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RESUMEN (en espaiiol)

En la literatura se ha reportado que los algoritmos de Deep Learning (DL), traducido como aprendizaje
profundo, sufren, con frecuencia, problemas de generalizacién cuando son implementados en entornos
diferentes de aquellos donde han sido entrenados. A pesar de que esta cuestién ha sido ampliamente
discutida en otros campos, son pocos los autores que han abordado la probleméatica en el area de la
imagen médica. Teniendo en cuenta que generalizar hace referencia a la capacidad de mantener el
rendimiento en cualquier entorno externo al lugar de entrenamiento, resolver el problema de la
generalizacion es imprescindible si se desea lograr que los modelos de inteligencia artificial alcancen la
practica médica diaria.

Las escasas investigaciones que han abordado esta problematica coinciden en que, al igual que ocurre en
otras areas de la inteligencia artificial, como el desarrollo de coches auténomos, la deficiencia de
generalizacion que sufren los algoritmos de DL se produce debido a desemejanzas existentes entre los
datos con los que se entrenan los algoritmos, y los datos sobre los que se desean utilizar los modelos. Estas
disimilitudes parecen responder a diferencias, a menudo imperceptibles, en la distribucién de ciertos
atributos de los propios datos, dando lugar a lo que se ha denominado distribution shifts (DS).

La importancia de desvelar los factores que ocasionan los DS entre los conjuntos de datos de
entrenamiento y los conjuntos de datos de aplicacién, es un asunto cuya relevancia ha sido ampliamente
subrayada en la literatura. Sin embargo, hasta la fecha, la naturaleza de estos factores permanecia
incierta.

Este trabajo ha tratado de arrojar luz a esta problematica, proponiéndose identificar y caracterizar los
principales factores responsables de la citada deficiencia de generalizacién de los algoritmos de DL en el
campo de la imagen médica. Con este objetivo, se disefiaron tres experimentos cuya meta fue la de
evaluar el efecto que tenian sobre la validez interna y externa de un algoritmo de DL los siguientes
factores: el centro del que se obtuvieron los datos de entrenamiento, lo que comprendié el estudio
conjunto de otros agentes como las diferencias en el criterio de etiquetado o en la demografia poblacional;
el protocolo de adquisicién de las imagenes; el modelo de equipo de adquisicion de rayos X; el tipo de
funcién de respuesta del detector; y el procesado de imagen aplicado por el fabricante.

En la experimentacion, se compararon los resultados obtenidos de tres entrenamientos diferentes de una
red neuronal artificial para clasificacion de radiografias de térax de pacientes COVID-19 y pacientes
control. Estos tres entrenamientos se realizaron con los mismos hiperparametros y se diferenciaron
Unicamente en los conjuntos de datos utilizados, que incluyeron combinaciones de imagenes adquiridas en
dos instituciones y por tres modelos diferentes de equipos de rayos X. A través del andlisis de las
diferencias de rendimiento obtenidas sobre diferentes conjuntos de test que alternaron dos instituciones y
tres modelos de equipos de adquisicién, se pudo inferir el efecto aislado de los factores presentes en los
mismos. Finalmente, se realizd6 un anélisis de las features que extraia la red neuronal utilizando un
algoritmo de clustering jerarquizado, con la finalidad de esclarecer si la influencia de estos factores
afectaba también al valor de las features.
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Los resultados mostraron que el tipo de funcién de respuesta del detector fue el factor méas relevante en
términos de generalizacion, pues fue el inico que le impidié generalizar al algoritmo. En segundo lugar, el
procesado de imagen aplicado por el equipo fue el segundo factor en importancia, ya que aunque no
impidi6 la generalizacion, condicioné una reduccién significativa del rendimiento en validez externa.
Sorprendentemente, estos dos factores resultaron ser mas influyentes sobre el valor de las features que la
propia presencia o ausencia de patologia. En contraposicion, los factores asociados con el centro de
entrenamiento indujeron diferencias salvables, pues el algoritmo logré generalizar sin pérdida de
rendimiento a un centro externo que utilizaba el mismo modelo de equipo de rayos X que aquel que habia
sido utilizado para adquirir las imagenes de entrenamiento.

RESUMEN (en Inglés)

As it has been extensively reported in the literature, Deep Learning (DL) algorithms often show a lack of
generalization when they are deployed in environments different from those where they have been trained.
Although this issue has been widely discussed in other fields, in the medical image domain only a handful
of authors have addressed it. Considering that generalization refers to the ability of the algorithms to
maintain performance in environments different from those used to train them, solving the generalization
deficiency is essential to achieve an artificial intelligence which can reach the medical practice.

The scarce previous works that have already addressed this issue in the medical field agree with other
artificial intelligence areas, such as the development of autonomous cars, that generalization deficiency of
DL algorithms is produced due to the existence of differences between the training data and the data on
which the models are intended to be applied. These dissimilarities are probably secondary to differences in
the distribution of certain attributes of the data itself which are often imperceptible, giving rise to what
have been called distribution shifts (DS).

The importance of identifying and controlling the factors that cause the DS has been widely emphasized
in the literature. However, previously to this research these factors remained uncertain. This work has
attempted to shed light on this issue trying to identify and characterize the main factors behind the
aforementioned deficiency of generalization of DL algorithms in the medical image field. To achieve this
aim, three experiments were designed to evaluate the effect of the following factors on the internal and
external validation of a DL algorithm: the institution where the training data were obtained, which
included the analysis of other agents such as differences in labeling criteria or population demographics;
the image acquisition protocol; the model of X-ray machine used to acquire the images; the type of
response function of the detector; and the image processing applied by the manufacturer.

The experimentation consisted in the comparison of the results obtained by three different trainings of an
artificial neural network to classify chest X-rays belonging to COVID-19 and control patients. These three
trainings were performed with the same hyperparameters so they differed only in the datasets used. These
datasets included combinations of images acquired at two different institutions and by three different
models of X-ray machine. Through the analysis of the performance differences obtained on different test
sets that alternated two institutions and three models of acquisition equipment, it was possible to study
the isolated effect of the aforementioned factors on the algorithm’s performance. Finally, an analysis of
the features extracted by the neural network was performed using a hierarchical clustering algorithm in
order to explore whether the influence of these factors also affected the value of the features.

The results showed that the type of response function of the detector was the most relevant factor in
terms of generalization, as it was the only factor that impeded the algorithm to generalize. Secondly, the
image processing applied by the equipment was the second most important factor, since it did not impede
generalization but it produced a significant performance decrease. Moreover, these two factors proved to
have more influence on the values of the features than the presence or absence of pathology itself. By
contrast, the factors related to the training institution produced surmountable differences, since the
algorithm was able to generalize without performance loss to an external institution which used the same
model of X-ray machine as the one used to acquire the training images.

SRA. PRESIDENTA DE LA COMISION ACADEMICA DEL PROGRAMA DE DOCTORADO EN
CIENCIAS DE LA SALUD.
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1. INTRODUCCION

1. Introduccion

Las publicaciones en medicina referentes a sistemas de Inteligencia Artificial (IA)
se han multiplicado de forma exponencial en las tltimas dos décadas y, especialmente,
en el dltimo lustro [1]. En sus origenes, esta disciplina, definida como la capacidad
de las maquinas de simular funciones cognitivas humanas [2], consistia en la pro-
gramaciéon de algoritmos que simulaban la toma de decisiones de un ser humano.
Este primer abordaje dio lugar a lo que se denominé la TA simbdlica o guiada por
el conocimiento, ya que los patrones programados eran el resultado del conocimiento
adquirido por el ser humano a través de su experiencia [3].

Posteriormente, surgié una nueva aproximacion que impulsé de forma notoria el
desarrollo de la IA y que marcaria, desde sus origines, el camino mas prometedor para
el crecimiento de esta doctrina: la llamada IA guiada por datos, también conocida
como Machine Learning (ML) o aprendizaje automético [3].

A diferencia de la TA simbdlica, que se centraba en la programacién de patrones
para la resolucion de tareas especificas, el ML consiste en la programacién de algorit-
mos de aprendizaje, es decir, en la programacion de algoritmos capaces de aprender
por si mismos los patrones necesarios para la resolucién de una tarea especifica tras
un proceso de exposicién a los datos denominado entrenamiento [4].

Dentro de este numeroso grupo de algoritmos, existe un subgrupo que se encuen-
tra conformado por las llamadas redes neuronales artificiales, y que se denomina
cominmente Deep Learning (DL) o aprendizaje profundo [3]. Estos algoritmos son
considerados en la actualidad el estado del arte en multiples campos de la TA, entre
los que se encuentra el campo de la visién artificial. Es por esta razéon que un tipo
concreto de redes neuronales, las llamadas redes neuronales convolucionales o convo-
lutional neural networks (CNN), son consideradas actualmente el estado del arte en
clasificacién de imagen médica [5].

Paralelamente, en los tltimos anos se ha observado una tendencia creciente en
la realizacién de estudios de imagen en medicina [6][7], tendencia que ha sido més
acusada desde el origen de la pandemia por Coronavirus Disease 2019 (COVID-19)
en diciembre de 2019 [8], [9]. Este incremento en la demanda de estudios radiolégicos
no se ha acompasado de un incremento en el nimero de radiélogos [7], lo que ha ido
progresivamente en detrimento de la calidad diagnéstica [10]. En este contexto, ha
emergido con fuerza el DL como una tecnologia que ya ha demostrado ser capaz de
asistir en la tarea de interpretacion de imagenes médicas, consiguiendo una mejora
sustancial en la calidad de los diagnésticos [11].

Sin embargo, publicaciones previas han advertido de que, a menudo, los algorit-
mos de DL para andlisis de imagen médica presentan buenos resultados sobre los
subconjuntos de entrenamiento, validacion y test utilizados en las fases de desarrollo
y validacion del algoritmo, si bien fracasan posteriormente cuando son utilizados en
entornos ajenos al de desarrollo [12]-[18]. Este fenémeno responde a una incapacidad
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de los algoritmos para generalizar, es decir, para mantener el rendimiento observado
sobre los subconjuntos de entrenamiento y validacion, sobre datos externos.

Esta incapacidad para generalizar es frecuentemente obviada durante el proceso
de desarrollo de los modelos de DL, ya que si bien la validez interna es evaluada
correctamente sobre un subconjunto de validacién, la validez externa o generaliza-
cién es habitualmente estimada utilizando un subconjunto de test que proviene de
la misma poblacion de la que se obtuvieron los subconjuntos de entrenamiento y
validacion, y que por tanto brinda nuevamente resultados de validez interna y no de
validez externa [15].

De acuerdo con lo anterior, y tal y como ha sido publicado por algunos autores,
el rendimiento de los algoritmos de DL deberia de ser evaluado de forma sistemética
utilizando datos procedentes de fuentes diferentes de las que se obtuvieron los sub-
conjuntos de entrenamiento y validacién, lo cual no constituye la practica habitual
en el campo de la imagen médica [12], [15]-[18]. Este hecho es de gran importancia,
ya que un requisito fundamental para que el uso de esta tecnologia pueda extenderse
y alcanzar la practica médica, es que los algoritmos sean capaces de generalizar.

Sorprendentemente, esta deficiencia en la capacidad de generalizacién ha sido muy
poco estudiada en el campo de la imagen médica, a pesar de que en otras areas de la
IA, como en el desarrollo de coches autonomos, ha cobrado una relevancia importante
[19].

En este trabajo se abordara la problematica de la deficiencia de generalizacién que
presentan, a menudo, los algoritmos de DL aplicados al andlisis de imagen médica.
Para ello, se utilizaran CNN para realizar una tarea de clasificaciéon o diagnostico de
radiografias de térax (RXT) de pacientes COVID-19 y pacientes sanos, denominados
en esta investigacion como pacientes control. Con ello, se pretendera arrojar luz al
problema de la generalizacién planteado, con el objetivo de poder caminar hacia la
resolucion del mismo y, en tultimo término, hacia la aproximacién de IA y del DL a
la practica médica habitual.
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2. ESTADO ACTUAL DEL PROBLEMA

2. Estado actual del problema

La primera controversia en torno al problema de la generalizacién de los algoritmos
de DL para imagen médica, radica en la cuestion de si la generalizacién puede ser
lograda o no por los algoritmos actuales. A pesar de que algunos autores sugieren
que un cierto grado de generalizacion a centros externos se puede alcanzar con caida
del rendimiento del algoritmo [15], [20]; otros defienden que un algoritmo de DL
para clasificacion de RXT no puede ser capaz de generalizar a centros ajenos al de
entrenamiento [12], [16] o a centros que presenten diferencias significativas con aquel
de donde provienen las imégenes utilizadas para desarrollar el modelo [18].

La segunda controversia se encuentra en torno al origen o causa de la falta de
generalizacion reportada. La escasa literatura que ha abordado esta cuestion apunta
a que el origen se encuentra en la existencia de desemejanzas entre los datos de
entrenamiento y los datos sobre los que se aplicard el modelo final entrenado [16],
[18]. Estas disimilitudes parecen responder a diferencias, a menudo imperceptibles,
en la distribucién de ciertos atributos de los propios datos, dando lugar a lo que se
ha denominado distribution shifts (DS) [16], [18].

Sin embargo, los atributos o causas que se encuentran tras los mencionados DS y,
en ultimo término, tras la falta de generalizacion, permanecen aiin desconocidas en el
campo de la imagen médica [16], [18]. La hipétesis actual ampliamente més aceptada
afirma que se deben a diferencias entre los centros de entrenamiento y los centros de
aplicacion [12], [21]; diferencias que han sido poco descritas [21].

A dia de hoy, la mayoria de los autores que han tratado esta cuestién se han
limitado al estudio de la generalizacion a través de la evaluacién del rendimiento de
diferentes algoritmos en subconjuntos de test provenientes de instituciones externas
a las de entrenamiento, no prestando atencién a factores que podrian ser relevantes,
como el modelo de equipo utilizado para adquirir las imagenes, el protocolo de ad-
quisicién, o el nimero de centros que aportaron las imagenes de entrenamiento [12],
[15], [16], [20].

Esta investigacion, a diferencia de los trabajos previamente publicados, se ha pro-
puesto estudiar el efecto aislado de los factores que, de acuerdo con la literatura y
nuestro conocimiento, podrian afectar a la generalizacién de los algoritmos de DL
desarrollados para el analisis de imagen médica, prestando atencién, no solo a la
existencia o no del efecto, sino también a la magnitud del mismo. Ademas, en este
trabajo se analiza por separado la influencia de estos factores sobre la validez interna
y externa o generalizacion del algoritmo, asi como su capacidad para aprender relacio-
nes causales a través de analisis de explicabilidad, dos aspectos también diferenciales
con publicaciones anteriores.

Los factores estudiados han sido divididos en dos categorias, y son los siguientes:

» Factores asociados a la institucion de la que provienen las imagenes de entrenamien-
to: corresponden a diferentes agentes que no modifican los valores de los pixeles de
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las imagenes y que vienen condicionados por el centro en el que se adquieren las
imagenes. Estos factores son, principalmente, la propia institucion de la que provie-
nen las imégenes, la demografia poblacional, la epidemiologia de la enfermedad, o
el criterio de etiquetado de las imagenes del centro.

Factores asociados al equipo de adquisicién de las imagenes: corresponden con aque-
llos que si modifican el valor de los pixeles de las iméagenes, y son el protocolo de
adquisiciéon, y el modelo de equipo, que comprende el tipo de funcién de respues-
ta del detector, y el procesado de imagen aplicado por el mismo y especifico del
fabricante [22].
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3. Hipé6tesis y objetivos

3.1. Hipobtesis

Teniendo en cuenta el contexto descrito previamente en el Apartado 2, este tra-
bajo hipotetiz6 que un algoritmo de inteligencia artificial de tipo DL, en concreto
una red neuronal convolucional, podria lograr clasificar correctamente radiografias
de pacientes COVID-19, y que ademads, podria hacerlo en centros externos al lugar
donde el algoritmo habia sido entrenado, es decir, que seria capaz de generalizar a
entornos ajenos.

Sin embargo, también se planteé que probablemente los factores descritos en la
literatura y detallados en el citado Apartado 2, podrian afectar a la capacidad de
actuacion del algoritmo, tanto en validez interna como en validez externa o generali-
zacion.

De entre estos factores, se propuso que los relacionados con el equipo de adquisi-
cién de rayos X serian, probablemente, los mas influyentes. En concreto, se postuld
que el modelo de equipo de adquisicién podria ser el elemento méas condicionante a
la hora de conseguir que el algoritmo desarrollado fuera capaz de generalizar.

De acuerdo con esta hipdtesis, las imagenes radiologicas podrian tener diferentes
texturas dependiendo del equipo de adquisicién de las mismas y, en menor medi-
da, también del protocolo de adquisicién. Estas diferencias texturales podrian ser las
principales responsables de que existiera un distribution shift entre los datos de entre-
namiento y los datos de test, responsable de la deficiencia de robustez o generalizacion
de los algoritmos de DL.

De ser cierta esta hipotesis, si seria posible lograr un alto nivel de generalizacion
a un centro externo con una red neuronal para una tarea de clasificacién de imagen
médica, siempre y cuando el algoritmo fuera utilizado con iméagenes adquiridas por un
equipo del mismo modelo que el que obtuvo las imagenes de entrenamiento. En otras
palabras, controlando el factor equipo, se reduciria el distribution shift lo suficiente
como para poder generalizar.

3.2. Enumeracién de las hipo6tesis especificas

Las hipdtesis especificas de este trabajo se enumeran a continuacion:

1. Un algoritmo de inteligencia artificial de tipo aprendizaje profundo puede lograr un
alto nivel de precision en la interpretacion de radiografias.

2. Un algoritmo de aprendizaje profundo para la interpretacion de radiografias, puede
generalizar a radiografias provenientes de poblaciones diferentes de aquellas que
dieron lugar a los datos utilizados en su entrenamiento.

3. Existen algunos factores que pueden influir en la capacidad de generalizacién de los
algoritmos de aprendizaje profundo para la interpretacion de radiografias.
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4. El equipo de adquisicién de las imagenes médicas, es el factor mas influyente en
la capacidad de generalizacion de los algoritmos de aprendizaje profundo para la
interpretacion de radiografias.

3.3. Objetivo principal

El objetivo principal de esta investigacion es evaluar la capacidad de generaliza-
cién de un algoritmo de DL de tipo CNN entrenado para realizar diagnéstico médico,
esclareciendo en el proceso los factores que determinan dicha capacidad.

3.4. Objetivos especificos

Con el fin de acometer el objetivo principal, se plantean los objetivos especificos
que se enumeran a continuacion, y cuya consecucion cronologica, permitira alcanzar
el objetivo principal de la investigacion.

1. Desarrollar un algoritmo de inteligencia artificial de tipo aprendizaje profundo para
la interpretacion de radiografias.

2. Evaluar la capacidad de generalizacién de un algoritmo de aprendizaje profundo
para la interpretacion de radiografias.

3. Detectar los factores mas relevantes que pudieran influir en la capacidad de ge-
neralizacion de los algoritmos de aprendizaje profundo para la interpretacion de
radiografias.

4. Cuantificar la influencia del equipo de adquisicion de las imagenes médicas en la
capacidad de generalizacion de los algoritmos de aprendizaje profundo para la in-
terpretacion de radiografias.
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4. Materiales y métodos

4.1. Introduccién

Se disenaron tres experimentos que permitieron evaluar la capacidad diagnostica
de neumonia por COVID-19 de una CNN en RXT, atendiendo tanto a su rendimiento
en validez interna, como a su rendimiento en validez externa o generalizacion. Este
diseno experimental compartimentado en tres ensayos diferentes, permitié estudiar
el efecto que ejercian sobre la capacidad de aprendizaje y sobre la capacidad de
generalizacion de un algoritmo de DL los factores descritos en el Apartado 2: aquellos
asociados con la institucién, y aquellos asociados con el equipo de adquisicion de rayos
X.

En concreto, se estudio la influencia de los siguientes factores sobre la validez in-
terna y la generalizacion: el centro de donde se obtuvieron los datos de entrenamiento,
incluyendo el conjunto de elementos asociados al mismo, como las diferencias en el
criterio de etiquetado de las imagenes, o las diferencias en la demografia poblacional;
el protocolo de adquisicion de las imagenes; y el equipo de adquisicién de rayos X,
lo que incluy6 el estudio por separado del efecto del tipo de funcién de respuesta del
detector, y el efecto inducido por el procesado de imagen aplicado por el fabricante.

Los tres experimentos se llevaron a cabo utilizando la misma arquitectura, una
CNN conformada por la parte convolucional de una VGG16 y un clasificador conecta-
do mediante una capa de Max Pooling. Los hiperparametros escogidos, que se detalla-
ran mas adelante, tampoco variaron entre experimentos, lo que permitié atribuir las
diferencias de rendimiento diagnostico observadas entre los diferentes entrenamientos
desarrollados a factores externos al propio algoritmo.

4.2. Aprobacién del Comité de Etica

Esta investigacion ha involucrado pacientes de dos instituciones: del Hospital Uni-
versitario Marqués de Valdecilla, en Santander, denominado en adelante como Ins-
titucion 1; y del Hospital de Sierrallana y Tres Mares, en Torrelavega, denominado
en adelante como Instituciéon 2. De acuerdo con lo establecido en las guias de buenas
practicas y calidad cientifica, este trabajo ha recibido la aprobacién del comité de
ética correspondiente al 4mbito de aplicacién, el Comité de Etica de la Investiga-
ciéon con Medicamentos de Cantabria. El certificado de aprobacién emitido por este
comité, se adjunta en el Secciéon 9.1.

4.3. Reclutamiento de los pacientes

Los pacientes fueron reclutados aleatoriamente desde cuatro bases de datos (Fi-
gura 4.1). La primera base de datos contenia a todos los pacientes a los que se les
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habian realizado RXT en la Instituciéon 1 adquiridas por el equipo Fujifilm FDR
Smart FGX, entre el 15 de septiembre de 2019 y el 25 de noviembre de 2020. La
segunda base de datos recogia a los pacientes con RXT adquiridas en la Institucién
2 por un equipo del mismo modelo, un Fujifilm FDR Smart FGX, durante el mismo
periodo. La tercera base de datos incluyé a los pacientes con RXT adquiridas en la
Institucién 2 por un equipo Revolution XRD de General Electric, durante el periodo
comprendido entre el 1 de enero de 2020 y el 25 de noviembre de 2020. Por tltimo,
la cuarta base de datos contenia a todos los pacientes con RXT adquiridos en la
Institucion 2 por un Carestream DRX Fvolution Plus, entre el 1 de enero de 2018 y
el 25 de noviembre de 2020.

Posteriormente, las imagenes fueron filtradas, de forma que solo se preservaron
las proyecciones postero-anterior (PA), y en caso de que a un paciente se le hubieran
realizado varias RXT, solo se preservo la radiografia cronolégicamente mas antigua.
El objetivo de esta medida fue eliminar los posibles sesgos que pudieran derivarse de
incluir varias imagenes pertenecientes al mismo paciente.

Es importante destacar que de los equipos utilizados, los dos Fujifilm y el Ca-
restream, emplearon una funcion de respuesta logaritmica, mientras que el equipo
General Electric utilizé una funcién de respuesta de tipo lineal [23].

4.4. Etiquetado de las imagenes

Las imagenes seleccionadas fueron posteriormente etiquetadas manualmente por
radidlogos expertos en dos clases: COVID-19 y control. Los criterios de inclusion
para cada una de las dos categorias se resumen en la Tabla 4.1. Las imédgenes que
no cumplieron todos los criterios de inclusion de alguna clase, fueron excluidas de la
investigacién. En este texto, estas dos categorias se denominaran clases objetivo.

Tabla 4.1: Criterios de inclusién para las clases objetivo.

Clase objetivo Historia clinica Hallazgos de imagen

COVID-19 Test RT-PCR positivo  Informe de al menos tres radidlo-
gos reportando hallazgos compati-
bles con COVID-19 en la RXT.

Control Sin sintomas de Informe de al menos tres radiélogos

COVID-19 reportando ausencia de hallazgos pa-
tolégicos en la RXT.

RT-PCR = reaccion en cadena de la polimerasa con transcriptasa inversa.
Se requirié el cumplimiento de todos los criterios de inclusién para incluir una
imagen en una de las dos clases.
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4.5. Conjunto y subconjuntos de datos utilizados

Como se indicé previamente, se seleccionaron RXT en proyeccion PA adquiridas
en dos instituciones y por cuatro equipos radiologicos diferentes, y se etiquetaron
manualmente como COVID-19 o control (Figura 4.1).

Una vez que las imégenes habian sido recopiladas y seleccionadas, se realiz6 un
muestreo aleatorio con estratificacion por clase objetivo y por equipo para construir
el conjunto de datos principal. Este conjunto contenia:

s 394 RXT adquiridas en la Institucién 1 por el dispositivo Fujifilm FDR Smart FGX.

s 244 RXT adquiridas en la Institucion 2 por el dispositivo Fujifilm FDR Smart FGX.

s 192 RXT adquiridas en la Instituciéon 2 por el dispositivo General Electric Revolution
XRD.

» 44 RXT adquiridas en la Institucion 2 por el dispositivo Carestream DRX Evolution
Plus.

Los tamafios muestrales fueron escogidos en base al niimero de imégenes disponi-
bles de cada dispositivo, una vez realizado el proceso de limpieza y filtrado.

Posteriormente, el conjunto de datos principal se dividié en ocho subconjuntos
basandose en el equipo de adquisicién de las imagenes y en la institucion donde
habian sido adquiridas. Los subconjuntos resultantes fueron los siguientes:

= F1: 150 iméagenes adquiridas en la Institucién 1 por el equipo Fujifilm FDR Smart

FGX.

= F2: 150 iméagenes adquiridas en la Institucién 1 por el equipo Fujifilm FDR Smart
FGX.

s F3: 150 iméagenes adquiridas en la Institucién 2 por el equipo Fujifilm FDR Smart
FGX.

s S52: 98 imagenes adquiridas en la Institucion 2 por el equipo General Electric Revo-
lution XRD.

» T1: 94 imédgenes adquiridas en la Institucion 1 por el equipo Fujifilm FDR Smart
FGX.

s T2: 94 imégenes adquiridas en la Institucion 2 por el equipo Fujifilm FDR Smart
FGX.

s T3: 94 imagenes adquiridas en la Institucién 2 por el equipo General Electric Revo-
lution XRD.

s T4: 44 imagenes adquiridas en la Institucion 2 por el equipo Carestream DRX Evo-
lution Plus.

Los subconjuntos F1, F2, F3 y S2 se utilizaron para entrenar los algoritmos de
DL, mientras que los subconjuntos T1, T2, T3 y T4 se utilizaron para evaluar el
rendimiento de los modelos entrenados (Figura 4.2).

Es importante destacar que todos los subconjuntos se estratificaron por clase
objetivo, por tanto todos ellos contenian el mismo niimero de imagenes COVID-19 y
control.
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Figura 4.1: Procesos de reclutamiento de los pacientes y de elaboraciéon de los conjuntos
de datos de entrenamiento y test.

4.6.

Preprocesamiento de las imagenes

Las imégenes fueron recopiladas como pixeles monocromos de 16 bits enteros sin
signo, en formato Digital Imaging and Communication In Medicine (DICOM). Tras
la recopilacion de las mismas, se aplicé un preprocesamiento. El primer paso del pre-
procesamiento consistio en la asignacion de una ventana adecuada. A continuacién, se
invirtieron los valores de los pixeles de las imagenes cuando procedié. Posteriormente,
las imagenes fueron redimensionadas a 512 x 512 pixeles utilizando una interpolacion
spline cibica [24]. Se decidié utilizar este tipo de técnica para realizar la interpolacion,
dado que emplea polinomios de bajo grado, lo que evita las oscilaciones indeseadas
producto de emplear otras técnicas que utilizan polinomios de alto grado. Por tltimo,
los valores de los pixeles se re-escalaron de forma que el valor mas pequeno posible
fuera el 0 y el més alto el 1. Finalmente, las iméagenes se apilaron en tres canales,
ya que este es un requisito necesario para poder utilizar los modelos pre-entrenados
sobre ImageNet.
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4.7. Protocolos de adquisicion de las imagenes

Los protocolos de adquisicion utilizados se detallan en la Tabla 4.2.

Para valorar si existian diferencias entre los protocolos de adquisicion de los equi-
pos Fujifilm FDR Smart FGX de ambas instituciones, se compararon los indices de
exposicion (IE). De esta forma se pudo conocer si existian diferencias estadisticamente
significativas entre los protocolos de adquisicion de ambos equipos.

Se selecciond la métrica IE como métrica representativa y resumen del protocolo,
va que mide el kerma en aire en la superficie del detector [25], lo que significa que
cuantifica la dosis de radiacién que alcanza el panel. Es importante notar, no obstante,
que cada fabricante tiene su propio IE, el cual es calculado de manera diferente [26],
no siendo por tanto una métrica que permita la comparacion entre dispositivos de
fabricantes diferentes.
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Tabla 4.2: Estadistica descriptiva de los pardametros de adquisiciéon utilizados mas rele-
vantes.

IE / Kilo- Corriente  Exposicion  Distancia ~ Duracién
Exposicion voltaje de rayos X  expresada fuente- de la
relativa® pico en el tubo detector exposicién

Equipo (kvp) (mA) (nAs) (mm) (ns)
Fujifilm?!
Mediana 130.00 120.00 200.00 2500.00 1000.00 12.00
Media 132.84 119.99 200.66 2655.01 1000.00 13.29
SD 36.00 0.09 4.39 1160.39 0.00 5.86
Min 37.00 119.00 192.00 600.00 1000.00 3.00
Max 330.00 120.00 212.00 11700.00 1000.00 59.00
Fujifilm?
Mediana 114.00 119.00 192.00 2500.00 1000.00 13.00
Media 120.52 119.99 192.60 2680.74 1000.00 14.00
SD 41.17 1.11 2.09 1252.42 0.00 6.37
Min 69.00 104.00 188.00 900.00 1000.00 5.00
Max 547.00 124.00 210.00 12900.00 1000.00 63.00
General
Electric?
Mediana 64.50 120.00 200.00 1360.00 1800.00 6.00
Media 70.88 119.90 202.08 1485.94 1780.10 6.89
SD 32.88 1.79 20.36 688.48 116.27 3.44
Min 26.00 108.00 200.00 540.00 1000.00 2.00
Max 309.00 130.00 400.00 6360.00 1930.00 31.00
Carestream?
Mediana 148.57 125.00 125.00 1650.00 1795.50 13.50
Media 146.81 124.89 125.80 1734.09 1796.89 13.84
SD 36.00 0.75 5.28 674.78 5.94 5.19
Min 7.65 120.00 125.00 100.00 1792.00 1.00
Max 244.57 125.00 169.00 3500.00 1820.00 25.00

IE = indice de exposicion.

“IE en el caso de los equipos Fujifilm y del equipo Carestream; Exposicion relativa en el caso
del equipo General Electric.

'Equipo de la Institucién 1; 2Equipo de la Institucién 2.
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4.8. Entrenamiento de los modelos

Se entrené una CNN para clasificar RXT de pacientes con COVID-19 y de pa-
cientes control. La arquitectura de la CNN se conformé de la parte convolucional de
una VGG16, a la que se le acoplé una capa de Maz Pooling, y de un clasificador
consistente en una neurona de salida con una funcién de activacién sigmoide. La ar-
quitectura convolucional escogida fue una VGG16, ya que esta red habia demostrado
buenos resultados detectando neumonia RXT en trabajos previos [27]-[29].

En cuanto a los hiperparametros, la VGG16 se importé con los pesos pre-
entrenados para ImageNet siguiendo la técnica de transfer learning. Posteriormente,
se realizdé un fine tuning descongelando todas las capas durante el entrenamiento y
utilizando un learning rate de 0.000075. Ademas, se utilizé una inicializacion Glorot
Normal [30] para ajustar el clasificador.

Como optimizador, se opté por un Stochastic Gradient Descent (SGD), y como
funcién de pérdida, por una binary cross-entropy.

Con esta configuracion, se entrenaron tres modelos utilizando diferentes subcon-
juntos de imagenes (Figura 4.2). La técnica de entrenamiento utilizada fue una valida-
cién cruzada, en concreto una k-fold Cross Validation con estratificacion, definiendo
un valor de k = 5. El nimero de épocas fijado fue de 500, programando un early
stopping con una paciencia de 50 épocas. El tamano de batch empleado fue de 16
iméagenes.

Para los tres entrenamientos se emplearon 300 RXT y los subconjuntos descritos
en la la Seccién 4.5, obteniendo como resultado los siguientes modelos:

= Modelo-F1F2: entrenado con los subconjuntos F1 y F2, es decir, con imagenes ad-
quiridas en una sola institucién y por un solo equipo.

» Modelo-F1F3: entrenado con los subconjuntos F1 y F3, es decir, con iméagenes ad-
quiridas en dos instituciones diferentes, pero por un solo modelo de equipo.

» Modelo-F1'F3'S2: entrenado con 101 imagenes obtenidas aleatoriamente del sub-
conjunto F1, 101 imagenes obtenidas aleatoriamente del subconjunto F3, y las 98
imagenes del subconjunto S2. Por tanto, este modelo fue entrenado con imagenes
adquiridas en dos instituciones diferentes y por dos modelos de equipos distintos.
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Experiment 2
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Figura 4.2: Diseno experimental. Se entren6 un algoritmo de Deep Learning de tipo CNN
de tres formas diferentes. En primer lugar se realiz6 un entrenamiento utilizando los

conjuntos F1 y F2, lo que dio como resultado un modelo que se denominé Modelo-F1F2.

Posteriormente se realizaron otros dos entrenamientos, uno utilizando los subconjuntos F'1
y F3, del que se obtuvo el modelo Modelo-F1F3, y otro utilizando 101 imagenes aleatorias
de los subconjuntos F1 y F3, y el subconjunto S2, obteniendo el modelo Modelo-F1'F3'S2.

4.9. Evaluacion de los modelos

La evaluacién de los modelos entrenados se llevd a cabo desde tres enfoques dife-
rentes con el objetivo de estudiar, no solo el rendimiento de los modelos, sino también
los elementos aprendidos por el algoritmo, y la influencia de los factores propuestos
en el Apartado 2 sobre los valores de las features del mismo. Estos tres enfoques
fueron los siguientes:

» Rendimiento: consisti6 en la evaluacion de la capacidad diagndstica de los modelos
o capacidad para clasificar correctamente las RXT.
= Explicabilidad: el andlisis de la explicabilidad se centrd en tratar de entender los
elementos en base a los cuales el algoritmo tomaba las decisiones.
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» Features: se llevd a cabo un analisis de la influencia directa que tenian los facto-
res estudiados en este trabajo sobre el valor de las features extraidas por la parte
convolucional del algoritmo y utilizadas por el clasificador para confeccionar una
prediccién.

Para los tres enfoques y los tres modelos desarrollados, se utilizaron los subcon-
juntos de test previamente explicados en la Seccion 4.5.

4.9.1. Analisis del rendimiento

Para el analisis del rendimiento se emplearon curvas de Receiver Operating Cha-
racteristic Curve (ROC), que son graficos que representan visualmente la capacidad
diagnédstica de un clasificador binario para todos los puntos de corte [31]. Este tipo
de curvas se construye representando la sensibilidad o tasa de verdaderos positivos,
frente a (1 — especificidad) o tasa de falsos positivos. Dado que realmente son curvas
de probabilidad, el Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC)
representa la probabilidad global de acierto del clasificador. De esta forma, cuanto
mayor sea el valor del AUC, mayor serd la capacidad diagnostica del modelo, con un
méaximo posible de 1, o del 100 % expresado en términos porcentuales [31].

Por todo ello, y teniendo en cuenta que todos los subconjuntos de test utilizados en
este trabajo estaban balanceados por clase, es decir, contaban con el mismo niimero de
pacientes COVID-19 y pacientes control, se opté por el empleo de curvas de ROC y de
su AUC para estimar la capacidad diagndstica de los diferentes modelos desarrollados
y hacer comparaciones del rendimiento entre los mismos.

4.9.2. Analisis de la explicabilidad

Con el objetivo de tratar de entender los elementos que habian sido aprendido
por los modelos, es decir, los elementos de la imagen que utilizaba el algoritmo para
confeccionar una prediccion y clasificar una RXT en una de las dos clases objetivo,
COVID-19 o control, se utilizaron los mapas de calor generados por el algoritmo
Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) [32]. Esta técnica, con-
vertida en la actualidad en una de las mas populares dentro del mundo de la expli-
cabilidad de las redes neuronales de vision artificial, consiste en generar mapas de
calor que destacan las regiones de la imagen que han sido consideradas como mas
importantes por la red neuronal para llevar a cabo la clasificaciéon. Para ello, utilizan
los gradientes de la clase objetivo de la tltima capa convolucional [32].

La aplicacién del algoritmo Grad-CAM permitié identificar los puntos de la ima-
gen en los que los modelos entrenados se centraban para tomar una decisiéon, por lo
que gracias a él se hizo posible estudiar si los modelos decidian en base a caracteris-
ticas clinicas propias de la enfermedad COVID-19, como las opacidades pulmonares,
o en base a caracteristicas texturales sin significado clinico. En otras palabras, si las
predicciones de los modelos se basaban en relaciones espurias o en relaciones causales,
lo cual es esencial para lograr la generalizacion.
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4.9.3. Analisis de clustering jerarquizado

Para estudiar si los factores propuestos en el Apartado 2 tenian influencia sobre el
valor de las features extraidas y utilizadas por el algoritmo para realizar el diagnéstico
de las RXT, se emple6 un algoritmo de ML no supervisado, el clustering jerarquizado
[33].

Este algoritmo realiza agrupaciones de los datos en clusters basandose en las
similitudes intrinsecas existentes en los propios datos. Ademas, lo hace mediante un
abordaje no supervisado, lo cual reduce la posibilidad de que existan sesgos humanos
en el andlisis [33]. Por esta razon, se consideré que este tipo de técnica podia ser
un método util para estudiar si los valores que tomaban las features extraias por la
red neuronal y en base a las cuales confeccionaba su prediccion, dependian de los
factores objeto de estudio en este trabajo. Se decidié denominar como clases ocultas
de alto nivel a aquellas derivadas de factores ajenos a las clases objetivo, COVID-19
y control en este trabajo, con mayor poder discriminativo para separar las imagenes
en clases, que las propias clases objetivo.

De acuerdo con estos términos, se consideraron el centro del que provenian los
datos, el modelo de equipo de rayos X utilizado para adquirir las iméagenes, el pro-
cesado de imagen aplicado por el fabricante, y el tipo de funcién de respuesta del
detector, como posibles clases ocultas.

Para realizar este analisis, se comenzd con la extraccion de los mapas de features
de la tultima capa convolucional de los modelos Modelo-F1F2 y Modelo-F1'F3'S2.
Posteriormente, se aplicé un Global Max Pooling a los mapas de features con el fin de
obtener un valor tnico y representativo de cada mapa, que se consider6 el valor de la
feature. A continuacion, se realizd una estandarizacion de los valores obtenidos y se
aplico el algoritmo de clustering jerarquizado utilizando el lenguaje de programacién
Python (versién 3.6.8) [34] y la libreria Seaborn (version 0.11.1) [35]. Finalmente, se
examinaron los clusters de imagenes resultantes hallados por el algoritmo intentando
identificar si correspondian con las clases objetivo o con alguna de las clases ocultas
propuestas.

Los clusters fueron facilmente reconocibles de forma visual ya que se utilizaron
mapas de calor en los que se representaron tanto la clase objetivo como las clases
ocultas de cada imagen mediante un cédigo de colores.

La agrupacion jerarquica se ejecutd cuatro veces. En primer lugar, el algoritmo
de clustering jerarquizado se ejecuto con las features extraidas por el Modelo-F1F2
de los subconjuntos T1, T2 y T3. En segundo lugar, las imagenes de los subcon-
juntos T1, T2 y T3 se recortaron preservando Unicamente las zonas centrales de la
imagen, libres de etiquetas metélicas (Figure 4.3), y se ejecuté de nuevo el algoritmo
de clustering jerarquizado con las features extraidas por el Modelo-F1F2 de las ima-
genes recortadas. El objetivo de este proceso fue el de comprobar que las etiquetas
metalicas que indicaban la lateralidad en las RXT no estaban participando en la for-
macion de los clusters. En tercer lugar, el algoritmo de clustering se ejecuté con las
features extraidas por el Modelo-F1F2 de 44 imagenes muestreadas aleatoriamente
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de los subconjuntos T1, T2 y T3 y de las 44 imagenes del T4. Por tltimo, se ejecutd
el algoritmo de clustering con las features extraidas por el Modelo-F1'F3'S2 antes
y después de ser entrenado de las iméagenes de los subconjuntos T1, T2 y T3. El
proposito de este tltimo paso fue el de poder evaluar si el proceso de entrenamiento
y el de fine tuning modificaban la influencia de estos factores sobre los valores de las
features.

Figura 4.3: Ejemplo de como fueron recortadas las imagenes para eliminar las etiquetas
metalicas. A la izquierda se puede observar la imagen original, mientras que a la derecha
se presenta su version recortada.

4.10. Analisis estadistico

Para establecer si existian diferencias estadisticamente significativas entre los 1E,
se comenzo realizando un test de normalidad, en concreto el test de Kolmogorov-
Smirnov-Lilliefors (KSL) [36]-[38]. Posteriormente, conocido el resultado del test an-
terior, se realizaron un test de U-Mann- Whitney-Wilcozon (MWU) [39], [40] y un
test de Kolmogorov-Smirnov (KS) para muestras independientes [38], con el objetivo
de esclarecer si existian diferencias estadisticamente significativas entre las distribu-
ciones de los IE. Estos test fueron realizados utilizando el lenguaje de programacion
Python (version 3.6.8) [34] y las librerias statsmodels version(0.12.2) [41] y SciPy
(versién 1.5.4) [42].

Los intervalos de confianza (IC) al 95% de las AUC calculadas por k-fold cross
validation se calcularon utilizando el lenguaje de programacién R (version 4.1.0) [43]
con el paquete cvAUC (version 1.1.0) [44]. Para calcular las diferencias entre las
AUC con sus IC al 95 %, se utilizé la técnica del bootstrapping [45], considerando
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cualquier diferencia en la que el IC al 95 % no incluyera el 0, como estadisticamente
significativa con un p-valor < 0,05. Por ultimo, se realizd también el test DeLong
para muestras emparejadas [46] como segundo método de comparacién. Para ello, se
utilizé el paquete de programacién, disponible en R, pROC 3.6 [47].

Teniendo en cuenta que el test de DeLong es a veces excepcionalmente conservador
[48], se considerd el bootstrapping como la técnica de eleccién en caso de discrepan-
cias entre los resultados obtenidos por ambas técnicas. El p-valor considerado para
establecer la significacion estadistica fue, en todos los casos, de 0.05 a dos colas.

4.11. Recursos de programacion empleados

En esta investigacién se utilizaron dos lenguajes de programacién: Python (version
3.6.8) [34] y R (version 4.1.0) [43]. Las principales librerias de Python empleadas
fueron:

» Pydicom (versién 2.1.1) [49]: pydicom es una libreria de Python disefiada para tra-
bajar con ficheros DICOM, tales como imagenes médicas, informes y objetos. Esta
libreria facilita la lectura de este tipo complejo de archivos y los convierte a estruc-
turas naturales Python, permitiendo su facil manipulacion utilizando este lenguaje.

» TensorFlow (versién 2.0.0) [50]: TensorFlow es una libreria de cédigo abierto desa-
rrollada por investigadores de Google para desarrollar herramientas de ML y DL,
ademas permite otras funcionalidades como andlisis estadistico y predictivo.

» Keras (versién 2.2.4) [51]: Keras es una libreria de c6digo abierto especializada en
la programacién de todo tipo de redes neuronales artificiales.

» Seaborn (version 0.11.1) [35]: Seaborn es una libreria de visualizacion de datos ba-
sada en matplotlib. Con respecto a esta, implementa clases pre-confeccionadas que
permiten la facil representacion de realidades complejas.

» Statsmodels (versién 0.12.2) [41]: librerfa que implementa funciones para andlisis
estadistico con amplia experiencia de uso.

» SciPy (versién 1.5.4) [42]: SciPy es otra libreria que cuenta con miltiples funciones
para andlisis estadistico complejo.

Por su parte, los principales paquetes de R utilizados fueron:

» cvAUC (version 1.1.0) [44]: paquete disefiado para estimar el valor de las AUC
obtenidas por métodos de validaciéon cruzada.

» pROC (version 3.6) [47]: Paquete que permite confeccionar, visualizar, manipular y
comparar las curvas de ROC.

Como plataforma de programacion se utilizaron cuadernos Jupyter [52] que co-
rrieron en una computadora del Grupo de Computacion Avanzada y e-Ciencia del
Instituto de Fisica de Cantabria dotada de dos Unidades de Procesamiento Grafico
(GPUs) Tesla V100-PCIE-32 Gigabytes (GB).
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4.12. Experimentos

Se realizaron tres experimentos para acometer la consecucion de los objetivos de
este trabajo. Estos tres experimentos se detallan a continuacion:

= Experimento 1: se centro en estudiar el grado de influencia de los factores propuestos
en el Apartado 2 sobre el rendimiento y el aprendizaje de un algoritmo de DL en
validez interna.

» Experimento 2: analizé el grado de influencia de los factores propuestos en el Apar-
tado 2 sobre el rendimiento y aprendizaje de un algoritmo de DL en validez externa
o generalizacion.

» Experimento 3: traté de esclarecer si los factores objeto de estudio afectaban de
forma significativa a los valores de las features extraidas por una red neuronal con-
volucional.

4.12.1. Experimento 1

Se disend un primer experimento con el objetivo de evaluar la influencia que tenian
los factores propuestos en el Apartado 2 sobre el rendimiento en validez interna de un
algoritmo de DL. En concreto, se estudio en qué medida el centro del que provenian las
imagenes, el protocolo de adquisicion de las imagenes, el modelo de aparato de rayos
X, el tipo de funcion de respuesta del detector, y el procesado de imagen aplicado
por el fabricante, podian afectar al rendimiento y al aprendizaje de un algoritmo de
DL, en validez interna.

Con este fin, se comenz6 comparando el rendimiento y los mapas de calor Grad-
CAM obtenidos por los modelos Modelo-F1F2 y Modelo-F1F3 sobre el subconjunto
de test T1. Dado que ambos modelos habian sido entrenados con 300 imagenes ob-
tenidas por el mismo modelo de equipo Fujifilm, en el caso del Modelo-F1F2 en la
Institucion 1, y en el caso del Modelo-F1F3 la mitad en la Institucién 1 y la mitad en
la Institucion 2, y con diferente protocolo de adquisicion, el subconjunto de test T1
brindé resultados referentes a la validez interna del algoritmo, y cuya comparacion
permitié conocer la influencia que el centro del que provenian las imagenes y que el
protocolo de adquisicién, tenian sobre el rendimiento en validez interna y sobre la
capacidad de aprender relaciones causales del algoritmo.

Posteriormente, se compararon los resultados de rendimiento y los mapas de calor
obtenidos por los modelos anteriores, el Modelo-F1F2 y el Modelo-F1F3, sobre el
subconjunto T1, con los resultados obtenidos por el Modelo-F1'F3'S2 sobre el mismo
subconjunto de test. Este tercer modelo habia sido entrenado utilizando el mismo
numero de iméagenes que las empleadas para entrenar los otros dos modelos, pero
incluyendo, ademas de iméagenes obtenidas por el equipo Fujifilm, imagenes obtenidas
por el equipo General Electric, por lo que las diferencias en el aprendizaje pudieron
ser achacadas al efecto del factor modelo de equipo de rayos X, es decir, al efecto
conjunto del procesado de imagen aplicado por el fabricante y del tipo de funcién de
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respuesta del detector (Figura 4.2).

4.12.2. Experimento 2

Para este experimento, se utilizo el Modelo-F1F2, ya que era el tinico que habia
sido entrenado con imagenes adquiridas por un solo modelo de equipo, el Fujifilm, y
provenientes de una sola institucién, la Institucién 1.

Este experimento consistio en la comparacion del rendimiento de este modelo en
validez interna, calculado utilizando el subconjunto de test T'1, con el rendimiento en
generalizacion sobre diferentes subconjuntos de test:

s Subconjunto T2: contenia imagenes adquiridas por el mismo modelo de equipo de
rayos X que el subconjunto T1, pero adquiridas con un protocolo de adquisicion
diferente y en otra institucion. Por lo tanto, la comparacion de los resultados obte-
nidos con el test T1 y el T2 permitié conocer el efecto de los factores asociados a la
institucion y del protocolo de adquisicién sobre la generalizacion del algoritmo.

» Subconjunto T3: contenia imégenes adquiridas en la misma instituciéon que el sub-
conjunto T2, pero por un modelo de equipo con un procesado de imagen y un tipo
de funcién de respuesta diferentes a las de los modelos de equipo utilizados para
adquirir las imagenes de los subconjuntos T1 y T2. La diferencia de los resultados
obtenidos sobre el subconjunto T2 y el T3 permitié conocer el efecto conjunto del
modelo de equipo de rayos X, es decir, el efecto sumatorio del procesado de imagen
y del tipo de funcion de respuesta.

= Subconjunto T4: contenia imagenes adquiridas por un modelo de equipo de la misma
institucion que los subconjuntos T2 y T3, que utilizaba el mismo tipo de funcién de
respuesta que el equipo que adquirio las imagenes del subconjunto T2, y diferente
del que adquirié las imagenes del T3. Su procesado de imagen era diferente al del
resto de equipos. La comparacion de los resultados obtenidos sobre los subconjuntos
T2 y T4 permitié esclarecer la influencia del procesado de imagen; y la diferencia de
los resultados obtenidos sobre los subconjuntos T2, T3 y T4 la del tipo de funcién
de respuesta del detector.

Ademas de comparar el rendimiento, también se comparé la actuacién del modelo
sobre los diferentes subconjuntos de test en términos de explicabilidad, comparando
los mapas de calor resultado de aplicar el algoritmo Grad-CAM.

4.12.3. Experimento 3

El tercer experimento tratd de esclarecer si los factores propuestos en el Apartado
2 tenian influencia sobre el valor que tomaban las features extraidas por un algoritmo
de DL, en concreto por una CNN pre-entrenada para ImageNet. Estas features, de
cuya extraccion se encarga la parte convolucional de la CNN, son los elementos finales
en base a los cuales el algoritmo toma la decision final de clasificar una imagen en una
clase objetivo o en otra. Si los factores objeto de estudio tuvieran mayor influencia
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sobre los valores de las features que la propia presencia o ausencia de patologia, es
decir, que las clases objetivo, una generalizacion del algoritmo a iméagenes de una
clase oculta de alto nivel no vista durante el entrenamiento podria no ser posible. Tal
y como se explico en la Subseccion 4.9.3, en este trabajo se define como clase oculta
de alto nivel a aquella que, teniendo mayor poder discriminativo que la propia clase
objetivo, no es identificada ni controlada durante el proceso de entrenamiento.

En este caso, se aplicé un algoritmo de clustering jerarquizado para realizar una
agrupacion de las imagenes de los subconjuntos de test en base al valor de sus features,
los cuales habian sido extraidos por la CNN. Posteriormente, se analizaron los grupos
de imagenes encontrados, tratando de visualizar si las imagenes pertenecientes a cada
una de las clases objetivo habian sido agrupadas en clusters diferentes, o si por el
contrario las imagenes pertenecientes a alguna de las clases ocultas propuestas habian
sido separadas del resto. Estos resultados darian informacién tanto de si los factores
propuestos en el Apartado 2 tenian influencia sobre el valor de las features, como de si,
de haber influencia, esta seria mayor que la de las clases objetivo, lo cual confirmaria
que verdaderamente se trataba de clases ocultas de alto nivel.

Este experimento const6é de cuatro ensayos. En el primero se realizé la agrupa-
cién de las imagenes de los subconjuntos de test T1, T2 y T3 en base al valor de
las features extraidas por el Modelo-F1F2. En el segundo se realizé la agrupacion de
las mismas imégenes en base a las features extraidas por el mismo modelo, pero pre-
viamente las imagenes fueron recortadas preservando la regién central, los pulmones
y el mediastino, para eliminar las etiquetas metalicas y asegurarse de que estas no
condicionaban, en ninguna medida, la agrupacion. El tercer ensayo consistié en la
agrupacion de 44 imagenes aleatorias de los subconjuntos T1, T2 y T3, y de las 44
del subconjunto T4, en base a los valores de las features extraidas por el Modelo-
F1F2. Finalmente, el cuarto ensayo agrupé las imégenes <ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>