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Abstract

Breast density is a clinically relevant factor in the detection of breast
cancet, as it influences both the difficulty of identifying lesions in mammo-
grams and the risk associated with the development of the disease. Higher
breast density increases not only the complexity of image-based diagnosis
but also the likelihood of developing breast cancer.

In recent years, technological advances have enabled the integration of ar-
tificial intelligence tools into the medical field, aiming to improve diagnos-
tic accuracy and support the work of healthcare professionals. In this con-
text, machine learning—particularly convolutional neural networks—has
proven especially effective in medical image analysis tasks.

This project aims to develop a machine learning model capable of classif-
ying mammograms according to breast density. To achieve this, a convo-
lutional neural network based on the DenseNet-121 architecture has been
implemented using the Python programming language. The model has
been trained and evaluated using two public mammography datasets, in
order to analyze its performance in a multiclass classification task charac-
terized by technical variability and clinical subjectivity.



Resumen

La densidad mamaria es un factor clinico relevante en la deteccién del
cdncer de mama, ya que influye tanto en la dificultad de identificar lesio-
nes en las mamografias como en el riesgo asociado al desarrollo de esta
enfermedad. Una mayor densidad implica un aumento tanto en la com-
plejidad del diagndéstico por imagen como en la probabilidad de padecer
cancer mamario.

En los ultimos afios, el avance tecnolégico ha permitido integrar herra-
mientas de inteligencia artificial en el &mbito médico, con el objetivo de
mejorar la precision diagndstica y apoyar la labor de los profesionales de
la salud. En este contexto, el aprendizaje automadtico, y en particular las
redes neuronales convolucionales, han demostrado ser especialmente efi-
caces en tareas de andlisis de imdgenes médicas.

Este trabajo tiene como objetivo desarrollar un modelo de aprendizaje au-
tomatico capaz de clasificar mamografias segiin su densidad mamaria.
Para ello, se ha implementado una red neuronal convolucional basada
en la arquitectura DenseNet-121, utilizando el lenguaje de programacién
Python. El modelo ha sido entrenado y evaluado empleando dos bases de
datos publicas de mamografias, con el fin de analizar el comportamiento
en una tarea de clasificaciéon multiclase que presenta variabilidades técni-
cas y subjetividad clinica.
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Introduccion

La densidad mamaria estd asociada con un incremento en el riesgo de
padecer cancer de mama. A su vez, una mayor densidad mamaria difi-
culta la deteccién de tumores en radiografias. Es por ello que hay lineas
de investigacion y desarrollo activas que tratan de desarrollar modelos de
aprendizaje automatico que clasifiquen la densidad mamaria en radiogra-
fias, sirviendo como apoyo a los profesionales de la salud. Sumandose este
modelo a otros ya existentes que ayudan a médicos entre otras profesio-

nes a realizar su trabajo correctamente, ayudando a minimizar el riesgo de
tallo.

1.1. Objetivos

En este proyecto se desarrollara un modelo de aprendizaje automatico
realizando los procesos de entrenamiento e inferencia en dos conjuntos de
datos distintos. El objetivo es estudiar el comportamiento de los modelos
utilizando ambos conjuntos de datos, con la finalidad de extraer conclusio-
nes sobre la importancia de los datos y la configuracién del modelo frente
a un problema de clasificaciéon que presenta un factor subjetivo.



Planificacion

A continuacién se muestra en un diagrama de Gantt cual ha sido la
planificacion del proyecto durante los cuatro meses de desarrollo. El dia-
grama simplifica el proceso de desarrollo en sus cuatro partes mas impor-
tantes.
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Figura 2.1: Diagrama de Gantt.



Fundamentos Teoricos

Este capitulo tiene como objetivo establecer los fundamentos tedricos
que sustentan el desarrollo de este proyecto. Para abordar adecuadamen-
te el problema de la clasificacién automadtica de la densidad mamaria en
imédgenes de mamografia mediante redes neuronales convolucionales, es
necesario comprender los principios clinicos y técnicos que intervienen en
dicho proceso.

3.1. Mamografias

Una mamograffa es una imagen basada en rayos X utilizada para exa-
minar el tejido mamario. Por lo general, se obtienen una o més image-
nes por cada mama con el objetivo principal de detectar tumores, incluso
aquellos que no pueden palparse fisicamente [1].

Para cada pecho, se obtienen radiografias desde dos angulos distintos:
la proyecciéon craneo-caudal (CC) y la proyeccién oblicua mediolateral
(MLO). La proyeccién CC proporciona una vista de arriba hacia abajo,
mientras que la MLO se realiza desde un dngulo lateral, permitiendo ob-
servar el tejido desde un costado del térax. Ambas vistas son complemen-
tarias y ofrecen informacion relevante para una evaluacién completa de la
anatomia mamaria. La Figura 3.1 muestra un ejemplo de mamografia en
proyecciones CC y MLO.
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Figura 3.1: Mamografia con proyeccién CC (izquierda) y MLO (derecha)

Gracias a las mamografias es posible identificar diversas anomalias, sien-
do las mds comunes las masas y las calcificaciones [17, 7]:

= Masas: Son 4reas de tejido con una estructura diferente a la del tejido
circundante. Pueden ser benignas o malignas, por lo que su detec-
cién y caracterizaciéon son fundamentales.

» Calcificaciones: Consisten en depdsitos de calcio que aparecen como
pequefias manchas blancas en las imagenes. Aunque la mayoria son
benignas, algunas pueden representar un signo temprano de cancer.

3.2. (;Qué es la densidad mamaria?

La densidad mamaria hace referencia a la proporcién de tejido fibro-
glandular (compuesto por glandulas y conductos) en relacién con el tejido
adiposo (graso) en la mama. En las mamografias, el tejido graso aparece en
tonos oscuros, mientras que el tejido fibroglandular se visualiza en blanco,
lo que puede dificultar la deteccién de anomalias que también presentan
tonalidades blancas [8].

El sistema BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System), desarro-
llado por el Colegio Americano de Radiologia, proporciona una clasifica-
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ciéon estandarizada para describir la densidad mamaria. Esta clasificacion
se divide en cuatro categorias:

1. Tipo A — Predominantemente graso: La mama estd compuesta casi
por completo por tejido adiposo. Representa un 10 % de la poblacién
mundial [1].

2. Tipo B - Tejido fibroglandular disperso: Hay algunas dreas de tejido
fibroglandular, pero predomina el tejido graso. Representa un 40 %
de la poblacién mundial.

3. Tipo C — Heterogéneamente denso: La cantidad de tejido denso es
significativa, lo cual puede dificultar la visualizacién de pequefias
masas. Representa un 40 % de la poblacién mundial.

4. Tipo D — Extremadamente denso: La mayoria del tejido mamario
es denso (fibroglandular), lo cual dificulta la visualizacién de masas,
ademads, aumenta el riesgo de tumores. Representa un 10 % de la po-
blacién mundial.

3.3. (Por qué queremos clasificarla?

La clasificaciéon de la densidad mamaria es de gran relevancia tanto
clinica como técnicamente. Desde el punto de vista clinico, una densidad
mamaria elevada (categorias C y D del sistema BI-RADS) se asocia con un
incremento del riesgo de desarrollar cdncer de mama. Ademds, como se ha
mencionado en la seccion 3.2, el tejido fibroglandular y muchas anomalias,
como tumores o calcificaciones, se visualizan en blanco en la mamografia
(mayor intensidad). Esta similitud en la apariencia puede dificultar la de-
teccion de anomalias, al ser dificilmente diferenciables del tejido denso
[9, 3].

En la Figura 3.2 se puede apreciar el contraste visual entre los distintos
tipos de densidad mamaria. La clasificaciéon de densidad mamaria resulta
esencial para mejorar la precisiéon del diagndstico y personalizar los méto-
dos de deteccion.
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BI-RADS a BI-RADS b BI-RADS ¢ BI-RADS d

Around 10% of women Around 40% of women Around 40% of women Around 10% of women

Cancer 3 Cancer 2 Cancer Cancer
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entirely fatty scattered areas heterogeneously extremely dense,
tissue. of fibroglandular dense. The mix of which canreduce
tissue. non-dense and the visibility of
dense tissue may cancersona

hide small cancers. mammogram.

Figura 3.2: Ejemplos de las distintas categorias de densidad mamaria en
clasificaciéon BI-RADS.

Fuente: BreastScreen SA. Breast Density and Cancer Risk [3]

3.4. Redes Neuronales

Una red neuronal es un modelo computacional de aprendizaje automa-
tico inspirado en el funcionamiento del cerebro humano. En este modelo,
se define el concepto de neurona artificial, un componente que se organiza
en capas. Estas capas estdn interconectadas, emulando el comportamiento
de las neuronas bioldgicas para reconocer patrones y extraer conclusiones
a partir de los datos.

3.4.1. Neurona

La neurona artificial, también conocida como perceptrén, es la unidad
basica de las redes neuronales. Este componente simula el comportamien-
to de una neurona biolégica: recibe multiples sefiales de entrada, las pro-
cesa y genera una sefial de salida.

El funcionamiento de una neurona artificial puede describirse mediante la
siguiente expresion matematica:
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n
fX)=¢ wO'b+Zwi'xi
i=1

Donde:

» X = (x1,..., x,) representa el vector de entradas.
» W= (wy, ..., wy,) es el vector de pesos asociados a cada entrada.
» b es el sesgo, o término independiente.

» ¢ es la funcién de activacion.

Este calculo genera una salida que se propaga hacia la siguiente capa.
En la Figura 3.3 se ilustra la analogia entre una neurona biolégica y un
perceptron.

T1 o

CUERPO CELULAR

o0 soma T o—> Funcién de
activacién

Senales de Y
entrada | 3 . @—> i’/'d
alida

Unién

T4 sumadora

RANVIER BOTON
TERMINAL Pesos

DENDRITAS L
sinapticos

(a) Neurona bioldgica (b) Perceptrén

Figura 3.3: Comparacién entre una neurona biolégica y una neurona arti-
ficial (perceptrén).

3.4.2. Funciones de activacion

Las funciones de activacién son elementos fundamentales en las re-
des neuronales, ya que introducen no linealidad al modelo, permitiéndole
aprender relaciones complejas entre los datos. Ademads, como su propio
nombre indica, esta funcién decide también si el perceptrén se activa (tie-
ne una salida mayor a cero) o no.

Las funciones de activacién son componentes esenciales en las redes neu-
ronales, ya que introducen no linealidad al modelo, permitiendo que las
redes aprendan relaciones complejas entre las entradas y las salidas. A
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continuacion, se describen las funciones de activacién més comunes, jun-
to con sus representaciones graficas.

Funcion ReLU (Rectified Linear Unit)

La funcién ReLU es ampliamente utilizada en redes neuronales moder-
nas debido a su simplicidad y eficiencia computacional. Se define como:

¢(x) = max(0, x)

Esta funcién activa la neurona solo si la entrada es positiva, devolviendo
su valor; en caso contrario, devuelve cero. ReLU ayuda a mitigar el pro-
blema del desvanecimiento del gradiente, ya que su derivada es constante
para valores positivos, facilitando la propagacion del error durante el en-
trenamiento. [10].

Ademas, esta es la funcién de activacién por defecto de la red neuronal
convolucional utilizada en este proyecto!.

f(x)

5

—4 -2 0 2 4 X

Figura 3.4: Funcién de activacion ReLU

Fuente: Datacamp - Introduction to Activation Functions in Neural
Networks [10]

"Documentacién de MONAIL DenseNet. https://docs.monai.io/en/stable/
networks.html#monai.networks.nets.DenseNet
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Funcién Sigmoide

La funcién sigmoide transforma cualquier valor real en un rango en-
tre 0 y 1, lo que la hace adecuada para tareas de clasificacién binaria. Su
férmula es:

1

p(X) =1,
Aunque fue popular en las primeras redes neuronales, la funcién sigmoide
presenta el problema del desvanecimiento del gradiente. A medida que los
valores de entrada se alejan de cero, la derivada de la funcién se aproxima
a cero, lo que dificulta el ajuste de los pesos en las capas profundas durante
el entrenamiento [10].

-6 -4 -2 0 2 4 6

Figura 3.5: Funcion de activacién sigmoide

Fuente: Datacamp - Introduction to Activation Functions in Neural
Networks [10]

Funcidén Softmax

La funcién Softmax se emplea en la capa de salida de modelos de clasi-
ficacién multiclase. Convierte un vector de valores en probabilidades nor-
malizadas que suman uno, facilitando la interpretacién de las salidas del
modelo. Su férmula es:
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Esta funcion es especialmente ttil cuando se necesita asignar una probabi-
lidad a cada clase en problemas de clasificacién multiclase. Por este moti-
vo, esta funcién se ha utilizado en la salida de la red neuronal desarrollada.

. .

0.5

Figura 3.6: Funcién de activacién Softmax

Fuente: Datacamp - Introduction to Activation Functions in Neural
Networks [10]

3.5. Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal convolucional (CNN, por sus siglas en inglés) es
un tipo de algoritmo de aprendizaje profundo fundamentado en las re-
des neuronales que se especializa en el procesamiento y andlisis de datos
en dos dimensiones, especialmente cuando la posicién relativa de los ele-
mentos es importante, como es el caso de las imédgenes.

Las CNN hacen uso de capas convolucionales que extraen diferentes ca-
racteristicas de la imagen, esto lo hacen aplicando filtros (o kernels) que
recorren la imagen de entrada, esta operacion se llama convolucién y es la
principal caracteristica que diferencia las CNN de otros algoritmos. Ade-
mads, es una parte fundamental para el rendimiento de estas.

3.5.1. Capas

Las redes neuronales estan organizadas en capas. Existen diferentes ti-
pos de capas y cada una desempefia un papel especifico en el procesamien-
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to de la informacién. El orden y la combinacién de estas capas es esencial
para obtener un modelo eficaz y eficiente. A continuacién, se describen las
principales capas utilizadas en redes neuronales convolucionales.

Capas Convolucionales

Las capas convolucionales son la base de las redes neuronales convolu-
cionales (CNN). Su funcién principal es extraer caracteristicas espaciales
locales mediante la aplicacién de filtros (también llamados kernels) sobre
la entrada. Estos filtros se desplazan por la imagen o el mapa de caracte-
risticas realizando una operaciéon de convolucién, generando asi un nuevo
mapa de activacion que resalta la presencia de patrones especificos como
bordes, esquinas o texturas.

El resultado de esta operacion permite a la red aprender representaciones
jerdrquicas de la informacién visual, donde las primeras capas detectan
caracteristicas simples y las dltimas capas capturan estructuras mas com-
plejas. Estas capas reducen la necesidad de extraccién manual de caracte-
risticas y aumentan la capacidad de generalizacion del modelo.

Capas de Pooling

Las capas de pooling, o submuestreo, se utilizan para reducir la dimen-
sionalidad espacial de los mapas de activaciéon generados por las capas
convolucionales. Esta reducciéon no solo disminuye la cantidad de paré-
metros del modelo, sino que también mejora la eficiencia computacional y
reduce el riesgo de sobreajuste. Normalmente, estas capas estan situadas
entre dos capas convolucionales.

Ademés, estas capas introducen una cierta invariancia a traslaciones pe-
querias de los datos de entrada, lo cual puede hacer el modelo mas robus-
to. Existen varios tipos de pooling:

» Max Pooling: selecciona el valor maximo dentro de una regién de-
finida (por ejemplo, una ventana 2 x 2). Es el método mds comtn y
permite conservar las caracteristicas mas destacadas.

= Average Pooling: calcula el valor promedio dentro de la ventana,
proporcionando una salida més suavizada.
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Figura 3.7: Diagrama de capas Fully Connected

= Global Pooling: realiza la operacién de pooling (méximo o prome-
dio) sobre toda la dimensién espacial del mapa de activacion, redu-
ciendo cada mapa a un solo valor.

Capas Totalmente Conectadas (Fully Connected Layers)

Las capas totalmente conectadas, también conocidas como capas den-
sas, son componentes fundamentales en las redes neuronales profundas.
En estas capas, cada neurona estd conectada a todas las neuronas de la ca-
pa anterior, lo que permite integrar y procesar la informacién extraida por
las capas anteriores para generar una salida final.

En el caso de las redes neuronales convolucionales, estas capas transfor-
man los mapas de caracteristicas multidimensionales en un vector unidi-
mensional, que luego se procesa mediante funciones de activacién, como
la funcién softmax para clasificacién multiclase, para producir la predic-
cién final del modelo.

Estas capas totalmente conectadas pueden aumentar significativamente el
numero de pardmetros del modelo, de todas formas, su inclusién es esen-
cial para combinar y evaluar las caracteristicas extraidas, permitiendo al
modelo interpretar rasgos mds precisos y complejos.
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3.5.2. Densenet

DenseNet (Densely Connected Convolutional Network) es una arqui-
tectura de red neuronal convolucional propuesta por Huang et al. en 2017.
El principal aspecto innovador de esta arquitectura es que implementa el
concepto de Dense Block o bloque denso. Esta estrategia de conectividad
densa implica que, en lugar de tener tinicamente conexiones entre capas
adyacentes, cada capa recibe como entrada los mapas de caracteristicas de
todas las capas precedentes y transmite sus propias salidas a todas las ca-
pas subsiguientes. En la Figura 3.8 vemos una representacion visual de la
arquitectura de un bloque denso. Comparando con la Figura 3.7 vemos la
diferencia en las conexiones. Como podemos ver, una capa L solo tiene co-
nexioén con la capa L — 1y L + 1 mientras que en la arquitectura DenseNet
una capa L se conecta con las capas posteriores, teniendo L(L; L conexio-
nes por cada capa 2.

Figura 3.8: Diagrama de un bloque denso (DenseBlock).

Fuente: Huang, G. Densely Connected Convolutional Networks [18]

3.5.3. Ventajas de DenseNet

= Mejora en la propagacion de la informacién y los gradientes: La
conectividad densa facilita el flujo de informacién y de gradientes a

2Huang, G., Liu, Z., Van Der Maaten, L., y Weinberger, K. Q. (2016). Densely Connected
Convolutional Networks. https://arxiv.org/pdf/1608.06993.
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través de la red, lo que mitiga el problema del desvanecimiento del
gradiente y permite el entrenamiento de redes mas profundas.

» Reutilizacién de caracteristicas: Al concatenar los mapas de carac-
teristicas de todas las capas anteriores, DenseNet promueve la reuti-
lizacién de caracteristicas, lo que conduce a una representacién maés
eficiente y rica de los datos.

» Reduccién del ntimero de parametros: A pesar de la conectividad
aumentada, DenseNet requiere menos pardmetros que arquitecturas
tradicionales, ya que evita la necesidad de aprender caracteristicas
redundantes.

» Regularizacién implicita: La estructura de DenseNet acttia como
una forma de regularizacién, reduciendo el sobreajuste en conjuntos
de datos con un ntimero limitado de muestras.

3.6. Hiperparametros

Los hiperpardmetros son variables de configuracién que se definen ma-
nualmente antes del entrenamiento y que permiten definir algunos aspec-
tos sobre el entrenamiento del modelo. Son esenciales para el rendimiento
y la generalizacion de las redes neuronales convolucionales. En este pro-
yecto, se han considerado los siguientes hiperpardmetros clave:

3.6.1. Epochs

Las redes neuronales se entrenan iterando un conjunto de datos mul-
tiples veces, cada una de estas pasadas es nombrado epoch o época. De-
terminar el nimero adecuado de epochs es crucial: un niimero insuficiente
puede llevar a un modelo subentrenado (underfitting), mientras que un
nimero excesivo puede causar sobreajuste (overfitting).

3.6.2. Batch size

El batch size define la cantidad de muestras procesadas simultdneamen-
te antes de actualizar los pesos del modelo. Este pardmetro influye direc-
tamente en el uso de memoria de la GPU y en la estabilidad del entre-
namiento. Un batch size mayor puede aprovechar mejor la capacidad de
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paralelizacion de la GPU y proporcionar estimaciones mds estables del
gradiente, pero requiere mas memoria. Por otro lado, un tamafio menor
introduce mads ruido en la estimacién del gradiente, ya que hay menos
generalizacion, lo que puede ayudar a escapar de minimos locales, pero
puede ralentizar la convergencia 3.

Ademas, el batch size influye no solo en la eficiencia computacional, sino
también en la calidad del modelo entrenado. Un tamafio de lote mds gran-
de puede conducir a una convergencia més rdpida, aunque puede com-
prometer la capacidad de generalizacién si no se acompafia de ajustes ade-
cuados en la tasa de aprendizaje y otros hiperpardmetros®.

3.6.3. Learning Rate

La tasa de aprendizaje (learning rate) controla la magnitud de las ac-
tualizaciones de los pesos del modelo durante el entrenamiento. Es uno
de los hiperparametros mads criticos, ya que, como su propio nombre indi-
ca, determina la velocidad y estabilidad del aprendizaje. Un learning rate
demasiado alto puede causar oscilaciones o divergencias en la funcién de
pérdida, mientras que una tasa demasiado baja puede resultar en una con-
vergencia lenta y potencialmente quedarse atrapado en mfnimos locales®.

Es importante mencionar que este es un hiperpardmetro estrictamente
relacionado con el optimizador (explicado en la subseccion 3.8) y, algunos
optimizadores como el Adam regulan automédticamente el learning rate se-
gun factores como la pérdida (loss) durante el proceso de entrenamiento.
De todas formas, hay que proporcionar un valor inicial que condicionara
el resto del entrenamiento.

3SabrePC. “Epochs vs Batch Size vs Iterations: Differences in Deep Learning.” Sa-
brePC, 2021. Disponible en: https://www.sabrepc.com/blog/Deep-Learning-and-AI/
Epochs-Batch-Size-Iterations

4Masters, D., & Luschi, C. (2018). Revisiting Small Batch Training for Deep Neu-
ral Networks. Pattern Recognition Letters, 131, 244-250. Disponible en: https://www.
sciencedirect.com/science/article/pii/S2405959519303455

SMishra, M. (2023). The Learning Rate: A Hyperparameter That Mat-
ters. Medium. Disponible en: https://mohitmishra786687.medium. com/
the-learning-rate-a-hyperparameter-that-matters-b2f3b68324ab
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3.7. Funcién de pérdida Cross Entropy

La funcién de pérdida es una funcién matemdtica que cuantifica el
error cometido por la red neuronal. Esta funcién se evaltia constantemen-
te durante la fase de entrenamiento para dar un valor numérico al rendi-
miento dado del modelo. Después, con el uso del optimizador explicado en
la subseccién 3.8 se buscara el minimo de esta funcién, equivalente a mi-
nimizar el error del modelo.

Para el caso de clasificacién, la opcién preferente en la gran mayoria de
los casos es la funciéon de pérdida Cross Entropy. Ademads, esta funciéon
de pérdida es particularmente ttil para clasificaciéon multiclase y permite
el uso de pesos para tratar el desbalance del conjunto de datos.

Pytorch tiene esta funcién implementada en su médulo torch.nn.optim de
forma que solo necesitamos crear una instancia de la clase y pasarle por
parametro los pesos correspondientes al desbalance de clases de nuestro
conjunto de datos.

3.8. Optimizador

El optimizador es un elemento fundamental de las redes neuronales,
este se encarga de modificar los pardmetros de las neuronas que forman
red, los pesos y los sesgos (véase la seccion 3.3, durante el proceso de entre-
namiento. Estos optimizadores implementan algoritmos de optimizacién
con el objetivo de minimizar la funcién de pérdida, permitiendo reducir el
error cometido por la red, mejorando asi su capacidad de generalizacién
y rendimiento. Uno de los algoritmos mas utilizados en este contexto es
el descenso de gradiente estocastico (Stochastic Gradient Descent, SGD),
que sirve de base para muchos optimizadores modernos. Estos, a su vez,
introducen variaciones sobre el SGD que pueden tener un impacto signi-
ficativo durante la fase de entrenamiento, ya sea reduciendo el tiempo de
cémputo, facilitando una convergencia mas estable o mejorando la calidad
del minimo alcanzado en la funcién de pérdida. Como consecuencia, es-
tas mejoras contribuyen a un aumento en la precisién del modelo y a una
representacion maés eficaz de los datos.
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Descenso de gradiente y descenso de gradiente estocastico

Este algoritmo trata de encontrar minimos locales en una funcién, en
el caso de las redes neuronales, la funcién de pérdida previamente defi-
nida. Para esto, la funcién debe ser diferenciable y convexa. El algoritmo
consiste en tomar pasos de manera iterativa en direccién contraria al gra-
diente, es decir, disminuyendo el valor de la funcién cuando se evalua en
este nuevo punto. Véase la Figura 3.9.

A

J(w) Initial

" :
:// Gradient
1

Figura 3.9: Interpretacion del algoritmo SGD.

Fuente: Raschka Sebasitan. What are gradient descent and stochastic gradient
descent? [14]

Es importante mencionar que la funcién mostrada en la Figura 3.9 es
de dos dimensiones. Pero en el &mbito de las redes neuronales nos enfren-
tamos a funciones de decenas de miles de dimensiones.

Debido a las altas dimensiones con las que trabajan las redes neurona-
les y, en especial, las CNN, es inviable aplicar este método con todos los
parametros extraidos del conjunto de datos. Es por esto que se utiliza el
descenso de gradiente estocéstico.
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(a) Descenso de gradiente (b) Descenso de gradiente
estocastico

Figura 3.10: Comparacion entre GD y SGD

Ahora el gradiente es calculado con una pequefia muestra del conjunto de
datos, lo que llamamos batch. Esto mejora drasticamente el uso de recursos
requeridos para computar el descenso de gradiente, pero introduce esto-
casticidad ya que la seleccién de la muestra de datos es aleatoria.

Pus1 = Pn— Af (pn)

Adam

El optimizador Adam (del inglés Adaptive Moment Estimation) es uno de
los algoritmos de optimizacién més usados en el caso de clasificacién en
redes neuronales convolucionales debido a su eficiencia y capacidad de
adaptaciéon. Adam combina las ventajas de dos algoritmos: el descenso de
gradiente estocdstico con momento y el algoritmo RMSProp®.

A diferencia del descenso de gradiente tradicional, que utiliza una tasa
de aprendizaje fija para todos los parametros, Adam ajusta durante el en-

®Analytics Vidhya. (2021). A Comprehensive Guide on Deep Learning Op-
timizers. Disponible  en:  https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/10/
a-comprehensive-guide-on-deep-learning-optimizers/
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trenamiento la tasa de aprendizaje de forma individual por pardmetro si-
guiendo una regla de actualizacién [20]. Esto se logra mediante el cdlculo
de estimaciones de primer y segundo momento (la media y la varianza)
de los gradientes, lo que permite al algoritmo adaptarse a diferentes ca-
racteristicas de la forma de la funcién de pérdida’.

Este optimizador implementa también una técnica conocida como mo-
mento. El momento consiste en acumular un valor de direccion del des-
censo del gradiente para suavizar las actualizaciones. Esta estrategia ayu-
da a reducir la variabilidad en la direccién del descenso del gradiente y
acelera la convergencia, especialmente en regiones donde los gradientes
son inconsistentes. Aqui, Adam toma inspiracién del algoritmo RMSProp,
aunque con una ligera diferencia: Adam afiade la segunda derivada para
calcular el momento, de forma que mantiene la estabilidad del entrena-
miento al inicio, cuando las estimaciones atin no se han estabilizado.

7Kingma, D. P, & Ba, J. (2014). Adam: A Method for Stochastic Optimization. arXiv
preprint arXiv:1412.6980. Disponible en: https://arxiv.org/abs/1412.6980



Recursos

El desarrollo de una CNN puede ser un trabajo computacionalmente
muy costoso. Por lo tanto, es importante tener el equipo adecuado para
ello, tanto Hardware como Software.

4,1. Hardware

En el entrenamiento de redes neuronales, el hardware juega un papel
fundamental en el rendimiento y la eficiencia del proceso. Si bien todos los
componentes del sistema influyen en el resultado final, la unidad de pro-
cesamiento grafico (GPU) es la mds importante en nuestro caso, sobre todo
debido a que la entrada de nuestro modelo es un elemento bidimensional,
una imagen. Es por esto que una GPU, especializada en procesamiento pa-
ralelo, es el componente de hardware principal para realizar los cdlculos.

Para este proyecto se emple6 un servidor equipado con dos GPUs NVI-
DIA GeForce RTX 3090, cada una con 24 GB de memoria RAM dedicada.
Estas tarjetas graficas destacan por sus 10496 nicleos CUDA y su gran
cantidad de memoria, lo que permite realizar entrenamientos més rapidos
y eficientes.

Una de las principales ventajas de contar con GPUs con gran cantidad de
memoria es la posibilidad de utilizar un mayor batch size. Como se explica
en detalle en la subseccién 3.6.2

De todas formas, debido a la disponibilidad del servidor, solo se ha utili-
zado una de las GPUs para entrenar el modelo.

Por lo tanto, disponer de GPUs con gran capacidad de memoria, como las
RTX 3090, permite explorar configuraciones de entrenamiento més exigen-
tes y optimizar tanto el rendimiento como los resultados del modelo.
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4.2. Software

El software acttia como el intermediario entre el investigador y el hard-
ware. A través de librerfas y Frameworks nos permite definir una serie de
instrucciones que configuran el entrenamiento y definen el qué y cémo se
entrenard. Estas herramientas permiten abstraer muchos detalles de bajo
nivel, ofreciendo interfaces accesibles para tareas como el preprocesamien-
to de datos, la construccién de arquitecturas neuronales, el entrenamiento
de modelos y la evaluacién de resultados.

En la siguiente lista se muestra el software y la versién del mismo utiliza-
dos para el desarrollo del modelo.

s NVIDIA Drivers: Version 550.90.07

» CUDA: Versién 12.4, esta version es importanteya que PyTorch no
estd disponible para todas las versiones de CUDA.

» MONALI: Se instal6 Monai-Weekly esto instala la dltima versiéon en
desarrollo de Monai, en este caso tenemos la versiéon 1.5.dev2513.

» PyTorch: Version 2.6.0. Ademds, Monai utiliza pytorch-ignite, que
nos proporciona muchas herramientas para conseguir métricas, o in-
teractuar con el modelo. Esta libreria se ha utilizado en su versiéon
0.4.11.

4.3. Herramientas utilizadas

En el siguiente apartado se describen las herramientas utilizadas para
la creacién, entrenamiento e inferencia del modelo.

4.3.1. Torchy PyTorch

Torch ! es una libreria de c6digo abierto programada en Lua usada pa-
ra crear redes neuronales. Esta es una de las librerias preferidas para hacer

Torch. Torch Documentation. Disponible en: https://pytorch.org/docs/stable/
torch.html. Accedido el 3 de junio de 2025.
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investigacién en aprendizaje profundo. Torch hace un buen uso de la GPU,
es facil de usar y muy eficiente. Al estar escrito en un lenguaje muy efi-
ciente como es Lua y tener implementaciones directamente con CUDA.

PyTorch 2 es un framework de c6digo abierto que permite un uso facil
de la libreria Torch en Python. Este framework proporciona muchos ob-
jetos configurables como, por ejemplo, arquitecturas completas de redes
neuronales, optimizadores, funciones de pérdida, etc.

4.3.2. MONAI

MONAI (Medical Open Network for Al)® es un framework de c6digo
abierto basado en PyTorch, disefiado especificamente para el desarrollo de
modelos de inteligencia artificial aplicados a imdgenes médicas. Su arqui-
tectura modular y orientada a tareas clinicas permite una implementacién
mads accesible, reproducible y eficiente de modelos de aprendizaje profun-
do en el &mbito sanitario.

MONALI se estructura en varios subframeworks, siendo MONAI Core el
nucleo funcional principal. En este trabajo, se ha utilizado exclusivamen-
te MONAI Core, ya que proporciona herramientas fundamentales para la
carga, preprocesamiento, entrenamiento y evaluacién de modelos de re-
des neuronales convolucionales en imdgenes médicas, facilitando signifi-
cativamente el desarrollo en entornos de investigaciéon biomédica.

Este proyecto fue fundado originalmente por NVIDIA y el King’s College
London. Actualmente, MONAI esta mantenido por una comunidad activa
de investigadores, profesionales clinicos y colaboradores de la industria,
con el objetivo comtn de acelerar la adopcién de la inteligencia artificial
en el analisis de imagenes médicas.

2PyTorch. PyTorch Official Site. Disponible en: https://pytorch.org. Accedido el 3 de
junio de 2025.

SMONAL Medical Open Network for Al Disponible en: https://monai.io. Accedido
el 3 de junio de 2025.



Implementacion

Este capitulo describe en detalle el proceso de implementacién llevado
a cabo para el desarrollo de un modelo de aprendizaje profundo orientado
a la clasificacion de la densidad mamaria en mamografias.

En primer lugar, se presentan ambos conjuntos de datos con sus respecti-
vos andlisis exploratorios de los datos, donde se expone su composiciéon
enfocandonos en el aspecto de la densidad mamaria segtn la escala BI-
RADS y otros datos relevantes para el entrenamiento del modelo de clasi-
ticacién. Como la calidad, tamafio y formato de las imédgenes.

Posteriormente, se describen las técnicas de preprocesado aplicadas sobre
los datos, esenciales para garantizar una correcta estandarizacién de las
muestras y facilitar la generalizacién del modelo. Entre estos procedimien-
tos se incluyen la eliminacién de etiquetas textuales (delabeling), el recorte
automadtico del tejido mamario (cropping), la normalizacién de la orienta-
cién del pecho y la homogeneizacion de las dimensiones de entrada.

Finalmente, se introduce la estructura general de la implementacién del
modelo. En esta se abordard la arquitectura de la red neuronal, las estrate-
gias de entrenamiento y evaluacion, y el anédlisis de resultados obtenidos.

5.1. CBIS-DDSM

CBIS-DDSM ! (Curated Breast Imaging Subset of DDSM), es una ver-
sion actualizada y estandarizada de la Digital Database for Screening Mam-
mography (DDSM). Contiene 2620 mamografias de 1566 pacientes, con vis-

1Sawyer—Lee, R., Gimenez, E, Hoogi, A. y Rubin, D. (2016). Curated Breast Imaging
Subset of Digital Database for Screening Mammography (CBIS-DDSM) [Data set]. The Cancer
Imaging Archive. doi: https://doi.org/10.7937/K9/TCIA.2016.700259CY.
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tas tanto CC como MLO por ambos pechos idealmente.

Las imagenes provienen de mamografias filmograficas que han sido es-
caneadas a formato digital, descomprimidas y convertidas a formato DI-
COM. Ademas, la base de datos contiene imdgenes de segmentacién ROI
(Region of Interest) y Bounding boxes (delimitadores de contorno) delimi-
tando el drea donde se presenta la anomalia. Por tltimo, CBIS-DDSM con-
tiene un diagndstico patoldgico realizado por un radiélogo experto en ma-
mografias que se encuentra en un archivo formato csv.

Analisis exploratorio

Se ha realizado un anélisis exploratorio de los datos. A continuacién
se muestra este andlisis presentando estadisticas y graficos que muestren
diferentes caracteristicas de los datos que serdn especialmente ttiles més
adelante para la configuracién de la red neuronal convolucional.

El conjunto de datos presenta una jerarquia de directorios algo compleja
y que aporta informacién sobre la mamografia almacenada en los directo-
rios. El nombre del primer directorio estd compuesto por el tipo de ano-
malifa presente (calcificacion o masa), si forma parte del conjunto de entre-
namiento o de test, el identificador del paciente, si es el pecho izquierdo
o derecho y, por dltimo, si es proyeccién craneocaudal (CC) u oblicua me-
diolateral (MLO). Antes de llegar a la imagen en formato DICOM, tenemos
dos directorios cuyo nombre representa el Media Storage SOP Instance UID.

Mass-Training P_00001 LEFT_CC
L 1.3.6.1.4.1.9590.100.1.2.422112722213189649807611434612228974994

L 1.3.6.1.4.1.9590.100.1.2.342386194811267636608694132590482924515
1-1.dcm
md5hashes.csv

Figura 5.1: Jerarquia de directorios CBIS-DDSM.

Este conjunto de datos viene separado en un conjunto de Train y uno
de Test. En la fase de entrenamiento, se ha separado una parte de valida-
cién que representara el diez por ciento de los datos de entrenamiento. En
el Cuadro 5.1 estan detallados tanto las imédgenes totales por cada conjun-
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to de datos, como el nimero de imagenes por clasificacién BI-RADS y su
porcentaje por cada conjunto de datos.

Clasificacion BI-RADS
Dataset | Imagenes totales 1 2 3 4
Train 2519 415 a65%) | 946 (375%) | 757 30.0%) | 401 15.9%)
Validation 280 38 13.6%) | 103 36.8%) | 100 357%) | 39 (13.9%)
Test 689 74 107%) | 282 409%) | 217 (315%) | 114 (16.5%)

Cuadro 5.1: Distribucién absoluta y relativa ( %) de imagenes por
conjunto de datos y clase de densidad mamaria segtn la escala BI-RADS
en el conjunto de datos CBIS-DDSM.

Hay dos grandes clasificaciones en las imdgenes que tenemos que te-
ner en cuenta, la primera es el tipo de anomalia que se presenta, masa o
calcificacién, y la segunda es la proyeccién que se ha utilizado al tomar la
imagen (CC o MLO). En la Figura 5.2 se observa la proporcién de image-
nes con las caracteristicas mencionadas. Estas propiedades estan suficien-
temente balanceadas para no considerarlas una preocupacion.

Tipo de proyeccion

cc MASS
47% 46%
53% 54%
MLO CALCIFICATION
(a) Distribucién de proyecciones CC y (b) Distribucion anomalias de masas y
MLO. calcificaciones.

Figura 5.2: Porcentaje de proyecciones y tipos de anomalias en conjunto
CBIS-DDSM.
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Idealmente, si se dispusiera de una cantidad infinita de datos de entrena-
miento, un modelo podria alcanzar un rendimiento perfecto, ya que ten-
dria acceso a todos los casos posibles y aprenderia a generalizarlos de for-
ma precisa. Sin embargo, en la préctica, tanto los datos como el tiempo de
entrenamiento son limitados. Por este motivo, cuanto mayor sea el nime-
ro de muestras disponibles para entrenar un modelo de clasificacién de
densidad mamaria, mayor serd su capacidad de aprendizaje y, en conse-
cuencia, su desempefio general.

Ademads, se debe tener en cuenta que, segtn el sistema BI-RADS, tnica-
mente alrededor del 10 % de las mujeres presentan una densidad mama-
ria catalogada como extremadamente densa (categoria D)2. Esto implica
que, si un modelo logra predecir correctamente las categorias A, By C pe-
ro falla en la categoria D, podria alcanzar una precisién global del 90 %.
Sin embargo, esta métrica seria engafiosa, ya que ocultaria una deficiencia
critica en la deteccién de los casos mas densos, precisamente aquellos con
mayor dificultad diagnéstica.

Es por tanto esencial estudiar la distribucién de las categorias de densidad
mamaria dentro del conjunto de datos utilizado. Como se muestra en la Fi-
gura 5.3, el dataset presenta un desbalance significativo entre clases, con
un porcentaje de imagenes correspondiente a cada categoria de densidad
de aproximadamente 16 % (A), 37 % (B), 30 % (C) y 16 % (D). Aunque este
desbalance es similar con la distribucion reflejada en la poblacion general,
representa un desafio importante para el entrenamiento del modelo, espe-
cialmente en la clasificacién correcta de mamografias con densidad A o D,
debido a que tienen mucha menos presencia en el entrenamiento.

Otra etiqueta que vemos reflejada en el archivo csv es si la mamografia
pertenece al pecho izquierdo o derecho. Esta informacién no es muy im-
portante para el objetivo de clasificaciéon del modelo. Ademads, como po-
demos ver en la Figura 5.4 esta propiedad no esta casi desbalanceada, esto
es debido a que a cada paciente le corresponde al menos dos mamografias
por cada pecho, como se ha explicado anteriormente.

2 American College of Radiology. Breast Imaging Reporting and Data System (BI-
RADS). 5th Edition.
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Figura 5.3: Distribucién de la densidad mamaria en el conjunto CBIS-
DDSM.

Distribuciéon pecho derecho o izquierdo

LEFT

51%

49%

RIGHT

Figura 5.4: Distribucién de a que pecho pertenece la mamografia
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No todas las mamografias tienen la misma orientacién del pecho. Co-
mo se puede ver en la Figura 5.5 los pechos pueden estar orientados ge-
neralmente para la izquierda o para la derecha. Si bien es cierto que, como
veremos posteriormente en el apartado de data augmentation 5.4.1, tener
diferentes orientaciones de pecho puede ser beneficioso para el modelo,
ya que lo hace mas robusto, se ha decidodo aplicar un algoritmo de estan-
darizacion para tener el control sobre la direccién del mismo.

Arriba

48%

52%
Abajo

Figura 5.5: Distribucién de la orientacién de los pechos.

Otra caracteristica que debe tenerse en cuenta al preparar los datos pa-
ra el entrenamiento de una red neuronal convolucional es la resolucién
de las imagenes, asi como su tamafio en disco. El formato DICOM per-
mite conservar una gran cantidad de informacién y una resolucién muy
elevada, pero esto también conlleva un coste computacional considerable.
Una mayor resolucién implica que la red podré captar més detalles en las
imdagenes, lo que puede ser beneficioso para identificar patrones sutiles en
tejidos mamarios. Sin embargo, también incrementa notablemente el uso
de memoria y el tiempo de procesamiento, dificultando el entrenamien-
to si no se dispone de los recursos computacionales adecuados. Por otro
lado, reducir en exceso la resolucién puede provocar pérdida de informa-
cién clave, especialmente en un contexto médico donde pequefios detalles
pueden ser determinantes. Es por ello que se debe encontrar un equilibrio
que permita mantener la mayor cantidad de informacién relevante posi-



5.1 CBIS-DDSM 29

ble, sin comprometer la eficiencia del entrenamiento.

La Figura 5.6 muestra dos curvas de distribucién normal (campanas de
Gauss) superpuestas, correspondientes a la anchura (en color verde) y a la
altura (en color azul). Estas curvas permiten observar la tendencia central
y la dispersién de cada dimensién. En este anélisis se detecté una fuerte
heterogeneidad en el tamafio de las imadgenes. La anchura presenta una
media de 4919.6 pixeles y una desviacion estandar de 635.7, mientras que
la altura tiene una media de 2176.9 pixeles con una desviacién estdndar
de 624.9. Estas desviaciones son elevadas en relaciéon con sus respectivas
medias, lo cual indica que las imdgenes presentan una gran variabilidad
de resolucién y no siguen un formato homogéneo.

Estas curvas se han obtenido calculando la media () de la anchura y la
altura y su desviacién estandar (). Finalmente, se crea una curva normal
en correspondencia con estos pardmetros:




5.1 CBIS-DDSM 30
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Figura 5.6: Distribuciones normales de anchura y altura de las imagenes
en el conjunto CBIS-DDSM.

La segunda figura corresponde a un diagrama de dispersion (scatter
plot), donde cada punto representa las dimensiones de una imagen. Sobre
este grafico se ha afladido un mapa de calor (heatmap) de fondo que resal-
ta las zonas con mayor densidad de puntos, es decir, las resoluciones més
frecuentes dentro del conjunto. Esta visualizacion refuerza la conclusiéon
obtenida con las curvas de Gauss: existen multiples resoluciones distin-
tas, aunque se puede identificar una region de concentracién en torno a
ciertos tamarfios especificos. No obstante, el conjunto global carece de uni-
formidad en términos de resolucién.
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Figura 5.7: Distribucién de las dimensiones de las imadgenes en el conjunto
CBIS-DDSM.

El hecho de que las imédgenes presenten tanta dispersién en su resolu-
cién puede perjudicar al modelo. Ya que las imdgenes tendrdn que tener
todas la misma resolucién para ser una entrada valida del modelo. Por
lo tanto, al hacer modificaciones de resolucién tan exageradas, se pueden
perder detalles o se pueden producir deformaciones en las imédgenes de-
bido a que no le corresponde el aspect ratio. En este caso, el aspect ratio es
de 2.26. Siendo las imégenes, de media, 2.26 veces mds anchas que altas.

5.2. RSNA

La segunda base de datos empleada en este trabajo es la versiéon proce-
sada del conjunto de datos RSNA Breast Cancer Detection. Este reposito-
rio ofrece mamografias obtenidas del desafio organizado por la Sociedad
Radiolégica de Norteamérica > (RSNA), el cual recoge estudios de cribado
de cancer de mama provenientes de Estados Unidos y Australia. El con-

3Sociedad Radiolégica de Norteamérica. Disponible en: https: //www.rsna.org/
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junto original de RSNA consta de mds de 54000 mamografias, con imé-
genes etiquetadas por radidlogos, incluyendo evaluaciones y resultados
patolégicos para casos sospechosos.

Este dataset ha sido creado por Theo Viel y estd disponible a través de
Kaggle *. Este usuario proces6 las imégenes de formato DICOM a forma-
to PNG aplicando un recorte para estandarizar todas las imagenes a tres
resoluciones diferentes (256 x 256, 512 x 512 y 1024 x 1024 pixeles), se ha
escogido la resolucion 512 x 512 debido a que es una resolucién modesta
que balancea la carga computacional, con esta gran cantidad de imagenes
especialmente, a la vez que permite detectar la densidad mamaria.

Analisis exploratorio

En esta base de datos viene incluido un archivo en formato csv que
contiene informacién de cada mamografia. El archivo consiste en 14 co-
lumnas de las cuales tinicamente vamos a utilizar 6. En el Cuadro 5.2 se
detalla cada columna y una breve descripcién de la misma.

Columna Descripcion

site_id Identificador del hospital del cual proviene la imagen.

patient_id | Identificador del paciente.

image_id Identificador de la imagen.

machine_id | Identificador de la mdquina que hizo la radiografia.

density Densidad mamaria en escala BI-RADS.

implant Valor binario que indica la presencia de implante.

Cuadro 5.2: Descripcion del significado de cada columna utilizada.
Archivo csv con el dataset RSNA.

Si bien es cierto que la base de datos contiene una gran cantidad de
imagenes, no todas ellas poseen un valor en la columna correspondiente a
la densidad. En concreto, de las 54706 imagenes, tan solo 29470 imagenes

4Repositorio de Kaggle: https://www.kaggle.com/datasets/theoviel/
rsna-breast-cancer-512-pngs.
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poseen este atributo, lo que representa aproximadamente un 53.87 % de
las imagenes totales. Por lo tanto, descartamos el resto de imdgenes que
no van a poder ser utilizables.

Este subconjunto de imagenes que si contienen un valor de densidad
sera nuestro conjunto de datos a explorar. Este subconjunto son muestras
de 5809 pacientes diferentes, donde el 46.7 % de ellos tiene asociadas 4 ma-
mografias, dos por cada pecho, una con proyeccién CC y otra con proyec-
cién MLO (Véase la seccion 3.1). El 88 % de los pacientes tiene un maximo
de seis mamografias en el dataset. El valor més alto consta de catorce ma-
mograffas por paciente; este nimero solo lo tiene un paciente, por lo que
no supone una preocupacion en el sesgo de los datos.

La columna site_id contiene dos identificadores diferentes en todo el data-
set, lo cual quiere decir que todas las imédgenes provienen de tinicamente
dos centros. En cambio, la columna machine_id contiene diez identificado-
res distintos. Estos valores son importantes para el entrenamiento de redes
neuronales debido al fenémeno conocido como domain shift [29], donde al-
gunos factores como diferencias en protocolos de imagen, configuraciones
de equipo, cuestiones demograficas, calibracién de la maquina y modelo
pueden sesgar el entrenamiento del modelo. Incluso, diferencias en ma-
quinas del mismo modelo y mismo proveedor pueden tener ligeras dife-
rencias que pueden sesgar al modelo.

No obstante, analizando los datos, vemos que todas las imdgenes que con-
tienen un valor asociado a la densidad mamaria provienen del mismo cen-
tro médico. En este caso con identificador 1. Por lo que esta columna no
serd un problema.

Analizando la columna machine_id no tenemos la misma suerte. De las
diez maquinas presentes en todo el conjunto de datos, siete ain forman
parte del subconjunto de datos que presentan valores en la columna de
densidad. Como se ha explicado anteriormente, diferentes maquinas pue-
den dar imégenes diferentes. En la Figura 5.8 se observa una muestra de
una mamografia por cada mdquina, donde podemos ver que el estilo de
imagenes se diferencia claramente en dos tipos que, en la figura, estdn ma-
nualmente separados en dos filas. Cada mamografia tiene como titulo el
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identificador de la maquina.

Machine ID: 190 Machine ID: 93 Machine ID: 197 Machine ID: 216

Machine ID: 49 Machine ID: 210 Machine ID: 170
J—

Figura 5.8: Ejemplo de una mamografia por cada méquina del subconjunto
de RSNA.

En la Figura 5.8 se aprecian dos tipos de mamografias. Las mamogra-
tias de la fila superior tienen una intensidad media mayor que las de la fila
inferior. Esta diferencia es notablemente apreciable en el histograma de las
imagenes. Por este motivo, se ha calculado el histograma medio de las ma-
quinas de la fila inferior y de la fila superior. En la Figura 5.9 se aprecia la
diferencia de intensidades en las imédgenes. Esto es una gran diferencia a
nivel de intensidades; en este caso, las imagenes solo tienen un canal, por
lo tanto, la intensidad es la tinica fuente de informacién que contiene la
imagen, ademds de la relatividad posicional de los pixeles.
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Figura 5.9: Frecuencia media por intensidad de las imdgenes del subcon-
junto de RSNA.
Nota: Como se aprecia en la grdfica, los valores de intensidad descartan el 0, esto
es debido a que las mamografias tienen este valor en abundancia (fondo negro),
dejando el resto de frecuencias imperceptibles en la grifica.

De todas formas, es interesante ver cudntas imagenes les corresponde
a cada maquina. Ya que, en caso de querer incluir todas en el dataset de
entrenamiento, o solo las de una de las dos filas, en caso de no tener im-
portancia la fila que elegir, la cantidad de imédgenes siempre tiene que ser
la mayor posible. En la Figura 5.10 se muestra la distribucién de imagenes
por maquina. De las 29470 imagenes, 23488 provienen de la maquina 49
(un 79.7 %), en comparacion, son diez veces mds imagenes que el conjunto
CBIS-DDSM completo.
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Figura 5.10: Cantidad de imagenes por maquina del subconjunto de RS-
NA.

Por ultimo, existe una propiedad de valor binario que nos indica si el
paciente tiene un implante mamario. Los implantes pueden no solo di-
ficultar la visualizacién del tejido durante el cribado mamografico, sino
también estar asociados con cambios en la textura y la apariencia de la
imagen, lo cual complica atin mds su andlisis automatizado. Segtin Rocky
Mountain Cancer Centers, aunque no existe una relacion directa entre los
implantes y el cdncer de mama, estos si pueden ocultar tejido mamario
durante la mamografia y requerir técnicas especiales para su adecuada
evaluacion radiolégica [30]. Por tanto, para evitar sesgos y variaciones in-
necesarias en la intensidad de las imagenes, se han excluido estas image-
nes del conjunto de datos. En la Figura 5.11 se observa una mamografia
con implante. En esta imagen podemos diferenciar claramente el implante
y se aprecia como el tejido fibroglandular queda comprimido, de forma
que se pierde resolucién del tejido mamario y se sustituye con valores de
intensidad altos que no aportan informacién.
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Figura 5.11: Mamografia con implante mamario.

En el subconjunto de datos donde el identificador de la mdquina es
el 49, existen un total de 1340 imédgenes con implante. Después de apli-
car todos estos filtros para quedarnos con este subconjunto concreto por
los motivos mencionados, finalizamos el filtraje de datos con un total de
22148 imagenes. Este sera nuestro dataset RSNA final.

De la misma forma que con el conjunto de datos CBIS-DDSM, tene-
mos que comprobar la distribucién de la densidad mamaria del dataset.
Ya que es la caracteristica que vamos a predecir, es especialmente impor-
tante mirar la distribucién de los datos. En la Figura 5.12 observamos la
distribucién de esta caracteristica en el subconjunto seleccionado. El da-
taset estd ain mds desbalanceado que el conjunto CBIS-DDSM, ademads,
tampoco representa muy bien la distribucién mundial, mencionada en la
seccion 3.2. De todas formas, hay més cantidad de imagenes en las clases
minoritarias que en todo el conjunto CBIS-DDSM.
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Figura 5.12: Distribuciéon de densidad mamaria en el dataset RSNA.
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En el Cuadro 5.3 estan especificadas la cantidad de imagenes que perte-
necen a cada escala BI-RADS segtin el conjunto de datos que pertenezcan
(entrenamiento, validacién o inferencia). Se observa que la distribucién de
las densidades en los conjuntos es similar entre los conjuntos de datos. Los
conjuntos de datos han sido separados de la siguiente forma: 20 % de test,
del 80 % restante, 85 % de train y 15 % de validacion.

Clasificacion BI-RADS
Dataset | Imagenes totales 1 2 3 4
Train 15060 1837 (122%) | 6280 @1.7%) | 6135 (40.74%) | 808 (5.36 %)
Validation 2658 332 125%) | 1084 (40.78%) | 1078 (40.55%) | 164 (6.17%)
Test 4430 512 (1156%) | 1841 4156%) | 1823 41.15%) | 254 (5.73%)

Cuadro 5.3: Distribucién absoluta y relativa ( %) de imagenes por
conjunto de datos y clase de densidad mamaria segtn la escala BI-RADS
en el conjunto de datos RSNA.

5.3. Preprocesado

Antes de comenzar el proceso de entrenamiento del modelo, se aplican
una serie de preprocesamientos a los datos. Esto se realiza por dos moti-
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vos principales: estandarizar los datos y adecuarlos al formato méas idéneo
para el correcto funcionamiento del modelo.

5.3.1. Delabel

Las mamografias suelen incluir etiquetas que indican el tipo de proyec-
cién, como CC (Craneocaudal) o MLO (Medio-Lateral Oblicua). Aunque
esta informacion es til para los radidlogos, puede inducir sesgos no de-
seados en el modelo de aprendizaje profundo, ya que podria aprender a
asociar ciertas caracteristicas de las etiquetas con la densidad mamaria, en
lugar de centrarse en las caracteristicas relevantes del tejido mamario.

Con etiqueta Sin etiqueta

© oy |
RMLC
L |

Figura 5.13: Comparacioén entre mamografia con etiquetas (izquierda) y
sin etiquetas (derecha).

Para eliminar estas etiquetas se desarroll6 un algoritmo basado en seg-
mentacion por umbral y andlisis de contornos.

Primero, se binariza la imagen para detectar las regiones de interés.
Luego, se identifican los contornos externos y se ordenan segiin su &rea.
Generalmente, las mamografias contienen dos regiones blancas destaca-
das: una correspondiente al tejido mamario (mds grande) y otra a la eti-
queta (mas pequefia). El algoritmo elimina las regiones pequefias, hasta
que solo quede la bounding box mas grande, el pecho.
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5.3.2. Cropping

Las imagenes originales contienen grandes dreas negras alrededor del
pecho que no aportan informacién ttil al modelo y aumentan el tamafio
de entrada de manera innecesaria. Para solucionar esto, se ha aplicado un
recorte automdtico que detecta y ajusta la imagen a la regién anatémica
relevante, eliminando asi el maximo posible de drea negra. Este proceso,
conocido como *cropping®, tiene como objetivo reducir la carga compu-
tacional, acelerar el entrenamiento y mejorar la concentracién del modelo
en las regiones que contienen informacién diagndstica, en este caso, el pe-
cho.

En la Figura 5.14 se presenta una comparaciéon entre una mamografia
original y la misma imagen después de aplicar el algoritmo de recorte.

Figura 5.14: Comparacién entre mamografia original (izquierda) y recor-
tada (derecha).

El algoritmo empleado presenta una estructura similar a la descrita en
la subseccién anterior para la eliminacion de etiquetas. En primer lugar, se
aplica un filtro gaussiano con el objetivo de suavizar los bordes de la ima-
gen. A continuacidn, se realiza un proceso de binarizacién para segmentar
las regiones de interés, seguido de la deteccion de contornos. Finalmente,
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se recorta la imagen utilizando el contorno de mayor area, asumiendo que
corresponde a la regién mamaria principal.

5.3.3. Orientacion del pecho

Dado que las mamografias pueden estar orientadas de distintas for-
mas, se ha normalizado la orientacién de todas las imagenes para que el
pecho aparezca siempre desde la misma direccién. En el caso del conjunto
CBIS-DDSM el pecho proviene desde arriba, mientras que para el conjunto
RSNA proviene desde la izquierda. Esta homogenizacion permite que el
modelo aprenda patrones espaciales de manera maés efectiva, ya que redu-
ce la variabilidad espacial innecesaria entre muestras. Como se vera mas
adelante en la subseccién 5.4.1, esta normalizacién parece ir en contra del
proposito del data augmentation, pero el objetivo es controlar la propie-
dad de la orientacion.

Este preprocesamiento, en particular, debe aplicarse también al conjun-
to de test, en caso de entrenarse con la orientacién estandarizada, ya que
una diferencia de orientacion respecto al conjunto de entrenamiento po-
dria afectar negativamente al rendimiento del modelo, reduciendo signifi-
cativamente su capacidad de generalizacion.

El algoritmo utilizado para determinar la orientacion correcta se basa en
una observacion sencilla: el lado desde el cual se origina el tejido mamario
suele presentar una media de intensidad maés alta. Esto se debe a la for-
ma coéncava del pecho, que provoca una mayor concentracion de pixeles
blancos en esa region, incluso después del recorte. El procedimiento con-
siste en calcular la media de intensidad de los pixeles en ambos extremos
laterales de la imagen. Aquel lado con mayor valor medio se asume como
el punto de origen del pecho. En funcién de esta deteccién, se rota o no la
imagen para asegurar una orientacion homogénea en todo el conjunto de
datos.

El motivo por el que los dos conjuntos de datos no estan direccionados de
la misma forma es debido a las dimensiones y orientaciones de los pechos
en ambos datasets. A diferencia del dataset RSNA, CBIS-DDSM tiene una
gran variacién en los tamafios de las imédgenes (véase la Figura 5.7). Por



5.3 Preprocesado 42

este motivo se ha escogido la dimensién con mayor tamafio para orientar
el pecho. En la Figura 5.16 visualizamos el algoritmo de orientacién con el
dataset CBIS-DDSM. Mientras que en la Figura 5.15 vemos un ejemplo del
conjunto RSNA.

Imagen original Imagen orientada

Figura 5.15: Comparacién imagen original (izquierda) contra imagen
orientada (derecha) conjunto RSNA.

Imagen original Imagen orientada

Figura 5.16: Comparaciéon imagen original (izquierda) contra imagen
orientada (derecha) conjunto CBIS-DDSM.

5.3.4. Resize

Ya sea debido al propio formato de los datos o debido a los anteriores
preprocesos mencionados, las imagenes, generalmente, tienen un tamafio
distinto debido a la fase de cropping. Dado que el modelo empleado re-
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quiere que todas las imadgenes de entrada sean del mismo tamarfio, es nece-
sario hacer un resize. Por lo tanto, después de aplicar todas estas transfor-
maciones, se aplica un resize a la imagen. En el caso del conjunto RSNA,
se aplica un resize a 224 x 224, ya que esta es la resolucién de entrada 6pti-
ma del modelo. En cambio, para el conjunto CBIS-DDSM se introduce este
proceso en la fase de entrenamiento, donde el propio sistema de obtencién
y manipulacién de imédgenes hace un resize a las dimensiones deseadas.

Se ha empleado la interpolacién bictbica para redimensionar las imagenes
mamogréficas al tamafio de entrada requerido por la red neuronal con-
volucional. Esta decisién se fundamenta en la necesidad de preservar la
mayor cantidad posible de informacion estructural y de textura del tejido
mamario durante el proceso de redimensionado.

De acuerdo con Triwijoyo et al. [31], la interpolaciéon bictbica presenta
un rendimiento superior frente a otros métodos comunes como el Nearest
Neighbour o la interpolacion bilineal. Las imégenes a las que se les aplicé
un resize bictibico presentan menor pixelaciéon y una representaciéon més
suave de los bordes. Ademas, el método de interpolacion bictbica es rapi-
do y eficiente.

Este tipo de interpolacién también ha sido utilizado en estudios recientes
aplicados a imagenes médicas para tareas de clasificaciéon con redes neuro-
nales profundas. Por ejemplo, Ahmed et al. [32] aplican esta técnica como
parte del preprocesado estdndar en imédgenes de resonancia magnética,
destacando su efectividad en la preservacion de informacion diagnéstica.
Asimismo, otros trabajos como el de Wulansari et al. [33] recomiendan la
interpolacién bictibica en contextos de deep learning, argumentando que
su precision espacial ayuda a evitar distorsiones que podrian afectar ne-
gativamente el aprendizaje automatico.

Todas las técnicas mencionadas se aplican a todas las imadgenes del da-
taset, tanto imagenes de entrenamiento como de prueba. Finalmente, se
obtienen los siguientes resultados notables en las figuras 5.17 y 5.18.
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Imagen original Imagen procesada

Figura 5.17: Comparacién imagen original (izquierda) contra imagen pro-
cesada (derecha) conjunto RSNA.

Imagen original

Imagen procesada

Figura 5.18: Comparacién imagen original (izquierda) contra imagen pro-
cesada (derecha) conjunto CBIS-DDSM.

5.4. Definicion del entrenamiento

En esta seccion se expondrd la definicién principal de los entrenamien-
tos realizados. Pueden existir ligeras variaciones en algunos modelos ex-
puestos que seran clarificadas en su descripcion.
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5.4.1. Data augmentation

Uno de los principales retos en el entrenamiento de redes neurona-
les profundas es la necesidad de grandes voltiimenes de datos para que el
modelo generalice correctamente y no sobre entrene. En este proyecto se
dispone de dos conjuntos de datos completamente diferentes en cuanto a
numero de datos. En concreto, el conjunto con menos cantidad de datos
dispone tinicamente de 2.600 mamografias, una cantidad modesta para
las necesidades de una red convolucional. Esta limitaciéon puede derivar
en problemas como el sobreajuste, en el que el modelo aprende caracte-
risticas especificas del conjunto de entrenamiento y pierde capacidad de
generalizacion sobre datos nuevos.

Para ayudar a combatir esta carencia de datos, se recurre a la técnica co-
nocida como Data Augmentation, que consiste en aplicar transformaciones
controladas sobre las imédgenes originales para generar nuevas variantes
que mantengan la clase original. Estas transformaciones simulan variacio-
nes que podrian encontrarse en escenarios reales, como cambios de orien-
tacion, desplazamientos, ruido o alteraciones en el contraste. De esta for-
ma, se incrementa la diversidad del conjunto de entrenamiento sin ne-
cesidad de recolectar nuevos datos, lo cual resulta especialmente ttil en
contextos médicos, donde la obtencién de imédgenes esta restringida por
cuestiones éticas, legales y logisticas.

En este trabajo se han empleado diversas técnicas de data augmentation
utilizando la clase Compose del framework MONAI, que permite definir
de forma modular y encadenada los diferentes pasos de transformaciéon
aplicados a cada imagen.

Las transformaciones aplicadas son las siguientes:

» Transformacion espejo: Se producen transformaciones espejo en am-
bos ejes, verticalmente y horizontalmente.

= Rotaciones: Se aplica una rotaciéon de 20° con una probabilidad del
30 %.

» Zoom: Se aplica un zoom, ya sea zoom out 0 zoom in de un 20 % con
una probabilidad del 30 %.
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» Ruido Gaussiano: Se aplica un riudo gausiano con media 0.2 y des-
viacién estandard de 0.15 con una probabilidad del 30 %.

Es importante sefialar que existen muchas otras técnicas de data aug-
mentation que podrian haberse implementado en este trabajo. Entre ellas
variabilidad de intensidad aleatoria, recortes de imagen o incluso defor-
maciones.

5.4.2. DenseNet121 en PyTorch

Para abordar la tarea de clasificaciéon de densidad mamaria segtn la es-
cala BI-RADS, se ha empleado la arquitectura DenseNet121 proporcionada
por la biblioteca torchvision de PyTorch. Esta implementacion se basa en
la arquitectura propuesta por Huang et al. en 2017 °, y ha sido adaptada
para facilitar su uso en diversas aplicaciones de visién por computador.

Estructura de la arquitectura

DenseNet121 se caracteriza por una estructura compuesta por cuatro
bloques densos (dense blocks) intercalados con capas de transicion (transition
layers). Cada bloque denso contiene un ntimero especifico de capas: 6, 12,
24 y 16, respectivamente. Estas capas estdn conectadas de manera den-
sa, como se explica en la subseccién 3.5.2. Las capas de transicion, por su
parte, se encargan de reducir las dimensiones espaciales de los mapas de
caracteristicas, constan de una capa de convolucién y una capa de Batch
normalization y una 1 x 1 capa convolucional seguida de una capa 2 x 2
(average pooling) [21]. Véase la Figura 5.19.

Input

4

5Huang, G., Liu, Z., Van Der Maaten, L., & Weinberger, K. Q. (2017). Densely Connected
Convolutional Networks. https://arxiv.org/pdf/1608.06993
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Por ultimo, por defecto, la resoluciéon de entrada es de 224 x 224 pixe-
les. La implementacion de Pytorch que se ha utilizado, acepta aumentar
la resolucion de entrada, pero esto conlleva un dréstico aumento del con-
sumo de memoria RAM, lo cual limita el tamafo del batch size. Por este
motivo, se ha decidido aplicar esta resolucién en el caso del conjunto de
datos RSNA. En cambio, el conjunto CBIS-DDSM se ha modificado la re-
solucion de entrada a 800 x 350 pixeles para conservar el ratio de aspecto
de las imégenes.

La implementacién en PyTorch de DenseNet121 se encuentra disponible
en la biblioteca torchvision.models. De forma que podemos instanciar el
objeto sin y utilizarlo pasando los pardmetros correspondientes.

En este proyecto, se ha optado por utilizar pesos preentrenados en el con-
junto de datos ImageNet, lo que permite aprovechar caracteristicas pre-
viamente aprendidas y facilita el proceso de entrenamiento en conjuntos
de datos mas pequefios, como es el caso de las mamografias disponibles
en el conjunto CBIS-DDSM.

Ventajas de la implementacién

Ademés, el nimero 121 del nombre de la arquitectura proviene del na-
mero de capas con pardmetros entrenables que la componen. Torch dis-
pone de variantes con diferente cantidad de capas, como DenseNet161,
DenseNet169 y DenseNet201, que incrementan progresivamente el niime-
ro de capas y pardmetros. Estas arquitecturas permiten al modelo refinar
més el aprendizaje sobre los datos, permitiéndole capturar patrones mas
complejos y sutiles. Sin embargo, este aumento en profundidad también
conlleva un mayor coste computacional y un mayor riesgo de sobreajus-
te, especialmente en conjuntos de datos reducidos. Por ello, se ha elegido
DenseNet121, ya que es suficiente para nuestro caso de uso y evitamos
coste computacional y un sobreajuste innecesario.



Experimentacion y Resultados

En este capitulo se hard una explicaciéon de las métricas utilizadas para
la evaluacién de los diferentes modelos entrenados para posteriormente
mostrar los resultados obtenidos en las tres pruebas distintas realizadas.
Finalmente, se hard una comparacién entre los resultados obtenidos y se
presentardn hipétesis y conclusiones.

6.1. Meétricas de evaluacion

Para evaluar el rendimiento del modelo se han utilizado varias métri-
cas estandar en el &mbito del aprendizaje automético. Estas métricas per-
miten cuantificar la capacidad del modelo para realizar predicciones co-
rrectas, especialmente relevantes en contextos con clases desbalanceadas
como el que presenta el conjunto de datos. Ademds, las diferentes métricas
nos aportan diferente informacién que nos seréd 1til para entender mejor
cémo se comporta el modelo.

Estas métricas han sido seleccionadas siguiendo las recomendaciones ha-
bituales en tareas de clasificacién multiclase con datos desbalanceados [2].

6.1.1. Accuracy

La Accuracy mide la proporcién de predicciones correctas respecto al
total de predicciones realizadas. Es una métrica sencilla que proporciona
una visién general del rendimiento del modelo:

TP+ TN

A —
Uy = TP T TN+ FP+ EN
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Donde TP son los verdaderos positivos, TN los verdaderos negativos,
FP los falsos positivos y FN los falsos negativos. Sin embargo, cuando las
clases estdn desbalanceadas, la exactitud puede inducir a error. Por ejem-
plo, un modelo que clasifique todas las imagenes como clase mayoritaria
podria obtener una alta exactitud sin realizar una clasificacién efectiva.

6.1.2. Precision

La precision indica la proporciéon de verdaderos positivos entre todas
las predicciones positivas del modelo. Evaltia cudntas de las predicciones
positivas son realmente correctas. Esta métrica es especialmente importan-
te cuando el coste de los falsos positivos es elevado. Se define como:

TP

P . . _
recision TP + EP

En clasificacién multiclase, que es el caso que nos concierna, este valor,
por clase, es igual a la accuracy.

6.1.3. Recall

El Recall, también llamado Sensitivity, mide la proporcién de verdade-
ros positivos detectados entre todas las instancias reales positivas:

TP

Recall = TIJ—|——FI\]

Esta métrica resulta fundamental cuando el objetivo es minimizar los
falsos negativos. En nuestro caso, si el modelo no identifica correctamente
mamografias con densidad altamente elevada (BI-RADS 4), puede ser pro-
blemaético desde el punto de vista clinico, como se menciond en la seccién
3.3. De forma que es una métrica que tenemos que considerar importante.

6.1.4. F1 Score

La puntuacién F1 combina dos métricas anteriores, Precision y Recall
en una sola métrica mediante su media armoénica. Es especialmente ttil
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cuando existe un desequilibrio entre clases y es necesario encontrar un
equilibrio entre la Precision y recall:

F1 Score — 3 - Precision - Recall

Precision + Recall

Este valor permite evaluar el rendimiento del modelo de forma mas
robusta que usando tnicamente la Precision o el Recall.

6.1.5. ROC AUC y Curva ROC

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una representacion
gréafica que muestra el rendimiento de un modelo de clasificacion binaria
al variar su umbral de decisién. En el eje X se representa la tasa de fal-
sos positivos (FPR), y en el eje Y la tasa de verdaderos positivos (TPR),
también conocida como Recall. La curva ROC permite visualizar el com-
promiso entre la sensibilidad y la especificidad del modelo.

El &rea bajo esta curva (AUC, por sus siglas en inglés: Area Under the Curve)
resume en un Unico valor la capacidad del modelo para distinguir entre
clases. Un valor de AUC igual a 1 indica un modelo perfecto, mientras
que un valor de 0.5 corresponde a un modelo que predice al azar:

1
AUC = / TPR(FPR) dFPR
0

En el contexto de esta tesis, aunque la clasificacién de la densidad ma-
maria es un problema multiclase (cuatro clases BI-RADS), es posible cal-
cular una curva ROC por cada clase utilizando el enfoque one-vs-rest (uno
contra el resto). Esto permite generar curvas ROC individuales para cada
clase de densidad mamaria, proporcionando una evaluacién més detalla-
da del comportamiento del modelo para cada categoria.

Cabe destacar que debido a que se trata de un problema de clasificacion
multiclase, métricas como la Precision, el Recall, o el F1 Score deben ser
calculadas para cada clase individualmente, y posteriormente agregadas
utilizando estrategias como el promedio macro (media no ponderada), mi-
cro (ponderado por el nimero de muestras) o ponderado (ponderado por
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soporte de clase). En los resultados de esta tesis se ha optado por utilizar el
promedio macro, ya que permite evaluar de forma mads justa el rendimien-
to sobre clases desbalanceadas. Ademads, podemos no hacer el promedio y
tener esta métrica por cada clase, que también es de mucha utilidad para
entender su comportamiento y mejorarlo.

6.2. Modelos entrenados con CBIS-DDSM

A continuacién se expondran tres modelos entrenados con el conjunto
CBIS-DDSM. Por cada prueba corresponde una explicaciéon de la misma,
las correspondientes métricas de entrenamiento y de test y, finalmente,
unas conclusiones finales.

Los hiperparametros usados en cada prueba se conservan en la siguiente,
a no ser que se indique lo contrario.

6.2.1. Baseline

Este modelo corresponde a una primera prueba sin técnicas adiciona-
les, para ver a grandes rasgos como se comporta el modelo. Con el objetivo
de obtener una linea base de referencia, los modelos posteriores trataran
de implementar mejoras. Las especificaciones del entrenamiento son las
siguientes:

Preprocesado: Cropping, Delabel y orientacién (véase Seccién 5.3).

Optimizador: Adam, Learning rate: 1074

Batch size: 30.
= Image size: 800 x 350.

= Epochs: 60.

En la Figura 6.1 observamos que el entrenamiento sigue un curso nor-
mal. Aunque la accuracy en validaciéon se estabiliza demasiado répido,
sobre la epoch 20 la accuracy parece estabilizarse, obteniendo un pico de
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0.75 poco después. Ademads, aunque veamos una pérdida que atin se pue-
de estabilizar, el modelo llega a un 0.95 de accuracy en el entrenamiento.
Esto es un claro simbolo de sobreajuste, que ademds se respalda con la
prueba de inferencia.
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Figura 6.1: Accuracy en validacion (izquierda) y pérdida (derecha) durante
el entrenamiento bésico en el conjunto CBIS-DDSM.

Como se observa en la Figura 6.2 si bien es cierto que se alcanza casi un
80 % de accuracy y precisién en la categoria BI-RADS C, las categorias con
una menor presencia de datos en el conjunto (categorias A y D) presentan
una accuracy de menos del 50 %. Este modelo no cumpliria el objetivo, ya
que, como se menciond en la seccion 3.3, los casos de densidad mamaria
extremadamente densos son prioritarios para su clasificaciéon. De todas
formas, hay una gran diferencia entre la clase D y la clase C en cuanto
al recall. Siendo préacticamente opuestos entre ellos, esto sefiala que una
prediccién de clase D es menos fiable que una prediccion de clase C; sin
embargo, el modelo ha acertado en mas proporcién las predicciones de la
clase extremadamente densa.
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Accuracy Precision ROC score F1 score Recall
\ . | .

A 0.357 0.357 0.861 0.453

D 0.763

Media

Figura 6.2: Tabla de métricas por clase y media macro del modelo baseline
con el conjunto CBIS-DDSM.

En la matriz de confusién mostrada en la Figura 6.3 se aprecia la tenden-
cia del modelo a clasificar las muestras como categorias B y C. Gracias al
mapa de calor, se aprecia mayor densidad del color azul oscuro en las fi-
las correspondientes a estas clases. Este comportamiento se puede explicar
debido al desbalance del conjunto de datos.
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Figura 6.3: Matriz de confusién de la inferencia con el modelo base en el
conjunto CBIS-DDSM.

6.2.2. Data augmentation

En esta segunda prueba se ha entrenado el modelo usando data aug-
mentation (véase la subseccién 5.4.1). El propésito es ralentizar el overfit-
ting a la vez que conseguir una mejor abstraccion de las caracteristicas, de
forma que la inferencia tenga un mejor rendimiento.

Las métricas presentadas en la Figura 6.4 muestran un comportamiento si-
milar al anterior, aunque més prolongado. La pérdida en el entrenamiento
converge de forma ligeramente mds lenta, pero la accuracy en validacién
sigue encontrando la estabilidad muy temprano, alcanzando un valor su-
perior (0.81) que en la anterior prueba, lo cual puede indicar una mejor
generalizacion de los datos.
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Figura 6.4: Accuracy en validaciéon (izquierda) y pérdida (derecha) durante
el entrenamiento con data augmentation en el conjunto CBIS-DDSM.

En las métricas obtenidas de la inferencia de esta prueba mostradas en la
Figura 6.5 observamos una distribucién mas homogénea de la accuracy,
aunque la clase menos densa sigue estando por debajo del 50 % y la dis-
minucién considerable del valor de la categoria C, el modelo ya no esta
tan sesgado por el desbalance de clases. También podemos ver un indica-
tivo de estabilidad en la homogeneidad que presenta la métrica F1 score.
Este comportamiento también es explicable gracias al data augmentation.
Precisamente, esta técnica se utiliza para simular mas imagenes de las que
realmente hay; de esta forma, el modelo puede generalizar mejor las ca-
racteristicas y, por lo tanto, adaptarse mejor a otro conjunto de test.
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Accuracy Precision ROC score F1 score Recall
\ . . \

A 0.443 0.443 0.54

Media

Figura 6.5: Tabla de métricas por clase y media macro del modelo utilizan-
do data augmentation con el conjunto CBIS-DDSM.

Con la matriz de confusién mostrada en la Figura 6.6 observamos menor
desviacion de las predicciones respecto al valor correcto. Es decir, es me-
nos probable que clasifique una mamografia como una densidad dos o tres
categorias menor o mayor a la real.
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Figura 6.6: Matriz de confusién de la inferencia con el modelo utilizando
data augmentation en el conjunto CBIS-DDSM.

6.2.3. Drop out

En este modelo se le aflade a la CNN en el proceso de entrenamiento
una probabilidad del 20 % de desactivar una fraccién de las neuronas en
las capas posteriores a los Dense Blocks. Esto ayuda a prevenir o ralentizar
el overfitting ya que obliga al modelo a aprender otras caracteristicas sin
tener que depender de neuronas concretas. Adicionalmente, se ha modi-
ficado el learning rate a 10~° y se ha afiadido un weight decay con valor
10~*. Ambas modificaciones pretenden ralentizar la convergencia del mo-
delo y permitir mejor abstraccion de las caracteristicas aprendidas.

En las métricas de entrenamiento mostradas en la Figura 6.7 se aprecia
menor variacion en la accuracy de validaciéon durante todo el proceso, el
aprendizaje es més robusto y converge mds tarde. En cuanto a la pérdida
del entrenamiento, observamos cémo la convergencia se prolonga mucho.
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Llegando a no converger en las epochs especificadas. Todas estas observa-
ciones son coherentes con los cambios realizados en este modelo.
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Figura 6.7: Accuracy en validacién (izquierda) y pérdida (derecha) durante
el entrenamiento con drop out en el conjunto CBIS-DDSM.

Las métricas obtenidas en el conjunto test presentan un valor de accu-
racy del 0.78 en la clasificacion de mamografias con densidad D en la esca-
la BI-RADS. Es un aumento de hasta el 28 % de accuracy. Sin embargo, se
observa una notable caida en el recall de 0.15 puntos. Como se explica en
la seccion 6.1 el recall es méds importante que la accuracy en el caso de cla-
sificar mamografias con densidad mamaria extremadamente densa (véase
seccién 3.3). Aunque menos importante para nuestro caso, es importante
notar que la accuracy de las predicciones en la clase A también ha dismi-
nuido en comparacioén con el modelo anterior, pero el recall ha aumentado
en 0.135 puntos.
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Accuracy Precision ROC score F1 score Recall
\ .

A 0.384 0.384

Media

Figura 6.8: Tabla de métricas por clase y media macro del modelo utilizan-
do drop out con el conjunto CBIS-DDSM.

Por dltimo, en la matriz de confusién vemos que el modelo tiende cada
vez mas a clasificar las mamografias como una clase mas alta que la real.

o 61 11 1 1

Densidad mamaria
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Figura 6.9: Matriz de confusién de la inferencia con el modelo utilizando
drop out en el conjunto CBIS-DDSM.
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6.2.4. Conclusiones

El rendimiento de los modelos ha sido limitado. No se ha superado el
0.65 de accuracy media en ningtin modelo, aunque se han obtenido va-
lores cercanos al 0.8 tanto en accuracy como en recall, pero no en ambos.
En la Figura 6.10 se observa como el cambio mds importante es dado por
la técnica de data augmentation, lo que corrobora la importancia de una
gran cantidad y variedad de datos para crear un modelo de aprendizaje
automético. Ademads, con las matrices de confusién y las métricas de la
inferencia se observa el impacto del desbalance de los datos de entrena-
miento en el rendimiento de las redes neuronales.

Por ultimo, es importante recalcar que los valores de la métrica ROC sco-
re son cercanos al 0.9. Esto quiere decir que el modelo distingue bien los
casos a clasificar. Ademds, es coherente con el mapa de calor que observa-
mos en la matriz de confusién, donde nos indica que el modelo tiende a
equivocarse con la clase adyacente. Por consiguiente, aparece la hipotesis
de que la clasificacién BI-RADS, al tener un componente subjetivo, es po-
sible que los casos que se encuentren en la linea entre una clasificacién y
otra sean los mas frecuentemente fallidos por la red, de la misma forma
que puede ocurrir entre dos doctores.
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Figura 6.10: Comparaciéon de métricas de entrenamiento de todos los mo-
delos con el conjunto CBIS-DDSM.
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6.3. Modelos entrenados con RSNA.

En esta seccion se presentan los modelos entrenados con el conjunto
de datos RSNA. Los modelos presentardn la misma estructura que en la
seccion anterior.

Los hiperpardmetros usados en cada prueba se conservan en la siguiente,
a no ser que se indique lo contrario.

6.3.1. Baseline

De la misma forma que en el baseline del conjunto CBIS-DDSM, este
modelo no presenta técnicas adicionales, tiinicamente la configuracién de
hiperpardmetros que se ha considerado 6ptima después de varias pruebas.
La configuracién es la siguiente:

» Preprocesado: Cropping, Delabel y orientacion (véase Seccion 5.3).

Optimizador: Adam, Learning rate: 10~4.

Batch size: 64.

Image size: 224 x 224.

Epochs: 50.

En las gréficas de la Figura 6.11 observamos como el modelo hace over-
fitting desde el principio, el valor maximo de la accuracy en validacién se
obtiene en la primera epoch, alcanzando el 0.77, lo cual es un valor relati-
vamente alto para una primera epoch.
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Figura 6.11: Accuracy en validacion (izquierda) y pérdida (derecha) du-
rante el entrenamiento base en el conjunto RSNA.

En las métricas de inferencia mostradas en la Figura 6.12 observamos
una media macro de la accuracy superior al 0.7. Ademas, el recall parece
ser mads homogéneo, descontando la categoria D. Como era previsible, las
clases minoritarias en el conjunto de datos presentan peores métricas, adi-
cionalmente, la falta de una curva de aprendizaje y un overfitting precoz
fomentan la falta de abstraccién para las clases minoritarias. De todas for-
mas, se obtienen mejores métricas con el baseline del modelo RSNA que
con el mejor modelo del conjunto CBIS-DDSM.

Accuracy Precision ROC score F1 score Recall
| |

A 0.578 0.578

Media

Figura 6.12: Tabla de métricas por clase y media macro del modelo base
con el conjunto RSNA.
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En la matriz de confusién mostrada en la Figura 6.13 se aprecia un
comportamiento similar al mencionado con el modelo que utiliza data
augmentation de CBIS-DDSM, en el que las predicciones erréneas tien-
den a ser adyacentes al valor real. De nuevo, observando el ROC score
aproximado de 0.9, vuelve a reforzar la hipétesis de la subjetividad de los
doctores.
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Figura 6.13: Matriz de confusién de la inferencia con el modelo base en el
conjunto RSNA.

6.3.2. Data augmentation

Fijando los hiperpdrametros anteriores, se afiade la técnica de data aug-
mentation propuesta en la subseccién 5.4.1 con el propésito de prolongar
la convergencia del entrenamiento y, a su vez, permitirle al modelo una
mejor generalizacién para mejorar la fase de inferencia.

Como se observa en la Figura 6.14 la accuracy en validacién parece no
variar, lo que indica que no esta generalizando a medida que transcurre el
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entrenamiento. En cambio, se aprecia una convergencia lenta por parte de
la pérdida, lo que ralentiza el overfitting, correspondiendo a la aplicacion

de data augmentation.
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Figura 6.14: Accuracy en validacién (izquierda) y pérdida (derecha) du-
rante el entrenamiento utilizando data augmentation en el conjunto RS-

NA.

En las métricas de la fase de inferencia (Figura 6.15) observamos una
mejor accuracy en las clases menos representadas, aumentando ligera-
mente la accuracy media. De todas formas, el recall en la clase D presenta
un valor por debajo del 0.4, aunque una mejor accuracy y el mejor ROC
score. La matriz de confusién mostrada en la Figura 6.16 respalda estos
datos, mostrando una tendencia del modelo a predecir las clases By C.
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Accuracy Precision ROC score F1 score Recall
\ . \ \

A 0.629 0.629 0.591

Media

Figura 6.15: Tabla de métricas por clase y media macro del modelo utili-
zando data augmentation con el conjunto RSNA.
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Figura 6.16: Matriz de confusién de la inferencia con el modelo utilizando
data augmentation en el conjunto RSNA.
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6.3.3. Drop out

En este modelo se implement6 drop out con una probabilidad del 20 %,
se ha reducido el learning rate a 10~° y se ha afiadido un weight decay con
valor 10~ con el propésito de ralentizar el overfitting y reforzar el apren-
dizaje de otras caracteristicas sin depender de neuronas especificas.

En las métricas de entrenamiento (Figura 6.17) se observa una convergen-
cia tanto de la accuracy de validacién como de la pérdida del entrena-
miento notablemente més lenta. Aunque alcance un punto maximo igual
o menor que el baseline, es probable que el modelo generalice mejor las ca-
racteristicas en este caso, obteniendo mejor rendimiento en la inferencia.
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Figura 6.17: Accuracy en validacién (izquierda) y pérdida (derecha) du-
rante el entrenamiento con 20 % de probabilidad de drop out en el conjun-
to RSNA.

Efectivamente, como observamos en las métricas de la inferencia mos-
tradas en la Figura 6.18 la accuracy macro media obtiene mejores valores
que en el modelo baseline aunque obtuvieron valores similares en la va-
lidacién. Presenciamos también un aumento en los valores de todas las
métricas. Es importante mencionar que el recall en la categoria de densi-
dad extremadamente densa (D), aunque ha incrementado, es inferior a los
modelos entrenados con el conjunto CBIS-DDSM. No obstante, se obtie-
ne un ROC score en esta clase del 0.97, lo que es casi perfecto, es decir,
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existen un limite en el que el modelo predice estas clases muy bien, ade-
mas, refuerza la hipétesis de que las predicciones se ven sesgadas por el
desbalance de datos..

Accuracy Precision ROC score F1 score Recall
\ \

A 0.613 0.613 0.944

B 0.879 0.764

c 0.801

D 0.588

Media

Figura 6.18: Tabla de métricas por clase y media macro del modelo utili-
zando drop out con el conjunto RSNA.

La matriz de confusién (Figura 6.19) corresponde a las métricas mos-
tradas anteriormente. Si bien es cierto que hay muchos casos de densidad
BI-RADS D que no predice correctamente, los predice en gran medida co-
mo su clase anterior (BI-RADS C), la métrica ROC score de 0.897 indica
que la CNN esta ordenando bien los casos, pero falla en la frontera entre
las dos clases densas adyacentes. El gran desbalance de datos que presenta
el dataset justifica que la red tienda a evaluar en mds ocasiones las densi-
dades intermedias (mds presencia) que las extremas (menos presencia).
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Figura 6.19: Matriz de confusién de la inferencia con el modelo utilizando
drop out en el conjunto RSNA.

6.3.4. Conclusiones

Los modelos entrenados con el conjunto RSNA han obtenido valores
de accuracy sobre el 70 %. Aunque en las clases con menor presencia de
datos encontramos un recall bajo, encontramos también un valor de ROC
score mas alto que el promedio, indicindonos que las predicciones se ven
de alguna forma arrastradas a clases intermedias, correspondiendo al des-
balance de datos propio de este caso. Ademads, el valor cercano a 1.0 obte-
nido por el ROC score corrobora tanto la hipétesis del desbalance de datos
como de la subjetividad de los radiologos.

La introduccién del drop out en la fase de entrenamiento prolonga la con-
vergencia tanto de la accuracy en validacién como del valor de la funcién
de pérdida durante todo el proceso. Permitiendo al modelo generalizar
mejor las caracteristicas y obteniendo un mejor rendimiento.



6.3 Modelos entrenados con RSNA. 69

De la comparacion de todas las métricas de entrenamiento mostradas en
la Figura 6.20 determinamos que la inclusién de data augmentation pro-
porciona mejoras notables tanto en la estabilidad como en el rendimiento
del modelo. La accuracy de validacién aumenta hasta valores cercanos a
0.79, lo que evidencia una mejor capacidad de generalizacion. El descenso
progresivo y sostenido de la funcién de pérdida indica un aprendizaje més
equilibrado.

En cambio, la configuraciéon que combina data augmentation y dropout
muestra un comportamiento mas limitado. Aunque comienza con una ac-
curacy de validacién considerablemente inferior (alrededor de 0.58), logra
mejorar gradualmente, alcanzando un valor cercano a 0.76. Sin embargo,
su funcién de pérdida permanece elevada y no decrece de forma pronun-
ciada, lo que sugiere que el modelo estd teniendo dificultades para apren-
der de forma eficiente, posiblemente debido a una regularizacién excesiva.
De todas formas, es el modelo que mejores resultados generales tiene, por
lo que, de los tres modelos presentados, es el que mejor capacidad de ge-
neralizacion tiene.

La comparacién de las métricas de entrenamiento se muestran en la
Figura 6.20:
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Figura 6.20: Comparaciéon de métricas de entrenamiento de todos los mo-
delos con el conjunto RSNA.



Conclusiones y trabajo futuro

Los modelos entrenados con el conjunto RSNA han mostrado un ren-
dimiento superior respecto a los entrenados con CBIS-DDSM, incluso en
configuraciones base. Desde la primera epoch del modelo baseline se al-
canza una accuracy del 77 % en validacién, y en la inferencia se consigue
una accuracy media por clase superior al 70 %. Esta mejora significativa
puede explicarse por la mayor cantidad de datos disponibles, aunque in-
crementa el desbalance de datos. En la Figura 7.1 se observa gracias al
mapa de calor como los modelos mejoran en las medias macro de las mé-
tricas de la fase de inferencia con los modelos propuestos.

Accuracy
.
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.
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.

F1 score
.

Recall
\

Baseline CBIS

0.6

0.586

0.853

0.574

0.619

Data augmentation CBIS -

0.635

0.609

0.882

0.623

0.654

Drop out CBIS

0.619

0.626

0.878

0.617

0.661

Baseline RSNA

Data augmentation RSNA

Drop out RSNA

Figura 7.1: Comparacion de las medias macro de las métricas de la fase de
inferencia de todos los modelos explicados.

Aunque se observa un fuerte sobreajuste desde el inicio del entrenamiento
en el modelo baseline, los valores de ROC AUC cercanos a 0.9 y la dispo-
siciéon de la matriz de confusién sugieren que la red es capaz de aprender
patrones relevantes, aunque con fallos frecuentes en los casos limitadores
entre clases adyacentes. Esta tendencia coincide con la hipoétesis planteada
anteriormente sobre la naturaleza subjetiva de la clasificacién BI-RADS,
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en la cual los desacuerdos suelen producirse entre clases contiguas.

Con la incorporacién de técnicas como drop out, el aprendizaje se vuel-
ve mds robusto y lento, reduciendo el riesgo de sobreajuste y mejorando
la generalizacién del modelo. Este enfoque ha permitido obtener mejo-
res métricas en el conjunto de test respecto al modelo baseline, aunque la
mejora no es tan acentuada como en el caso del conjunto CBIS-DDSM al
aplicar data augmentation. Aun asi, la clase con menor presencia (cate-
goria D) continta siendo la mas dificil de clasificar correctamente, lo que
reafirma la necesidad de aplicar técnicas mds especificas para combatir el
desbalance de clases, como el oversampling, la ponderacién de clases o el
uso de pérdidas focalizadas.



Posibles ampliaciones

Existen més opciones que se pueden explorar con el propésito de me-
jorar el rendimiento de los modelos. A continucacién se detallan algunas
de ellas como posible trabajo futuro para la mejora de estos modelos.

Eliminacién del muasculo pectoral

En algunas mamografias se puede presenciar una zona de alta intensi-
dad, generalmente con forma rectangular. Esta zona representa el musculo
pectoral. Debido a la gran variabilidad en las dimensiones, forma y pre-
sencia de este objeto en las mamografias puede afectar negativamente al
aprendizaje de la CNN. La solucién seria estandarizar los datos de forma
que se elimine todo el tejido muscular pectoral de las mamografias. Esta es
una tarea complicada debido al d&ngulo y dimensiones que puede obtener
la imé&gen resultante, pero tiende a mejorar el rendimiento de la CNN.

Estandarizaciéon de intensidad

Las imagenes pueden tener histogramas distintos que confunden al
modelo y son un factor de descarte o modificacién en ocasiones (véase
seccién 5.2). En este proyecto se han realizado pruebas aplicando la nor-
malizacién de Nyul[34] en el conjunto de datos. Pero los resultados no
fueron los esperados, por este motivo, se decidi6 prescindir de ellos como
propuesta de modelos implementados.

Es posible que la normalizacién no diera los resultados esperados debido
a que la intensidad juega el papel principal en la deteccién de tejido fibro-
glandular, al normalizar los histogramas de las imagenes, se puede estar
perdiendo informacién importante para la clasificacién. Ademads, existen
otras hipétesis que comprenden la generacion de artefactos, o variaciones
estadisticas sutiles entre los conjuntos de entrenamiento y tests que se ven
amplificadas.
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Generacién de imagenes sintéticas

Para compensar el desbalance de los datos es posible emplear el uso
de inteligencias artificiales o algoritmos de aprendizaje automatico para
generar imagenes sintéticas de las clases menos representadas en el data-
set. Debido a la importancia de la deteccién de la clase extremadamente
densa, se emple6 el uso de un modelo CycleGAN! para generar imagenes
sintéticas a partir de imagenes con densidad muy baja. El modelo se pue-
de encontrar en el repositorio mendigan®.

Esta técnica tampoco tuvo resultados positvos. Esta inteligencia artificial
fue entrenada con una base de datos distinta, por lo que las imagenes ge-
neradas no fueron de la calidad suficiente, de forma que introdujo mayor
error en el modelo.

Calibrador

Debido al alto valor de ROC AUC score que presentan los modelos es
licito plantear entrenar un calibrador de forma que aprenda cual es el me-
jor limite para cada clase para detectarla. Esto no se implement6 por falta
de tiempo pero es posible que esta implementacién mejore las métricas
considerablemente.

1Garrucho, L., & Osuala, R. (2022). CYCLEGAN Model for Mammogram Low-to-High
Breast Density Translation ONLY MLO (Trained on OPTIMAM). Zenodo. https://doi.
org/10.5281/zenodo.7093556

2Qsuala, R., Skorupko, G., Lazrak, N., Garrucho, L., Garcia, E., Joshi, S., ... & Lekadir,
K. (2023).medigan: a Python library of pretrained generative models for medical image synthesis.
Journal of Medical Imaging, 10(6), 061403. Repositorio de github: https://github.com/
RichardObi/medigan
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