
y medicina.

La disponibilidad de datos y el acceso al conocimiento médico puede dar paso al desarrollo
de herramienta analiticas potenciadas por la Al, brindando un apoyo a las decisiones toma-
das por los médicos. En particular, en el anélisis de imagenes médicas, un modelo de DL
puede ser entrenado con miles de casos anteriores, encontrando rapidamente correlacio-
nes indetectables por el ojo del experto. De esta forma, el proceso de diagnéstico médico se
vuelve mas eficiente y eficaz, haciendo un mejor uso del tiempo del médico.

Sin embargo, la mayoria de las soluciones de DL son tratadas como “cajas negras”, que dificul-
ta analizar su razonamiento. Mas alin, sus predicciones suelen ser tomadas con una confianza
absoluta en ellas. Esto puede causar problemas cuando estas soluciones son desplegadas en
escenarios reales, donde las decisiones tomadas por estos sistemas auténomos afectan di-
rectamente la vida de las personas, como lo es el diagndstico médico. El enfoque bayesian
deep learning (BDL) permite mitigar estas dificultades, facilitando la medicion de la incerti-
dumbre de los modelos, y de esta forma, permite cuantificar el grado de confianza de sus
predicciones. Este enfoque puede ser utilizado en escenarios de alto riesgo, donde las deci-
siones tomadas por el modelo de DL, pone en riesgo a las personas.

Uno de estos escenarios es el diagnéstico del cAncer de mama. La proteina human epidermal
growth factor receptor 2 (HER2) es un biomarcador utilizado en muestras histologicas para el
diagnostico de distintos tipos de cancer. La clasificacion de los tejidos con sobreexpresiéon de
la proteina HER2, es una tarea crucial realizada por los patélogos, que permite determinar
si el paciente es apto para recibir la terapia anti-HER2. Sin embargo, este analisis es semi-
cuantitativo y propenso a errores. Utilizando las imagenes digitales de muestras de tejido, el
desarrollo de modelos de BDL puede contribuir a la evaluacion cuantitativa y objetiva de la
sobreexpresién, y junto a una evaluacién de incertidumbre, mitigar el riesgo de la evaluacion.

En esta memoria, se abordara el problema de la clasificacién de la sobreexpresién de la pro-
teina HER2, también conocido como HER2 scoring. Desarrollando un algoritmo de anélisis de
imagenes, basado en el enfoque BDL para la estimacién de incertidumbre, como una herra-
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mienta que permita asistir a patélogos en el diagndstico de la sobreexpresiéon de la proteina
HER2. En este contexto, se enmarca her2bdl: bayesian deep learning for HER2 tissue image
classification. Un framework desarrollado para investigadores, una herramienta que permita
acelerar el desarrollo de nuevos modelos para el problema HER2 scoring.

El documento esta estructurado de la siguiente manera, el Capitulo 1 contextualiza la im-
portancia del diagnostico de HER2 y se define el alcance de esta memoria. Para el desarrollo
de algoritmos de analisis de imagenes de histopatologia, basados en BDL, en el Capitulo 2
se introducen los distintos conceptos y herramientas utilizadas para su formulacién. Seguido
de una discusién bibliografica sobre el problema de HER2 scoring. En el Capitulo 3, se reali-
za una descripcién del framework her2bdl, seguido de la formalizacion de los modelos de
incertidumbre implementados. El capitulo finaliza con una descripcién de los datos a utilizar
en la validacion. En el Capitulo 4, se muestra los resultados en un problema de clasificacion
binaria, estos son utilizados para formular una interpretacién de las medidas de incertidum-
bre. Luego, la solucién propuesta es evaluada en el conjunto de datos de HER2. Finalmente,
en Capitulo 5, se dan las conclusiones, seguidas de comentarios finales sobre las perspectivas
para un trabajo futuro.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

En este capitulo se realizard una descripciéon de los hechos y elementos que configuran el
problema respecto a la clasificacion de la sobreexpresion de la proteina HER2. Dando a co-
nocer el contexto médico en que se desenvuelve. A continuacion se definira la problematica
a tratar y finalmente, se precisaran los objetivos de esta memoria.

1.1. Contexto Médico

La evaluacion de la sobreexpresion de la proteina human epidermal growth factor receptor 2
(HER2) presente en muestras histoldgicas de pacientes con cancer, es un procedimiento cli-
nico crucial realizado por los patologos. Permite determinar el pronéstico de la enfermedad,
junto con el tratamiento clinico [Gutierrez y Schiff, 2011].

La proteina HER2 se expresd|normalmente en la superficie de la membrana celular del epite-
lio de distintos érganos, como pulmén, vejiga, pancreas, mama, estbmago y préstata. Cuando
la proteina HER2 esta presente en cantidades normales, esta juega un papel importante en
el desarrollo normal del crecimiento celular. Sin embargo, cuando hay una produccion exce-
siva de la proteina HER2, es decir, existe sobreexpresion, las células se multiplican y crecen
mas rapidamente de lo normal, promoviendo la carcinogénesis en diversos tipos de cancer
[Moasser, 2007].

En el caso del cancer de mama, el analisis de la sobreexpresion de HER2 es fundamental
para determinar cuando el paciente es apto para recibir la terapia anti-HER2, lo que inclu-
ye tratamientos con anticuerpos anti-HER2. Estudios indican que alrededor del 20 % de los
pacientes con cancer de mama son HER2 positivos, es decir, presentan sobreexpresién de la
proteina HER2 [Gutierrez y Schiff, 2011, /Sanchez et al., 2018]]. Un mal prondstico, se asocia a
una enfermedad mas agresiva y un mayor riesgo de recurrencia de la enfermedad. El uso de
la terapia anti-HER2 junto con quimioterapia aumentan la supervivencia general solo de las
personas que padecen cancer de mama HER2 positivo. [Wang y Xu, 2019

1.2. Clasificacion de la Sobreexpresion

La inmunohistoquimica (IHC, de sus siglas en inglés immunohistochemistry) es el proce-
dimiento histolégico cominmente usado para analizar la sobreexpresion del biomarcador
HER2.

!La expresidn de una proteina se refiere a la cantidad de proteinas que elabora una célula.
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En forma general, la IHC es una técnica que permite detectar e identificar anticuerpos espe-
cificos en células o muestras de tejido, basandose en el principio de union existente entre
antigenos y anticuerpos objetivos. En el caso de la evaluacion de sobreexpresién de HER2,
la proteina HER2 corresponde al antigeno objetivo [Pezoa, 2017]. La hematoxilina y la diami-
nobencidina (DAB) son compuestos quimicos usados durante el procedimiento de IHC para
visualizar los nucleos y las membranas celulares. Los efectos de aplicar estos compuestos a
los tejidos mediante la técnica IHC puede apreciarse en la Figura[ll La hematoxilina se usa
como contratinciéon que produce tincidon azul-violeta de los elementos nucleares. DAB pro-
duce una tincién marrén oscuro en la membrana celular sélo cuando hay sobreexpresion de
HER2.

Figura 1: Tejidos de dos pacientes tratados con IHC - La hematoxilina resalta los nicleos ce-
lulares con una tincion azul-violeta. DAB resalta membrana celular con una tincién marrén
oscuro, cuando estas presentan sobreexpresion de HER2. El paciente (A) presenta un tejido
con mayor sobreexpresion que el paciente (B), esto se aprecia en la intensidad del color ma-
rrén de las membranas celulares. En (A) se puede identificar facilmente la cada célula y su
membrana, mientras que en (B) esta tarea requiere un mayor esfuerzo.

Fuente: [Pezoa, 2017].

A la muestra se le asigna una clasificacion [Wolff et al., 2018]], también definido como HER2
scoring, correspondiente a una de las siguientes cuatro categorias (ver Tabla[1): 0, 1+ (ne-
gativos HER2), 2+ (equivocos) o 3+ (positivos HER2). Solo los pacientes con HER2 positivo
pueden recibir el tratamiento anti-HER2.

La clasificacion de muestras de histopatologia con sobreexpresiéon de la proteina HER2,
es un procedimiento clinico que debe ser realizado por un patélogo con experiencia, lo
que requiere de tiempo del especialista, asociado a costo econémico, que claramente au-
menta a medida que crece el volumen de muestras que deben analizarse. Junto a esto,
la evaluacion realizada es un analisis semi-cuantitativo, ya que corresponde al resultado
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Score Caracteristicas de la tincion Evaluacion
No se observo tincidon de la membrana o
0 se identifica en menos del 10 % de las Negativo

células tumorales.
Tincion de membrana débil y tenue en

1+ ., B} Negativo
alguna proporcion de las células tumorales.

o4 Tinciéon de membrana débil y no uniforme Equivoco
en mas del 10 % de las células tumorales. (Débilmente positivo)
Se observa una tincién de membrana

3+ | vigorosa e intensa en mas del 10 % de Positivo

las células tumorales.

Tabla 1: Criterios de la Asco/Cap para HER2 scoring.
Fuente: [Wolff et al., 2018]]

de la inspeccién visual —basado en los conocimientos y experiencia médica— que pue-
de estar sesgado por la experiencia del patdlogo, por el kit de IHC utilizado, por las ca-
racteristicas del equipo de digitalizacién utilizado, entre otros. Esto conlleva a que distin-
tos profesionales reporten distintos resultados para el mismo paciente. Como se reporta
en [Qaiser et al., 2018, [Perez et al., 2006, Rakha et al., 2015, [Cregger et al., 2006], existien-
do un alto grado de discordancia, de un 20 %, entre diferentes laboratorios.

Por lo tanto, introducir herramientas de asistencia, que permitan cuantificar los pardmetros
analizados por los patélogos, es un apoyo significativo en la generacion de resultados cuan-
titativos y objetivos, generando un impacto en la reduccién de la discordancia, y por ende,
aumentando la reproducibilidad de los resultados.

1.2.1. Analisis Computacional

Gracias al avance en los escaneres digitales de alta resolucién, es posible digitalizar las mues-
tras obteniendo una digital slide (DS), imagenes de gran aumento y alta resolucion, han per-
mitido el desarrollo de software para el analisis computacional de estos tejidos. Sin embargo,
desarrollar algoritmos para analizar estas imagenes es una tarea desafiante.

Existen distintos factores que generan variaciones, o ruido, en las distintas imagenes obteni-
das. El proceso de tincion depende de la seleccion del anticuerpo y tiempo de fijacion, estos
provocan variaciones de color de las estructuras de interés o tincién no deseada. De igual
forma, es desafiante la morfologia irregular de la célula, la discontinuidad y las estructuras
finas de las membranas, y la existencia de artefactos en la imagen.

Es necesario tener algoritmos que permitan automatizar el andlisis y asistir la labor de los pa-
télogos. La construccion de estos algoritmos deben ser robustos, considerando las distintas
fuentes de ruido y heterogeneidad de las imagenes, para asi obtener resultados cuantitativos
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replicables.

1.2.2. Lalmportancia de Medir la Incertidumbre

En los Gltimos afos, algoritmos de machine learning (ML), y méas especificamente del deep
learning (DL), han demostrado su gran potencial de resolver problemas complejos en diver-
sos escenarios, donde los algoritmos clasicos anteriores han fallado los algoritmos de DL han
logrado resultados satisfactorios, incluso superando a los humanos. Como se demostré en
el ano 2017 con CheXNet [Rajpurkar et al., 2017], los autores desarrollaron un modelo de
DL entrenado con en un conjunto de datos de imagenes de rayos X de torax, el algoritmo
logré superar el desempenio promedio del radidlogo en la deteccién de 14 enfermedades
respiratorias.

Sin embargo, al hablar de DL frecuentemente se suele comparar con una “caja negra”. El
concepto de “caja negra” se refiere a la incapacidad de ver el funcionamiento interno de un
sistema, donde solo es posible observar lo que entra y sale de este. Esta metafora de los
modelos de DL destaca la baja interpretabilidad que sufren en cuanto a su representaciones
internas, es decir, al momento de obtener una respuesta particular del algoritmo, no se sabe
realmente cudles son las razones o reglas que utiliza para llegar a tal conclusion.

Por otro lado, se encuentra el problema de la confianza que se le suele dar a los resultados,
permite que se den situaciones incbmodas para los investigadores como la ocurrida en 2015
[BBC, 2015], cuando el algoritmo de reconocimiento de imagenes de Google, erroneamente
identifica como gorilas a una foto de una pareja afroamericana. Si bien nadie resulté grave-
mente afectado en la situacion anterior, el asunto toma una mayor importancia cuando estos
algoritmos son implementados en otros tipos de escenarios, donde las decisiones tomadas
son potencialmente perjudiciales para el bienestar de la ciudadania. Escenarios donde exis-
te un alto nivel de riesgo asociado a la toma de decisién como la conduccion auténoma, el
mercado de acciones o el tema que trata esta memoria, el diagnéstico médico.

Es posible mitigar este riesgo que surge de desplegar modelos de DL en el mundo real. Una
medicién de incertidumbre permite cuantificar el grado de confianza que se podria tener
en el modelo, identificando cuando este no es capaz de determinar una respuesta certera,
delegando la responsabilidad al humano para tomar la decisién.

Determinar cuando el modelo “no sabe” la respuesta para el diagnéstico de un paciente pue-
de ser vital para evitar casos de diagnoésticos erroneos por parte del algoritmo. Al tener dispo-
nible tanto la respuesta junto a la incertidumbre, el patélogo puede utilizar esta informacién
extra para tomar la decisién final de su anlisis. Es asi como el desarrollo de técnicas que
permitan medir el nivel de incertidumbre, es decir, el grado de confianza que tiene el algo-
ritmo sobre su respuesta puede tener un gran impacto en el desarrollo e implementacién de
soluciones de DL en escenarios reales.
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1.3. Objetivos

Esta memoria aborda el problema de la clasificacién de imagenes y su aplicacién practica
en escenarios médicos. Desarrollando una herramienta para la asistencia del diagnéstico
histopatolégico de la sobreexpresion de la proteina HER2.

La solucién propuesta, junto a la clasificacién de las imagenes de tejido, utiliza la incerti-
dumbre de la clasificacion como un elemento relevante para el diagnéstico. Al determinar el
grado de confianza de la respuesta, el patélogo tendra un factor a evaluar para el diagnéstico
del tejido.

A continuacion, se presentan el objetivo general y objetivos especificos de esta memoria.
1.3.1. Objetivo General

Construir un algoritmo de clasificacion de la sobreexpresion de la proteina HER2 en imagenes
de tejidos, basado en el enfoque bayesian deep learning, para la asistencia en el diagnéstico
histopatolégico.

1.3.2. Objetivos Especificos

Disefar un framework para clasificar tejidos en imagenes de alta resolucion (WSI).

Implementar un modelo de clasificacién de imagenes, basado en bayesian deep lear-
ning.

Medir la incertidumbre asociada a los datos y al modelo de clasificacién.

1.4. Contribuciones

Este trabajo explora esta brecha que existe respecto a la incertidumbre de los modelos de
clasificacion, en el campo del diagnéstico histopatolégico. Aportando el framework her2bd1l
para investigadoras e investigadores, con el objetivo de facilitar el desarrollo, entrenamien-
to y evaluacion de nuevos modelos de clasificacion, con el enfoque en la estimacién de la
incertidumbre. Ademas, her2bdl integra herramientas para facilitar la colaboracién, repli-
cacién los experimentos y divulgacion de resultados.

2her2bdl: Bayesian Deep Learning for HER2 tissue image classification: https://github.com/sbor-
quez/her2bdl
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El framework es utilizado en el problema del diagnéstico de las sobreexpresiéon de la protei-
na HER2. Implementando un modelos especializados en la clasificacion de DS de muestras
tratadas con IHC: stain separation MC-dropout model y stain separation aleatoric model. En-
tregando una herramienta para de asistencia para el diagnéstico, que permita a patélogas y
patélogos obtener resultados cuantitativos replicables.

Los resultados de esta memoria pueden ser aplicados a diferentes campos y escenarios den-
tro del Ambito médico, como por ejemplo, la identificacién de signos de retinopatia diabética
en imagenes oculares. Sin embargo, su aplicabilidad no se limita a la medicina, los resultados
pueden extenderse y aplicarse a una variedad de problemas de clasificacién, donde exista
riesgo asociado a la clasificacion tomada por el algoritmo.

Pagina 8 de



CLASIFICACION DE IMAGENES CON SOBREEXPRESION DE LA PROTEINA HER2 USANDO BAYESIAN DEEP
LEARNING

CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

En este capitulo se introduce al lector los conceptos claves para digitalizacion de tejido y la
solucién propuesta. Se definen términos como whole slide imaging, la incertidumbre, redes
neuronales artificiales, deep learning y el bayesian deep learning. Finalmente, este capitulo
cierra con una discusién bibliografica, una analisis de las soluciones propuestas por estudios
previos.

2.1. Whole Slide Imaging

El término whole slide imaging (WSI) [Farahani et al., 2015, DICOM, 2020], también definido
como “microscopio virtual”, corresponde al procedimiento de escanear una muestra con-
tenida en el portaobjetos de vidrio de un microscopio, como por ejemplo, tejido mamario
tratado con IHC, obteniendo como resultado una imagen digital o digital slide.

2.1.1. Digital Slides

La digital slide (DS) obtenida es una imagen de alta resolucion de la muestra. Esta tecnologia
permite a los patélogos poder almacenar y compartir imagenes de tejidos, asi como abrir la
posibilidad de desarrollar herramientas computacionales para el analisis de estas imagenes
digitales.

Las imagenes tienen un gran tamano y poseen alto nivel de detalle. Por lo general, una mues-
tra de 20mm largo y 12 mm de ancho, digitalizada con un aumento de 40X, resulta en una
imagen con una resolucién de .25um/pixel (micrometros por pixel, o mpp) y un tamafo de
alrededor de 80.000 x 60.000 pixeles. Por convencion [DICOM, 2020]], una resolucién de
.25mpp es denominada como 40X, imagenes con una resoluciéon de .5mpp, son denomina-
das como 20X, 2.5mpp como 4X y 4mpp como 2X.

El formato de una DS permite almacenar multiples resoluciones en un documento. Estas
imagenes, con diferentes niveles de aumento, son organizadas para el patélogo en una es-
tructura piramidal multi-capa (ver Figura[2). Esta caracteristica resulta conveniente para los
patélogos, permitiéndoles utilizar distintos resoluciones durante el analisis.
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z-plane 2: Resolucion 2.5mpp (4X)

z-plane 1: Resoluciéon .5mpp (20X)

z-plane 0: Resolucion .25mpp (40X)

Figura 2: Estructura piramidal de una digital slide - Esta consiste de multiples imagenes con
diferentes resoluciones (la altura de la piramide corresponde al nivel de aumento). En la base
de la pirdmide se encuentra la imagen con mayor resolucion. Una o mas niveles intermedios
pueden crearse, con resoluciones intermedias, para facilitar la recuperacién de la imagen a
resoluciones arbitrarias.

Fuente: Elaboracién propia.

2.2. Procesamiento de Imagenes Digitales

El procesamiento de imagenes digitales [Gonzalez y Woods, 2002]] radica en el procesamien-
to de imagenes digitales por medio de una computadora digital. Esta disciplina proporciona
las diversas herramientas y algoritmos utilizados en el andlisis automatico de las digital slides.

Se define a una imagen digital /(. ») (i, 7), como una funcién de dos dimensiones i x j, defi-
nida para un dominio discreto [0, w) x [0, k). Una imagen digital se compone de un nimero
finito de elementos, cada uno de los cuales tiene una ubicacién (i, ) y uno o mas valores
de intensidad descrito por I. Estos elementos se denominan picture element, cominmente
[lamado pixel.

A—width—»

Image Channels Pixels

Figura 3: Imagen digital.
Fuente: Elaboracién propia.

La cantidad de valores de intensidad de cada pixel, denominados canales, estad dado por
el espacio de color de la imagen digital. Los valores del pixel, junto al espacio de colores
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determinan el color representado en el pixel. El espacio de colores cominmente usado por
las imagenes digitales es el RGB (red, green, blue), donde cada canal representa la intensidad
de rojo, verde y azul de un pixel.

La mayor parte de los algoritmos de procesamiento de imagenes, se construyen a partir de
dos operaciones fundamentales:

= Convolucién: Esta operacion realiza una suma de productos entre una imagen I y un
filtro o kernel. El kernel es una matriz cuyo tamano define la vecindad de operaciéon y
cuyos coeficientes determinan la naturaleza del filtro. La aplicacion se realiza con una
ventana deslizante, aplicando un producto entre el filtro y el vecindario de la imagen.
La Figura|5|muestra un ejemplo de esta operacion.

» Operaciones morfologicas: conjunto de operaciones que procesan imagenes binarias,
por ejemplo mascaras de segmentacién, basadas en un elemento estructurante. Las
operaciones morfoldgicas basicas son la dilatacion, la cual agrega pixeles a los limites
de los objetos de una imagen, mientras que la erosion, se encarga de eliminar los
pixeles en los limites de los objetos.

La combinacion de estas dos operaciones resulta en nuevas operaciones. La apertura
u opening (erosion+dilataciéon) para eliminar objetos pequenos de una imagen con-
servando la forma y el tamafno de los objetos mas grande. La operacién de cierre o
closing (dilatacion+erosion), se utiliza para rellenar pequenos agujeros de una imagen
conservando la forma y el tamafo de los objetos de la imagen.

2.2.1. OpenSlide

Al leer una imagen digital desde el disco, las herramientas para el procesamiento digital de
imagenes suelen cargar completamente la imagen en la RAM. Al no estar disefadas para
la imagenes de alta resolucién, como lo es una DS, el gran tamano de estas puede causar
problemas durante la lectura.

Las digital slides requieren de un espacio en memoria mucho mayor a la RAM disponible en
los sistemas, requiriendo varios gigabytes luego de su descompresién. En consecuencia, es
necesario de herramientas especializadas para el procesamiento de digital slides.

OpenSlide [Goode et al., 2013] es una libreria en C que provee una interfaz simple para leer
de digital slides. OpenSlide permite el desarrollo de herramientas para el andlisis y visuali-
zacion de las digital slides en varios lenguajes. La libreria puede ser utilizada en aplicaciones
escritas en C, C++, Java o Python.

La libreria soporta la estructura piramidal de una DS, proporcionando una interfaz para el
andlisis de estas imagenes y desarrollo de algoritmos a multinivel.
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2.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronal artificiales, o en inglés artificial neural netoworks (ANN), son una familia
de modelos computacionales inspirado en el funcionamiento de cerebro animal. El objetivo
de estos algoritmos es el de modelar comportamientos inteligentes como la reconocimiento
de imagenes o el procesamiento del lenguaje natural.

Las ANN son un subconjuntos de algoritmos pertenecientes al campo del aprendizaje au-
tomatico o machine learning (ML). Esto implica que, el desempefio de estos algoritmos en
completar una tarea asignada depende de un conjunto de datos, es decir, utilizan una serie
de ejemplos, y de esta forma, aprender como realizar la tarea asignada.

2.3.1. Representacion

La ANN [Goodfellow et al., 2016, Bishop, 2006]] es un modelo conformado por un conjunto
de neuronas interconectadas, agrupadas en capas. La complejidad del modelo, o bien, el
espectro de tareas que puede realizar una ANN viene dado, en gran parte, por su arquitec-
tura. Disenar una nueva arquitectura de una ANN puede ser reducirse a la definicién de los
siguientes tres componentes:

= NUumero de capas de la red.
» Tipo de conexiones entre capas.

= Tipo de neuronas o funciones de activacion.

El primer componente influye directamente en el tamano de la red y la cantidad de parame-
tros de esta. El tipo de conexiones puede influenciar también en la cantidad de parametros
de lared. Sin embargo, el interés de modificar este componente radica en modificar la capa-
cidad de representar informacion internamente, como se vera en las secciones[2.4.1)y[2.5]
Finalmente, modificar el tipo de neurona no altera la cantidad de pardmetros, pero permite
abordar problemas no-lineales, o alterar al procedimiento de optimizacion.

El diagrama de la Figura[4]representa la arquitectura de una ANN simple, esta conformada
por tres capas: a la izquierda se encuentra la capa de entrada; a la derecha, se encuentra la
capa de salida; en el medio se encuentran las capas ocultas, en este caso, solo posee una
sola capa oculta. El diagrama presenta las dependencia (tipo de conexiones) entre neuronas
y cudl es el flujo de la informacién, desde la entrada a la salida.

El espacio de hipétesis de una ANN, es decir, los diferentes modelos posibles funciones que
puede aprender la ANN a partir del conjunto de datos, se encuentra definido por las distintas
conexiones posibles entre neuronas de la red. Cuando la ANN esta aprendiendo de los datos,
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Entrada Capa Oculta Salida

H,;

X

Bias Bias

Figura 4: Red Neuronal Artificial con una capa oculta.
Fuente: Elaboracion propia.

esta ajusta los denominados pesos (weights) de las conexiones. Estos pesos indican cual es
el aporte, representado como un valor real, de las neuronas de la capa anterior a la entrada
de una neurona en particular.

Una ANN puede representarse, como se describe en [Higham y Higham, 2019], como una
funcion F', parametrizada por los pesos W . Esta transforma un conjunto de entrada, repre-
sentada por un vector de caracteristicas 7, a un conjunto de salida, representados por el
vector objetivo /. Esta transformgcién es solo una aproximacion al valor real, por lo que se
defina a la salida como el vector 3. Con el fin de simplificar la notacion, se omite el -, en los
vectores.

F:RI — RE
F(z, W)=y

Utilizando la Figura[4como una instancia simple de una ANN, es posible construir una nota-
cion base para la definicién de F'. Esta notacién puede ser extendida para arquitecturas mas
complejas discutidas en esta memoria.

Con el objetivo de describir a la ANN utilizando operaciones matriciales, se incluye el bias
o, como un elemento mas de z, tal que € RUV : & = (20, 2, 29, ..., z;)T. De la misma
forma, se define el vector H € R@*1) el cual representa a las neuronas contenidas en la
capa oculta mas el bias, como H = (Hy, Hy, Ha, ..., Hp)T. Se define también el vector O €
R%, el cual contiene los valores correspondiente a la capa de salida, O = (Oy, O, ..., Og)T.

Ademas, se definen las matrices de pesos: W) € Re*U+1) compuesta por W1 = {wgll.)},
coni € [0,....1]yq € [1,...,Q]; y la matriz W?) ¢ REX(@+D) compuesta por W2 =
{wéf)}, cong € [0,...,Q]yr € [1,..., R]. Estas son los pesos de la primera y segunda capa,
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respectivamente.

Cada valor H, se obtiene de la combinacion lineal de los valores de la capa anterior, en este
caso corresponden al vector de entrada:

I
H,= 0(1)(2 wéll-)xi), g=1,..,0Q
i=0

H= 0(1)(1/1_/(1)@

Donde o™ (¢) es una funcién escalar no lineal, correspondiente a la funcién de activacion
de la capa oculta 1.

De igual forma, se puede obtener los valores de la capa de salida O.

I
0O, = 0(2)(2 w,(fl)hq), r=1,..,R
q=0

S

= AW H)
=0

<>

Donde ¢(?) () es una funcién escalar no lineal, correspondiente la funcién de activacion de
la capa de salida.

El procedimiento descrito para obtener el vector de aproximacién 3 se denomina como
forward-propagation.

2.3.2. Evaluacion

Determinar el desempefio de la ANN permite distinguir cuales parametros realizan una mejor
aproximacion.

La funcién de pérdida £ permite evaluar la aproximacién de la ANN para los pares (Z, /) € D.
Un ejemplo de funcion de pérdida es el error cuadrado:

LIF(@W),g) =[1F@ W) -l

La definicion de £ depende del problema, asi como de la representacion utilizada para los
datos.
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La funcion de costo J, es una funcion de IV parametrizada en un conjunto de datos de en-
trenamiento D, compuesto por pares de valores (Z;, 7/;). Esta permite evaluar el desempefio
de la ANN para un conjunto de datos utilizando una funcién de pérdida L.

J(W):% S L(F@EW),7)
(

Z;,7;)€D

2.3.3. Optimizacén

Encontrar el mejor conjunto de pesos I se convierte en un problema de optimizacion, don-
de el objetivo es encontrar el W que minimice el riesgo empirico Remp Para un conjunto de
datos de entrenamiento Di.in:

min Remp(W) = min J(W)

i 1
= min
w ’Dtrain‘

LF(Z, W), :)

(fi 7gi ) e'Dtrain

El algoritmo de back-propagation [Goodfellow et al., 2016] permite propagar la informacion
obtenida de la funcién de costo en la capa de salida, devolviéndose hasta la capa de entrada.
El método de back-propagation permite obtener, para cada capa, el gradiente en funcién
de los pesos, de esta forma, poder ajustar los pesos de cada capa métodos de optimizacion
basados en gradientes [Sun et al., 2019] como stochastic gradient descent, RMSProp, ADAM,
entre otros.

2.4. Deep Learning

Los diversos estudios y aplicaciones del deep learning (DL) ha demostrado que generar ar-
quitecturas de ANN con cada vez mas capas y mas neuronas en cada capa, ha permitido
aproximar funciones cada vez mas complejas. Siempre que se dispongan de la cantidad de
datos suficientes, generar modelos de mayor tamano puede mejorar el desempefo de mo-
delo, en un gran espectro de tarea.

2.4.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales [LeCun et al., 2010], o convolutional neural networks
(CNN), son un tipo de ANN que se especializan en el procesamiento de datos presentados en
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estructura de grilla. Ejemplos de estos tipos de datos son las imagenes o series de tiempo,
datos que presentan una correlacion espacial o temporal, respectivamente.

Estos tipos de redes utilizan dos tipos de capas, las cuales le otorgan la caracteristica de ser
invariante al desplazamiento, estas son:

= Capas convolucionales (Convolutional layers): Son el bloque de construccion funda-
mental de las CNN. Consiste en un kernel o filtro con parametros ajustables. Durante
el forward-propagation, se obtiene un mapa de caracteristicas como el resultado de
realizar una convolucion discreta entre el filtro y el tensor de entrada, como ilustra
la Figura |5l La propiedad de invariabilidad al desplazamiento, se debe a que la capa
comparte los mismos pesos, los parametros del filtro, en diferentes conexiones entre
neuronas. Las capas convolucionales se definen por: el tamano del filtro (kernel size),
o espacio de percepcion; la cantidad de canales de salida; el paso (stride) para aplicar
la ventana deslizante; y el como se tratan los casos de borde (padding).

Filtro convolucional Mapa dgec:rr]?rzt:aristicas Mapa g: sC;;s;teristicas
315|128 |1
11010 9 [ 7 [51[40[30 | 5.04046+1+0+0+0+2 25|18 |17
1 2 | 0 |6xt|1x1]6x0 18122 |14
0|0 6 | 3 |70 ox0|2xt 20115|23
114195 |1

Figura 5: Operacién de una capa de convolucion - A la izquierda, una convolucién de 3x3.
En el centro, se realiza la convolucién 3x3 en el mapa de atributos de entrada de 5x5. A la
derecha, la imagen resultante.

Fuente: developers.google.com

= Capas de agrupamiento (Pooling layers): Utilizadas para reducir el tamano de entra-
da al extraer las caracteristicas relevantes. Esto le otorga la capacidad de invariante al
desplazamiento y a la rotacion. Existen dos tipos de capas de agrupamientos: average
pooling, el cual extraer el promedio de los valores de un vecindario; max pooling, el
cual extrae el maximo valor. Al igual que las capas convolucionales, se encuentran pa-
rametrizadas por el tamano del filtro (pool size), el paso (stride), y como se se tratan
los casos de borde (padding). La Figurald] ilustra el uso de una capa max pooling.

Las arquitecturas CNN suelen presentar una estructura similar a la que se ve en la Figura[7}
utilizando una serie de capas convolucionales, seguidas de capas de pooling. Esto permite
extraer caracteristicas espaciales de la entrada.
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Entrada
7|3 2 Salida
87|16 pool max. 8|6
4191319 919
0|8 (4|5

Figura 6: Operacion de una capa de pooling - A la izquierda: La reduccién maxima realizada

en un mapa de atributos de 4x4 con un filtro de 2x2 y un segmento de 2. A la derecha: El

resultado de la operacién de reduccién maxima. Debes tener en cuenta que el mapa de atri-

butos resultante ahora es de 2x2, lo que preserva solo los valores maximos de cada mosaico.
Fuente: |developers.google.com

Médulo conv. 1 Médulo conv. 2 Clasificacion

salida: gato? (s/n)

‘ conv2d pool méx.  conv2d  Pool méx. totalmente totalmente
Entrada + RelU + RelU conectedas conectedas

Figura 7: Arquitectura de una red neuronal convolucional.
Fuente: developers.google.com

2.4.2. Clasificacion de Imagenes

La clasificacién de imagenes es una tarea fundamental del campo de la visién por compu-
tadora (CV). Se define como la tarea de asignar a una imagen z; una, y solo una, etiqueta o
clase ¢;, de un conjunto definido C, con K clases. El caso particular, cuando la cantidad de
clases es dos (K = 2), se denominada clasificacion binaria. En otro caso (K > 2), se define
como clasificacién multi-clase.

Lograr esta tarea requiere de la extraccién de informacién, o caracteristicas relevante de la
imagen, que permitan determinar la clase a la que pertenece. La clasificacién de imagenes
puede abordarse, desde el campo del ML, como una tarea de aprendizaje supervisado, donde
el clasificador aprende a determinar la clase de unaimagen a partir del una serie de ejemplos,
conjunto de imagenes previamente clasificadas por un ser humano.

Es posible definir una ANN F' que cumpla con la tarea de clasificacion de imagenes:

F :[(wxh) — C
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Donde x es una imagen digital I, con un ancho w vy alto h, representada como un tensor de
3 dimensiones. Y C' es el conjunto discreto de posibles K clases.

A continuacion, se definen los componentes basicos de las métricas que se utilizan para eva-
luar el desempefo de los modelos de clasificacion [Sokolova y Lapalme, 2009]. Para cada
clase ¢, utilizando los ejemplos clasificados se calculan las siguientes cantidades:

= Verdadero Positivo (True Positive (TP)): Cantidad de ejemplos correctamente clasifi-
cados en la clase ¢;,.

= Verdadero Negativo (True Negative (TN)): Cantidad de ejemplos correctamente clasi-
ficados en una clase distinta a ¢;,.

= Falso Positivo (False Positive (FP)): Error de tipo 1. Cantidad de ejemplos incorrecta-
mente clasificados en la clase ¢;.

= Falso Negativo (False Negative (FN)): Error de tipo 2. Cantidad de ejemplos incorrec-
tamente clasificados en una clase distinta a ¢;.

A partir de estas cantidades se construye la matriz de confusion, de donde se puede obtener
las métricas de clasificacion. La Tabla[2lmuestra las métricas por cada una de las clases ¢;. La
Tabla[3/muestra las métricas promediadas para las K clases en C.

Métrica Formula Descripcion
T ez ) TP, N .
Precision (precision) TR FP PPV - Concordancia de la clase verdadera

con la clase asignada por el clasificador.
Sensibilidad (recall) o TPR - Efectividad del clasificador en identifi-

TP+ F Ny
car la clase ¢y,
Exactitud (accuracy) TPH;ﬁ’;i?;:JrTNk ACC - Efectividad general de un clasificador

para la clase ¢;,.

Tabla 2: Métricas de desempefo para la clasificacién de la clase ¢;, - T'P, son los TP de la
clase ¢, T'N, son los TN de la clase ¢, P, son los FP de la clase ¢, y F'IN, son los FN de la
clase ¢;.

Fuente: [Sokolova y Lapalme, 2009]

Junto a estas métricas, esta también la curva ROC [Fawcett, 2006] (ver Figura . Una curva
receiver operating characteristic, o curva ROC, es un diagrama grafico que ilustra la capacidad
de diagnostico de un clasificador binario a medida que varia su umbral de discriminacion. La
curva ROC se crea trazando el recall o la tasa de verdaderos positivos (TPR) frente a la tasa
de falsos positivos (FPR) en varios valores de umbral.
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Métrica

Férmula

Descripcion

Precisiony (precisiony)

Sensibilidady (recally)
Exactitud Promedio
(Average Accuracy)

Tasa de Error
(Error Rate)

K TPy
k=1 TP, +FPy,
K

K TP
Zk:l TP, +FNy,
K

K TP +TNyg
2 k=1 TP, +FNy,+F P, +TNy,)

K FPp+FNy
Zk:l TP+ FNp+FP,+TNy)
K

PPV - Promedio por clase de la concor-
dancia de la clase verdadera con la clase
asignada por el clasificador.

TPRy, - Efectividad por clase promedio en
identificar cada clase.

ACCy, - Efectividad por clases promedio
de un clasificador.

ERRp - Error por clase promedio del clasi-
ficador.

Tabla 3: Medidas para la clasificacién multi-clase de las K clases en C. T'P, son los TP de
la clase ¢, T'N;, son los TN de la clase ¢, F'P, son los FP de la clase ¢, y F' N}, son los FN
de la clase ¢;. M indican que se utiliza un macro-promedio respectivamente. Una métrica
calculada por un macro-promedio, calcularad independientemente la métrica por cada cla-
se y promediara los resultados, cada clase es tratada con la misma relevancia. En cambio,
un micro-promedio, el cual calcula cada métrica pesando la contribucién de cada clase al

promedio.

Fuente: [Sokolova y Lapalme, 2009].

ROC Curve
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Figura 8: Curva ROC - La evaluacion de un modelo se representa por una curva en el grafico.
Un modelo es mejor frente a otro si su curva se acerca mas a la curva perfecta (verde).
Fuente: Elaboracion propia.
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2.5. Bayesian Deep Learning

El enfoque bayesian deep learning (BDL) [Gal, 2016] es una interpretacion probabilista de
los modelos de DL. Permite extender las ideas y herramientas desarrolladas en el campo del
DL para la estimacion de la incertidumbre. Esto se logra representando la salida de la ANN
como una distribucién de probabilidad, o como se describira en esta seccion, con una nueva
formulacién de las ANN, donde los pesos 11 de la red dejan de ser descritos como escalares,
en cambio, los pesos del modelo bayesiano w, pasan a ser descritos por distribuciones de
probabilidad w ~ ).

Deep Learning Bayesian Deep Learning

....................................................................................................

Figura 9: Deep Learning vs. Bayesian Deep Learning.
Fuente: Elaboracion propia.

2.5.1. Cuantificar la Incertidumbre

El término incertidumbre [Kendall y Gal, 2017], en el contexto de modelos predictivos, se de-
fine como la falta de certeza asociada la respuesta del modelo. La incertidumbre es inherente
de los modelos predictivos, suele estar asociados a conceptos como: el grado de confianza
del modelo y la dispersion de las predicciones. Cuantificar la incertidumbre consiste en aso-
ciar una medida a la incertidumbre.

La incertidumbre se puede categorizar en dos tipos [Der Kiureghian y Ditlevsen, 2009,
Gal, 2014].

= Incertidumbre epistémica: Asociada al conocimiento (o parametros) del modelo. Es el
resultado de la falta de conocimiento, reflejado en la practica como la falta de datos u
observaciones utilizadas para generar el modelo. La incertidumbre epistémica también
es conocida como la incertidumbre del modelo. Esta tiene la caracteristica de poder
reducirse al incrementar la cantidad de datos utilizados al ajustar los parametros de
los modelos.

= Incertidumbre aleatoria: Asociada al ruido en las observaciones. Esta incertidumbre
esta ligada con la aleatoriedad intrinseca del fenémeno estudiado, tanto asi como de
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los instrumentos de medicién utilizadas durante las observaciones. La incertidumbre
aleatoria es una propiedad de los datos y no del modelo. Esta puede ser resultado, por
ejemplo, del ruido en el sensor. Se encuentra fuera de alcance del modelo predictivo,
por lo que a diferencia de la incertidumbre epistémica, no es posible su reduccién al
incrementar el volumen de datos.

2.5.2. Modelo Probabilistico

Para formalizar el modelamiento de la incertidumbre en DL [Gal, 20146, se utilizan las herra-
mientas provistas por la interpretacién bayesiana de la teoria de probabilidades.

Considerando el conjunto de datos D := {X,Y}, donde X := {z1,...,ay}eY =
{y1,...,yn}. Se desea determinar el parametro w de la funcién (o modelo) y = F(x,w)
tal que, w sea el valor que mayor probabilidad de haber generador D.

La distribucion €2 captura los parametros w mas probables dados nuestros datos observados,
esta puede ser descrita con la distribucidn a posteriori utilizando el teorema de Bayes:

p(Y|X, w)p(w)

T

En esta expresion, la distribucion a priori p(w) representa la creencia previa a observar los
datos D. La distribucién likelihood p(Y | X, w), es computada por el modelo probabilistico,
en este caso, una ANN. Y p(Y'| X)) es el factor de normalizaciéon o model evidence.

Para determinar la predictive distribution, la probabilidad para un nuevo valor z*, se realiza
la denominada inferencia bayesiana, computando la siguiente integral:

Pyl X, V) = / p(y*|e", w)p(w|X, Y)dw

Como senala el autor “La teoria de la probabilidad bayesiana nos ofrece herramientas con
base matematica para razonar sobre la incertidumbre del modelo, pero generalmente tienen
un costo computacional prohibitivo”[[Gal y Ghahramani, 2016]. Esto debido a que el calculo
de p(Y'|X), denominado likelihood marginalization, requiere de una integraciéon sobre el
espacio de w:

P(Y|X) = / p(Y|X, w)p(w)dw

El cual no puede hacerse de manera analitica, en consecuencia, la distribucion a poste-
riori debe ser aproximada por métodos de optimizacion como la inferencia variacional
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Uordan et al., 1999], determinando la distribucién varicional parametrizada por 8 éptima
q;(w), la cual minimiza la divergencia Kullback-Leibler con p(w|X,Y").

Permitiendo aproximar la predictive distribution:

p(y'|2", X, Y) ~ / Py |e*, w) g (w)dw

En esta nueva formulacién probabilista de las ANN, los parametros aprendidos por la red, es
decir, sus pesos W, ya no son valores especificos, en cambio, se tiene que los parametros de
la ANN vienen dado por w ~ §2. La tarea de la ANN es aprender esta distribucion a través de
la aproximacion w ~ g (w).

2.5.3. Estimacion de la Incertidumbre Epistémica

En el trabajo [Gal y Ghahramani, 2016], se propone una implementaciéon de BDL llamado
Monte-Carlo dropout. Esta propone el uso de la integracion de Monte-Carlo (MC) como una
solucién alterna a la inferencia varicional.

La implementacién de MC-dropout consiste en la inclusién de capas de regularizacion dro-
pout [Srivastava et al., 2014, antes de cada capa con parametros entrenables de la arquitec-
tura. Esta capa de dropout funciona desactivando aleatoriamente, con probabilidad D, las
conexiones en una red neuronal, con el objetivo de regularizar la red.

Los autores de la técnica de dropout sefialan que el uso de este se realiza solo durante la
fase de entrenamiento. Sin embargo, MC-dropout propone utilizar las desactivacién de co-
nexiones durante la fase de inferencia. De esta forma, puede ser utilizado como un método
de aproximacion al BDL, asociando a cada peso una distribucion Bernoulli(l — D,.te). Este
método permite ajustar la distribucion g; (w) durante la fase de entrenamiento de la red, y
generar muestras de los pesos de la red w0, con cada nueva instanciacién del dropout.

Considerando a la red neuronal F' con parametros w, un clasificador multi-clase. La funcién
softmax genera un vector de probabilidades (normalizadas) con un valor para cada clase,
utilizando la siguiente normalizacién:

e fila)
Py =ae®) = o h

Donde f es el vector de predicciones no normalizados, generado por el modelo de clasifi-
cacion para la entrada x, conocido también como logits, en la capa previa a una funcién de
normalizacién softmax.
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~

pyle, @) = [ply = erla, @), ..., By = cilw, @)] = softmaz(f(x)) = F(x,0)

La predictive distribution se puede aproximar con la repeticién de T stochastics forward pas-
ses, donde cada repeticion evalta F(x, w;) utilizando un muestra w; de la distribucién g; (w).

p<y = Ck’l', Dtrain) (y = Ck|'r’ w>p(w‘Dtrain)dw

I
— S~
g~

Py = Ck|$a W) Wy ~ qg(w)

En cuanto a la definicion multi-clase, se considera el vector de tamano X:

ﬁ(?/|$a Dtrain) = [ﬁ(y = Cl|$a Dtrain)a s 7]3(y = Ck;|:L‘, ,Dtrainﬂ

La predictive distribution es un estimador sesgado. El sesgo disminuye a medida que se au-
menta la cantidad de muestras 1" para la integracion de MC.

La simplicidad de esta implementacién de modelos bayesianos no impone alteracién alguna
a las herramientas y métodos ya establecidos en el campo del DL. Ajustar la distribucién de
los pesos a los datos de entrenamiento, se logra reutilizando los métodos de optimizacion
basados en gradientes, sin la necesidad definir nuevas funciones de pérdida. De igual forma,
con la excepcion de anadir capas de dropout, no se imponen restricciones a la arquitectura
del modelo.

Sin embargo, existe un tradeoff por la simplicidad. Al utilizar esta implementacién, el dominio
de distribuciones de los pesos (2 se acota a una familia de distribuciones de Bernoulli, donde
el parametro de probabilidad p de las distribuciones debe ser ajustado manualmente, previo
al entrenamiento, con el pardmetro D,.;. de las capas de dropout.

2.5.4. Medidas de Incertidumbre Epistémica

Utilizando la implementaciéon de MC-dropout es posible estimar la incertidumbre epistémi-
ca de una predicciéon x utilizando medidas de incertidumbre para modelos de clasificacion
[Gal, 2016]:

» Predictive Entropy H: Definida como la cantidad de informacién contenida por la pre-
dictive distribution.
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H[y|37, Dtrain] = - Zp(y = Ck|$, Dtrain) IOg(p(y = Ck‘x> Dtrain))

%_Z Zpyfck]xwt log(— Zpyfck]a:wt))
k

= - Zp Yy = Cklx Dtram) Iog( (y = Ck:|$ Dtram))
k

= Mutual Information I: Una medida de la dependencia mutua entre dos variables.
Cuantifica la cantidad de informacion (en unidades como Shannon, comidnmente lla-
madas bits) obtenida sobre una variable aleatoria al observar la otra variable aleatoria.

[y, w|@, Dirain] == H[y|z, Dirain] — Ep(w) Dyair) [y |7, W]
= - Zp(y = Ck’% Dtrain) IOg(p(y = Ck‘l', Dtrain))
k

+ Byl Do) Y (Y = iz, w) log(p(y = cilz, w))]
%
~ —Z Zp y = cilr,w;)) log(= Zp y = |, wy))
k
+ = Z Zﬁ(y = cxla, @) log(p(y = cxlz, @)
= - Zp y - Ck|x Dtraln) |Og< (y - Ck|x Dtraln)

7 Xk: 5 bl = el ) oglply = e )

Ambas medidas de capturan distintos aspectos de la incertidumbre epistémica. En primer
lugar, la predictive entropy mide la incertidumbre en la prediccién. Mientras que la mutual
information captura la confianza del modelo en su prediccion. Este comportamiento puede
observarse en la Tabla[4

Case | Stochastic Forward-Passes Predictive Distribution | H I
1. | {(0.0,1.0),...,(0.0,1.0)} (0.0, 1.0) 0.0 0.0
2. [{(0.5,0.5),...,(0.5,0.5)} (0.5,0.5) In(2) | 0.0
3. |{(1.0,0.0),(0.0,1.0),...,(1.0,0.0)} | (0.5,0.5) In(2) | In(2)

Tabla 4: Ejemplo de medidas de incertidumbre epistémica - Muestra la estimacion de incer-
tidumbre en tres casos de predicciones para clasificacién binaria.

El ejemplo tomado de [Gal, 2016], permite distinguir como la predictive entropy captura la
dispersion de la prediccion en los casos 2 y 3; y como la mutual information captura la incon-
gruencia entre las predicciones individuales del caso 3.
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2.5.5. Estimacion de la Incertidumbre Aleatoria

El otro tipo de incertidumbre es la incertidumbre aleatoria, también conocida como incerti-
dumbre de los datos. Este es un tipo de incertidumbre irreductible y es el ruido inherente a
las observaciones. Laimplementacién de MC-dropout no captura este tipo de incertidumbre,
en cambio, la estimacion de la incertidumbre aleatoria se logra implementando el método
discutido en [Kendall y Gal, 2017].

El modelo aleatorio o aletoric model es un método que, al igual que el modelo epistémico,
es relativamente simple de implementar sobre arquitecturas y los métodos de DL existentes.

En el caso de la tarea de clasificacién, el modelo aleatorio requiere una modificaciéon en la
salida del modelo de clasificacion F'. Esta salida es remplazada por f, el vector de valores
logits; y por la medida de incertidumbre aleatoria predictive variance o

~

(@) = Fadionc(w, )

6%(z) = F

aIeatorlc( w)

Para generar la prediccion de normalizada:

p(ylz,w) = F}

aleatoric

(2,10) := softmax(F8S  (z,))

aleatoric

Para el entrenamiento, la funcién de pérdida es una version modificada de una negative
log-likelihood, la cual requiere de T" muestras de MC, utilizando la varianza estimada por el
modelo:

ﬁf(x) = f(l’) + &2(3;) "€y, & N(67 [K)

ft(:v) es un vector logit corrompido con un vector de ruido, el cual es tomado de una distri-
bucion normal con media 0y matriz de covarianza 62() - I. La funcién de pérdida negative
log-likelihood se define como:

'Caleatoric({f($>7 62( ) Iog Z exp ft c* - |og(z exp(ﬂj(:v)))) (1)

Donde ¢* corresponde al indice de la clase verdadera descrito por y.

Esta funcién permite ajustar los pardmetros del modelo a la tarea de clasificacion, al mismo
tiempo de ajustar la predictive variance de los datos.
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2.6. Estado del Arte

En la siguiente seccion se realizard un analisis de las técnicas y soluciones propuestas en el
campo del analisis computacional de imagenes de histopatologia.

El problema de HER2 scoring, abordado desde el desarrollo de algoritmos automaticos, ha
sido ampliamente tratado en la literatura. La mayor parte de estos trabajos pueden ser ca-
tegorizados en dos enfoques de investigacion.

En el primero enfoque se aborda la tarea de segmentacién, donde su objetivo es identificar
estructuras en la imagen, por ejemplo, la membrana celular o nicleos. Este método per-
mite el analisis morfolégico por célula y la cuantificaciéon de las proteinas de la membrana
celular. Entre estos podemos encontrar trabajos como [Ficarra et al., 2011]], donde el pro-
blema es tratado con algoritmos clasicos de procesamiento de imagenes, utilizando filtros
de deconvolucién de color [Ruifrok y Johnston, 2001]], para deteccién de la tincién DAB. Por
otro lado, se han desarrollado soluciones utilizando métodos de ML, como en [Pezoa, 2017,
donde el problema es abordado con Support Vector Machines, donde cada pixel es clasifi-
cado en “membrana sobreexpresada”(clase positiva) o “membrana no sobreexpresada”(cla-
se negativa), describiendo cada pixel por un conjunto de caracteristicas de color y textura,
construidos a partir de la imagen. El problema de segmentacion también a sido abordado
con técnicas de DL, en [Lagree et al., 2021], los autores realizan una comparacion de arqui-
tecturas CNN para segmentacion de imagenes de tejidos, evaluado en el conjunto de datos
MoNuSeg [Kumar et al., 2017].

En el segundo enfoque, el problema es abordado directamente como un problema de cla-
sificacion binaria (positivo o negativo) o de multi-clase (0, 1+, 2+, 34). En este apartado, se
destaca la elaboracion de HER2 Scoring Constest [Qaiser et al., 2018] del Departamento de
Informéatica de la Universidad de Warwick, Reino Unido. El evento celebrado el ano 2016,
constd con la participacién de 105 equipos. La mayor parte de las soluciones propuestas
compartian un método de tres etapas: pre-procesamiento de la imagen WSI, esto es, dividir
la imagen en pequenos patches; clasificacién de patches, utilizando arquitecturas de ANN
del estado del arte para la clasificacion de imagenes; y pos-procesamiento de los resultados,
el cual a partir de las predicciones de los patches, generan un scoring del tejido. Actualmen-
te el dataset esta disponible para fines académicos, utilizado por diversos trabajos para el
entrenamiento y evaluacion de nuevos modelos.

Sin embargo, también hay trabajos que abordan ambos enfoques simultdneamente. Entre
estos se destacan Her2Net [Saha y Chakraborty, 2018], una arquitectura de DL que combina
capas convolucionales y recurrentes, para segmentar las membranas celulares y nucleos,
como cuantificacion de la sobreexpresién, utilizada para el HER2 scoring.

En cuanto al enfoque bayesiano, ARA [Raczkowski et al., 2019] es un framework de active
learning, para el entrenamiento de un modelo de clasificacién. Aborda un problema similar
a HER2 scoring, la discriminacién de tejido en imagenes WSI de pacientes con cancer colo-
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rrectal. Utiliza un enfoque BDL en conjunto con la estrategia de aprendizaje supervisado acti-
ve learning. Esta estrategia consiste en un entrenamiento iterativo, donde las imagenes con
una alta incertidumbre estimada, son revisadas por un patélogo para luego ser re-entrenar el
modelo con estas. Logrando minimizar la cantidad de imagenes etiquetadas necesarias para
entrenar al modelo. Este trabajo demuestra la factibilidad de implementar modelos basados
en BDL para la clasificacion de imagenes, en especial, en el contexto histopatoldgico y las
imagenes de alta resolucién WSI.

De los trabajos anteriores, se destaca la importancia de la deconvolucion de co-
lor[Ruifrok y Johnston, 2001], siendo una caracteristica relevante tanto para la segmentacion
como la clasificacion. Un tema recurrente en los trabajos visto es la La seleccion de la region
de interés (ROI). Sin embargo, este tema se encuentra fuera del alcance de esta memoria.
Finalmente, el problema de clasificacion de una DS es abordado con la misma estrategia, di-
vidir de la imagen de alta resolucién en pequenos patches, posibilitando el uso de modelos
de DL para la clasificacién.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

Esta memoria se desenvuelve con el desarrollo del framework para el analisis de WSI utili-
zando algoritmos de BDL. En este capitulo, se describira el framework her2bdl, destacando
las caracteristicas principales de la herramienta desarrollada y su funcionamiento para el
analisis de las digital slides.

Junto a esto, se estudia como la estimacién de la incertidumbre, a través de la implementa-
cion de modelos de BDL, que pueden ser aplicados a escenarios médicos como herramienta
para la interpretabilidad de los modelos de DL. En este contexto, esta memoria propone las
meta-arquitectura de submodelos MC-dropout model y aleatoric model, el algoritmo
2-step predictive distribution, para el calculo eficiente de la predictive distribution.

El capitulo termina con la definicién de las tareas de clasificacién de imagenes, las cuales son
abordadas en el capitulo siguiente. Se entrega una descripcién de los conjuntos de datos y
sus objetivos.

La siguiente lista agrupa los recursos mencionados en este capitulo:

= Repositorio her2bdl: https://github.com/sborquez/her2bdl|/tree/dev
= Docker Image: https://hub.docker.com/repository/docker/sborquez/her2bdl

= Reportes en Weights & Biases: https://wandb.ai/sborquez/her2bdl|/reportlist

3.1. her2bdl: Framework para Clasificar Tejidos en Imagenes de Alta Re-
solucion

her2bdl: Bayesian Deep Learning for HER2 tissue image classification E] es
un proyecto de codigo abierto desarrollado en el lenguaje de programacion Python. Su ob-
jetivo principal es el analisis para WSI y evaluacion de la sobreexpresion de la proteina HER2,
con el uso de algoritmos de BDL.

her2bdl permite agilizar el proceso de la investigacién y el desarrollo de nuevas solucio-
nes para problemas de clasificacién de imagenes, especializdndose en el problema de HER2
scoring en imagenes de WSI.

Sher2bdl: Bayesian Deep Learning for HER2 tissue image classification: https://github.com/sbor-
quez/her2bdl
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Dispone de una variedad de herramientas de uso general, Utiles para las distintas etapas
del ciclo de vida del ML. Permite el diseno, entrenamiento y evaluacion de modelos de DL,
con soporte para modelos bayesianos y el estimacion de la incertidumbre (BDL). Ademas,
her2bdl integra herramientas para facilitar la colaboracion, replicacién los experimentos y
divulgacion de resultados.

A continuacion se describiran las principales caracteristicas de her2bdl.

= Estructura modular: her2bdl define una estructura de desarrollo que separa los tres
modulos de un proyecto de DL: Modelos (model) para la implementacion de arqui-
tecturas adaptadas al problema abordado; datos (data) para la extraccion, trans-
formacion y carga de datos, utilizados para alimentar a los modelos; y visualizacién
(visualization) con herramientas de exploracion de los datos, medidas de desem-
peno y visualizacion de resultados. El objetivo de este diseno es facilitar la extensién
framework, asi como la adaptacién a nuevos contextos distintos al analisis de DS.

= Soporte para software de gestion de carga de trabajo: Dispone de scripts para la eje-
cucion de tareas en ambientes de high-performance computing (HPC), utilizando el
gestor de carga de trabajo Slurm[ﬂ Asi como soporte para software de gestion de co-
las Task—SpoolerE] para ejecucion en cola en una maquina local.

= Definicion de modelos de DL y BDL extendiendo la API de Keras: Esta API propor-
ciona una abstraccion de alto nivel a través del uso de los modelos y capas (Models
& layers) esenciales para el diseiio de las redes neuronales. Keras [Chollet, 2015] a
sido adoptado por la comunidad cientifica gracias a su simple interfaz que permite
una rapida experimentacion. Actualmente, Tensorflow 2 [Abadi et al., 2015] a inte-
grado internamente el la API de Keras, permitiendo aprovechas las capacidades de
multiplataforma y entrenamiento eficiente en GPU.

= Desacoplar experimentos del cédigo: Con el uso de archivos de configuracion, los ex-
perimentos son definidos en un formato estandarizados utilizando el lenguaje YAML.
Separar los experimentos del codigo permite simplifica el proceso de definir, ejecutar
y compartir experimentos.

= Dockers containers: Con el objetivo de facilitar la portabilidad del ambiente de desa-
rrollo, entrenamiento y evaluacién, her2bdl utiliza Dockers containersE] para encap-
sular el cédigo y las dependencias en una unidad auto-contenida. El framework pue-
de ser compartido y ejecutado de forma rapida y fiable en distintos ambientes, inde-
pendientemente de si el hardware corresponde a una maquina local, HPC o servicios
cloud. La imagen de her2bdl se encuentra disponible en https://hub.docker.com/re-
pository/docker/sborquez/her2bdl.

4Slurm - Workload Manager. |https://slurm.schedmd.com/overview.html
5Task-Spooler - A simple unix batch system. https://vicerveza.homeunix.net/~viric/soft/ts/
®What is a Container? - https://www.docker.com/resources/what-container
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» Integracion con Weights & Biases: La plataforma de Weights & Biases
(W&B) [Biewald, 2020] ofrece servicios de monitoreo y reportes a través de su
aplicacion weblZ] para facilitar la colaboraciéon y compartir resultados. her2bdl integra
las herramientas de W&B a través se su APl en Python. Esto permite registrar en
tiempo real el estado actual de los experimentos, visualizar las diferentes métricas
evaluadas, y la elaboracién de reportes. W&B es un servicio independiente del equipo
utilizado para entrenar modelos, lo que permite monitorear tareas ejecutandose en
distintos nodos de computacion: local, HPC, o cloud. Los experimentos realizados para
esta memoria se encuentran disponibles en https://wandb.ai/sborquez/her2bdl/re-
portlist.

her2bdl es un framework enfocado en el desarrollo, entrenamiento y evaluacién de mo-
delos de BDL en el ambito de WSI. Sin embargo, la mayor parte de sus caracteristicas son
transversales e independientes del contexto utilizado. her2bd1 fue disenado con el objetivo
de ser reutilizado, extendido y adaptarlo para distintos casos de usos de BDL.

3.2. Analisis de Imagenes de Alta Resolucion

Una DS posee una resolucion que resulta prohibitiva, en cuanto al uso de memoria y tiempo
de computo requerido, para la aplicacién de modelos de DL. Es por esto que, al trabajar con
estas imagenes con de alta resolucién, resulta necesario la implementacion de etapas extras,
previas al entrenamiento y evaluacién del modelo.

Con el fin de utilizar los modelos clasicos de DL, se opta por una estrategia de dividir las
imagenes de alta resolucion en pequenas secciones o patches. A partir de una de las muestras
contenidas en la DS, se generan un conjunto de imagenes de menor tamano, las cuales son
utilizadas para entrenar al modelo. Realizar esta divisién permite aumentar el volumen de
datos, impactando positivamente el desempeio de los modelos entrenados.

Sin embargo, la tarea de clasificacién de la sobreexpresion debe ser a nivel de la muestray no
de los patches. Con el objetivo de generar una prediccion de la muestra, se debe considerar
una etapa de post-procesamiento que permita obtener una prediccién a nivel de muestra, a
partir de las predicciones individuales obtenidas del conjunto de patches.

De esta forma, el flujo de trabajo para el procesamiento de una DS estd compuesto por cuatro

etapas:

1. Preprocesamiento asistido de digital slide.

2. Generacién de conjuntos de datos.

’Weights & Biases - Developer tools for machine learning. |https://wandb.ai/site
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3. Definicion de modelo de clasificacion.

4. Evaluacién y estimacion de incertidumbre.

3.2.1. Preprocesamiento Asistido de Digital Slide

La primera etapa, ilustrada en la Figura se basa en la articulo de IBM Develo-
pers [Eriksson y Hu, 2018]. Consiste en localizar las regiones de interés o region of interest
(ROI) presentes en una DS. A partir de estas regiones, se generaran los conjuntos de datos
necesarios para el entrenamiento y evaluacién del modelo.

Se considera una ROl como unaregién de laimagen la cual contiene caracteristicas relevantes
para la discriminacion de la sobreexpresion. En particular, se considera una ROl en WSI a las
regiones de las imagenes con muestras del tejido histopatolégico.

Con el objetivo de determinar las ROls, se implementa un método semi-automatico que per-
mita identificar objetos relevantes contenidos en una DS. El método descrito a continuacién,
requiere de la asistencia humana para discriminar en Ultima instancia cuales de los objetos
identificados son relevantes para el modelo.

La etapa de preprocesamiento asistido de digital slide se divide en cuatro pasos:

(a) Generacion de imagen

Consiste en la generacién de una imagen de baja resolucion de la imagen original. Esto
se logra gracias a la estructura piramidal multi-nivel de una DS.

La imagen generada, al tener una escala mucho menor que laimagen original, permite
realizar operaciones comunes de procesamiento de imagenes digitales: aplicacién de
filtros, operaciones morfolégicas, y thresholding; Sin aumentar en gran medida por el
tiempo de cdmputo requerido.

(b) Separacion de primer plano de fondo.

Determinar las regiones que contienen informacién se logra al segmentar laimagen en
dos clases: fondo, caracterizado por ser una region uniforme de color gris, y el primer
plano, compuesto por estructuras y tejidos de la muestra histopatolégica.

Al considerar que las muestras presentan una variedad de estructuras, colores y carac-
teristicas que derivan de las estructuras celulares, el procedimiento de separacién de
primer plano de fondo estd compuesto por el consenso de la aplicacion de threshold
de Otsuﬁa cinco caracteristicas derivadas de la imagen: intensidad del complemento
de canal verde, para resaltar las estructuras intracelulares de tonos azules y rojos; in-
tensidad del canal Hue en el espacio HSV, relacionado con la saturacién de la imagen;

80tsu Thresholding with scikit-image in Python: https://scikit-image.org/docs/stable/api/skimage.fil-
ters.html#threshold-otsu
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(c) Localizacion y discriminacion de objetos. (d) Identificacion y registro de objetos.

Figura 10: Preprocesamiento asistido de digital slide - Consiste en cuatro pasos para extraer
los objetos relevantes a partir de una DS. En este ejemplo, la imagen es cargada a una resolu-
cion tratable (a) y se le aplica la separacion de fondo (b). Como resultado, cuatro objetos son
detectados automaticamente, pero solo tres elementos (en color verde) fueron selecciona-
dos por el experto (c) y pasan al siguiente paso (d). El objeto desconocido en rojo ignorado.

Fuente: Elaboracion propia.

entropia, relacionado con la complejidad o uniformidad contenida en un vecindario
de pixeles; y las intensidades de tincion hematoxilina y DAB. Cada una de estas carac-
teristicas, al aplicar el threshold de Otsu, resaltara distintas estructuras de los tejidos.

Luego, se aplican a la segmentacion resultante una operacién morfolégica de apertu-
ra (opening) seguida de una operacion de cierre (closing) con el objetivo de remover
ruido. La operacién de apertura remueve pequenas estructuras, mientras que la ope-
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racion de cierre remueve agujeros en la mascara de segmentacion.

(c) Localizacion y discriminacion de objetos.

La localizacion de objetos de interés se realiza al determinar las regiones segmentadas
gue cumplen con un minimo de area predefinida.

Como resultado del paso (b), se obtiene una segmentacion robusta a las variaciones
de color y estructura presente en los tejidos. Sin embargo, la presencia de anomalias
en la imagen, como pueden ser marcas de tinta, desenfoque, u elementos ajenos a
la muestra, pueden resultar la preseleccion de falsos positivos. De igual forma, algu-
nas imagenes pueden contener una muestra de contraste, es decir, una muestra con
un score de sobreexpresion conocido, utilizada por el patélogo para comparar con la
muestra del paciente. Dado lo anterior, es necesaria la intervencién humana en el pro-
cedimiento para discriminar las regiones propuestas por el algoritmo no son de interés,
o también dar la posibilidad de proponer nuevas regiones.

(d) Identificacion y registro de objetos.

Finalmente, las regiones seleccionadas son identificadas y almacenadas en un archivo
CSV, en el cual se identifican tanto la imagen de origen, coordenadas en la imagen, di-
mensiones de laregiény la clase de sobreexpresion a la que pertenece si se encuentra
disponible.

La lista resultante es dividida para generar los conjuntos de entrenamiento (train) y evalua-
cion (test), teniendo en consideracion el balance de clases de sobreexpresion HER2.

Es preciso senalar que la prediccién se realiza a nivel de objeto, por lo que la division de los
conjuntos de datos se realiza en base a la lista de objetos identificados. Se debe conside-
rar también que una DS puede tener varias muestras (objetos identificados) de un mismo
paciente, en consecuencia, objetos pertenecientes a un mismo DS pueden terminar en con-
juntos de datos distintos. Sin embargo, en la practica esta divisién no afecta a la evaluacién
de modelo.

3.2.2. Generacion de Conjunto de Datos

La segunda etapa utiliza la lista de objetos identificados, a partir de esta genera pequefos
recortes (patches) de cada uno de los objetos en la lista. Los patches no son generados a
partir de la imagen original de alta resolucién, el alto nivel de detalle que se obtiene a partir
de una imagen obtenida por el microscopio digital, con magnificacion x40 (nivel 0), no son
necesarios para la tarea de clasificacion.

Se debe considerar el equilibrio entre un campo de percepciéon amplio que permita la mayor
cantidad de informacion del espécimen, cantidad de patches generados para el entrenamien-
to del modelo, y el nivel de detalle de las estructuras celulares relevantes para determinar
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el score. Teniendo esto en consideracion, se determiné utilizar patches con una resolucion

de 240 x 240 pixeles, obtenidos a partir de un downsampling de 8.0 (nivel 3) de la imagen
original.

Para la generacion de patches se implementan dos estrategias de generacion (ver Figura|11),
destinadas al evaluacién y entrenamiento respectivamente:

= Grid Patch Generator: Es una estrategia determinista destinada a la evaluacién de
muestras. La muestra es dividida en una grilla equiespaciada sin superposicion, abar-
cando cada region de la muestra.

= Monte-Carlo Patch Generator: Es una estrategia estocastica destinada al entrena-
miento del modelo. Genera para cada iteracién del entrenamiento modelo un nue-
vo conjunto de patches, tomados aleatoriamente de la muestra considerando una
distribucion uniforme en la regién de interés. Es una técnica de data augmenta-
tion para aumentar tanto el volumen y como la variabilidad del conjunto de entre-
namiento, el cual, al utilizar junto a rotaciones aleatorias respecto a sus ejes ho-
rizontal y vertical, permite reducir el error de validaciéon durante el entrenamien-
to [Combalia y Vilaplana Besler, 2018].

Object & Segmentation

ol

Training
Patches Batch

Figura 11: Patch Generators - Un objeto identificado puede ser convertido en un conjunto de
pequenas imagenes para ser utilizadas por un modelo de DL. Se disponen de dos estrategias
de divisién: grid, para una division determinista sin superposicién; o sampling para generar
muestras aleatorias de toda la imagen.

Fuente: Elaboracién propia.

Pagina 34 de



CLASIFICACION DE IMAGENES CON SOBREEXPRESION DE LA PROTEINA HER2 USANDO BAYESIAN DEEP
LEARNING

Es posible que durante la generacién de patches, independiente de la estrategia utilizada,
se generen imagenes conformada en mayor parte por fondo. Utilizando la mascara de seg-
mentacioén provista de la etapa anterior, los generadores pueden determinar el porcentaje
del patch correspondiente al fondo, de esta forma filtrar aquellas imagenes sin contenido
relevante.

3.2.3. Definicion de Modelo de Clasificacion

Durante la tercera etapa, se determinan los hiper-parametros de la arquitectura del modelo.
A través de un proceso iterativo de entrenamiento, validacién y ajuste de hiper-parametros,
es posible definir un modelo 6ptimo para el problema de clasificacion de patches.

En esta etapa, se utilizan las metodologias ya establecidas de DL para el ajuste de los para-
metros de los modelos.

3.2.4. Evaluacion y Estimacion de Incertidumbre

Finalmente, en la cuarta etapa (ver Figura utiliza el modelo definido en la etapa anterior
para predecir la clase correspondiente a cada una de las muestras pertenecientes al conjun-
to de evaluacioén. Para lograr esto, el modelo realiza una prediccién y estimacion de incerti-
dumbre epistémica para cada patch de la muestra. Estas predicciones individuales luego son
agregadas para obtener un consenso respecto a la clase de la muestra. La discusion de los
métodos de agregacién sera abordada en la Secciéon

3.3. Modelos de Incertidumbre

Como se describe en la Seccién el BDL es un enfoque que extiende la familia de algo-
ritmos de DL. Otorga nuevas herramientas a los modelos de ANN, dando la capacidad de
estimar la incertidumbre.

Se diferencian dos tipos o fuentes de incertidumbre en los modelos de BDL: incertidumbre
epistémica, referente a la desconocimiento propio del modelo; y la incertidumbre aleatoria,
la cual es intrinseca de los datos.

Para ambos casos es posible modificar las arquitecturas y algoritmos de DL para modelar la
incertidumbre. En esta seccidn se describe la construccion de dos tipos de modelos, disefa-
dos para capturar la incertidumbre epistémica y aleatoria respectivamente.
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Figura 12: Evaluacién y estimacion de incertidumbre (scoring) - A partir de la prediccion indi-
vidual de patches que componen a la imagen de alta resolucién, se construye una respuesta
de consenso para la muestra.

Fuente: Elaboracién propia.

3.3.1. Incertidumbre Epistémica: Monte-Carlo Classification Model

El modelo para capturar la incertidumbre epistémica esta basado en el algoritmo de Monte-
Carlo dropout (MC-dropout) propuesto en [Gal y Ghahramani, 2016]], discutido en la Seccion
En el articulo, el autor propone una aproximacion de los modelos bayesianos con el uso
de las capas de dropout. Esta aproximacién consiste en agregar una capa de dropout entre
cada capa de una arquitectura clasica DL, manteniendo los dropout activos durante la fase
de entrenamiento y la fase inferencia.

El uso de MC-dropout presenta una serie de ventajas frente a otras implementaciones de
BDL. Una integracion perfecta con el framework de DL ya establecido. Al solo requerir afadir
capas de dropout, la propagacién del error y el procedimiento de entrenamiento no se ven
afectados, esto permite utilizar los algoritmos basados en backpropagation para el ajuste de
los pesos del modelo.

Sin embargo, el uso de MC-dropout también impone algunas desventajas, en particular en
la representatividad de distribuciones de los pesos del modelo.

En esta memoria se propone la meta-arquitectura Monte-Carlo dropout classification mo-
del, también referida como MC-dropout model. Esta meta-arquitectura es una abstraccién
sobre la definicién de los modelos de clasificacion de imagenes, utilizando laimplementacion
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de Monte-Carlo dropout para representar la incertidumbre.

A

Pi

c876 @
+ f
MC-Dropout

Input Determinstic Latent Stochastic | Predicted
Image Y Encoder Variable Classifier : class

EfficientNet B0

v
v

Figura 13: Arquitectura de EfficientNet BO MC-Dropout - Instancia de la meta-arquitectura
MC-dropout model para el problema de clasificacion binaria cats vs. dogs.
Fuente: Elaboracién propia.

MC-dropout model establece la definicion de un modelo bayesiano F' a partir de la compo-
sicion de dos submodelos E'y C":

» Encoder E: El primer modelo se especializa en la extraccion de caracteristicas de la
imagen de entrada, codificandola en un vector de variables latentes z. &/ es un mode-
lo determinista, es decir, para una imagen dada z;, el modelo siempre computara el
mismo resultado z;.

Donde & denota a los parametros del modelo E. El modelo Encoder puede ser
definido y entrenado desde cero, no obstante, el enfoque presentado permite ademas
reutilizar arquitecturas ya establecidas para la clasificacion de imagenes. Para lograr
esto, se utiliza la estrategia de transfer learning [Weiss et al., 2016]. Esta estrategia
consiste en reutilizar el conocimiento adquirido por una ANN al resolver una tarea,
adaptar la ANN a una nueva tarea similar, finalmente reajustar el modelo a los nuevos
datos. Esto permite reducir la cantidad de datos necesarios para obtener resultados
competentes.

En la practica, esto se logra reemplazando las Gltimas capas de una ANN con nuevas
capas, adaptando el modelo a las nuevas clases definidas por el nuevo problema, re-
utilizando las capas previas y sus pesos ajustados al problema original. Sin embargo,
dado que la salida Encoder consiste en un vector de variables latentes, solo requiere
remover las Ultimas capas del modelo original, sin anadir nuevas capas adaptadas a
las nuevas clases.
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Esta estrategia permite que el Encoder pueda ser reemplazado por cualquiera de los
modelos pre-entrenadosﬂ disponibles en el paquete de Keras. Por ejemplo, en la ar-
quitectura mostrada en la Figura el Encoder corresponde a una instancia de la
arquitectura EfficientNet [Tany Le, 2019].

m Classifier C: El segundo modelo utiliza como entrada el vector latente z compu-
tado por E, y predice para la imagen z su grado pertenencia a las £ clases. C' es un
modelo estocastico (stochastic model) cuya salida varia dado una misma entrada z,
implementa el método de MC-dropout, y en su Ultima capa realiza una operacion soft-

max.
Pyl @) = Cza7)
ply = eul=, D) ~ 7 3 ily = arlz, &)
t
§ = argmaxp(y = crl 7. D)
Donde Dt(fa)in corresponde al conjunto de datos en el espacio de variables latentes,

d}t(c)} denota a los parametros del modelo C, y el subindice ¢ denota a una muestra
de las T forward passes.

La propuesta de Monte-Carlo classification model solo define los requisitos de entrada
y salida del modelo C'y la implementaciéon de MC-dropout. Satisfaciendo estas restric-
ciones, el resto del disefo de la arquitectura es libre, puede definirse y adaptarse al
problema que se desea resolver.

En este trabajo, se utiliza un arquitectura para el modelo Classifier definida por una
secuencia de capas densas con MC-dropout. Por simplicidad, se utiliza la notacién CXX
para representar la configuracion de la arquitectura del modelo Classifier. Al usar
esta notacién, cada X representa a una capa densa con 2% unidades, seguida de una
capa dropout. De esta forma, la configuracion C876 utilizada en la Figura[13] representa
a una ANN de tres capas densas con 256, 128, y 64 unidades respectivamente.

La composicidon de estos dos modelos da forma al Monte-Carlo classification model F':

Pyle, &) = F(z,&,) = C(B(a,0®), o)

1 .
Py = . Dein) ~ = > ply = cal &)
t

?Keras Applications - https://keras.io/api/applications/
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g = argmax,p(y = cx|x, Dyain)

Donde &, := {&®), &{“)} denota a los parametros del modelo F.

La Figura[13]es una instancia la meta-arquitectura propuesta, adaptada a la clasificacion bi-
naria de perros y gatos. En la Seccion 4.1 se describira con mas detalle esta arquitectura.

3.3.2. Predictive Distribution: Estimacion Eficiente

El Algoritmo 1] es la implementacion utilizada para estimar de la predictive distribution
P(y|, Dyrain)- Esta requiere multiples forward passes con la misma entrada z;. El calculo de
la predictive distribution puede resultar redundante dado que el resultado del modelo deter-
minista £, la variable latente z;, sera la misma para cada forward pass. Junto a esto, se debe
considerar que el nimero de operaciones realizadas por el modelo determinista £ suele ser
mayor que el del modelo de estocastico C', por lo que la operacién utiliza mas recursos de
los necesarios.

Algorithm 1 Estimacion de predictive distribution.

1: procedure PredictiveDistribution(F’, x, T)
2: Y <—{}

3 fortin[1,..., 7] do

4 Yy <F(x) > Forward pass estocastico.
5: Y+Y Uy

6 p <batch _mean(Y) > Predictive distribution.
7 return p

La estructura de modelos compuestos permite la formulacién del algoritmo 2-steps predic-
tive distribution (ver Algoritmo[2) la cual propone un célculo eficiente de la predictive distri-
bution reduciendo el tiempo de ejecucion.

Algorithm 2 Estimacion eficiente de predictive distribution.

1: procedure 2-Step Predictive Distribution(F’, x, T')

2: (E,C)+F > Division en submodelos.
3: z < FE(x) > Paso 1: Forward pass determinista.
4 Z <repeat(z, T) > Paso 2: Forward pass estocastico.
6: p <batch_mean(Y) > Predictive distribution.
7: return p

Esta mejora se fundamenta en la division de la operacién de forward pass en dos pasos,
correspondientes a los submodelos deterministas y estocasticos.
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En un primer paso, se computa el forward pass con el modelo de determinista £ para una
entrada x, obteniendo la variable latente z, evitando las operaciones redundantes.

En el segundo paso, la variable latente z es copiada a un batch de tamafno 7', el modelo de
estocastico (' calcula las T" muestras del stochastic forward pass realizando solo un forward
pass, de esta forma beneficidandose de la paralelizacion de la GPU.

Esta descripcion puede extenderse facilmente para batch de entradas X, como muestra el
Algoritmo 3]

Algorithm 3 Estimacion eficiente de predictive distribution para un batch X.
1: procedure 2-Step Predictive Distribution - Batch(F, X, T)

2: (E,C)<«F > Division en submodelos.
3: Z +—E(X) > Paso 1: Forward pass determinista.
4 P «{} > Paso 2: Forward pass estocastico.
5: for z; in Z do
6: Z; <repeat(z;, T)
7: Y; <—C(Zl)
8: p; <batch _mean(Y;) > Predictive distribution.
9: P+PUp;

10: return P > Predictive distribution batch.

Al ajustar los tamanos de los batches para cada modelo segln las capacidades computacio-
nales del hardware utilizado, es posible reducir el tiempo cémputo y los recursos necesarios
al calcular la predictive distribution. La Tabla[5|muestra la mejora en el tiempo de ejecucion al
utilizar el método propuesto, estos tiempos fueron obtenidos repitiendo 10 veces cada ope-
racion, utilizando el modelo de clasificacion binaria mostrado en la Figura[13]y una entrada
X de 32 iméagenes.

. . Forward Pass Predictive Distribution | 2-Steps Predictive Distribution

EfficientNet MC-Dropout 71 T — 200 T — 200

F(X) | 5.449+1.745[s] 111.770 £ 8.774 [s] 12.039 + 1.373 [s]
Inter i7-7500U E(X) | 6.269+5.100 [s] 114.534 + 34.545 [s] 3.673+0.492 [s]

C(Z) 0.347 £0.104 [s] 5.456 £ 0.657 [s] 10.142 + 1.892 [s]

F(X) | 4.086+10.775[s] 38.424 £ 0.825 [s] 3.721 £ 0.005 [s]
GeForce RTX 3060 | F(X) | 0.262+0.195[s] 39.343 £0.050 [s] 0.195 +0.001 [s]

C(Z) | 0.067 +0.015 [s] 12.173+£0.015 [s] 3.951 +£0.003 [s]

Tabla 5: Tiempo de ejecucion para la estimacién de Predictive Distribution

3.3.3. Incertidumbre Aleatoria: Aletoric Classification Model

Como se discute en la seccion[2.5 para modelar la incertidumbre aleatoria se utiliza la im-
plementacion planteada en [Kendall y Gal, 2017]. Aplicando este método, es posible estimar
la incertidumbre aleatoria, la varianza predictiva, para cada entrada z;.
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Con el fin reutilizar una arquitectura definida para el modelo epistémico, se propone la meta-
arquitectura aleatoric classification model (aleatoric model), cuya construccion se basa
en la modificacién de una instancia de MC-dropout model existente, convirtiendo el modelo
a una versién determinista y anadiendo la varianza como salida del modelo:

m Encoder E: El primer modelo no sufre modificaciones. En cambio, el modelo y sus
pesos entrenados son copiados al nuevo aleatoric model.

m Aleatoric Classifier Cleatoric: Para satisfacer estos requisitos, el modelo estocas-
tico C' es modificado. La primera modificacion consiste en la eliminacién de las capas
dropout, esto permite obtener una versién determinista de Classifier.

En segundo lugar, se debe afiadir la varianza predictiva 62 como una la salida del mo-
delo.

Finalmente, dado que el método funciona anadiendo un ruido de una distribucion nor-
mal e ~ N, alos valores previos a la operacion softmax. Esta operacion de normaliza-
cion es separada del modelo Cleatoric, cOMoO resultado el modelo se puede reescribir
como:

() Cloglts ( uA}(C’))

aleatoric

Blylz, 0 9) = Cf

aleatoric

= softmax(c(z))

~2 __ o ~(C)

g (Z) - aIeatoric(va )
Donde ¢ corresponde a los valores logits, y &2 es la estimacion de la varianza. Notar
que en esta version los pesos 1(©) ya no dependen del subindice t.

De esta forma, la composicion del modelo es la siguiente:

~

f( ) Floglt ( ) Cloglts ( (x,@(E)),(I)(C))

aleatoric aleatoric

Pylz, @) = Fj

aleatoric(xa d)) = Softm(l.ilﬁ(CIOglts ( (_177 @(E))’ (;J(C)))

leatoric

6-2(33) = Fy, i (:L’,(,:)) = Cy i (E(I7Q(E))7(’O(C)))

aleatoric aleatoric
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EfficientNet B0 Aleatoric Model

c876

- { | EfficientNet BO o ;
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logits : class
Determinstic Latent Aleatoric
Encoder Variable Classifier Bredicted

variance

Figura 14: Arquitectura de EfficientNet BO Aleatoric - Instancia del modelo aleatorio, cons-
truido a partir de la instancia definida para el problema de clasificacién binaria cats vs. dogs.
Fuente: Elaboracion propia.

La Figura[14] ejemplifica el modelo aleatorio, este fue obtenido a partir de la instancia utili-
zada en la Figura[13]

Para el entrenamiento, el modelo utiliza la funcién de pérdida negative log likelihood (ver
Ecuacion|[1). Esta puede ser reescrita utilizando la definicién de submodelos:

Pe(ylz, ) := softmax(f(x) +62(x) - ¢)

ﬁaleatoric({f(x)7 62(1')}, y) = Iog(% Zﬁt(y = C*|£L’, ’LZJ)) (2)

Donde p;(y|x, w) es una prediccion corrompida por ¢;, para la entrada z. C* es la clase co-
rrespondiente de la entrada x. Notar que los pesos en esta versién estan fijos, debido a que
el modelo es determinista. En cambio, el comportamiento estocastico se encuentra ahora
en la evaluacién de la funcién de pérdida con 7' muestras de e.

3.4. Stain Separation Layer: Deconvoluciéon de Color

El procedimiento de IHC, en el contexto de la clasificacion de la sobreexpresion de la protei-
na HER2, permite resaltar estructuras celulares relevantes para la asignacién del score. En
presencia de sobreexpresion, el biomarcador DAB produce una tincién café oscuro de gran
intensidad en la membrana celular. En contraste, la Hematoxilina produce una tincién azul
de nucleo celular, y la eosina una tinciéon magenta. Esto se puede apreciar en la Figura[15] La
cantidad de tincién depositada provee un indicador de la distribucién de la proteina HER2,
o de las estructuras a la cual se fija la tincién. Es evidente que cuantificar esta intensidad de
tincién proporciona informacién de gran valor para métodos automaticos de clasificacion.
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Original image

Figura 15: Descomposicion de colores HED - la imagen original se puede descomponer en un
nuevo espacio de colores HED (Hematoxilina-Eosina-DAB). Cada componente resalta estruc-
turas celulares de interés para el su anélisis.

Fuente: scikit-image.org

La idea de extraer caracteristicas basandose en el analisis de las tinciones resultantes del
procedimiento IHC ya ha sido estudiado en trabajos previos. El uso de un kernel de de-
convolucién de color [Ruifrok y Johnston, 2001] es utilizado para descomponer la imagen
IHC en los tres componentes Hematoxilina, Eosina y DAB, o también llamado espacio de
colores HED. Luego, estos componentes son utilizados para la generaciéon de caracteris-
ticas secundarias para realizar la identificacién de las estructuras celulares. En particu-
lar, el componente DAB es utilizado para la tarea de segmentacion de la membrana celu-

lar [Ficarra et al., 2011, |Pezoa, 2017].

De lo anterior, se puede inferir que utilizar una imagen en el espacio de colores HED, puede
resultar beneficioso para el desempeno de modelo en la clasificacidn de la sobreexpresion.

En este trabajo, se propone la implementacion de la stain separation layer, unacapa
que incorpora la descomposicion de los colores como parte de la arquitectura del mode-
lo. stain separation layer es una capa convolucional con parametros no entrenables,
predefinidos por el kernel descrito en [Ruifrok y Johnston, 2001, la cual permite transfor-
mar una imagen desde el espacio de colores RGB al espacio de colores HED o al espacio de
colores HDX (sin Eosina).

La Figura[18]ilustra el funcionamiento de esta nueva capa. La transformacién se logra con una
simple convolucién con tres filtros. Esta operacion consiste en el producto del filtro con los
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Stain Separation Layer
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Figura 16: Stain separation layer - La descomposicién de los colores se logra con la aplicaciéon
de un kernel de deconvolucién de color. Luego, el resultado es normalizado.
Fuente: Elaboracién propia.

tres componentes RGB de cada pixel de la imagen de entrada. Cada filtro corresponde a uno
de los tres componentes de salida (Hematoxilina, Eosina y DAB, por ejemplo). Finalmente, la
imagen resultante es normalizada.

3.5. Meétodos de Agregacion

En el flujo de trabajo presentado en la Seccién en el ultimo paso de evaluacion y esti-
macion de incertidumbre (ver Figura|12) requiere de un componente que convierta las pre-
diccion y estimaciones de incertidumbre individuales de los patches, a una sola respuesta de
consenso asignada a la muestra del DS. El componente Aggregator, es un operador GG que
cumple con lo siguiente:

1 .
pi = p(Y|zi, Durain) = T ;p(y = C|Ti, Wr)
u; =~ EpistemicUncertainty(F, x;)

{1, -+ s T, Drain), 0} = G(P1, -+« s P Uy« + o5 Upy) (3)

Donde z; corresponde a uno de los m patches generados para la evaluacion (grid patch ge-
nerator), u; es una medida de incertidumbre epistémica asociada al modelo 'y al patch
x;. Py Y 4 son el resultado de aplicar el operador G. El primero corresponde a la respuesta
consenso de las predicciones individuales, bajo la medida de incertidumbre epistémica w.
El segundo corresponde a la estimacion de la incertidumbre epistémica de la prediccion de
consenso.
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Es preciso senalar la seleccion de la incertidumbre epistémica sobre la aleatoria. Si bien am-
bos tipos de incertidumbre pueden llegar a utilizarse como argumento para la agregacion,
se decide utilizar la incertidumbre epistémica. La decision se basa en la interpretacion de la
agregacién como una respuesta pesada en la confianza de la prediccién individual, la cual es
estimada por la incertidumbre epistémica.

El operador Aggregator puede ser implementado de diversas maneras que cumpla con es-
tas condiciones. En esta memoria se implementan tres métodos, los cuales son descritos a
continuacién.

3.5.1. Average Aggregator

El método average aggregator, también es llamado base aggregator, consiste en un prome-
dio de las predicciones individuales.

La estimacién de la incertidumbre epistémica u se obtiene a partir de la prediccién p,, en el
caso de H. La estimacion I se realiza a partir de las predicciones individuales p;.

Algorithm 4 Agregacion de predicciones utilizando el promedio.

1: procedure Average Aggregator(p, ..., pm; Ut, ..., Unp)
2: p «average({p1,...,Pm})

3: H «—H(p)

4: [<I({p1,---Pm})

5: u «{H, I}

6: return p, u

3.5.2. Threshold Aggregator

Como se ha discutido anteriormente, el valor de incertidumbre epistémica estimada se en-
cuentra relacionada con la confianza del modelo. De esto se sigue que para el par {p;, i, },
cuando el valor de u; es alto, se puede interpretar que el modelo no tiene confianza en la
prediccion p;.

El método de threshold aggregator se construye a partir de esta idea. Utiliza solo aquellas
predicciones con una baja incertidumbre, es decir, un alto grado de confianza.

Requiere de un parametro ¢, un valor correspondiente al umbral (threshold) maximo de in-
certidumbre. Luego, se obtiene el promedio a partir de las predicciones individuales p; que
tengan una incertidumbre u; menor a t.
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Algorithm 5 Agregacion de predicciones utilizando el promedio con umbral de incertidum-
bre.

1: procedure Threshold Aggregator(t; p1, ..., Ppm; U1, ..., Up)

2: P «{}
3: foriinl,...,mdo > Filtrar predicciones por umbral de incertidumbre.
4: if u; < t then
5: P+PU Di
6: p <—average(P)
7: H (—H(ﬁ)
8: I «I(P)
9: U <—{H, E}
10: return p, u

3.5.3. Mixture Aggregator

Utilizando la misma interpretacion de la incertidumbre que el método anterior, mixture ag-
gregator utiliza la incertidumbre u; para ponderar la influencia de cada prediccion p; en la
respuesta de consenso. En este sentido, las predicciones con menor incertidumbre deben
tener una mayor influencia en la computacion de p, asi, el peso w; debe ser inversamente
proporcional a la incertidumbre.

Algorithm 6 Agregacién de predicciones utilizando el promedio ponderado por incertidum-
bre.

1: procedure Mixture Aggregator(py, ..., Dm; Ut ..., Up)
2: w %{}
3: foriinl,...,mdo > Calcular los pesos de cada prediccion.
4: w; <—exp(—u;)
5: w —w U w;
6: w —w/sum(w)
7: p <—average,, ({p1,...,Pm},w)
8:  H<«H(p)
9: [ <I({p1,---Pm})
10: u «{H, I}
11: return p, u

3.6. Conjunto de datos

A continuacion, se describiran los conjuntos de datos utilizados para validar la solucion.
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3.6.1. Cats vs. Dogs

El conjunto de datos cats vs. dogs [Elson et al., 2007] es una coleccidén de imagenes etiqueta-
das de perros y gatos. Desarrollado por Petfinder.com y Microsoft, fue usado originalmente
para diferenciar usuarios humanos de robot como una prueba CAPTCHA (Completely Auto-
mated Public Turing test to tell Computers and Humans Apart).

@t dog (1)

~ cat (0)

Figura 17: Ejemplos de Cats vs. Dogs.
Fuente: tensorflow.org

cats vs. dogs se ha convertido en un conjunto de datos estandar de CV, utilizado principal-
mente para la clasificacion de imagenes en una de las dos clases: gato (class 0) o perro (class
1). El problema de clasificacién binaria ya ha sido resuelto por diversas arquitecturas de CNN,
sin embargo, el conjunto de datos es utilizado como una prueba estandar para nuevas arqui-
tecturas o métodos de clasificacion de imagenes.

El conjunto de datos esta formado por 23262 imagenes. Las clases se encuentran balancea-
das (ver Figura[18) con 11658 imagenes de la clase Cat 'y 11604 de la clase Dog. Con el fin de
utilizar estas imagenes como entrada de una CNN, se les implica padding y/o reduccion de
tamano para que todas las imagenes que componen al conjunto de datos tengan la misma
resolucién. En consecuencia, las imagenes cuya resolucion es inferior a la objetivo, pasan a
estar compuesta en mayor parte por pixeles sin informacién.
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Class Distribution - Train Class Distribution - Test

Cat Cat

Classes
Classes

Figura 18: Distribucion de clases de Cats vs. Dogs - El conjunto de datos fue dividido en 80 %

Train y 20 % Test.
Fuente: Elaboracién Propia

3.6.2. HER2 Scoring in Breast Cancer Histology Images

El concurso HER2 Challenge Contest [Qaiser et al., 2018] celebrado el afio 2016 por el Tissue
Image Analytics (TIA) Centre, Dept of Computer Science, University of Warwick, en colabora-
cion con la Pathological Society of Great Britain & Ireland. Su objetivo es acelerar el desa-
rrollo de algoritmos para la automatizacion de la clasificacién de la sobreexpresién HER2,
también llamado HER2 Scoring, en imagenes WSI con IHC para el diagnéstico del cancer de

mama.

(A)

Figura 19: Comparacion de tamano de digital slide y patch - Las digital slides (DS) son ima-
genes de gigapixeles de slides tefidas con IHC (A). Al extraer pequefos patches (B), la reso-
lucién mas pequena permite la aplicacion de métodos de deep learning sin uso de memoria
y tiempo de célculo excesivos.

Fuente: HER2 Challenge Contest [Qaiser et al., 2018]
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El conjunto de datos esta conformado por una coleccién de DSs de histologia escaneadas en
un Hamamatsu NanoZoomer C9600. La digitalizacién de la muestra de histologia, permite
obtener una imagen con un aumento de x4 a x40 de aumento, proceso comparable a la ob-
servacion a través microscopio estandar realizado por el patélogo. La Figura[19]es un ejemplo
del conjunto de datos. Las DSs son imagenes de gigapixeles almacenadas en una estructura
piramidal de multiples resoluciones, organizado en niveles (levels). La Figura [20, muestra la
distribucion de resoluciéon de estas imagenes a su maximo aumento (level 0).

WSI Sizes Distribution - Train Set
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Figura 20: Distribucién de tamanos de digital slides en el conjunto de entrenamiento.
Fuente: Elaboracion propia

El conjunto de datos del concurso incluye 172 imagenes de WSI extraidas de 86 casos de
carcinomas de mama invasivos e junto a los portaobjetos tenidos con H&E y HER2. Este con-
junto de datos se encuentra dividido en dos subconjuntos: training y test. Solo el conjunto de
datos training dispone de los ground truth (GT), dado que el acceso a las etiquetas del con-
junto de test se restringe en pos de una competencia justa. Los valores de GT son tomados de
los informes clinicos emitidos sobre los casos de carcinomas de mama invasivos, realizados
en un centro de referencia para patologia mamaria (Nottingham University Hospitals, NHS
Trust).

En esta memoria, sélo se considerara el conjunto training, ya que es necesario la disponibi-
lidad del GT para realizar evaluaciones de los algoritmos propuestos, independientemente
de terceros agentes.

El conjunto de datos utilizado consta de 52 DS con casos igualmente distribuidos para las
cuatro posibles puntuaciones (score) de HER2 (0, 1+, 2+ y 3 +). De este conjunto se generan
los conjuntos de datos utilizados en esta memoria. Luego de la etapa de preprocesamiento
asistido de digital slide, expuesto en la Seccion[3.2] el conjunto de objetos identificados se di-

Pagina 49 de



CLASIFICACION DE IMAGENES CON SOBREEXPRESION DE LA PROTEINA HER2 USANDO BAYESIAN DEEP
LEARNING

vide en training/test con una razén de 80/20 (ver Figura|21), correspondiente a los conjuntos
de datos utilizados para el entrenamiento y evaluacion de los modelos, respectivamente.
Score Distribution - Training Score Distribution - Test

3+
3+

35.44% (28) 31.71% (13)
2+

1+

HeR2 SCORE
HeR2 SCORE

Figura 21: Distribucién de clases en el conjunto de entrenamiento y evaluacion.
Fuente: Elaboracion propia

La evaluacion utilizada por HER2 Challenge Contest difiere de la evaluacion tradicional de los
modelos de clasificacion. Los tres criterios o métricas definidas se construyen en base a la
importancia clinica y las implicaciones del score HER2 predicho, en la vida del paciente. En
particular, la evaluacion propuesta en [Qaiser et al., 2018] considera el impacto de una clasi-
ficacion errénea, asignando una puntuacién segun las clases confundidas, como se muestra
en la Tabla[é] Dado esto, los tres criterios utilizados son los siguientes:

1. Puntos de acuerdo (Agreement Points): Se considera la suma de los puntos obtenidos
por cada prediccion. Estos valores son definidos en la Tabla[é]

Predicted 0 1+ | 2+ | 34
True

0 15 |15 |10 |0
1+ 15 |15 |10 |0
2+ 25(25|15|5
3+ 0 0 10 | 15

Tabla 6: Puntos de acuerdo para score predichos - Una puntuacién de 0/1+ si se interpreta
como 3+ o viceversa es un error grave, mientras que una puntuacién de 2+ como 0/1+ niega
a algunos pacientes un tratamiento valido; una puntuaciéon de 3+ para un caso de 2+ pasa
por alto la prueba FISH y puede tratar algunos casos erroneamente (que habrian sido FISH
negativos) con medicamentos toxicos, mientras que una puntuacion de 3+ real degradada a
2+ requiere un gasto adicional de la prueba FISH, pero el resultado final probablemente sera
el mismo y, por lo tanto, esto no debe considerarse un error grave.
Fuente: HER2 Challenge Contest [Qaiser et al., 2018]
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. Confianza ponderada (Weighted Confidence) 1//,: Se obtiene como la suma del valor
de confianza c obtenido en cada prediccion. Se considera de si la prediccion es correcta
o incorrecta:

W 20502 Clasificado correctamente @
‘c % Clasificado incorrectamente

. Combinado (Combined): Considera la suma del producto de las dos medidas anterio-
res para cada prediccion.
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

En este capitulo, se realiza la validacién de her2bd1 es utilizado en dos escenarios distintos.

En el primer escenario, correspondiente al problema de clasificacion binaria cats vs. Dogs,
se demuestra que el framework cumple con funcionales de uso general, descritas en la Sec-
cion|3.1, permitiendo abordar un problema de clasificacién de imagenes, utilizando modelos
de bayesian deep learning. Junto a esto, el experimento permite realizar un analisis e inter-
pretacion de la medicion de la incertidumbre, utilizando la implementaciones de modelos
propuestos: MC-dropout model y aleatoric model.

El resto de este capitulo se enfoca en el uso de la herramienta desarrollada en el problema de
HERZ2 Challenge Contest de la Universidad de Warwick, demostrando su aplicabilidad para la
clasificacion de la sobreexpresion de la proteina HER2 en imagenes de alta resolucion (WSI).

Junto a los resultados descritos en este capitulo, se encuentran disponibles a través de la
plataforma web de Weight & Biases, tres reportes interactivos de los experimentos realiza-
dos. Se invita al lector a explorar los resultados en estos reportes interactivos utilizando los
siguientes enlaces:

» Binary Classification with MC-dropout Models
wandb.ai/sborquez/her2bdl/reports/Binary-Classification-with-MC-Dropout-Models-
VmlldzozMTg0OTE

» Evaluation of the Stain Separation Layer for HER2 Scoring
wandb.ai/sborquez/her2bdl/reports/HER2-Scoring-with-Uncertainty-Models-Vmlldzo20Dg2MDM

m HER2 Scoring with Uncertainty Models
wandb.ai/sborquez/her2bd|/reports/HER2-Scoring-with-Uncertainty-Models-Vmlldzo20Dg2MDM

4.1. Clasificacion Binaria

La medicion de la incertidumbre para los modelos de DL puede desempenar un papel fun-
damental en el para la gestion de riesgos. Para comprender el mecanismo y la interpretacion
de la incertidumbre aleatoria y epistémica, en este experimento se analiza los modelo de
BDL en un contexto mas simple y sin riesgos, la clasificacién de imagenes con el conjunto de
datos cats vs. dogs.

En este escenario de clasificacién binaria, cada imagen x; se debe determinar si pertenece
ala clase 0 Cat o clase 1 Dog. Se utiliza la meta-arquitectura MC-Dropout model para medir
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la incertidumbre epistémica, definiendo la arquitectura EfficientNet BO MC-dropout model,
presentada anteriormente con la Figura

Para este conjunto de datos, es conveniente usar un modelo de clasificacion de imagenes en-
trenado en un conjunto de datos similar. El modelo Encoder E' es reemplazado por una ins-
tancia de EfficientNet. Esta arquitectura fue propuesta en [Tany Le, 2019], conformado por
una familia de CNN que alcanza un desempeno del estado del arte en tareas de clasificacion
de imagenes, con la particularidad de utilizar una arquitectura eficiente con una cantidad
reducida de pardmetros. Formulado con el objetivo de escalar de manera metédica, ofrece
un conjunto de modelos predefinidos, de BO a B7, ajustable a los recursos computacionales
disponibles.

En particular, E es definido como una instancia del modelo EfficientNet BO, |la arquitectura de
menor tamano. El modelo utiliza una imagen de entrada z; de tamano 224 x 244, y computa
un vector de variables latente z; de tamano 62720. Considerando el dominio de cats vs. dogs,
imagenes de dos animales, es conveniente reutilizar los pesos entrenados para el conjunto de
datos ImageNet [Russakovsky et al., 2015]. En cuanto al modelo de clasificador estocastico
C, este es definido con una configuracién C876 con un dropout rate D, = 0.5, con dos
neuronas de salidas, correspondiente a las clases Cat y Dog.

Por otro lado, aleatoric model se construye a partir de EfficientNet BO MC-dropout model. El
modelo resultante,EfficientNet BO aleatoric model, se encuentra en la Figura

Para ambas arquitecturas, en los anexos se encuentran la Tabla|13| con detalles las capas y
cantidad de parametros de cada modelo.

Se entrenan multiples instancias de ambos modelos, utilizando el algoritmo de optimizacion
RMSprop y un learning rate de 0.0001. Experimentos preliminares mostraron bajo rendi-
mientos en con los algoritmos SDG o basados en momento como ADAM. Reutilizar pesos
pre-entrenados permite reducir la cantidad de epochs del entrenamiento a un maximo de
10 epochs, sin afectar negativamente el desempeno de los modelos.

4.1.1. Métricas de Clasificacion

La Figura[22]muestra los valores de funcion de pérdida para los conjuntos de entrenamiento
y validacién, obtenidos de los modelos epistémicos. En general, las métricas de rendimiento,
tanto la matriz de confusiéon como la curva ROC (ver Figura muestran que este modelo
puede clasificar casi perfectamente imagenes de perros y gatos.
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Figura 22: Entrenamiento de modelo epistémico para cats vs. dogs
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 23: Matriz de Confusidén y curva ROC para cats vs. dogs - Muestra los resultados del
modelo de mejor desempeno, evaluado el conjunto de datos de test.
Fuente: Elaboracién propia.

4.1.2. Incertidumbre Epistémica

Recordando la discusion de la incertidumbre epistémica de la Seccion[2.5.1] corresponde a la
incertidumbre que representa el desconocimiento del modelo; también se conoce como la
incertidumbre del modelo porque se puede interpretar como la confianza en la prediccion.

Las dos medidas de incertidumbre epistémica evaluadas son la predictive entropy H, la cual
captura la incertidumbre en la prediccion. La mutual information I captura la confianza del
modelo en su prediccion.

Se evalla el mejor modelo obtenido en la fase de entrenamiento en el conjunto de test.
La Figura|24] muestra la distribucién de los valores de incertidumbre estimadas, junto a los
ejemplos del conjunto test con mayor valor de incertidumbre.
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Figura 24: Incertidumbre epistémica en cats vs. dogs - Para ambas medidas de incertidum-
bre, predictive entropy izquierda y mutual information derecha, la fila superior muestra un
ejemplo del conjunto de datos de test con una medida de incertidumbre alta. Mientras que
la fila inferior, muestra la distribucion de la incertidumbre para ambas clases.

Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados de la incertidumbre epistémica muestran que la media de la predictive en-
tropy y la mutual information, para el conjunto de evaluacién, estan cercanas a 0, por lo
que, en términos generales, el modelo tiene un alto nivel de confianza y sin sesgo de clases.
No obstante, algunos valores atipicos tienen una alto valor incertidumbre epistémica.

La Figura|25|contiene una coleccién de estas muestras con valores de incertidumbre alto. El
modelo tiene una baja confianza con estos ejemplos, la causa de estos valores pueden agru-
parse en tres categorias. La primera fila muestra que una imagen con una pequena regién
de pixeles que contiene informacion es un rasgo de entradas con incertidumbre.

La segunda fila contiene imagenes fuera de la distribucién del conjunto de entrenamiento. El
modelo fue entrenado con imagenes de perros y gatos, al predecir imagenes con otro tipo de
contenido, el modelo no computara las caracteristicas que permiten discernir efectivamente
entre perros y gatos. Las imagenes de personas o el texto son un problema grave, principal-
mente cuando éstos errores se presentan en los conjuntos de datos oficiales utilizados por
la comunidad.

Finalmente, la tercera fila contiene imagenes de perros y gatos con rasgos que pueden resul-
tar confusos incluso para las personas. Por ejemplo, los animales pueden estar en una pose
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Adopted

Figura 25: Ejemplos con alta incertidumbre epistémica - Se pueden categorizar en tres tipos

de ejemplos de alta incertidumbre: En la categoria (primera fila), se encuentran imagenes

con poca informacion. La segunda categoria (segunda fila), corresponde a imagenes que no

pertenecen a la distribucion del conjunto de datos de entrenamiento. En la tercera categoria

(tercera fila), se encuentran aquellas imagenes que presentan caracteristicas confusas.
Fuente: Elaboracién propia.

extrafna. También se dan casos como la primera imagen, donde la perspectiva puede resul-
tar enganosa, haciendo ver a un perro mirando a la cdmara, cuando en realidad es la parte
superior de la cabeza de un gato. O incluso pueden darse ejemplos como un gato y un perro
con caracteristicas de la otra clase, como un perro de orejas puntiagudas y un gato de pelaje
similar a la de un pitbull.

Se realiz6 una encuesta a un grupo de 43 personas con un subconjunto de imagenes evalua-
das por el modelo, por cada imagen se les consultaba un valor entre 0 y 1, el cual representa-
ba grado de pertenencia a las clases Cy: Cat y C: Dog, donde un valor cercano a 0 significa
gue pertenece a la clase Cj, mientras que un cercano valor 1 corresponde a (;. Como se
muestra en la Tabla|7} las personas tienen las mismas dificultades al determinar la clase de
las imagenes con poca informacion o que no pertenecen a conjunto de datos. Sin embargo,
son mas flexibles para identificar el concepto de gato o perro en una imagen.
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X EfficientNet Humanos
{ﬂ p(y = CI‘Iaptrain) = 0.997 p(ZJ = Cl|95) =0.993
e H = 0.020 H = 0.038
I =0.004 I=0.016
p(y = CI‘Iaptrain) = 0.642 p(ZJ = Cl|95) = 0.524
H = 0.652 H = 0.691
I=0.110 I=0.141
p(y = C1|z, Dyain) = 0.443 | p(y = C1|z) = 0.494
H = 0.686 H = 0.692
=0.120 I =0.285
p(y = Ci1]x, Dyain) = 0.532 | p(y = Ci|z) = 0.130
H = 0.691 H = 0.387
I=0.162 I=0.204

Tabla 7: EfficientNet vs. Humanos - La tabla compara las predicciones realizadas por el mo-
delo epistémico EfficientNet frente a las respuestas dadas por un grupo de alrededor de 40
personas. Es preciso sefalar que de estos ultimos, las respuestas individuales son interpre-
tadas como las T forward passes del modelo epistémico.

Fuente: Elaboracion propia.

4.1.3. Incertidumbre Aleatoria

El otro tipo de incertidumbre es la incertidumbre aleatoria, también conocida como incerti-
dumbre de los datos. Este es un tipo de incertidumbre irreductible y es el ruido inherente a
las observaciones. El modelo aleatorio entrenado, es utilizado para computar la predictive
variance para las imagenes pertenecientes al conjunto test.

La Figura[28 muestra un ejemplo del conjunto de evaluacién un valor alto de incertidumbre
aleatoria. Los resultados muestran ademas que existe una diferencia en la distribucién de
la incertidumbre para cada clase. Se observa que la clase Dog tiende a tener una mayor
incertidumbre que la clase Cat.

Uncertainty
EfficientNetB0-Aleatoric-C876
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o]

Predictive Distribution
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predictive_variance:0.60L

o
o
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Figura 26: Incertidumbre aleatoria en cats vs. dogs - Ala izquierda se encuentra la distribucion
por clases. A la derecha, un ejemplo del conjunto de datos test con alta predictive variance.
Fuente: Elaboracién propia.
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Considerando que un valor mas alto de varianza significa un “ruido”mas alto en una imagen
de entrada, las muestras con una gran regiéon negra también pueden ser fuente de incerti-
dumbre. Por otro lado, la diferencia entre clases puede explicarse por la variabilidad de las
caracteristicas de los perros en contraste con la baja variabilidad de las caracteristicas de los
gatos. Las diferencias entre las razas, formas, tamanos y pieles de los perros son visualmen-
te diferentes a las de los gatos. Se podria inferir que la varianza puede verse afectada por
caracteristicas propias de la clase.

Figura 27: Ejemplos con alta incertidumbre aleatoria - Se puede atribuir el origen de la alta

predictive variance de la clase Dog a la diversidad de atributos que caracterizan a la clase,

dado por la variedad de razas de perros existentes. En el caso contrario, la uniformidad de

los atributos los gatos pueden dar paso a una menor predictive variance de la clase Cat.
Fuente: Elaboracién propia.

4.2. Evaluacion de Stain Separation Layer

En esta seccion se evalla el impacto de lacapa stain separation layer (descomposicion
de color) en la tarea de clasificacion de patches, comparando la capacidad de generalizacion
de los modelos de clasificacion de patches, utilizando tres espacios de color HED, HDX y RGB.
Esta comparacién se realiza con una estrategia de crossvalidation con 5-folds.

La arquitectura definida para la clasificacion de patches utilizada en este experimento, con-
siste en una instancia de la meta-arquitectura MC-dropout model ajustada para la tarea
de clasificacién de patches (ver Figura . Para el modelo F, se utiliza el modelo stain
separation encoder, una CNN que utiliza como primera capa una stain separation
layer, los detalles de este modelo se encuentran en el anexo, en la Tabla El modelo utili-
za una imagen de entrada x; , y computa un vector de variables latente z; de tamafo 10816.
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Por otro lado, el clasificador C' se define a partir de la notacion CXX con un dropout rate
Drate - 02

Stain Separation MC-Dropout Model

3]
Stain c876 @
B> Separation =B > + i
Encoder MC-Dropout @
Input Determinstic Latent Stochastic . Predicted

Image 3 Encoder Variable Classifier i class

Figura 28: Instancia de modelo stain separation MC-dropout
Fuente: Elaboracién propia.

La evaluacién de los hiper-pardmetros consiste en la blsqueda de dos variables:

= stain separation layer: El espacio de color de la imagen de entrada. Se evalta el im-
pacto de aplicar la con tres espacios de colores: separacién de color con hematoxilina,
eosina y DAB (HED); Separacion de colores con hematoxilina y DAB (HDX); y sin sepa-
racion de color (RGB).

= La configuracion del clasificador: El nimero de configuraciones posibles es enorme.
Con el fin de reducir el espacio de exploracién, solo se comparan dos configuraciones:
C777 y C876. Esta decision afecta el rendimiento de los modelos ya que estas configu-
raciones no se han optimizado para la tarea de clasificacion de la sobreexpresion. Sin
embargo, el objetivo es realizar la comparacién para la descomposicién de los colores,
por lo que estas variantes son utilizada para contrastar el desempeno, independiente
del clasificador utilizado.

Cada modelo se evaltia con una estrategia de crossvalidation de 5-folds, con divisiones del
conjunto de datos que conserven el balance de las clases. Se utiliza el algoritmo de opti-
mizacion RMSprop y un learning rate de 0.0001, iterando un maximo de 100 epochs pero
considerando un early stop si el validation loss no mejora en 15 epochs.

La Figura|29| muestra las métricas de clasificacién promedio para cada configuracién de mo-
delo en los 5 folds. Como era de esperar, los modelos con capas de separacion de manchas
(HED y HDX) obtienen un mejor desempefio frente a la no aplicacion de deconvolucién de
color (RGB). También se observa que los modelos HDX logran el mayor rendimiento de cla-
sificacion.

En cuanto al desempefio de cada modelo, la Figura[30|muestra los resultados desagregados
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Figura 29: Comparacion de desempano de stain separation layer - Los graficos muestran la
distribucion del desempano de aplicando distintas capas de descomposicién de color.
Fuente: Elaboracién propia.

para cada configuraciéon evaluada. Se puede observar de estos resultados que el modelo
HDX-C876 supera a los otros modelos en el rendimiento general, pero no por un gran margen.

Por el contrario, los resultados de la configuracion del clasificador no difieren mucho entre
los dos (C77 y C876). Sin embargo, se utilizara la configuracion del modelo HDX-C876 para
los siguientes experimentos, dado que esta configuracion obtiene los valores mas altos de
desempeno.

ACC Macro PPV Macro TPR Macro
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Figura 30: Medidas de desempeno para crossvalidation - Los graficos muestran la distribucion
del desempaiio de cada configuracién. Los modelos son evaluados en 5 folds.
Fuente: Elaboracion propia.

4.3. Evaluacion de Clasificacion de Patches

En este experimento, se realiza una evaluacién del desempeno de los modelos para la clasi-
ficacion de la sobreexpresion de HER2 a nivel de patches. Ademas, se presenta un anélisis de
la estimacion de la incertidumbre epistémica y aleatoria para el contexto del HER2 Scoring.

Con el objetivo de analizar el impacto de hiper-pardmetro dropout rate D, €l cual condi-
ciona la distribucién de los pesos aprendidos por el modelo, se definen tres nuevas variantes
a partir de la mejor configuracién obtenida en el experimento anterior, correspondiente a
tres valores distintos para D, : 0.2, 0.5y 0.8.

Multiples instancias de cada modelo se entrenan utilizando la divisién train/validation del
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conjunto de entrenamiento. Se utiliza el algoritmo de optimizacion RMSprop y un learning
rate de 0.0001, iterando un maximo de 200 epochs pero considerando un early stop si el
validation loss no mejora en 15 epochs.

4.3.1. Métricas de Clasificacion

La evolucién de los modelos entrenados se resume en la Figura[31] Se puede observar como
la variacién de D, afecta al proceso de entrenamiento. Valores altos de D, requeriran
mas epochs para poder converger. Esta diferencia también se manifiesta en la evolucién de
la incertidumbre epistémica evaluada en el conjunto de entrenamiento, donde se destaca
la misma tendencia para los distintos valores de D;... En lo que respecta a las métricas de
clasificacion, no se observa alguna diferencia que se pueda correlacionar con los valores de
D,.te de cada configuracién.

Para cada valor de D, €l modelo epistémico con menor validation loss es evaluado en el
conjunto test. De esta se obtiene el desempeno de clasificacion y las medidas de incertidum-
bre epistémica analizadas a continuacion.

Model Diate | ACC Macro | PPV Macro | TPR Macro
HDX-C876-0.2 | 0.2 | 0.803 0.641 0.553
HDX-C876-0.5 | 0.5 | 0.789 0.534 0.522
HDX-C876-0.8 | 0.8 | 0.788 0.533 0.518

Tabla 8: Evaluacion de modelos clasificadores de patches.
Fuente: Elaboracién propia.

La Tabla[8resume las métricas de clasificacién para cada modelo, agregadas respecto a las 4
clases. Se observa que las métricas no son del todo satisfactorias, en especial la precision y
recall presentan valores cercanos al 0.5. A pesar de ello, el modelo con D, = 0.2 obtiene
los mejores valores, pero no por un gran margen.

Por otro lado, la Figura[32]y Tabla[9muestran el comportamiento por clase. Se puede obser-
var un comportamiento similar para cada uno de los tres modelos. El rendimiento por de la
clase 3+ presenta un valor de recall (TPR) mas alto frente a las demas clases, lo que significa
que es mas facil identificar cuando esta presente la sobreexpresiéon de la proteina HER2.

Por un lado, también se observa que la clase 0 tiene el peor desempeno en cuanto a recall.
Esto es un comportamiento esperado, los patches que pertenecen a la clase 0 no suelen tener
caracteristicas relevantes para determinar su clasificacién, es mas, la falta de estos determina
su clase. La clase 0 se caracteriza por no presentar tincién de la membrana celular. Esto es un
problema al clasificar a nivel de patch, debido a que la regiones con falta de tincién puede
encontrarse en los patches pertenecientes a las otras tres clases.

Este problema también afecta de manera inversa a las demas clases, la falta de caracteristi-
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Figura 31: Entrenamiento de modelos epistémicos para clasificacién de patches.
Fuente: Elaboracién propia.

Model

D, rate

ACC (0/1+/2+3+)

PPV (0/1+/2+/3+)

TPR (0/1+2+/3+)

HDX-C876-0.2

0.2

0.832

0.760

0.761

0.859

0.889

0.465

0.449

0.760

0.205

0.494

0.616

0.896

HDX-C876-0.5

0.5

0.804

0.756

0.742

0.853

0.536

0.433

0.419

0.749

0.300

0.298

0.596

0.896

HDX-C876-0.8

0.8

0.806

0.758

0.740

0.846

0.546

0.437

0.416

0.735

0.288

0.292

0.589

0.903

Tabla 9: Evaluacion de modelos clasificadores de patches por clase.

cas relevantes en un patch afecta directamente a la precision (PPV) de estas tres clases, por

Fuente: Elaboracién propia.

ejemplo, al clasificar errébneamente a la clase 0 como 3+.

Se puede observar ademas que en la matriz de confusion, los modelos entrenados tienden a
clasificar erréneamente las clases 2+, sobreestiman a la clases 1+ como clase 2+, o clasifican
errébneamente a la clase 2+ como 3+. Esto es una consecuencia directa de la definicion de
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Figura 32: Evaluacion de modelos clasificadores de patches por clase.
Fuente: Elaboracién propia.

la clase 2+. La clase 2+ representa una clasificacion equivoca: las muestras que caen en la
clasificacion clase 2+ puede contener, por ejemplo, membranas intensamente tefiidas como
la clase 3+, pero con menos del 10 % de todo el tejido. Como el modelo no puede acceder ala
imagen completa, este no tiene suficiente informacién para realizar una correcta prediccion
del patch.

A pesar de estos resultados, se espera que al evaluar la muestra de tejido completa, las pre-
dicciones individuales erroneas sean irrelevantes al agregar la prediccion final.

4.3.2. Incertidumbre Epistémica

Los modelos epistémicos son evaluados con el conjunto de datos test, la Figura[33|muestra
la distribucion de la incertidumbre epistémica, predictive entropy y mutual information, pa-
ra todos los patches generados para este conjunto de datos. Existe una clara diferencia en
cuanto a la incertidumbre por clase, este comportamiento se repite tanto para los distintos
modelos, como para las dos medidas de incertidumbre. En estos graficos se observa como la
clase con una menor incertidumbre corresponde a la clase 3+. Cabe mencionar que existen
una gran cantidad de outliers correspondientes a esta clase.

También se puede observar una tendencia de la media de las medidas de incertidumbre. A
medida que el score baja de categoria, el valor de la medio de la incertidumbre aumenta.
Este comportamiento se sobrepone a lo discutido en la seccion anterior, donde la clase 0 es
la categoria mas confundida por los modelos.
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Figura 33: Incertidumbre epistémica en clasificacion de patches - Distribucion de incertidum-
bre, predictive entropy (arriba) y mutual information (abajo).
Fuente: Elaboracién propia.

Py

di

Model Diate | Mean H | Mean I
HDX-C876-0.2 | 0.2 0.418 0.039
HDX-C876-0.5 | 0.5 0.391 0.052
HDX-C876-0.8 | 0.8 | 0.712 0.292

Tabla 10: Medias de incertidumbre epistémica para modelos de clasificacién de patches.
Fuente: Elaboracién propia.

Una segunda observacion surge de comparar entre modelos. Como se detalla la Tabla a
mayor valor de D,.;., mayor es la media de los valores de incertidumbre epistémica.

La Figura[34muestra algunos ejemplos de predicciones. En la primera columna se encuentran
ejemplos con una alta incertidumbre. Estos valores se pueden atribuir a la falta de informa-
cion relevante en el patch. En particular, la primera imagen (A) pertenece a la clase 3+, pero
el patch no posee atributos que puedan correlacionarse con esta clase. Por otro lado, tanto
las imagenes (C) y (E), ejemplifican la respuesta del modelo ante entradas con poca infor-
macion. En estos casos, el modelo tiende a distribuir las probabilidad de las cuatro clases de
manera uniforme.

La segunda columna de la Figura[34] destaca algunos casos particulares, en la imagen (B) se
encuentra un patch clasificado correctamente como clase 0, pero el resultado que se ve opa-
cado por un valor alto de incertidumbre. En cuanto a las imagenes (D) y (F), ambas presentan
una baja estimacion de incertidumbre, no obstante, esto no es indicador de una buena clasi-
ficacion, ya que esta ultima imagen (F) a pesar de la alta confianza del modelo, se encuentra
erréneamente clasificada.
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Figura 34: Predicciones destacadas de incertidumbre epistémica de patches.
Fuente: Elaboracién propia.

4.3.3. Incertidumbre Aleatoria

Para la estimacion de la incertidumbre aleatoria en el contexto de la clasificacién de patches,

se construye el modelo stain separation aleatoric (ver Figura, definido a partir del
modelo stain separation MC-dropout.

El modelo es entrenado con los mismos parametros que la version epistémica, y se evalla
en el conjunto de datos test.
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Figura 35: Instancia de modelo stain separation aleatoric
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 36: Distribucién de incertidumbre aleatoria en clasificacién de patch por clase.
Fuente: Elaboracién propia.

Se observa en la Figura[34] que, a diferencia de la incertidumbre epistémica, los resultados
muestran un valor de la media de incertidumbre aleatoria mayor para la clase 3+. Como se
ejemplifica en la Figura[37](fila superior), las imagenes perteneciente a la clase 3+ se caracte-
rizan especialmente por la intensidad de la tincién café DAB. Sin embargo, dada la compleji-
dad de las estructuras celulares de los tejidos, la tincién de las membranas celulares pueden
generar una gran diversas de formas, texturas e intensidades de tincién.

Por otro lado, se observa en la Figura [37|imagenes de la baja varianza de la clase 2+. Los
patches que pertenecen a esta clase suelen ser presentar caracteristicas similares entre ellas,
debido a la uniformidad de los atributos que caracterizan a la clase 2+

Los resultados obtenidos permiten reafirmar la interpretacion del experimento con el pro-
blema cats vs. dogs. Se puede establecer una relacién entre la alta varianza de una prediccion
con la diversidad de atributos que caracterizan a la clase. Lo que se refleja en la diferencia
de las varianzas entre las clases.
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Figura 37: Ejemplos destacados de aleatoria en clasificacion de patch - La primera fila muestra
ejemplos de la clase 3+ con alta varianza, mientras que la segunda fila muestra ejemplos de
la clase 2+ con una baja varianza.

Fuente: Elaboracién propia.

4.4. Evaluacion de la Sobreexpresion

Finalmente, en esta seccién se analizan la prediccion de la clasificacién de la sobreexpresiéon
a nivel de muestra.

Utilizando los tres modelos de mejor desempefio obtenidos en la Seccion se obtiene
la prediccion de clase y estimacion de incertidumbre a nivel de patch, de cada uno de los
objetos que conforman el conjunto de datos test. Estas predicciones son utilizadas como
entradas para los distintos métodos agregacion, definidos en la Seccion 3.5

Se determinan distintas configuraciones para los métodos de agregacion, variando el criterio
de medida de incertidumbre. Estas configuraciones se resumen en la Tabla

Method t u | Legend
Base B
Threshold | 0.25 | T | Th_I
Threshold | 0.1 | I | TLI
Mixture I | M
Threshold | 0.5 | H | TI_H
Threshold | 0.69 | H | Th_H
Mixture H | M_H

Tabla 11: Configuraciones de métodos de agregacion.
Fuente: Elaboracion propia.
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4.4.1. Criterios de Evaluacion
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Figura 38: Evaluacion de método de agregacion - La fila superior muestra un ejemplo de
prediccion de una muestra. En la fila inferior, se muestra la matriz de confusion y curva ROC
del método de agregacion de mejor desempeno.

Fuente: Elaboracién propia.

Las predicciones resultantes de cada método son evaluados utilizando las métricas de cla-
sificacion y los criterios de evaluacion propuestos en HER2 Challenge Contest, presentados
en la Seccion Los resultados de esta evaluacion se encuentran en la Tabla estos
se encuentran ordenados por el criterio Combined. Como se puede observar, no existe una
mayor diferencia entre los distintos métodos de agregacién utilizados.

Al comparar los métodos base, se observa que el modelo D, = 0.2 tienen un mejor desem-
pefno en los seis criterios, frente a los modelos Base D, = 0.5y D, = 0.8. La tendencia
se repite de manera generalizada para el resto de los métodos de agregacién.

En cuanto al desempefo de los métodos de agregacién, se pueden llegar a dos conclusio-
nes: A medida que aumenta el valor de D, ., los métodos que consideran la incertidumbre
comienzan a dominar sobre el método Base, debido a que este modelo obtuvo un mejor
desempeno a nivel de patch, y que el pardmetro se encuentra se encuentra positivamen-
te correlacionado con la incertidumbre de los modelos, al aumentar D, las predicciones
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individuales pueden alcanzar mayor valor de incertidumbre, lo que en consecuencia le dan
una mayor influencia durante la agregacion.

En segundo lugar, los métodos que consideran a la mutual information I, obtienen mejores
resultados frente a los métodos que utilizan la predictive entropy H.

Legend Diyate | Method w |t Mean H | Mean T | Combined | 1V, Points | ACC Macro | PPV Macro | TPR Macro
B-0.2 0.2 Base 0.775 0.356 246.36 17.438 | 565.0 | 0.89 0.806 0.74
Th_I-0.2 | 0.2 | Threshold | T | 0.25 | 0.777 0.359 245.818 17.401 | 565.0 | 0.89 0.806 0.74
M_I-0.2 | 0.2 Mixture I 0.77 0.358 244.947 17.349 | 565.0 | 0.878 0.789 0.712
TI_I-0.2 [ 0.2 | Threshold | T | 0.1 | 0.749 0.363 244.757 17.364 | 565.0 | 0.866 0.775 0.684
Th_H-0.2 | 0.2 | Threshold | H | 0.69 | 0.649 0.394 243.107 17.628 | 560.0 | 0.89 0.805 0.736
M_H-0.2 | 0.2 Mixture H 0.711 0.374 242.646 17.406 | 560.0 | 0.878 0.781 0.708
TI_H-0.2 | 0.2 Threshold | H | 0.5 | 0.58 0.4 241.311 17.471 | 560.0 | 0.878 0.781 0.708
TI_I-0.5 |05 Threshold | T | 0.1 | 0.708 0.369 232.215 17.217 | 535.0 | 0.841 0.733 0.649
Th_I-0.5 | 0.5 Threshold | T | 0.25 | 0.746 0.355 231.378 16.985 | 535.0 | 0.854 0.755 0.676
M_I-0.5 | 0.5 Mixture I 0.742 0.356 231.374 16.993 | 535.0 | 0.854 0.755 0.676
B-0.5 0.5 Base 0.749 0.354 231.302 16.971 | 535.0 | 0.854 0.755 0.676
TI_H-0.5 | 0.5 Threshold | H | 0.5 | 0.493 0.335 229.285 17.201 | 525.0 | 0.854 0.759 0.676
M_H-0.5 | 0.5 Mixture H 0.67 0.362 228.53 17.112 | 525.0 | 0.854 0.759 0.676
Th_H-0.5 | 0.5 Threshold | H | 0.69 | 0.583 0.36 226.518 17.01 | 525.0 | 0.854 0.759 0.676
M_I-0.8 | 0.8 Mixture 1 0.903 0.2 219.347 15.725 | 525.0 | 0.829 0.714 0.626
Th_I-0.8 | 0.8 Threshold | T | 0.25 | 0.887 0.194 214.036 15.169 | 540.0 | 0.805 0.681 0.57
B-0.8 0.8 Base 0.91 0.201 212.705 15.371 | 515.0 | 0.817 0.694 0.603
M_H-0.8 | 0.8 Mixture H 0.838 0.202 209.741 15.349 | 510.0 | 0.805 0.682 0.575
TI_1-0.8 | 0.8 | Threshold |1 | 0.1 |0.777 0.163 209.17 14.623 | 537.5 | 0.817 0.489 0.588
TI_H-0.8 | 0.8 | Threshold | H | 0.5 | 0.554 0.145 204.921 14.582 | 522.5 | 0.793 0.544 0.548
Th_H-0.8 | 0.8 | Threshold | H | 0.69 | 0.583 0.163 192.476 14.308 | 497.5 | 0.768 - 0.497

Tabla 12: Resultados de evaluacion a nivel de muestra.

La Figura[38|muestra la matriz de confusion y curva ROC del método B-0.2. En general, todos
los métodos obtuvieron resultados similares, como se puede ver en las métricas de clasifica-
cién de la Tabla[12] Al inspeccionar esta matriz de confusién, se observa el mismo comporta-
miento obtenido durante la clasificacién de patches. La clase que se confunde méas es la clase
0. Sin embargo, se obtiene una mejora en la clasificacién de las clases 2+ y 3+. Es necesario
mayor investigacion para minimizar el error de clasificacion de las clases negativas 0y 1+.

4.4.2. Visualizacion de Mapas de Incertidumbre

Es posible construir mapas de clasificacién e incertidumbre al proyectar en las muestras las
predicciones de clase y estimaciones de incertidumbre epistémica de los modelos (ver Figura

39).

Estos mapas permiten visualizar como el modelo determina la clasificacién de la muestra
a partir de las predicciones individuales, entregando cierto grado de interpretabilidad a los
resultados. Como por ejemplo las filas tres y cuatro de la Figura considerando que las
categorias se diferencian por el porcentajes de células con sobreexpresion sobre el total de
la muestra, visualizar la proporcién de patches predichos como clase 2+ vs. clase 3+, permite
estimar un porcentaje a partir del mapa resultante.

Junto a esto, la visualizacion de los mapas de incertidumbre permite localizar las regiones de
la muestra con mayor grado de incertidumbre. De esta forma es posible identificar patrones
en los tejidos y asociarlos con la incertidumbre que obtienen los modelos.
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CaseNo 39 - D 27 CaseNo 39 - 1D 27 CaseNo 39 -1D 27 CaseNo 39 - ID 27
HeR2 SCORE 0 HeR2 SCORE 0 HeR2 SCORE 0 HeR2 SCORE 0
predictive entropy: 1.003 mutual information: 0.552

CaseNo 15- 1D 2 CaseNo 15- 1D 2 CaseNo 15 - 1D 2 CaseNo 15-1D 2
HeR2 SCORE 1+ HeR2 SCORE 1+ HeR2 SCORE 1+ HeR2 SCORE 1+
Predicted 1+ predictive entropy: 0.842 mutual information: 0.419

CaseNo 6 -ID 18 CaseNo 6 -ID 18
HeR2 SCORE 2+ HeR2 SCORE 2+
Pre

v

CaseNo 38 -ID 14 CaseNo 38 -ID 14 CaseNo 38 - 1D 14 CaseNo 38 - ID 14
HeR2 SCORE 3+ HeR2 SCORE 3+ HeR2 SCORE 3+ HeR2 SCORE 3+
Predicted 3+ predictive entropy: 0.196 mutual information: 0.009

Figura 39: Predicciones agregadas destacadas.
Fuente: Elaboracién propia.

Esta informacion puede dar paso a la construccion de nuevos algoritmos para la generacion
de patches que consideren la incertidumbre en la seleccién de regiones de interés, de esta
forma, generar conjuntos de datos que permitan el entrenamiento de modelos con imagenes
con informacién relevante que permita al modelo generar respuestas con un alto grado de

confianza.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

En este trabajo, se abordé el problema de la clasificacién de la sobreexpresién de la proteina
HER2, también conocido como HER2 scoring, la cual es una tarea crucial realizada por pa-
télogos, para el diagnostico del cdncer de mamas. Con el objetivo de asistir a los patélogos
en el diagnodstico del cancer de mamas, se desarrollé una herramienta basada en algoritmos
automaticos de clasificacion con enfoque en la estimacién de la incertidumbre, para una
evaluacion cuantitativa de la sobreexpresion.

Esto se logré con el disefio e implementacion de un framework para el analisis de muestras
de histopatologia. El cual establece un flujo de trabajo para el procesamiento de imagenes
de alta resolucion (digital slides): deteccion de regiones de interés, generacion de datos,
entrenamiento y evaluacién de modelos de clasificacion. De esta forma, agilizar el desarrollo
de nuevas soluciones para el problema de HER2 scoring.

Junto a esto, se implementan los modelos incertidumbre stain separation MC-dropout y stain
separation aleatoric basados en el enfoque bayesian deep learning. Los cuales son modelos
de clasificacién de imagenes, especializados para imagenes de tejidos preparados para el
diagnodstico de HER2 scoring con el procedimiento de IHC.

Lo anterior permite la evaluacién de la incertidumbre asociada a los modelos de clasifica-
cion, la incertidumbre epistémica, y la incertidumbre asociada a los datos, la incertidumbre
aleatoria. Dando paso a un analisis cuantitativo basado en las predicciones y estimacion de
confianza realizadas por los modelos.

En el desarrollo de esta memoria, se pudo establecer una interpretacion de las medidas de
incertidumbre mediante un caso de clasificacion binaria. Lo que permitié la formulacion de
estrategias de agregacion de predicciones individuales. Por otro lado, se corroboré el impac-
to de la deconvolucién de color en el desempenio de la tarea de HER2 scoring, con el uso de
la capa stain separation layer.

Respecto a los resultados obtenidos en la tarea de HER2 scoring, los modelos y métodos
de agregacion evaluados obtuvieron resultados satisfactorios. Sin mayores variaciones entre
los diferentes métodos evaluados. Siendo la clase 0 la mas confundida, y en segundo lugar
la 1+, mientras que las clases 2+y 3+ suelen ser clasificadas correctamente. Estos resultados
se pueden correlacionar con las medidas de incertidumbre epistémica obtenidas para las
cuatro clases.

Junto a esto, se elaboraron mapas de clasificacién e incertidumbre, permitiendo visualizar
como el tejido en la digital slide es clasificado por los algoritmos de deep learning, permi-
tiendo localizar y caracterizar regiones de mayor incertidumbre en los tejidos. Dado cierto
grado de interpretabilidad a los resultados obtenidos.
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Las contribuciones de este trabajo son las siguientes:

El disefio e implementacion de her2bdl, un framework para el entrenamiento y evaluacion
de modelos la clasificaciéon de imagenes y estimacién de incertidumbre, especializado, pe-
ro sin limitarse al problema de HER2 scoring. El cual facilita el desarrollo, entrenamiento y
evaluacion de nuevas soluciones, ademas de integrar herramientas para la colaboracién, re-
plicacion los experimentos y divulgacién de resultados.

El disefo de las meta-arquitecturas basada en submodelos MC-Dropout model y aleatoric
model, para simplificar el disefio de nuevas arquitecturas bayesianas basadas en Monte-Carlo
dropout y predictive variance, permitiendo el uso arquitecturas conocidas de deep learning.
Junto a esto, la propuesta del algoritmo 2-steps predictive distribution, para realizar una pre-
diccion eficiente de la predictive distribution.

Finalmente, la implementacién de la capa stain separation layer, una capa de paradmetros
no entrenables, incorporando la descomposicion de los colores (DAB, Hematoxilina y Eosin)
como parte de la arquitectura, dando paso a la implementaciéon de modelos especializados
en la clasificacion de digital slides: stain separation MC-dropout y stain separation aleatoric.

5.1. Discusion

A medida que la Al se integra cada vez mas en la sociedad, las decisiones tomadas por es-
tos sistemas pueden afectar la vida de los humanos, y en el peor de los casos, volverse una
amenaza. La estimacién de la incertidumbre puede jugar un rol clave en este aspecto. El
uso de modelos probabilisticos que representan la incertidumbre, como los expuestos en
esta memoria, permiten cierto grado interpretacién a los resultados del modelo. Los exper-
tos pueden utilizar esta medicion de la incertidumbre para fundamentar sus decisiones, y a
través de trabajo conjunto entre humanos y maquinas, mitigar el riesgo de desplegar estos
algoritmos en el mundo real.

El problema abordado en esta memoria, el diagnéstico de la sobreexpresién de la proteina
HER2, es uno de estos escenarios, donde los errores cometidos por el algoritmo afectan a la
salud del paciente. Por lo que se beneficia de la inclusidon de una medida de incertidumbre
en la elaboracion de sistemas automaticos de clasificacion. Los resultados logrados pueden
extenderse a una variedad de problemas de clasificacion, por ejemplo, la identificaciéon de
signos en el diagndstico de la retinopatia diabética en imagenes oculares. En especial, donde
exista un riesgo asociado a la clasificacién tomada por el algoritmo.
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5.2. Trabajo Futuro

El trabajo realizado en esta memoria da paso una diversas aristas para la mejora de la so-
lucién propuesta, o para un siguiente paso de investigacion, entre estas se destacan las si-
guientes:

1. Enviar evaluacién a HER2 Challenge Contest: Si bien el envio de los resultados se encon-
traba fuera del alcance de esta memoria, los resultados obtenidos pueden ser enviados
a los organizadores de HER2 Challenge Constest para su evaluacién post-concurso.

2. Mejorar la seleccién de patches: Durante el entrenamiento de los modelos, la gene-
racion de patches resulté en una serie de imagenes con poca informacién relevante
para la determinacion de la clase. Esto afecta negativamente el entrenamiento de los
modelos. Se deben proponer soluciones que apunten a una mejor seleccién de pat-
ches, considerando los resultados de la agregacién. Un enfoque posible es utilizar la
incertidumbre como un factor para la seleccién de patches.

3. Mejorar la localizacion y deteccion de objetos: Durante el procesamiento asistido de
las digital slides, el algoritmo usado requiere de la intervencién del experto para selec-
cionar los objetos localizados validos. La propuestas puede ser mejorada, por ejemplo,
con el uso de algoritmos basados en machine learning.

4. Explorar nuevas funciones de pérdida: En particular, la evaluacién de HER2 Challenge
Contest propone un sistema de puntaje basado en el impacto de la clasificacién erré-
nea, las clases confundidas y la confianza estimada. Dado que el objetivo del concurso
se mide con estas métricas, utilizar una funciéon de pérdida basado en los criterios
de evaluacion de HER2 Challenge Constest, puede dar lugar a modelos con un mejor
desempeno.

5. Abordar las tareas de clasificacion binaria y segmentacién de la membrana con BDL: En
la literatura, el HER2 scoring también es abordado desde el problema de clasificacion
binaria (positivo/negativo), y desde la segmentacién de la membrana con sobreexpre-
sién. Futuras investigaciones pueden tomar el framework disenado y extenderlo para
analizar la incertidumbre y su impacto en el diagnéstico de HER2, desde la perspectiva
de estas dos tareas.
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Layer Type Shape Param # Layer Type Shape Param #
Encoder EfficientNet BO (None, 62720) 4049571 Encoder EfficientNet BO  (None, 62720) 4049571
Classifier €876 + mc-dropout (None, 2) 16099650 Aleatoric_classifier ¢876 + variance (None, 3) 16099715

Tabla 13: Arquitecturas EfficientNetBO - MC-Dropout Model (izquierda) y Aleatoric Model

(derecha).
Layer Type Shape Param # Layer Type Shape Param #
Encoder  Stain Separation Encoder (None, 10816) 303352 Encoder Stain Separation Encoder (None, 10816) 303352
Classifier C876 + mc-dropout (None, 4) 2812356 Aleatoric_classifier ¢876 + variance (None, 5) 2812421

Tabla 14: Arquitecturas Stain Separation - MC-Dropout Model (izquierda) y Aleatoric Model

(derecha).

Layer Type Shape Param #

input_1 InputLayer [(None, 240, 240, 3)] 0

stain_separator Stain_Separation_Layer (None, 240, 240, 3) 0

scaler Lambda (None, 240, 240, 3) 0

stain_depthwiseConv2D DepthwiseConv2D (None, 118, 118, 24) 600

depthwiseConv2D_batchnorm  BatchNormalization (None, 118, 118,24) 96

depthwiseConv2D_activation  Activation (None, 118, 118,24) 0

blockO_conv2d_a Conv2D (None, 118, 118, 32) 6912

blockO_batchnorm_a BatchNormalization (None, 118, 118,32) 128

block0_activation_a Activation (None, 118, 118,32) 0

block0_conv2d_b Conv2D (None, 116, 116, 32) 9216

block0_batchnorm_b BatchNormalization (None, 116, 116, 32) 128

block0_activation_b Activation (None, 116, 116,32) 0

block0_maxpool MaxPooling2D (None, 58, 58, 32) 0

block1_conv2d_a Conv2D (None, 58, 58, 64) 18432

block1_batchnorm_a BatchNormalization (None, 58, 58, 64) 256

block1_activation_a Activation (None, 58, 58, 64) 0

block1_conv2d_b Conv2D (None, 56, 56, 64) 36864

block1_batchnorm_b BatchNormalization (None, 56, 56, 64) 256

block1_activation_b Activation (None, 56, 56, 64) 0

block1_maxpool MaxPooling2D (None, 28, 28, 64) 0

block2_conv2d_a Conv2D (None, 28, 28, 128) 73728

block2_batchnorm_a BatchNormalization (None, 28, 28, 128) 512

block2_activation_a Activation (None, 28, 28,128) 0

block2_conv2d_b Conv2D (None, 26, 26, 128) 147456

block2_batchnorm_b BatchNormalization (None, 26, 26, 128) 512

block2_activation_b Activation (None, 26, 26, 128) 0

block2_maxpool MaxPooling2D (None, 13,13,128) 0

feature_reduction_conv2d_k1 Conv2D (None, 13, 13, 64) 8256

feature_reduction_activation ~ Activation (None, 13, 13, 64) 0

head_flatten Flatten (None, 10816) 0

Tabla 15: Arquitecturas Stain Separation Encoder Model.
Layer Type Shape Param # Layer Type Shape Param #
input_2 InputLayer [(None, 10816)] 0 input_2 InputLayer [(None, 10816)] 0
head_dense_1 Dense (None, 256) 2769152 | | head_dense_1 Dense (None, 256) 2769152
head_batchnorm_1  BatchNormalization (None, 256) 1024 head_batchnorm_1  BatchNormalization (None, 256) 1024
head_activation_1 Activation (None, 256) 0 head_activation_1 Activation (None, 256) 0
head_mc_dropout_1 Dropout (None, 256) 0 head_dense_2 Dense (None, 128) 32896
head_dense_2 Dense E— (None, 128) 32894 head_batchnorm_2 BatchNormalization (None, 128) 512
head_batchnorm_2  BatchNormalization (None, 128) 512 — —
head activation 2 Activation {None. 128) 5 head_activation_2 Activation (None, 128) 0
ead_ac » s

head_mc_dropout_2 Dropout (None, 128) 0 head_dense_3 Dense — (None, 64) 8256
head_dense_3 Dense (None, 64) 8256 head_batchnorm_3 BatchNormalization (None, 64) 256
head_batchnorm_3  BatchNormalization (None, 64) 256 head_activation_3 Activation (None, 64) 0
head_activation_3  Activation (None, 64) 0 head_logits_classifier Dense (None, 4) 260
head_mc_dropout_3 Dropout (None, 64) 0 variance Dense (None, 1) 65
head_classifier Dense (None, 4) 260 logits_variance Concatenate (None, 5) 0

Tabla 16: Arquitecturas C876 - MC-Dropout Model (izquierda) y Variance Model (derecha).
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CaseNo_Object | y_true | y_pred | H I
15_2 1 1 0.968 | 0.405
15_3 1 1 0.963 | 0.344
19 2 3 3 0.05 | 0.011
19_3 3 3 0.149 | 0.036
19 4 3 3 0.19 | 0.066
195 3 3 0.28 | 0.117
19 6 3 3 0.255 | 0.102
1.1 0 3 1.258 | 0.754
3 0 1 0.863 | 0.56
24 1 1 1 0.856 | 0.428
24_3 1 2 0.832 | 0.382
24_6 1 1 0.756 | 0.232
25_1 2 2 0.831 | 0.356
25_3 2 2 0.8 0.354
35_2 3 3 0.408 | 0.168
35_4 3 3 0.237 | 0.123
35_5 3 3 0.092 | 0.018
38_14 3 3 0.394 | 0.244
38_2 3 3 1.063 | 0.738
39 _27 0 0 1.159 | 0.639
39_30 0 0 1.021 | 0.486
39 4 0 1 1.049 | 0.412
47 1 1 1 1.159 | 0.492
47 4 1 2 1.091 | 0.524
49_1 2 2 0.704 | 0.428
49 10 2 2 0.933 | 0.358
49 3 2 2 1.091 | 0.521
49 8 2 2 0.74 | 0.375
49 9 2 2 0.847 | 0.405
55_1 2 2 1.081 | 0.631
55_4 2 2 1.079 | 0.5
6_11 2 2 0.916 | 0.324
6_18 2 2 0.939 | 0.412
70_5 0 0 1.335 | 0.579
70_7 0 1 1.257 | 0.564
73_1 0 2 1.165 | 0.314
73_8 0 3 1.297 | 0.443
88 1 1 2 1.119 | 0.517
920 3 3 0.362 | 0.18
9.5 3 3 0.052 | 0.012
9.6 3 3 0.128 | 0.022

Tabla 17: Resultados de evaluacién de conjunto de datos test.
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