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Resumen

La creciente integracién de la inteligencia artificial (IA) en el diagndstico médico, particular-
mente en el andlisis de imdgenes histopatoldgicas, subraya la necesidad critica de modelos que
no solo sean precisos, sino también interpretables. Esta tesis aborda el desafio de la explica-
bilidad en el aprendizaje profundo mediante el desarrollo y la evaluacion de un sistema avan-
zado para la generacion de imagenes histopatoldgicas sintéticas y la creacién de explicaciones
contrafactuales visuales. El sistema se fundamenta en una arquitectura StyleGAN2-ADA, com-
plementada con un codificador para la proyeccioén de imdgenes reales al espacio latente y un

clasificador para guiar la semdntica de las imdgenes generadas.

Se investigé exhaustivamente la optimizacién del proceso de entrenamiento, demostrando que
una estrategia en dos etapas —priorizando la reconstruccién antes de introducir la tarea de clasi-
ficacidn— mejora significativamente la calidad de las imagenes generadas, logrando un Fréchet
Inception Distance (FID) de 16,2. Asimismo, se analizé el impacto de diferentes formulacio-
nes de la funcién de pérdida, identificando que una configuracién balanceada (Learned Percep-
tual Image Patch Similarity (LPIPS) de 0,15, Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) de 28,0 dB
y Structural Similarity Index Measure (SSIM) de 0,80) ofrece un equilibrio éptimo entre fide-
lidad numérica, calidad perceptual y consistencia en el espacio latente. La exploracion de este
espacio latente reveld su capacidad para organizar las caracteristicas histopatoldgicas de manera
desentrelazada y semdnticamente coherente, diferenciando claramente entre tejido benigno y

canceroso y capturando la variabilidad entre clases.

El nicleo de este trabajo radica en un novedoso método para generar contrafactuales visuales,
que ilustran cémo modificaciones minimas y especificas en una imagen pueden alterar la predic-
cién de un clasificador. Se demostro la capacidad de generar trayectorias de interpolacidon latente
que visualizan la transicién gradual entre clases, identificando puntos de inflexién en la decisién

del clasificador. Ademas, se comparé el método propuesto con “Chexplaining in Style”, demos-



trando una eficiencia computacional dristicamente superior (3,1s frente a 224,7s para generar
50 contrafactuales) y una mayor aplicabilidad al dominio histopatolégico, al generar explicacio-
nes diversas y semdnticamente coherentes, a diferencia del método de referencia que no logré

inducir cambios de clase relevantes.

La validacidn del sistema incluyé una evaluacién cuantitativa y cualitativa, asi como una extensa
evaluacion interdisciplinaria con 13 profesionales de la salud, incluyendo tecnélogos médicos,
bioquimicos y médicos con un promedio de 11 afios de experiencia. Los resultados indicaron
un alto grado de realismo en las imagenes sintéticas (70% de fool rate) , una excelente conser-
vacién de patrones bioldgicos en las reconstrucciones (realismo visual promedio de 4,12 sobre
un maximo de 5) y una alta utilidad percibida de los contrafactuales como herramienta de apoyo
diagnéstico (92,3% de calificacion “muy ttil” o “extremadamente 1itil”"), especialmente en casos

complejos.

Este trabajo contribuye significativamente al campo de la IA explicable (xAl) en histopatologia,
ofreciendo un marco robusto para generar imdgenes de alta calidad y explicaciones visuales
intuitivas que pueden mejorar la confianza y la comprension de los modelos de aprendizaje
profundo en aplicaciones clinicas criticas. Las metodologias y hallazgos presentados sientan las
bases para futuras investigaciones orientadas a la integracion de estas herramientas en la practica

diagnéstica.

Abstract

The increasing integration of artificial intelligence (Al) into medical diagnosis, particularly in
the analysis of histopathological images, underscores the critical need for models that are not
only accurate but also interpretable. This thesis addresses the challenge of explainability in
deep learning by developing and evaluating an advanced system for the generation of synthetic
histopathological images and the creation of visual counterfactual explanations. The system

is based on a StyleGAN2-ADA architecture, complemented by an encoder for projecting real



images into the latent space and a classifier to guide the semantics of the generated images.

The training process was thoroughly optimized, demonstrating that a two-stage strategy—prioritizing
reconstruction before introducing the classification task—significantly improves the quality of
the generated images, achieving an Fréchet Inception Distance (FID) of 16.2. Furthermore,
the impact of different loss formulations was analyzed, identifying that a balanced configura-
tion (Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS) of 0,15, Peak Signal-to-Noise Ratio
(PSNR) of 28,0 dB and Structural Similarity Index Measure (SSIM) of 0,80) offers an opti-
mal trade-off between numerical fidelity, perceptual quality, and consistency in the latent space.
Exploration of this latent space revealed its ability to organize histopathological features in a
disentangled and semantically coherent manner, clearly distinguishing between benign and can-

cerous tissue while capturing intra-class variability.

The core of this work lies in a novel method for generating visual counterfactuals, which illus-
trate how minimal, specific modifications to an image can alter a classifier’s prediction. The
method enables the generation of latent interpolation trajectories that visualize the gradual transition
between classes, identifying decision boundary inflection points. Moreover, our proposed method
was compared to “Chexplaining in Style”, demonstrating drastically superior computational ef-
ficiency (3.1s vs. 224.7s to generate 50 counterfactuals) and greater applicability to the his-
topathology domain by producing diverse and semantically coherent explanations, unlike the

reference method which failed to induce relevant class changes.

The system’s validation included quantitative and qualitative analysis, as well as an extensive
interdisciplinary evaluation with 13 healthcare professionals, including medical technologists,
biochemists, and physicians with an average of 11 years of experience. Results showed a high
degree of realism in synthetic images (70% fool rate) , excellent preservation of biological pat-
terns in reconstructions (average visual realism of 4.12/5) , and high perceived usefulness of
counterfactuals as a diagnostic support tool (92.3% rated “very useful” or “extremely useful”),

especially in complex cases.

This work makes a significant contribution to the field of explainable Al (XAI) in histopatho-

logy, providing a robust framework for generating high-fidelity images and intuitive visual ex-



planations that can improve trust and understanding of deep learning models in critical clinical
applications. The methodologies and findings presented lay the groundwork for future research

aimed at integrating these tools into diagnostic practice.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexo del Problema

La histopatologia es el estudio de los tejidos bioldgicos a nivel microscépico, esencial para el
diagnéstico de una variedad de enfermedades, incluyendo el cancer. Tradicionalmente, este pro-
ceso implica la observacion de muestras tefiidas a través de un microscopio, donde los patélogos
evalian caracteristicas morfoldgicas especificas para identificar anormalidades. Sin embargo,
el campo ha evolucionado considerablemente con el advenimiento de la histopatologia digi-
tal, que permite la digitalizacién de imagenes histopatoldgicas de diapositiva completas en alta
resolucion, conocidas como Whole Slide Images (WSI) (ver Figura 1.1). Este avance permite al-
macenar, analizar y compartir imdgenes patolégicas a gran escala y ha revolucionado la manera

en que se diagnostican las enfermedades [Madabhushi and Lee, 2016].

1.1.1. Obtencién de Imagenes Histopatologicas Digitales

El proceso de creacion de una imagen digital de tejido histopatolégico comienza con la prepa-
racion y tincién de la muestra. Comtinmente, los tejidos son tratados con hematoxilina y eosina
(H&E), un método de tincién que permite resaltar estructuras celulares clave. Luego, se esca-

nean las ldminas usando escaneres de alta precision que pueden capturar detalles minuciosos de

11
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Figura 1.1: Ejemplo de imagen histopatoldgica de diapositiva completa (WSI) del dataset PESO
[Bulten et al., 2019].

la arquitectura tisular en niveles de magnificacion elevados. Las imdgenes obtenidas son de alta
resolucién y pueden llegar a tener tamafos de varios gigabytes, lo cual permite a los patélogos
observar los tejidos a diferentes niveles de aumento, replicando de manera digital la experiencia

del microscopio tradicional [Bera et al., 2019].

Las imdgenes digitales asi generadas pueden almacenarse en sistemas de gestién de datos y
ser accesibles para el andlisis computacional. Este formato digital permite el uso de algoritmos
de aprendizaje profundo para la deteccién automatica de patrones, cuantificacion de células, y
clasificacion de anormalidades [Ignatov et al., 2024]. La capacidad de analizar de forma compu-
tarizada estas imdgenes en busca de caracteristicas sutiles en grandes volimenes de datos ha

llevado a una creciente adopcidn de la histopatologia digital en el entorno clinico.

1.1.2. Desafios en el Analisis de Imagenes Histopatologicas

A pesar de los avances en la digitalizacion de iméagenes histolégicas, existen desafios signifi-
cativos. La alta resolucion de las imdgenes y la complejidad de las caracteristicas morfoldgicas
plantean importantes desafios para la clasificacion precisa de tejidos. Esto se debe a la gran va-

riabilidad en la forma y textura de las estructuras que los conforman, como células, estroma y
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linfocitos, entre otros. Asimismo, la escasez de datos disponibles dificulta atin més este proceso,
ya que los conjuntos de datos suelen estar categorizados segtin la zona de extraccion del tejido.
Por ejemplo, un tejido canceroso de colon no necesariamente presenta el mismo aspecto ni los
mismos componentes que uno de mama. Ademads, factores como la calidad de la tincién y las
diferencias en los protocolos de preparacién pueden alterar la apariencia visual de las muestras,

complicando ain mads el andlisis [Komura and Ishikawa, 2018].

Los modelos de aprendizaje profundo que se emplean en la clasificacion de estas imagenes pre-
sentan un desaffo critico y poco conocido: la interpretabilidad. Los algoritmos de caja negra,
aunque efectivos, no ofrecen una comprension clara de los factores especificos que influyen en
una prediccién. Sin embargo, la necesidad de contar con modelos de clasificacién en este con-
texto es evidente. Las imagenes histopatolégicas contienen una enorme cantidad de informacién
visual, cuyo anélisis manual requiere un tiempo considerable y esté sujeto a variabilidad inter-
observador. Un modelo de clasificacion permite automatizar la identificacion de patrones his-
tolégicos relevantes, reduciendo la carga de trabajo de los especialistas y agilizando el proceso
diagnéstico. En el contexto clinico, los patlogos y médicos requieren explicaciones interpreta-
bles para validar las decisiones del modelo y asegurar que los resultados son clinicamente
significativos y libres de sesgos [Lundervold and Lundervold, 2019]. Este aspecto es particu-
larmente importante cuando se utilizan algoritmos de IA para el diagndstico de enfermedades

graves, ya que cualquier error o sesgo puede tener consecuencias criticas para el paciente.

1.1.3. Importancia de las Explicaciones Contrafactuales en Histopatologia

Digital

En este contexto, existen numerosos e innovadores métodos que permiten hacer a los modelos
de IA m4s interpretables, conocidos como métodos de Explicabilidad de Inteligencia Artificial
(xAl). Sin embargo, no todos pueden ofrecer el mismo valor para el contexto de histopatologia
en particular. Segin un estudio de encuesta a multiples patélogos [Evans et al., 2022], el razona-
miento contrafactual habria recibido la respuesta mds positiva en general comparado a los otros

métodos de explicabilidad, haciendo énfasis en que este tipo de razonamiento ayuda a entender
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lo que el algoritmo estd buscando. Ademds, existen multiples trabajos que validan su uso en

entornos clinicos y diagnéstico médico [Tanyel et al., 2023].

No obstante, la implementacién de un método contrafactual en imédgenes no es trivial. Los mé-
todos contrafactuales tradicionales a menudo fallan en generar resultados plausibles. Estos mé-
todos tienden a modificar pixeles o superpixeles especificos que dan lugar a una imagen que no
existe en la realidad o que no es coherente con el contexto original [Nemirovsky et al., 2021]. Pa-
ra intentar resolver esto han surgido algunos métodos de transferencia de estilo, pero estos solo
se limitan a manipular aspectos como el color o textura y no pueden alterar la forma o estructura
de las imdgenes de manera significativa, lo que es crucial para una interpretacién profunda y

precisa en el contexto histopatolégico y médico en general.

Para abordar todas estas problemdticas, esta tesis se enmarca en el contexto de Explainable
Artificial Intelligence (xAl) y propone un nuevo método de explicabilidad basado en Redes Ge-
nerativas Adversarias (GAN) y métodos contrafactuales. La aplicacién de este nuevo método
serd en el drea de histopatologia, més precisamente se explicardn modelos de redes neuronales
de clasificaciéon de imagenes histopatoldgicas. En particular se utilizara el enfoque StyleGAN2
ADA ya que permite generar imdgenes de alta calidad y se adapta al contexto histopatoldgi-
co, donde a menudo se dispone de datos limitados. Ademds, este método hace posible generar
una representacion desentrelazada del espacio latente, pudiendo asi manipular de manera preci-
sa las caracteristicas latentes. Utilizando estas representaciones en conjunto con un clasificador
entrenado sobre el mismo conjunto de datos de imdgenes histopatoldgicas, se disefiard un mé-
todo para generar explicaciones contrafactuales con la premisa de proporcionar un mayor nivel
de interpretabilidad en las decisiones de clasificacién. El impacto de estas explicaciones en la
confianza y la interpretabilidad del modelo serd evaluado mediante estudios cuantitativos y cua-
litativos, integrando retroalimentacion de expertos del drea histopatoldgica y andlisis detallado

de los resultados obtenidos.
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1.2. Hipdtesis

= Hipdtesis 1: La implementacién de un modelo generativo basado en StyleGAN2 ADA
sobre un dataset de imagenes histopatolégicas especifico permitird generar imagenes rea-

listas y representaciones desentrelazadas en el espacio latente.

= Hipdtesis 2: La generacion de explicaciones contrafactuales mediante la manipulacién del
espacio latente mejorard la interpretabilidad y la confianza en las decisiones de clasifica-

cién de imdgenes histopatolégicas.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivos Generales

Disefiar, implementar y evaluar un método para generar explicaciones contrafactuales interpreta-
bles en imagenes histopatoldgicas mediante la manipulacidn del espacio latente desentrelazado
obtenido a partir del entrenamiento de un modelo basado en Redes Generativas Adversarias, en

particular, StyleGAN2 ADA, ademds de un clasificador y un encoder.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Desarrollar y entrenar un modelo generativo basado en StyleGAN2 ADA para la genera-

cion de imagenes histopatoldgicas realistas con un espacio latente desentrelazado.

= Desarrollar e implementar un método para generar explicaciones contrafactuales basado

en la manipulacién del espacio latente del modelo generativo.

= Evaluar cuantitativa y cualitativamente los resultados para medir el realismo de las im4-

genes generadas y la interpretabilidad del clasificador.
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1.4. Estructura

El presente documento estd estructurado de la siguiente manera: en el Capitulo 2 se presen-
tard el Marco Tedrico, donde se abordaran los conceptos fundamentales relacionados con la
interpretabilidad en inteligencia artificial, diversos tipos de métodos de explicabilidad, GANS,
representaciones latentes y métodos de evaluacién. En el Capitulo 3 se realizard una revision
del estado del arte, analizando los trabajos mas relevantes que han intentado abordar la falta de
interpretabilidad en modelos generativos aplicados a la medicina. Ademads, se describird la Me-
todologia empleada, detallando el disefio experimental y los pasos para el desarrollo del modelo.
En el Capitulo 4 se analizaran los resultados obtenidos, comparandolos con trabajos previos. Fi-
nalmente, en el Capitulo 5 se presentardn las conclusiones del trabajo y se propondran posibles

lineas de investigacién futura.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Laimportancia de IA explicable (xAI)

La inteligencia artificial (IA) se estd integrando cada vez mds en sectores criticos como la medi-
cina, las finanzas, la justicia y el transporte, donde sus decisiones tienen un impacto directo en
la vida de las personas. Esta creciente aplicacion hace que la interpretabilidad y explicabilidad
de los modelos de IA sean fundamentales. Los modelos de IA actuales, especialmente aquellos
basados en redes neuronales profundas, suelen funcionar como una “caja negra”. Esto significa
que, aunque sean capaces de ofrecer predicciones precisas, resulta dificil entender cdmo se llegd
a una determinada decisién. La falta de transparencia impide que estas tecnologias sean acep-
tadas, especialmente en contextos donde la confianza del usuario es fundamental. En sectores
como la medicina y el sistema judicial, las decisiones automatizadas requieren justificaciéon y va-
lidacién, ya que la ausencia de explicaciones claras genera incertidumbre sobre sus mecanismos,

lo que genera desconfianza y limita su uso en la prictica.

El avance de la IA en dreas criticas como la patologia digital estd impulsado por la prolifera-
cion de flujos de trabajo digitalizados y los avances en el aprendizaje automatico (ML). Estos
desarrollos han permitido optimizar la atencién a los pacientes y reducir la carga de trabajo de

los profesionales, pero al mismo tiempo, han puesto de manifiesto las limitaciones inherentes a

17
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los modelos de caja negra, en los cuales la falta de interpretabilidad representa una barrera sig-
nificativa para la aceptacién y el uso clinico seguro. En este contexto, la IA explicable (xAl) se
presenta como una respuesta clave para mitigar esta problemadtica, ya que proporciona un medio
para entender las decisiones del modelo y facilita una mejor integracion en los flujos de trabajo

existentes.

Las consecuencias de utilizar modelos no explicables en contextos sensibles pueden ser desastro-
sas. Existen ejemplos documentados de sistemas de IA que han cometido errores graves, como
diagndsticos médicos incorrectos o decisiones basadas en sesgos, precisamente debido a la in-
capacidad de explicar sus predicciones [Dastin, 2018, Obermeyer et al., 2019]. Estos incidentes
resaltan la importancia de disponer de mecanismos que permitan entender y evaluar el compor-
tamiento de los modelos de IA, para prevenir errores que puedan tener consecuencias severas.
Ademds, el panorama normativo y las regulaciones en desarrollo exigen una mayor transparen-
cia en el uso de IA en medicina, lo cual obliga a la comunidad cientifica a concentrarse en la
creacién de modelos mds interpretables y que puedan cumplir con estos estandares de seguridad
y ética.

La IA explicable (xAl) ofrece una serie de ventajas significativas. Permite la identificacion y
correccién de sesgos presentes en los modelos, contribuyendo a desarrollar sistemas més justos
y éticos. Ademds, la capacidad de explicar como un modelo llega a sus conclusiones es esencial
para validar y confiar en sus recomendaciones. En el dmbito médico, los profesionales de la
salud no solo requieren predicciones precisas, sino también comprender las razones subyacentes
que sustentan dichas predicciones. La capacidad de justificar una decision médica automatizada
puede marcar la diferencia entre un diagndstico confiable y una recomendacién que los médicos

decidan ignorar.

A pesar de sus evidentes beneficios, implementar xAl presenta desafios importantes. Los inves-
tigadores se enfrentan a la complejidad de hacer que los modelos sean explicables sin sacrificar
su precision. En muchos casos, existe un compromiso entre el rendimiento del modelo y su ca-
pacidad de ser interpretado, lo cual dificulta el desarrollo de soluciones xAl que sean eficientes

y fiables.
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2.2. Perspectiva general de explicabilidad en Inteligencia Artificial

La explicabilidad en inteligencia artificial (xIA) se refiere a la capacidad de los modelos para
proporcionar razones comprensibles sobre como y por qué se llegd a una determinada decision.
En el contexto de xAl, no existe una categorizacién como tal, pero segtin algunos autores
[Doshi-Velez and Kim, 2017, Lipton, 2018] los modelos de IA se pueden clasificar en dos
categorias principales: los que son inherentemente explicables, como los arboles de decision
y los modelos lineales, y los llamados “modelos de caja negra”, como las redes neuronales
profundas. Estos dltimos, aunque presentan mayor precision, carecen de interpretabilidad. En
la Figura 2.1 se ilustra de mejor manera la relacién que existe entre la interpretabilidad y la

precision en distintos modelos de machine learning.
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Figura 2.1: Relacion entre interpretabilidad y precision en distintos modelos de machine
learning [Pichler and Hartig, 2022]. A medida que aumenta la precision (eje verti-
cal), la interpretabilidad del modelo (eje horizontal) tiende a disminuir. Los modelos
mads simples, como la regresion lineal, son altamente interpretables pero menos pre-
cisos, mientras que los modelos complejos como los de deep learning ofrecen mayor

precisién a costa de menor interpretabilidad.
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Sin una explicacion clara, los sistemas de IA pueden ser percibidos como poco fiables. Este dile-
ma ha dado lugar a un campo de investigacion enfocado en el desarrollo de técnicas de explica-
bilidad que permitan superar las barreras inherentes a los modelos de caja negra, promoviendo

asi una adopcion més segura y efectiva de la IA.

2.2.1. Definiciones y Problematicas

En la literatura, los términos explicabilidad e interpretabilidad no siempre tienen definicio-
nes consistentes, y aunque existen autores que los usan indistiguidamente, en el trabajo

[Gilpin, 2018] hacen énfasis en que hay razones suficientes para diferenciarlos:

= Explicabilidad: Describe como funciona un modelo y los mecanismos involucrados en
generar una prediccidn especifica o un tipo de prediccion. Se enfoca en desglosar los deta-
lles del proceso de decisién del modelo, ofreciendo una descripcién precisa de las opera-
ciones internas. La explicabilidad busca hacer transparentes los componentes internos de

los modelos, proporcionando informacién detallada sobre como se generan los resultados.

= Interpretabilidad: Se refiere a la capacidad de describir el sistema de una manera com-
prensible para los usuarios finales, sin necesidad de analizar los detalles que llevan a la
decision del modelo. Estd més relacionada con el contexto de aplicacién, asi como con
el conocimiento y los sesgos de los usuarios. La interpretabilidad tiene como objetivo fa-
cilitar la comprensioén del comportamiento del modelo a nivel general, de modo que los
usuarios puedan entender las predicciones sin profundizar en la complejidad del proceso

subyacente.

El término “explicabilidad de inteligencia artificial” se utiliza para describir la capacidad de un
sistema de IA para proporcionar descripciones que permitan a los usuarios humanos entender
el proceso detras de sus decisiones. Este concepto estd estrechamente relacionado con la inter-
pretabilidad, que implica el grado en el que un humano puede entender la causa detrds de una
prediccién especifica. La principal problemdtica de los modelos de caja negra radica en que,

aunque logran altos niveles de precision, no proporcionan una justificacién comprensible de
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sus decisiones. Esto hace que, en aplicaciones criticas, sea dificil para los usuarios aceptar el

resultado del modelo sin reservas.

Por ejemplo, en el dmbito de la medicina, un modelo de clasificacion de imdgenes puede detec-
tar una anomalia con gran precisién, pero si no puede explicar qué caracteristicas de la imagen
llevaron a esa conclusion, el diagndstico resultante podria ser cuestionado por los médicos. Ade-
mds, los modelos de aprendizaje profundo pueden aprender correlaciones engafiosas, es decir,
patrones en los datos que no son relevantes para el problema real pero que se confunden con
caracteristicas significativas, lo cual puede conducir a decisiones incorrectas. Estas limitacio-
nes hacen necesario el desarrollo de métodos que permitan que los modelos sean tanto precisos

como explicables.

2.2.2. Tipos de explicabilidad

Existen diferentes enfoques para proporcionar explicabilidad en sistemas de 1A, que se pueden
clasificar principalmente en dos tipos: la explicabilidad intrinseca y la explicabilidad post hoc

[Lipton, 2018, Doshi-Velez and Kim, 2017].

= Explicabilidad Intrinseca: Este tipo de explicabilidad se refiere a la capacidad de algu-
nos modelos para ser comprensibles por si mismos. Modelos como los 4rboles de decision,
las regresiones lineales y las reglas basadas en 16gica son ejemplos de modelos intrinse-
camente explicables. Estos modelos se disefian de tal forma que sus procesos de toma de
decisiones sean facilmente entendibles para los humanos, lo que hace que sean ideales

para aplicaciones donde la transparencia es una prioridad.

= Explicabilidad Post-Hoc: En contraste, la mayoria de los modelos de caja negra no son
explicables de manera intrinseca, y requieren técnicas adicionales para proporcionar ex-
plicaciones una vez que se ha generado una prediccidn. La explicabilidad post hoc puede
incluir el uso de saliency maps, contrafactuales, entre otros. Estas técnicas buscan tra-
ducir las decisiones del modelo en términos que sean comprensibles para los usuarios,

facilitando la comprensién del comportamiento del sistema.
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2.3. Explicaciones Contrafactuales Visuales

Figura 2.2: Taxonomia de los métodos de explicabilidad.

Los métodos contrafactuales visuales buscan responder preguntas del tipo: ;qué cambios serian

necesarios en la imagen de entrada para que el modelo la clasificara como una clase diferente

Ceounter €01 lugar de la clase original c? Para ello, generan ejemplos que pertenecen a la distribu-

cion real de datos, es decir, imdgenes visualmente plausibles que podrian haber sido observadas

durante el entrenamiento, y que ilustran explicitamente como deberia modificarse la imagen

original para alterar la decisién del modelo. Estas explicaciones no solo permiten identificar

las regiones responsables de la clasificacién actual, sino también aquellas que, al modificarse,
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inducen un cambio en la prediccion hacia la clase contrafactual deseada.

En contraste con los enfoques tradicionales de explicabilidad, como los métodos basados en
perturbaciones locales o los ejemplos adversarios, los métodos contrafactuales no introducen
ruido o cambios imperceptibles, sino que generan imagenes coherentes desde el punto de vista
semdntico y perceptual. Mientras que una perturbacién adversaria puede cambiar la prediccién
del modelo mediante una alteracion visual minima pero sin sentido para un humano, los ejem-
plos contrafactuales visuales producen modificaciones que son comprensibles e interpretables,

facilitando una mejor comprension del comportamiento del modelo.

La literatura sobre ejemplos y explicaciones contrafactuales es extensa y abarca multiples domi-
nios [Verma et al., 2021, Guidotti, 2022], pero en esta seccién se hace enfoque exclusivamente
en aquellos métodos diseflados para tareas de clasificacién de imigenes, que generan explica-

ciones visuales claras y plausibles desde el punto de vista semantico.

Generacion de Mapas de Atribucién Contrafactuales: Estos métodos generan explicaciones
visuales que destacan regiones de la imagen de entrada que son informativas para una clase obje-
tivo c (por ejemplo, la clase predicha) y, simultdneamente, no lo son para una clase contrafactual

Ceounter €legida por el usuario.

En [Goyal et al., 2019], se propone un enfoque que, dada una coleccién de imdgenes en el mo-
mento de prueba y una clase contrafactual cqounter, busca reemplazar las regiones minimas po-
sibles de una imagen contrafactual x.ouner con regiones de la imagen original x (clasificada
como c). El objetivo es construir una nueva imagen x. tal que el modelo f clasifique x. como

perteneciente a la clase ccounter-

Para reducir la complejidad del espacio de bisqueda de estas combinaciones entre T Y Teounters
se utilizan mapas de caracteristicas F'(z) y F'(Zcounter) €Xtraidos a una resolucién mds baja (por

ejemplo, 16 x 16 en lugar de 256 x 256 en el espacio de pixeles).

La prediccién del modelo f sobre una entrada x se descompone como f(x) = Fiop(F(x)),
donde F' extrae las caracteristicas y Fi,p realiza la prediccion. La salida del modelo para una

clase especifica c se representa como f.(x) = Fig, (F(2)).
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Para construir z., se introduce una matriz de permutacién P, que permite reorganizar y ali-
near espacialmente las regiones de F'(Zcounter) con las de F'(x). Ademds, se define una méscara
binaria a que determina qué regiones espaciales de F'(z) deben preservarse y cudles deben re-
emplazarse por regiones provenientes de F'(Zcounter)- El mapa de caracteristicas final optimizado

se define como:

F(.%'C) = (1 —CL)F([E) +aPF(xcoumer)

La Figura 2.3 ilustra esta operacién de combinacién de caracteristicas.

Luego, proponen una bisqueda exhaustiva (ver Figura 2.3c) sobre todas las permutaciones de
P, restringiendo la mdscara binaria a a ser one-hot, o una versién relajada reparametrizando
a y P usando un softmax, lo que permite la optimizacién basada en gradientes. La miscara
a se remuestrea al tamafo de entrada (similar a [Zhou et al., 2016]) para producir el mapa de
explicacion final o generar un cuadro delimitador. Aunque esto captura informacién relevante
para el clasificador dentro de la distribuciéon de imagenes reales, deriva regiones de interés de
manera heuristica y ain requiere una imagen contrafactual para la comparacién. Basdndose en
este trabajo, en [Wang and Vasconcelos, 2020] los autores generalizan la generacién de expli-
caciones visuales contrafactuales sin requerir una coleccién de imédgenes en la fase de testing.
De manera similar, utilizan mapas de caracteristicas de capas superiores (a baja resolucién) pero
se centran en caracteristicas que son informativas para la clase de entrada ¢ y no informati-
vas para una clase contrafactual elegida ccounter- SU método propuesto es similar a GradCAM
[Selvaraju et al., 2017], ya que retropropagan gradientes desde la salida del modelo hasta los
mapas de caracteristicas especificados. El mapa de atribucién a la escala del mapa de caracte-
risticas para x, discriminando la clase predicha c contra la clase contrafactual ccounter, S€ define

como:

Er(, ¢, ccomter) = ar (fe(2)) - @r (feume (€)) - ar (s(2))

donde ar es el producto escalar entre las derivadas parciales de la salida del modelo (para

una clase especifica ¢ 0 Ceounter) cOn respecto al mapa de caracteristicas F'(x) (es decir,
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Ofc(x)/OF(x)) y las activaciones del mapa de caracteristicas; ar es el complemento de a;
y s asigna una puntuacién de confianza (s(z) € [0,1]). La explicacién visual en el tamafio de

entrada se calcula mediante una técnica de segmentacion utilizando un umbral 7.
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Figura 2.3: Explicaciones  contrafactuales visuales utilizando imdgenes distractoras
[Goyal et al., 2019]. (a) Perturbacién del mapa de caracteristicas de la imagen
input (query) usando el mapa de caracteristicas de la imagen distractora. (b) De
izquierda a derecha: la imagen input con la regién mds discriminativa iluminada, la
imagen distractora también con su regién mas importante iluminada; y la imagen
compuesta generada combinando la cabeza del animal de la imagen distractora
con el cuerpo del animal de la imagen input. (c) Revisidon de todos los pares de
imagenes input-distractora en diferentes zonas espaciales. La seleccién del par es la

que maximice la probabilidad de cambiar de clase.

Optimizacion de Mascara con Perturbacion Contrafactual: Basindose en

[Fong and Vedaldi, 2017], [Dabkowski and Gal, 2017] y [Ribeiro et al., 2016], estos méto-
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dos [Chang et al., 2019, Agarwal and Nguyen, 2020] tienen como objetivo resolver problemas
de optimizacién similares, pero proponen generar perturbaciones realistas utilizando modelos
generativos asociados al dominio de entrada, por ejemplo, perturbando una imagen patolégica
con tejido sano. En [Chang et al., 2019] se resuelve iterativamente un problema similar al de
[Fong and Vedaldi, 2017] rellenando la region de perturbacién con el contexto de fondo de la

imagen utilizando una GAN de atencidn contextual [Yu et al., 2018].

En la clasificaciéon binaria, utilizando técnicas de traduccion de dominio,
[Samangouei et al., 2018] entrena un modelo generativo para producir, para todas las en-
tradas, una imagen reconstruida, una imagen traducida y una regién de mdscara binaria. Se
espera que el clasificador binario asigne una clase diferente a la imagen traducida. Sin embargo,
en su marco, utilizando la arquitectura DCGAN [Radford et al., 2016], las imdgenes de entrada
se codifican en vectores que pasan a través de un modelo generativo para producir imédgenes.
Para calcular la imagen contrafactual final, utilizan una mascara binaria para combinar la
entrada y la imagen traducida (para reducir los errores residuales de su proceso de generacién).
No obstante, todos estos enfoques auin requieren regularizaciones fuertes y heuristicas en las
regiones de perturbacién (es decir, la mascara) para producir mapas de explicacion suaves y

aceptables.

Generacion Iterativa de Contrafactuales Para cada imagen de entrada, estos métodos gene-
ran de manera iterativa una imagen contrafactual que el clasificador asigna a una clase distinta,
asegurando ademads que dicha imagen pertenezca a la distribucién de datos de esa nueva clase.
En [Dhurandhar et al., 2018], se optimizan dos perturbaciones § para resaltar, respectivamente,
las regiones minimas de la entrada que son suficientes para mantener la misma clasificacion (es
decir, pertinentes positivos) y las regiones minimas que, si se afiaden, harian que la clasificacién
cambie (es decir, pertinentes negativos). Para generar perturbaciones realistas dentro de la varie-
dad de imagenes reales, primero entrenan un autoencoder convolucional [Mousavi et al., 2017] y
luego lo utilizan para restringir la perturbacién durante la optimizacién. Otra linea de trabajo ex-
plica las decisiones de un modelo de clasificacién entrenado f generando directamente ejemplos

alo largo de la distribucidn de datos. Utilizando un codificador preentrenado e que transforma las
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imagenes de entrada x a una representacion latente z, junto con un modelo generativo preentre-
nado g (por ejemplo, una GAN) que calcula la transformacién inversa, xGEM [Joshi et al., 2018]
optimiza el vector latente z para producir imédgenes contrafactuales que pertenecen a la distribu-
ci6én aproximada de imagenes reales (mediante modelado generativo entrenado). Su objetivo es

encontrar z que minimice:

2" =argmin Lq(z, 9(2)) + AL (f(9(2)) 1)

donde Lg impone la proximidad entre la entrada x y la imagen generada g(z), y Ly asegura
que la imagen generada sea clasificada en una clase objetivo dada ¢ por el modelo f. El ejemplo

contrafactual es entonces x. = g(z*).

Reconstruction
Loss

Discrimination
Loss

AR E R A AR

Discriminator

Figura 2.4: Optimizacion de un espacio latente informado por atributos en un modelo generativo

[Yang et al., 2021].

De manera similar, en [Yang et al., 2021, Liu et al., 2019b] se buscan vectores latentes éptimos
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compuestos por caracteristicas brutas (no interpretables) z y caracteristicas de atributos dispo-
nibles a (por ejemplo, color de cabello, género, bigote para atributos faciales). Como se ilustra
en la Figura 2.4, la manipulacién de caracteristicas de atributos requiere modelos generativos

especificos.

Mas recientemente, DiVE [Rodriguez et al., 2021] optimiza multiples perturbaciones disper-
sas en el espacio latente de un modelo generativo entrenado para producir contrafactua-
les diversos. Para fomentar la diversidad en los ejemplos generados, utilizan un 3-TCVAE
[Chen et al., 2019], conocido por producir representaciones latentes desentrelazadas (disentan-
gled latent representations), para generar contrafactuales diversos. Ademds, imponen que di-
ferentes contrafactuales dependan de atributos no triviales con respecto a la clase que se es-
t4 explicando. Estos métodos proporcionan informacién sobre como modificar la entrada para
cambiar la clasificacion, ya sea para producir un prototipo de la clase predicha (aumentando la
puntuacién de confianza del modelo) o para generar ejemplos contrafactuales. Sin embargo, no
son adecuados para calcular mapas de atribucién. De hecho, al manipular vectores en el espacio
latente (con pérdida de informacién espacial y detalles finos), los ejemplos generados a menu-
do difieren significativamente de la entrada, exhibiendo errores de reconstruccion (por ejemplo,
imdgenes borrosas, fondos o texturas diferentes, detalles faltantes). Ademas, los métodos opti-
mizados en atributos conocidos permiten estudiar el impacto de cada atributo en el clasificador
por separado. Sin embargo, estos atributos requieren anotaciones adicionales, que no siempre

estan disponibles, particularmente en el andlisis de imdgenes médicas.

A continuacién en la Tabla 2.1 se presenta una comparacion global de los principales métodos
contrafactuales reportados en la literatura. La tabla resume sus caracteristicas en cuanto al tipo
de explicacién que ofrecen (local o global) y si poseen un enfoque agndstico al modelo, lo
que permite distinguir entre técnicas dependientes de una arquitectura especifica y aquellas que

pueden aplicarse de manera mas general.
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Tabla 2.1: Comparacién global de métodos contrafactuales.

Método Tipo Expl. Model Agnostic
Counterfactual Example [Goyal et al., 2019] Local X
Counterfactual GradCAM [Wang and Vasconcelos, 2020] Local X
CA-FIDO [Chang et al., 2019] Local v
Pertinent++ [Dhurandhar et al., 2018] Local v
XGEMs [Joshi et al., 2018] Local/Global v~
Attribute-Informed [ Yang et al., 2021] Local/Global

2.4. Explicaciones Visuales Mediante Traduccion de Dominio

2.4.1. Traduccion de Dominio Mediante GANs

Traduccion de dominio (también conocida como traducciéon de imagen a imagen)
es una aplicacién comun y exitosa de las Redes Generativas Adversarias (GANS)
[Goodfellow et al., 2014b]. Consiste en aprender una transformacién (mapeo) entre dos domi-

nios de imagenes diferentes [Isola et al., 2016].

Traduccion de dominio entrelazada: Cuando se dispone de imdgenes emparejadas, Pix2Pix
[Isola et al., 2016] aprende a transformar imagenes de entrada de un dominio fuente a imagenes
emparejadas en el dominio objetivo. A diferencia de las GANSs tradicionales, que generan imé-
genes a partir de variables latentes de baja dimension (ej: distribucién normal con dimensiones
entre 10 y 1000), los frameworks de traduccién de dominio usan modelos generativos tipo au-
toencoder o UNet [Ronneberger et al., 2015] para producir una imagen a partir de una imagen
de entrada. Para evitar la restriccion de datos emparejados (que suelen ser escasos), CycleGAN
[Zhu et al., 2020] introduce una restriccion de consistencia ciclica que fuerza una proximidad
entre dominios (dos dominios en su caso), promoviendo consistencia en la traduccién y retro-

traduccién. Para aprender una transformacién uno a uno entre dos dominios (ej: fotos < pin-
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turas, cambios de estaciones, caballo <> cebra, imdgenes sanas <> patoldgicas, transferencia de
tipos de imdgenes médicas), usan dos pares de generador-discriminador: (g1, D1) y (g2, D2).
Dada una entrada x; del dominio 1 (o x2 del dominio 2), g; traslada z; al dominio 2 (y g3 tras-
lada z2 al dominio 1), intentando engafiar al discriminador especifico Dy (o D1). Para garantizar
consistencia al aplicar la transformacién inversa (via g2 0 g1), minimizan ||z1 — g2( g1 (21))||1 (el
término de consistencia ciclica). La Figura 2.5a muestra las transformaciones, y la 2.5b ejemplos

de traduccidn entre caballos y cebras.

Trabajos recientes [Lample et al., 2018, Choi et al., 2018, Yu et al., 2020, Xiao et al., 2018,
Yu et al., 2019, He et al., 2018, Liu et al., 2018] extienden esta transformaciéon a traduccion
multi-dominio (ej: fotos a pinturas de varios artistas, transferencia de multiples estaciones)
o edicion de atributos faciales (ej: afadir gafas, bigote, cambiar peinado, color de cabello,
edad o sexo). En estos enfoques, un tnico par generador-discriminador permite producir di-
ferentes mapeos. Comparado con CycleGAN [Zhu et al., 2020], el generador se condiciona con
el dominio objetivo o atributos a nivel de imagen [Choi et al., 2018] o en el espacio latente
[Xiao et al., 2018, He et al., 2018], y se aflade un médulo para clasificar el dominio (ej: un mo-
delo de clasificacion [He et al., 2018, Liu et al., 2019a] o una cabecera de clasificacién en el

discriminador [Choi et al., 2018]; ver Figuras 2.6).

Traduccion de dominio desentrelazada: A diferencia de trabajos anteriores, estas técnicas
buscan separar el contenido de la imagen (ej: caracteristicas generales, pose de un rostro) del
estilo (ej: detalles finos, colores). Una revision exhaustiva de métodos de desentrelazado se

encuentra en [Liu et al., 2022]; aqui nos enfocamos en aplicaciones para traduccién de dominios.
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(b) Mustration of image-to-image
translation

Figura 2.5: Vista general del método CycleGAN [Zhu et al., 2020]. (a) De izquierda a derecha:
las transformaciones entre los dominios X e Y; donde el generador traduce imagenes
del dominio X al dominio Y y trata de engafiar al discriminador; La consistencia
ciclica ilustrada para los inputs en X traducidas a Y por el generador y mapeados de

vuelta a X. (b) Ejemplo de traducciones entre los dominios X: cebras y Y: caballos.
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(@) Training the discriminator (b) Original-to-target domain (c) Target-to-original domain (d) Fooling the discriminator

S%EEBEE&'

(1), (2) e e ) |

Domain Reconstructed
—_—
Real / Fake pe ety Target domain Input image e

(a) Description of the StarGAN training
Input Blond hair Gender Aged Pale skin

| Depth-wise concatenation

ima ki Faki R Fake image oreasl
Real image Fake image ake image ag! domain

[nk'“« (2)

Domain

Real / Fake

classification

(b) Illustration of image-to-image
translation
Figura 2.6: Vista general del método StarGAN [Choi et al., 2018]. (a) De izquierda a derecha: el
modelo discriminador D aprende a identificar imdgenes reales de imagenes sintéticas
y a clasificar el dominio del input real; Dada una imagen input y un dominio objetivo,
el generador G traduce la imagen en el dominio objetivo. Luego, dada esta imagen
generada y el dominio original, el generador transforma de vuelta la imagen generada
a la imagen original (imagen reconstruida). (b) Ejemplo de traduccién de iméagenes
a diferentes dominios objetivos (cabello rubio, cambio de edad, cambio de género,

etc).
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Para cada dominio 7 (generalmente 2), MUNIT [Huang et al., 2018] y DRIT [Lee et al., 2018]

entrenan dos encoders:

= ey e, que extraen el contenido c; y el estilo s; de una imagen de entrada x, respectiva-

mente.

= Luego, intercambian contenido y estilo de imagenes de distintos dominios para realizar la

traduccion (via un generador g;), por ejemplo: 12 = g2(c1, S2).

= También promueven generacion multimodal muestreando cédigos de estilo de un prior

Gaussiano (s; ~ N(0, 1)) y minimizando una divergencia KL junto con la distancia ||s; —
€; (gi(c1-i,5:))lp (con p e {1,2}).

En la fase de prueba, dada una entrada = del dominio 1 — ¢, se generan traducciones diversas en
el dominio ¢ muestreando muiltiples s; ~ N (0, 1) o extrayendo estilos e}(z;) de una coleccion

de imégenes del dominio %.

[Yuetal., 2019, Choi et al., 2020] amplian este enfoque incorporando un encoder de dominio.
Por ejemplo, DMIT [Yu et al., 2019] extrae contenido, estilo y dominio de cada imagen, y los
intercambia para realizar mapeos multiples. StarGAN v2 [Choi et al., 2020] introduce cabeza-
les mudltiples en el encoder de estilo y el discriminador (uno por dominio). Ademads, utiliza un
mapeador de estilos multi-cabezal (similar a [Karras et al., 2019]) para aumentar la diversidad

en la generacion y mejorar la separacion del espacio de estilos.

La Tabla 2.2 presenta una comparacidn entre distintos métodos de traduccién y manipulacién de
imagenes basados en GANSs. Se destacan sus capacidades en relacién con el uso de datos no apa-
reados, el soporte para dominios multiples, la manipulacién simultdnea de multiples atributos,
asi como aspectos relevantes como diversidad, disentanglement y los mecanismos de inyeccién
generativa utilizados. Esta comparacién permite identificar las fortalezas y limitaciones de cada
enfoque, proporcionando una vision clara de las tendencias y avances mds significativos en el

area.
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Tabla 2.2: Comparacién global de métodos de traduccién de dominios. Se indica si la técnica
funciona con datos no emparejados; si puede traducir imagenes a multiples dominios;
si puede cambiar (o traducir) multiples caracteristicas de atributos simultdneamente;
y si puede generar salidas diversas para una tnica entrada (y un dominio objetivo
unico). También destacamos si el método utiliza una estrategia de desentrelazamiento
(y de qué tipo) y qué codigo adicional se inyecta en el modelo generativo para guiar
la traduccién de imdgenes. «Cont.» es la abreviatura de contenido; «Est.» de estilo;

«Dom.» de dominio; y «Div.» de diversidad.

Method Unpaired data Multidomain Multiattributes (Simult.) Diversity = Disentangled  Gen. Injection

Pix2Pix [Isola et al., 2016] - — — — _ _

CycleGAN [Zhu et al., 2020] v - - - - -
UNIT [Liu et al., 2018] v v - - - -
ELEGANT [Xiao et al., 2018] v - v - - -
StarGAN [Choi et al., 2018] v v v - - -
FaderNet [Lample et al., 2018] - - v - - -
AttGAN [He et al., 2018] v - v - - Dom
STGAN [Liu et al., 2019b] v - v - - Dom
SingleGAN [Yu et al., 2018] (1) v - - v - -
SingleGAN [Yu et al., 2018] (2) v - - - - Dom. + Div.
SMIT [Romero et al., 2019] v - — - - Dom. + Div.
SDIT [Wang and Vasconcelos, 2020] v - - - - Dom. + Div.
MUNIT [Huang et al., 2018] v - - v Cont./Sty. Div.
DRIT [Lee et al., 2018] v - - v Cont./Sty. Div.
DMIT [Yu et al., 2019] Ve - - v Cont./Sty./Dom. Div.
StarGAN v2 [Choi et al., 2020] v v - v Cont./Sty./Dom. Div.
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2.4.2. Manipulacion de Atributos de Imagenes

Otra linea de investigacion se centra en manipular atributos de imdgenes mediante el estudio del
espacio latente de modelos generativos. El objetivo es cambiar atributos (por ejemplo, para

rostros humanos: color de cabello, gafas, edad) de manera separada, continua o discreta.
No supervisado:

Al explorar el espacio latente de GANs entrenadas, los autores de [Radford et al., 2016] mues-
tran que una interpolacion lineal entre dos puntos de este espacio, o seguir una direccién es-
pecifica asociada a un atributo, produce transformaciones suaves y realistas en las imigenes

generadas.

Los primeros enfoques en este ambito se centran en desentrelazar el espacio latente de mo-
delos generativos, buscando representaciones factorizadas e interpretables. Por ejemplo, en
[Higgins et al., 2016] se ajusta la importancia del término KL (Kullback-Leibler) en un VAE

para fomentar la independencia entre los factores latentes.

Por otro lado, en [Chen et al., 2016] se introduce una red codificadora adicional (), que se en-
trena para maximizar la informacién mutua entre un subconjunto ¢ del c6digo latente [z,c] y la

codificacion de la imagen generada Q(g(z,c)), donde g es el modelo generativo.

En [Hirkonen et al., 2020], se propone una técnica para manipular el espacio latente mediante
el uso de PCA en la primera capa del generador. La base obtenida se transfiere al espacio latente
mediante regresion lineal, lo que permite editar imdgenes moviéndose a lo largo de esta base

latente.

Una estrategia distinta es presentada en [Esser et al., 2020], donde se entrena un modelo de
traduccién invertible. Este modelo busca desentrelazar el espacio latente de un clasificador o
autoencoder en conceptos semdnticos interpretables, demostrando que las modificaciones en

dicho espacio inducen cambios coherentes en las imdgenes generadas.

Finalmente, en [Voynov and Babenko, 2020] se descubren direcciones seménticamente signifi-

cativas en el espacio latente de una GAN entrenada. Para ello, se entrena una matriz de pesos
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que permite aplicar desplazamientos de distintas magnitudes a lo largo de una direccion. Adi-
cionalmente, se entrena un modelo reconstructor que, dada una imagen original y su versién

desplazada, predice la direccién y la magnitud del cambio aplicado.

En contraste, los frameworks StyleGAN [Karras et al., 2019, Karras et al., 2020a,
Karras et al., 2020b] introducen una arquitectura generadora alternativa para sintetizar
imagenes. Su generador comienza con una entrada constante aprendida (en lugar de un ruido
muestreado en N (0, 1)), y luego los vectores de estilo, generados a partir del cédigo latente,
se pasan y actualizan en cada capa de convolucién. Asi, el generador puede controlar caracte-
risticas de diferentes escalas al generar la imagen. Para producir el cédigo latente, mapean el
cédigo de entrada muestreado z ~ N (0, 1) (comtinmente usado en GANSs) a otro espacio latente
W . El cédigo latente w se proporciona a multiples médulos MLP para producir los vectores de
estilo para cada escala. Esta estrategia, combinada con la inyeccién de ruido, permite separar
atributos de alto nivel (ej: formas gruesas, pose) de detalles finos. La arquitectura StyleGAN se

muestra en la Figura 2.7.

Una serie de trabajos [Karrasetal., 2019, Karrasetal., 2020b, Collins et al., 2020,
Abdal et al., 2020, Chong et al., 2021, Wu et al., 2020, Tov et al., 2021] estudian las pro-
piedades de desentrelazado del espacio latente W o del espacio de estilo S de StyleGAN. Para
manipular atributos de imagenes o mezclar estilos entre imagenes, diferentes técnicas proyectan
imdgenes reales en el espacio latente T¥ (o una versién continua y ampliada W), entrenando
un codificador especifico [Pidhorskyi et al., 2020, Tov et al., 2021] o resolviendo un problema
de optimizacién en W* [Abdal et al., 2020]. Basados en StyleGAN [Karras et al., 2019], otros
trabajos [Zhu et al., 2020, Liu et al., 2022] modifican ligeramente la arquitectura para reforzar

el desentrelazado.
Supervisado:

Otra linea de trabajo manipula atributos de imdagenes utilizando cierto grado de supervi-
sion. Los frameworks de traducciéon de dominio utilizados para traduccién multi-dominio
[Xiao et al., 2018, Choi et al., 2018, He et al., 2018, Liu et al., 2019a] pueden producir cam-

bios que solo afectan ciertos atributos aprendidos durante el entrenamiento. Sin embargo,
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solo producen traducciones hacia atributos opuestos (ej: el rostro de una persona joven
0 mayor) y no pueden generar un estado intermedio entre las dos clases. En contraste,
[Goetschalckx et al., 2019, Jahanian et al., 2020, Plumerault et al., 2020, Yao et al., 2021] usan
supervisién para encontrar direcciones interpretables en el espacio latente de GANs. Para cada
transformacion de imagen, optimizan un modelo lineal o no lineal para encontrar una ruta en el

espacio latente tal que moverse a lo largo de esta ruta induzca un cambio continuo en la imagen.

Latent z € Z Latent z € Z ) Noise
Synthesis network g

Const 4x4x512

Normalize

Mapping

Fully-connected

(a) Traditional (b) Style-based generator

Figura 2.7: Comparacion de una GAN comin y wuna arquitectura StyleGAN
[Karras et al., 2019]. (a) Arquitectura de GAN tradicional que genera imdage-
nes directamente desde un vector latente a través de sucesivos upsamplings y
operaciones de convolucién. (b) La arquitectura de generador basada en estilos
(style-based), donde el cédigo latente es primero transformado a un espacio W y
luego incorporado a la arquitectura del generador en diferentes niveles a través de

operaciones de normalizacién (AdalN).



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 38

2.4.3. Explicaciones Visuales Mediante Generaciones Contrafactuales

En el contexto de la explicacién visual, estos enfoques tienen como objetivo producir un ejem-
plo contrafactual dentro de la distribucion. La imagen generada debe parecerse a la imagen de
entrada mientras muestra patrones de una clase (o dominio) diferente. En comparacién con los
mapas de atribucién que resaltan regiones relevantes, las imagenes contrafactuales proporcionan
patrones o estructuras relevantes de cada clase y muestran como deberia cambiarse la entrada

para pertenecer a otra clase.

Métodos generativos de traduccion de dominio: Utilizando técnicas de traduccién de do-
minio, estos métodos primero entrenan un modelo generativo para producir imagenes contra-
factuales. En la fase de prueba, el modelo generativo produce para cada entrada una imagen
contrafactual que se clasifica en una clase diferente a la de la entrada. Esta imagen contrafactual
pertenece a la distribucidn de iméagenes “reales” de la otra clase. Las diferencias entre la entrada
y la imagen contrafactual generada brindan informacién sobre los patrones relevantes de cada

clase.

Métodos de manipulacion del espacio latente de GANs: En contraste con enfoques anteriores,
en [Goetschalckx et al., 2019, Jahanian et al., 2020] se generan imédgenes contrafactuales apren-
diendo direcciones en el espacio latente de una GAN. Estas direcciones se obtienen mediante
técnicas como regresion logistica, maquinas de vectores de soporte o modelos de transformacion
mds complejos. Su objetivo es modificar caracteristicas seménticas relevantes de la imagen de

entrada en funcién de una clase objetivo o una funcién de puntuacién dada.

Otros trabajos, como [Shen et al., 2020, Yao et al., 2021], utilizan el espacio latente desentre-
lazado o incluso el espacio de estilo de StyleGAN [Wu et al., 2020, Karras et al., 2019]. Estas
aproximaciones buscan asegurar que las generaciones alteren Unicamente aquellas caracteristi-
cas relevantes para la clasificacién de atributos especificos. Por ejemplo, en el caso de atributos
faciales: color de cabello, presencia de bigote, género (hombre vs. mujer) o uso de gafas. En
estos escenarios, todos los atributos estdn disponibles para entrenar el modelo de transformacion

latente.



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 39

Sin embargo, cuando se enfrentan tareas de clasificacién que implican multiples atributos simul-
tdneamente, por ejemplo, clasificar entre personas jovenes y mayores, estos métodos tienden a
modificar todos los atributos relevantes al mismo tiempo. Esto también ocurre en técnicas de
traduccién de dominio o en la generacioén iterativa de contrafactuales, donde los ejemplos gene-

rados progresivamente difieren en varios aspectos de la imagen original.

Mais recientemente, StyleEx [Lang et al., 2021] propone una estrategia alternativa. Entrenan un
modelo StyleGAN condicionado por la salida de un clasificador binario, con el fin de forzar al
espacio de estilo desentrelazado a capturar mejor los atributos relevantes para la clasificacion

(ver el marco de optimizacién en la Figura 2.8a).

Posteriormente, identifican las dimensiones del espacio de estilo que afectan significativamente
la puntuacién del clasificador. Demuestran que estos vectores de estilo seleccionados correspon-

den a atributos desentrelazados y relevantes para la clasificacién (ver Figura 2.8b).

Finalmente, utilizan un modelo codificador para proyectar imigenes reales en el espacio de
estilo. De este modo, pueden modificar un atributo a la vez y evaluar su impacto directo en la

prediccidn del clasificador.

Aunque el framework StyleGAN produce imagenes de alta calidad en comparacién con técnicas
anteriores de GAN, y a pesar de los esfuerzos para proyectar imdgenes reales en el espacio laten-
te de StyleGAN, algunos contenidos de la imagen (por ejemplo, elementos en el fondo, texturas
de objetos o detalles) difieren. La clasificacion latente no traduce perfectamente lo que el
modelo de clasificacion de imagenes ha aprendido. Esto induce un sesgo en la explicacion.
Estos métodos estdn mds adaptados para proporcionar informacion sobre los atributos relevan-
tes de cada clase en lugar de producir una explicacion post-hoc de la decision de un clasificador

(sobre una entrada especifica).
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Figura 2.8: Arquitectura general de Stylex [Lang et al., 2021]. (a) Entrenamiento: El encoder E/

codifica el input x en espacio de estilos de styleGAN. El vector codificado w es

concatenado con la prediccién del input . El vector resultante aprende transforma-

ciones afines para producir vectores de estilo para cada escala de la ruta generativa.

El generador G trata de reconstruir el input y preservar la decisién de clasificacion.

(b) Para el género y la edad, las transformaciones a través de diferentes direcciones

de atributos detectados son visualmente realistas y relevantes para la tarea de clasifi-

cacion.
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En la Tabla 2.3 presenta una comparacion global de los métodos contrafactuales de traduccién de
dominio. En ella se describen las caracteristicas principales de cada técnica, incluyendo el tipo
de explicacién generada (local, global o inicamente informativa), si son agndsticas al modelo o
a los datos, y el tipo de estrategia empleada para la generacién de contrafactuales. Esta sintesis
permite identificar qué métodos ofrecen explicaciones aplicables directamente sobre clasificado-
res o regresores, cudles requieren acceso a estructuras internas del modelo y qué aproximaciones

dependen exclusivamente de bases de datos o de la arquitectura del generador.

Tabla 2.3: Comparacion global de métodos de contrafactuales de traduccidon de dominio. Para
cada método, indicamos si la explicacién visual es local o global (Nota: «Insights
only» significa que la técnica no se aplica a un clasificador, sino que proporciona
informacion sobre la tarea); si el usuario tiene acceso a las estructuras internas del
modelo (y cudles) o no; si se requiere datos adicionales o solo los datos probados; y
qué tipo de técnica se utiliza. «<NN as Encoder» implica que la red neuronal estudiada
se usa como parte codificadora del modelo generativo. «Gen.» es la abreviatura de

modelo generador.

Method Expl. Type  Model Agnostic Data Agnostic Technique

Insights via CycleGAN [Narayanaswamy et al., 2020]  Insights only X Database (Gen. training) Not Explaining a Classifier

VA-GAN [Baumgartner et al., 2018] Insights only X Database (Gen. training) Not Explaining a Classifier

VR-GAN [Bigolin Lanfredi et al., 2019] Insights only v Database (Gen. training) Not Explaining a Regressor

BIN [Oh et al., 2021] Local/Global NN as Encoder — Additive Counterfactual Mask Generator Optim.
PE [Singla et al., 2020] Local/Global v Database (Gen. training) Counterfactual Generator Optim.

Latent Classif. in StyleGAN [Shen et al., 2020] Insights v Database (StyleGAN training) Latent Manipulation (not really an explanation)
StyleEx [Lang et al., 2021] Insights v Database (Enc., StyleGAN training) Latent Manipulation

2.5. Meétricas de Evaluacion de Calidad de Imagen y Explicaciones

Visuales

Para evaluar cuantitativamente la calidad y fidelidad de las imdgenes histopatoldgicas generadas
por el método propuesto, se emplearon diversas métricas estandar en la evaluacién de modelos
generativos. Entre ellas se encuentran; FID, PSNR, SSIM y LPIPS. Luego, para evaluar cua-

litativa y cuantitativamente las explicaciones visuales, se detalla un método cldsico basado en
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encuestas con personas reales, el Test de Turing Visual.

Métrica: Fréchet Inception Distance (FID)

La métrica FID [Heusel et al., 2017] se ha consolidado como una de las principales herramientas
para evaluar la calidad de las imdgenes generadas por arquitecturas GAN. Su objetivo es medir
la similitud entre la distribucién de un conjunto de imédgenes generadas y la distribucién de
un conjunto de imdgenes reales, cuantificando asi el realismo y la fidelidad de las imdgenes

sintéticas.

En lugar de comparar imédgenes individuales pixel a pixel, el FID opera comparando las dis-
tribuciones estadisticas de caracteristicas extraidas de ambas colecciones de imagenes (reales y
generadas) mediante una red neuronal profunda. Especificamente, se ajustan dos distribuciones

Gaussianas multidimensionales a los vectores de activaciones:
» N(ur,X,) para las imégenes reales.
» N(pg,X,) para las imdgenes generadas.

La métrica se define como la distancia de Wasserstein [Arjovsky et al., 2017] entre estas dos
Gaussianas:

FID = |t — pig|3 + Te(2 + By — 2(2,2¢)?). 2.1)
Donde:

= /iy [tg sON los vectores de medias de las caracteristicas de las imdgenes reales y genera-

das, respectivamente.
= ),y X, son las matrices de covarianza empiricas de dichas caracteristicas.
= |- ||2 denota la norma Euclidiana.
» Tr(-) representa la traza de una matriz.

Para extraer los vectores de caracteristicas (u y ), tanto las imdgenes reales como las ge-

neradas se procesan a través de una red InceptionV3 pre-entrenada en el conjunto de datos
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ImageNet[Deng et al., 2009].

Un valor més bajo de FID indica una mayor similitud entre las distribuciones de las imdgenes
reales y generadas, interpretdndose como una mayor calidad y realismo de las muestras sintéti-

cas.

Aunque el FID estdndar es muy util para comparaciones inter-modelo, presenta limitaciones
cuando se aplica a dominios especializados como la histopatologia. Al usar una red entrenada
en imdgenes naturales (ImageNet), el FID mide principalmente el realismo visual general ba-
jo la optica de objetos cotidianos, sin garantizar una fiel representacidon de las caracteristicas
microscopicas relevantes para el diagnéstico histopatoldgico. Por lo tanto, en contextos de con-
trafactuales o de transferencia de dominio, podria no reflejar adecuadamente la fidelidad de los

detalles morfoldgicos especificos.

Métrica: PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

El Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) es una métrica tradicional utilizada para medir la calidad
de imagenes reconstruidas, basada en el error cuadratico medio (MSE) entre dos imadgenes. Se

define como:

MAX?
PSNR =10- 10%10 M—SE

donde M AX representa el valor maximo posible de un pixel (por ejemplo, 255 para image-
nes de 8 bits). Aunque PSNR es ampliamente utilizado por su simplicidad y facil interpreta-
cion, su principal limitacién es que no modela adecuadamente la percepcién visual humana,
ya que trata todos los errores de manera uniforme, independientemente de su contexto visual

[Horé and Ziou, 2010].

Métrica: SSIM (Structural Similarity Index Measure)

El Structural Similarity Index (SSIM), propuesto por [Wang et al., 2004], busca mejorar la co-

rrelacién con la percepcion humana modelando tres componentes: luminancia, contraste y es-
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tructura. Su formulacion es:

2 +C1 20, + C9
SSIM(z, y) = (2 leéy )( . Ty - )
(/’La: + 1y + Cl)(am + oy + 62)
donde fi; y gy son las medias locales, 0326 y O'Z las varianzas, y o, la covarianza entre las
ventanas de imagen x e y. SSIM varia entre -1 y 1, donde 1 indica méxima similitud estructural.
Esta métrica ha demostrado mayor correlacién con juicios humanos que PSNR, especialmente

en imdgenes comprimidas y reconstruidas [Wang et al., 2004].

Métrica: LPIPS (Learned Perceptual Image Patch Similarity)

El Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS), introducido por [Zhang et al., 2018], es
una métrica perceptual basada en redes neuronales profundas. Compara imédgenes a través de
distancias entre activaciones intermedias de redes convolucionales pre-entrenadas, ponderando
estas diferencias con pardmetros aprendidos que reflejan mejor la percepciéon humana. A dife-
rencia de PSNR y SSIM, LPIPS es capaz de capturar similitudes semanticas, texturas y estilos

globales. Un menor valor de LPIPS indica una mayor similitud perceptual entre las imdgenes.

Aplicacion en GANs

En la evaluacién de modelos GAN, especialmente aquellos disefiados para tareas de recons-
truccion o edicion controlada de imdgenes, estas métricas son ampliamente utilizadas como
indicadores cuantitativos de calidad. PSNR y SSIM son ttiles en tareas donde la fidelidad local
es critica, aunque pueden no reflejar adecuadamente la calidad percibida cuando se introducen
variaciones estructurales sutiles pero plausibles. Por otro lado, LPIPS se ha posicionado como
una métrica estandar para evaluar la calidad perceptual de imagenes generadas por GANs, ya
que correlaciona fuertemente con evaluaciones humanas en tareas como superresolucion, trans-
ferencia de estilo y generacién de contrafactuales [Zhang et al., 2018, Isola et al., 2016]. Su uso
permite cuantificar mejoras en la plausibilidad visual de muestras generadas, aspecto central en

aplicaciones como medicina, arte generativo o sintesis de rostros realistas.
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Test de Turing Visual

La evaluacion de la calidad y el realismo de las imdgenes sintéticas producidas por modelos
generativos es un aspecto crucial en el desarrollo y la validacién de dichas tecnologias. Mds alla
de las métricas cuantitativas automadticas que comparan propiedades estadisticas o estructurales
de las imagenes (como FID, LPIPS, SSIM, etc.), existe la necesidad de evaluar cémo estas
imagenes son percibidas por observadores humanos. En este contexto, el Test de Turing Visual

[Geman et al., 2015] emerge como una metodologia de evaluacién fundamental.

Inspirado directamente en el célebre Test de Turing propuesto por Alan Turing en 1950 para
evaluar la capacidad de una maquina de exhibir un comportamiento inteligente indistinguible
del de un humano [Turing, 2009], el Test de Turing Visual adapta este paradigma al dominio
de la generacién de imdgenes. El objetivo central del Test de Turing Visual es determinar si
las imdgenes generadas por un modelo computacional son perceptualmente indistinguibles de

imagenes reales para un observador humano.

La implementacién tipica de un Test de Turing Visual consiste en presentar a un grupo de evalua-
dores humanos un conjunto de imdgenes que contiene una mezcla aleatoria de muestras reales
(extraidas del dominio de interés) y muestras sintéticas (generadas por el modelo que se de-
sea evaluar). La tarea de los evaluadores es clasificar cada imagen presentada como “Real” o
“Generada” (“Falsa”). En disefios experimentales mds elaborados, se puede solicitar adicional-
mente a los evaluadores que indiquen un nivel de confianza en su decisién o que proporcionen

comentarios cualitativos sobre por qué consideran que una imagen es real o sintética.

Un aspecto critico en el disefio de un Test de Turing Visual es la selecciéon de los evaluado-
res. Si bien para tareas de generacion de imagenes generales (por ejemplo, rostros o paisajes)
podrian participar evaluadores no expertos, en dominios altamente especializados como la me-
dicina [Chuquicusma et al., 2018] y, en particular, la histopatologia, es indispensable contar con
la participacién de expertos del dominio (en este caso, patdlogos o profesionales con experiencia
en la interpretacion de imdgenes histoldgicas). La razén es que estos expertos poseen el cono-

cimiento y la experiencia visual para detectar artefactos sutiles, inconsistencias morfoldgicas o
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desviaciones de la plausibilidad biolégica que un observador sin entrenamiento probablemente
pasaria por alto. La evaluacién por expertos proporciona, por lo tanto, una medida mucho mas

rigurosa y clinicamente relevante del realismo alcanzado por el modelo generativo.

Se considera que un modelo generativo ha tenido éxito en el Test de Turing Visual si los evalua-
dores humanos no pueden distinguir las imédgenes sintéticas de las reales con una precision signi-
ficativamente superior al azar [Goodfellow et al., 2014b]. Es decir, si la tasa de acierto promedio
de los evaluadores en la tarea de clasificacién se aproxima al 50 %, indica que las imdgenes
generadas son perceptualmente muy similares a las reales. Por el contrario, si los evaluadores
logran una precision considerablemente mayor al 50 %, sugiere que las imdgenes generadas ain

contienen sefiales o caracteristicas que permiten diferenciarlas de las auténticas.

El Test de Turing Visual no reemplaza a las métricas cuantitativas, sino que las complementa,
ofreciendo una perspectiva invaluable sobre la calidad perceptual. Mientras que métricas como el
FID pueden cuantificar la similitud de distribuciones en un espacio de caracteristicas, el Test de
Turing Visual evalda directamente si el resultado final “engafia” al sistema visual humano, que es
el arbitro final de la calidad visual en muchas aplicaciones. Determinar si las imagenes generadas
son indistinguibles de las reales para los expertos del dominio es fundamental para establecer la
confianza y la utilidad potencial de los modelos generativos en aplicaciones sensibles como el

diagnéstico asistido, la educacién médica o la investigacion basada en datos sintéticos.



Capitulo 3

Metodologia

Esta seccién presenta la metodologia desarrollada para la generacién de explicaciones contra-
factuales visuales en imagenes histopatolégicas mediante modelos generativos. El enfoque me-
todolégico se estructura en siete componentes principales que abordan de manera integral el

problema de la explicabilidad en clasificacion de imdgenes médicas.

En primer lugar se estudia el trabajo relacionado en cuando a modelos generativos contrafactua-
les en histopatologia y el dominio médico general. Se identifica la brecha existente y se le da un

posicionamiento al trabajo.

En segundo lugar, se describe la seleccidn y caracterizacion de los conjuntos de datos utilizados,
con especial énfasis en el dataset NCT-CRC-HE-100K para imdgenes de cancer colorectal, el

cual proporciona la base experimental para validar la propuesta.

Luego, se incluye la descripcion de un trabajo preliminar llevado a cabo antes del desarrollo de
esta tesis, en el cual se explord la viabilidad del uso de modelos generativos, especificamente
StyleGAN2-ADA, para el aumento de datos sintéticos. Este trabajo, que culminé en la publi-
cacién de un articulo cientifico, permitié validar la capacidad de esta arquitectura para generar
imdgenes histopatoldgicas sintéticas de alta calidad, asi como identificar aspectos criticos pa-
ra su futura aplicacion en tareas de explicabilidad. Las lecciones extraidas de esta etapa inicial

orientaron decisiones clave en el disefio de la metodologia principal aqui presentada.

47
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Posteriormente, se detalla el desarrollo del modelo generativo basado en StyleGAN2-ADA, que
constituye la arquitectura central del sistema propuesto, integrando un generador condicional, un

clasificador preentrenado y un encoder para la proyeccion de imédgenes reales al espacio latente.

En quinto lugar, se aborda el desarrollo del método contrafactual, donde se presenta un algo-
ritmo innovador que utiliza vectores de ruido fijos para mantener la coherencia estructural de
las imédgenes mientras explora sistemdticamente el espacio latente, generando asi multiples ver-
siones de una misma imagen con variaciones semanticamente relevantes. Esta aproximacién se
complementa con técnicas de interpolacion latente que permiten visualizar de forma continua las
transiciones entre clases, facilitando la identificacion de los cambios morfolégicos especificos

que influyen en la decision del clasificador.

Luego, se aborda la exploracién y andlisis del espacio latente, que se enfoca en la identificacién
de patrones semdnticos mediante técnicas de reduccién de dimensionalidad y andlisis de densi-
dad. Este componente permite establecer vinculos directos entre las regiones del espacio latente

y las caracteristicas visuales representativas de cada clase diagndstica.

Finalmente, se presenta el desarrollo de un software de validacién con expertos clinicos, dise-
fado para evaluar la utilidad prictica y la interpretabilidad de las explicaciones contrafactuales
generadas, proporcionando una interfaz que facilite la evaluacion sistemadtica de los resultados

por parte de profesionales médicos especializados.

3.1. Trabajo Relacionado

La patologia digital, apoyada por los avances en aprendizaje profundo, ha transformado el poten-
cial del andlisis de imdgenes histopatoldgicas para el diagndstico y la investigacion oncolégica
[Litjens et al., 2017, Madabhushi and Lee, 2016]. Si bien la capacidad predictiva de estos mo-
delos es innegable, su limitada transparencia sigue siendo una barrera para la confianza y la
adopcién clinica [Tizhoosh and Pantanowitz, 2018]. En este contexto, la Inteligencia Artificial
Explicable (XAI) busca dotar de interpretabilidad a estos sistemas. Entre los paradigmas de XAl,

las explicaciones contrafactuales han emergido como una aproximacién particularmente poten-
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te, ya que buscan responder a la pregunta ";Qué cambios minimos en la imagen modificarian
la prediccién del modelo?"[Wachter et al., 2017, Verma et al., 2021], alinedndose con el razo-
namiento clinico basado en escenarios hipotéticos. La sintesis de estas explicaciones de forma
visualmente realista y significativa representa un desafio considerable, donde los modelos gene-

rativos profundos ofrecen una via prometedora [Goodfellow et al., 2014b, Joshi et al., 2018].

3.1.1. Aplicaciones de Explicaciones Generativas y Contrafactuales en Imagenes

Médicas

La idea de emplear modelos generativos para crear explicaciones visuales, especialmente contra-
factuales, ha comenzado a materializarse en diversas areas de la imagenologia médica, sentando
precedentes relevantes para el campo de la histopatologia. Un ejemplo notable es el trabajo
conceptualizado como “CheXplaining in Style” [Atad et al., 2022] (o enfoques andlogos), que
explora como técnicas basadas en la manipulacién de estilo pueden generar explicaciones vi-
suales para radiografias de térax. Estos métodos buscan mostrar como una imagen cambiaria
para reflejar la adicién o eliminacién de una patologia especifica. Para lograrlo, se apoyan en
la capacidad de control fino de las arquitecturas generativas avanzadas, permitiendo asi generar

visualizaciones que ilustran los cambios clave que influirian en la decisién del modelo.

Mas alla de las radiografias de torax, se han explorado enfoques generativos contrafactuales en
otros dominios. Por ejemplo, en dermatologia, se han desarrollado métodos para generar ima-
genes contrafactuales de lesiones cutdneas, mostrando cémo una lesién benigna podria trans-
formarse para ser clasificada como maligna por un modelo de IA, ayudando asi a evaluar
la robustez y los posibles sesgos del clasificador [Metta et al., 2024]. De manera similar, en
neuroimagen, se han utilizado modelos causales profundos y técnicas generativas para simu-
lar efectos de tratamiento o visualizar como diferencias estructurales minimas podrian llevar
a diferentes clasificaciones diagnésticas, proporcionando inferencias contrafactuales tratables
[Pawlowski et al., 2020]. Otros trabajos han empleado métodos generativos sobre imagenes de
retinopatia diabética y fracturas por compresion vertebral [Atad et al., 2024] para la creacién de

contrafactuales, demostrando la versatilidad de los enfoques generativos para crear estas expli-
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caciones visuales.

Estos métodos no solo buscan explicar decisiones especificas, sino que también abren nuevas
vias para la investigaciéon médica. Como argumentan en [Tanyel et al., 2023], la capacidad de
generar escenarios contrafactuales plausibles permite a los investigadores explorar hipétesis y
relaciones causales potenciales que van mds alld de los datos observados. Permiten formular
preguntas como “;Como se veria este tejido si este marcador molecular especifico estuviera
ausente?” o “; Qué cambios morfoldgicos se le deben hacer a un tejido benigno para clasificarse
como un tejido canceroso?”. Este potencial para ir mas alla de la realidad conocida subraya
la importancia de desarrollar métodos contrafactuales robustos y fiables para la investigacién

biomédica.

3.1.2. [Estado Actual en Histopatologia: Generacion, Explicacién y la Brecha

Existente

Al dirigir la atencién especificamente a la histopatologia computacional, observamos un uso cre-
ciente de modelos generativos, aunque predominantemente enfocados en otras tareas distintas
a la generacion de explicaciones contrafactuales. Las GANs, por ejemplo, han sido amplia-
mente utilizadas para la sintesis de imdgenes histopatolégicas realistas con el fin de aumentar
conjuntos de datos, lo cual es crucial dada la frecuente escasez de datos anotados en este domi-
nio [Wei et al., 2019, Xue et al., 2021, Tellez et al., 2019, Muifioz et al., 2025a]. También se han
aplicado para la normalizacién de tinciones o la traduccién entre dominios (ver Figura 3.1), lo
cual indirectamente puede ayudar a la robustez de los modelos pero no constituye una explica-

cioén contrafactual por si misma [Sloboda et al., 2024].

En cuanto a la explicabilidad en histopatologia, los métodos predominantes siguen sien-
do los basados en saliency maps (como CAM o Grad-CAM) [Selvarajuetal., 2017,
Chattopadhay et al., 2018] que identifican regiones importantes pero sin ofrecer una perspectiva
contrafactual ni generar ejemplos visuales alternativos, entre otras limitaciones que ya fueron
discutidas. Si bien existen algunos trabajos que exploran distintos tipos de explicaciones (de-

talladas en la Seccidn 2), la generacion de imagenes histopatoldgicas contrafactuales realistas,
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coherentes y semdnticamente controlables sigue siendo un drea no desarrollada. La complejidad
de las imédgenes histopatoldgicas requiere un nivel de control en la generacion que va mds alld
de lo ofrecido por muchos enfoques genéricos. La inspiracién proveniente de arquitecturas
con capacidades avanzadas de desentrelazamiento y edicion semantica (como las explo-
radas conceptualmente en trabajos tipo StyleX [Karras et al., 2020b, Lang et al., 2021])
resulta particularmente relevante aqui, ya que apuntan hacia el tipo de control fino sobre
atributos visuales a distintas escalas que seria necesario para generar contrafactuales
histopatologicos significativos. Sin embargo, la aplicacion y adaptacion de tales principios

para la generacién contrafactual en este dominio especifico es aun incipiente.
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Figura 3.1: Ejemplo de traducciéon de dominio. Demostracion de la conversion de dominio
realizada por el modelo propuesto en [Sloboda et al., 2024] de una imagen histopa-
toldgica con tincién H&E a una imagen con tincién p63. (a) Imagen resaltada con
tinciéon H&E sin editar que no presenta células mioepiteliales. (b) Imagen resaltada

con tincién p63 tras la transformacion.

A pesar de los avances en modelos generativos (particularmente aquellos con control de es-
tilo, inspirados por arquitecturas como StyleGAN y trabajos de edicién semdntica como los

conceptualizados en StyleX [Karras et al., 2020a, Lang et al., 2021]) y el demostrado poten-
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cial de las explicaciones contrafactuales en otras dreas médicas (como lo ilustra CheXplaining
[Atad et al., 2022]), existe una notable brecha en la literatura en cuanto a la aplicacion siste-
matica y adaptada de métodos generativos contrafactuales especificamente para imagenes
histopatologicas. La complejidad y variabilidad morfoldgica tnica de estas imagenes —su alta
resolucidn, la sutileza de las caracteristicas diagndsticas a multiples escalas, la variabilidad de
la tincidn, y la necesidad de plausibilidad clinica validada por expertos— plantea desafios que no

son directamente abordados por los métodos desarrollados para otros tipos de imédgenes.
Actualmente, faltan enfoques que:

= Utilicen el poder de los modelos generativos modernos con control fino de estilo para

sintetizar imdgenes histopatoldgicas contrafactuales realistas.

» Permitan una manipulacidn semdntica dirigida a caracteristicas histomorfolégicas especi-

ficas relevantes para el diagndstico (e.g., atipia nuclear, patrones glandulares).

= Generen explicaciones que no solo cambien la prediccién del modelo, sino que también
representen transformaciones patolégicamente plausibles y tiles para la comprension cli-

nica.

3.1.3. Conclusion Parcial y Posicionamiento del Trabajo

El estado actual de la investigaciéon en XAl demuestra la madurez de los modelos predictivos en
histopatologia y una creciente necesidad de explicabilidad contrafactual que supere los métodos
actuales. Si bien los modelos generativos y las explicaciones contrafactuales han mostrado ser
prometedores por separado y en otras aplicaciones médicas, su combinacién sinérgica y adaptada

a los desafios especificos de la histopatologia sigue siendo un drea insuficientemente explorada.

Inspirdndose en las capacidades de control semdntico y en la utilidad explicativa demostrada en
multiples dominios y motivada por el potencial de investigacién que justifican los contrafactua-
les en el &mbito médico [Tanyel et al., 2023], esta tesis propone un nuevo método que aborda
esta drea poco explorada. El objetivo es desarrollar y evaluar un nuevo método capaz de gene-

rar explicaciones contrafactuales visuales en histopatologia que sean realistas, semanticamente
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controlables y clinicamente relevantes, contribuyendo asi a la creacién de sistemas de IA mads
transparentes, confiables y ttiles para el avance del diagnéstico y la investigacién histopatoldgi-

ca.

Para esto se propone un método basado en tres componentes: un modelo generativo basado
StyleGAN2-ADA, un encoder y un clasificador. Ademds, se propone un enfoque que combi-
na: (1) una estrategia de entrenamiento en dos etapas que optimiza primero la reconstruccién de
imagenes antes de introducir la tarea de clasificacion, y (2) la exploracion sistemadtica del espacio
latente W para la generacién de contrafactuales mediante modificaciones visuales controladas.
Este enfoque aprovecha las propiedades de desentrelazamiento del espacio W'y su capacidad
para vincular regiones latentes con caracteristicas histopatolégicas especificas, proporcionando
la base semdntica necesaria para generar explicaciones contrafactuales clinicamente relevantes.
Para validar la efectividad del método propuesto, se realizard una evaluacién con expertos clini-
cos junto con una comparacion sistematica con el enfoque “Chexplaining in Style”, evaluando

tanto la eficiencia computacional como la validez semdntica de los contrafactuales generados.

3.2. Descripcion de los Datasets

En esta seccidén se describen los conjuntos de datos utilizados en el desarrollo de esta inves-
tigaciéon: PatchCamelyon (PCam), Invasive Ductal Carcinoma (IDC), Breast Cancer His-
topathological Annotation and Diagnosis dataset (BreCaHAD) y NCT-CRC-HE-100K. El
dataset PCam fue seleccionado por ser un benchmark ampliamente utilizado en tareas de clasifi-
cacion de imagenes histopatolégicas, destacando por su simplicidad y accesibilidad. De manera
similar, el conjunto IDC ofrece facilidad de implementacion gracias al reducido tamafio de sus
parches, pero se diferencia por estar enfocado en una patologia especifica (carcinoma ductal
invasivo) y en una tUnica regién anatémica (tejido mamario). En contraste, BreCaHAD apor-
ta imdgenes de resolucidn significativamente superior, lo que permite evaluar la capacidad del
modelo para adaptarse a datos de mayor calidad visual. Finalmente, NCT-CRC-HE-100K fue in-

cluido por su mayor relevancia clinica, su especificidad en el diagnéstico del cancer colorrectal y
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su resolucién intermedia, caracteristicas clave para abordar de manera m4s realista el problema

de clasificacion en contextos médicos reales.

Descripcion del Conjunto de Datos PatchCamelyon (PCAM)

PatchCamelyon (PCam) es un conjunto de datos balanceado compuesto por un total de
327.680 imagenes a color de tamafio 96 x 96 pixeles, extraidas de escaneos histopatolégicos
de secciones de ganglios linfdticos (ver Figura 3.2). Cada imagen estd etiquetada de forma
binaria para indicar la presencia o ausencia de tejido metastasico. Las etiquetas positivas
en PCam se asignan a aquellas imdgenes cuyo drea central (32 x 32 pixeles) contiene al
menos un pixel correspondiente a tejido tumoral. Este dataset fue disefiado para abordar
tareas de deteccidén de metdstasis mediante clasificacién binaria de imédgenes y debido a su

simpleza, es comparable a otros benchmarks ampliamente utilizados como CIFAR-10 o MNIST.
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Figura 3.2: Imagenes extraidas del dataset PatchCamelyon (PCAM). Las imédgenes cancero-
sas se representan con un drea verde central que indica la presencia de al menos un

pixel de tejido tumoral.

Estructura del Dataset

El conjunto de datos estéd dividido en tres subconjuntos principales, con las siguientes distribu-

ciones:
= Entrenamiento: 262.144 imagenes (80 % del total).
= Validacion: 32.768 imédgenes (10 % del total).
= Prueba: 32.768 imagenes (10 % del total).

Es importante destacar que no existe solapamiento entre las imdgenes de los diferentes subcon-
juntos. Cada divisiéon mantiene una distribucién (50/50) entre ejemplos positivos y negativos, lo

que asegura un balance de clases durante el entrenamiento y evaluacion de los modelos.
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Descripcion del Conjunto de Datos Invasive Ductal Carcinoma (IDC)

El conjunto de datos Invasive Ductal Carcinoma (IDC) [Janowczyk and Madabhushi, 2016]
consiste en muestras de imagenes histopatoldgicas derivadas de 162 imégenes de portaobjetos
completos (Whole Slide Images, WSI) de biopsias de cancer de mama, escaneadas a una mag-
nificacién de 40x utilizando un escdner digital. Este dataset fue introducido con el objetivo de
apoyar el diagnéstico automatizado de subtipos de cancer de mama, proporcionando imigenes
de alta resolucién anotadas para la presencia de carcinoma ductal invasivo (IDC), el subtipo
mdas comin y agresivo del cdncer de mama. El IDC representa aproximadamente el 80 %
de todos los cdnceres de mama invasivos y se caracteriza por la proliferacién descontrolada
de células epiteliales malignas que infiltran el tejido mamario circundante. Por lo tanto, la
deteccion temprana y precisa del IDC mediante anélisis histopatolégico es critica para mejorar

los resultados clinicos.

Figura 3.3: Imagenes extraidas del dataset Invasive Ductal Carcinoma (IDC). Las imagenes

mostradas corresponden a parches reescalados a una resolucién de 64 x 64.
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Estructura del Dataset

En lugar de utilizar las imdgenes completas, el dataset estd compuesto por 277.524 parches de
imagen no superpuestos, cada uno de tamafio 50x50 pixeles, extraidos de regiones tumorales
previamente anotadas. Cada parche estd etiquetado de forma binaria: una etiqueta O indica la
ausencia de IDC, mientras que una etiqueta 1 sefiala su presencia. De los parches extraidos,
198.738 (71,6 %) son negativos para IDC y 78.786 (28,4 %) son positivos, lo que introduce un
desbalance de clases significativo, aproximadamente de 2,5:1 a favor de los casos negativos.
El conjunto fue dividido aleatoriamente en subconjuntos de entrenamiento, validacién y prueba
en una proporcién de 7:1:2, manteniendo la distribucion original de clases en cada particién.
El pequefio tamafo de los parches y la similitud visual inherente entre regiones benignas y
malignas aumentan la dificultad de la tarea de clasificacién, haciendo de este dataset un recurso
particularmente adecuado para evaluar tanto el rendimiento como la robustez de modelos de

aprendizaje profundo.

Relevancia de PCam y IDC para la Investigacion

Los conjuntos de datos PatchCamelyon (PCam) e Invasive Ductal Carcinoma (IDC) fueron se-
leccionados como base para esta investigacién debido a su simplicidad, baja resolucién y dis-
ponibilidad publica. Estas caracteristicas los convierten en candidatos ideales para realizar las
primeras pruebas experimentales, sirviendo como una cota minima para evaluar la factibilidad

técnica del enfoque propuesto.

La combinacién de ambos datasets también permite explorar una mayor diversidad de escena-
rios diagnésticos. Por un lado, PCam incluye imagenes histologicas provenientes de multiples
regiones anatémicas y no especifica un tipo particular de cancer, mientras que IDC se enfo-
ca exclusivamente en tejido mamario y en un subtipo especifico de cancer. Esta diferencia no
solo aporta variabilidad morfoldgica, sino también valor clinico diferenciado. Adicionalmente,
PCam presenta una distribucién balanceada entre clases (tejido benigno y maligno), mientras

que IDC exhibe un desbalance importante, lo que permite evaluar el desempefio de los modelos
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en condiciones mds desafiantes y representativas del entorno clinico real.

El conjunto PCam estd disponible en plataformas ampliamente utilizadas como Tensor-
Flow Datasets [TensorFlow, ] y PyTorch [PyTorch, ], lo que ha favorecido su adopcién
en la comunidad cientifica. Mientras que IDC estd disponible en la plataforma Kaggle
[Madabhushi and Lee, 2016]. La disponibilidad ptblica los posiciona como benchmarks con-

solidados para validar avances en histopatologia computacional.

Descripcion del Conjunto de Datos Breast Cancer Histopathological Annotation

and Diagnosis (BreCaHAD)

El conjunto de datos Breast Cancer Histopathological Annotation and Diagnosis (BreCaHAD)
fue publicado por [Aksac et al., 2019] con el propésito de facilitar el desarrollo de herramientas
computacionales para la deteccién y clasificacién del cdncer de mama a partir de imdgenes
histopatoldgicas digitales. El dataset contiene imagenes obtenidas mediante escéner de cortes
histolégicos teflidos con hematoxilina y eosina (H&E), y estd especificamente disefiado para

representar regiones relevantes para el diagnéstico clinico del carcinoma ductal invasivo.

Estructura del Dataset

BreCaHAD est4d compuesto por 162 imdgenes de 512 x 512 pixeles, extraidas de 162 regiones
distintas provenientes de 23 muestras de tejido mamario. Cada imagen fue anotada manualmente
por patdlogos para identificar la presencia de carcinoma invasivo, resultando en un conjunto
binario: tejido normal versus tejido canceroso. La resolucion elevada permite observar detalles
histolégicos como variaciones en la forma, tamafio y densidad nuclear, asi como la arquitectura
general del tejido. Las imdgenes estdn organizadas por paciente y por tipo de tejido, lo que

facilita su uso en tareas de clasificacién supervisada y evaluacién cualitativa.
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Figura 3.4: Imagenes extraidas del dataset Breast Cancer Histopathological Annotation
and Diagnosis (BreCaHAD). Las imdgenes mostradas corresponden a parches de

una resolucién de 512 x 512.

Relevancia para la investigacion

El conjunto BreCaHAD fue incorporado en esta investigacién debido a dos factores clave: su
alta resolucién y su tamafio reducido, caracteristicas que lo convierten en una herramienta ideal
para validar la viabilidad técnica de los modelos propuestos en las primeras etapas experimen-
tales. La mayor resolucién permite evaluar la capacidad del modelo generativo para representar
estructuras morfolégicas finas con alto realismo. La idea clave estd en conocer los limites su-
periores del modelo en cuanto a tiempo y complejidad de las imdgenes que se pueden utilizar

respecto al tiempo de entrenamiento, con los recursos disponibles.
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Descripcion del Conjunto de Datos NCT-CRC-HE-100K

El NCT-CRC-HE-100K (National Center for Tumor Diseases - Colorectal Cancer - Hematoxylin
and Eosin ) estd compuesto por 100,000 parches de tejido extraidos de imagenes de microscopia
digital de biopsias colorectales. Cada parche tiene una resolucién de 256x256 pixeles en formato
“tff”, con tincién estdndar de hematoxilina y eosina (H&E) (ver Figura 3.5), ampliamente

utilizada en patologia para resaltar estructuras celulares y tisulares.

Los parches fueron obtenidos mediante un proceso de segmentacién automatizada de regiones
de interés (ROIs) a partir de imdgenes de alta resolucién (whole-slide images, WSIs). Este en-
foque garantiza la extraccion de dreas relevantes para el andlisis, minimizando la inclusién de
artefactos o regiones no informativas. Las anotaciones fueron realizadas por patélogos exper-
tos, asegurando su precision y coherencia con criterios clinicos establecidos. Adicionalmente,
se aplicaron técnicas de normalizacién de color para mitigar variaciones técnicas asociadas a

diferencias en el protocolo de tincién o en el escaneo de las muestras [Kather et al., 2018].

Estructura del Dataset

Este conjunto de datos se divide en nueve categorias histopatolégicas, que incluyen tejido
tumoral (TUM), estroma (STR), musculo liso (MUS), mucosa (MUC), tejido normal (NORM),
linfocitos (LYM), tejido adiposo (ADI), fondo (BACK) y restos de tejido (DEB). Para efectos
de este trabajo, solo consideramos 2 clases fundamentales para el entrenamiento: tejido tumoral

(TUM) y tejido normal (NORM), con 8763 imagenes para cada clase.

Relevancia para la Investigacion

Este conjunto de datos es un recurso fundamental en el dmbito de la histopatologia compu-
tacional, especificamente diseflado para tareas de clasificacién de tejidos en cancer colorrectal
(CRC). Fue desarrollado por el National Center for Tumor Diseases (NCT) de Alemania en
colaboracion con el Instituto de Tecnologia de Karlsruhe (KIT), y se ha consolidado como uno

de los conjuntos de datos mas extensos y referenciados en la literatura cientifica para el estudio
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de imagenes histoldgicas de CRC.

Figura 3.5: Imagenes extraidas del dataset NCT-CRC-HE-100K. Las imagenes mostradas
corresponden a las clases TUM (tejido canceroso o tumoral) y NORM (tejido nor-

mal).

Si bien el conjunto de datos PCam e IDC fueron ttiles para las pruebas iniciales, su naturaleza
limitada impone restricciones significativas al momento de abordar escenarios clinicos reales.
En contextos médicos auténticos, los patélogos no trabajan con imigenes de tan baja resoluciéon
como las que ofrecen estos datasets, y ademds, enfrentan con frecuencia la escasez de datos

etiquetados.

Por otra parte, los tejidos histopatolégicos presentan una alta complejidad y variabilidad morfo-
l6gica, incluso dentro de una misma categoria diagndstica. Imagenes cancerosas extraidas desde
distintas regiones del cuerpo pueden mostrar caracteristicas visuales notablemente distintas en-
tre si, y lo mismo ocurre con las imdgenes benignas. A partir de conversaciones sostenidas con

un experto clinico, se concluyé que lo mas apropiado seria trabajar con un conjunto de datos
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que esté especificamente acotado tanto en términos de la patologia analizada como de la regién
anatémica de extraccion. Esta recomendacion busca asegurar la coherencia del dominio visual

del dataset y, por ende, mejorar la validez de los resultados obtenidos.

Un dataset que cumple con estas condiciones es BreCaHAD, pero dados los recursos compu-
tacionales disponibles, se hace practicamente imposible entrenar la arquitectura propuesta en un

tiempo prudente.

Es por lo anterior, que el dataset NCT-CRC-HE-100K es el elegido para realizar la validacién
del método propuesto en esta tesis junto con todos los experimentos detallados en esta seccidn.
Con €l se cumple con una resolucién aceptable para que los expertos evalden las imédgenes,
una patologia especifica (cdncer colorectal) y un conjunto relativamente acotado (se utilizara un

subconjunto tal que las clases queden balanceadas, con 17.526 imigenes).

La disponibilidad de este conjunto es publica y se encuentra en plataformas como Zenodo
[Kather et al., 2018] bajo licencia CC-BY-4.0, lo que ha ampliado su adopcién en la comunidad
cientifica y se ha vuelto idéneo para validar avances en histopatologia computacional, particu-

larmente en el contexto del cancer colorrectal.

3.3. Trabajo Previo: Aumento de Datos con StyleGAN2-ADA en

Histopatologia

La metodologia desarrollada en este trabajo previo se fundament6 en el uso de StyleGAN2-ADA
como arquitectura generativa para abordar el problema de escasez de datos en la clasificacion de
imdgenes histopatoldgicas. La seleccion de esta arquitectura se basé en su capacidad demostrada
para producir imdgenes de alta calidad incluso cuando se entrena con conjuntos de datos limi-
tados, una caracteristica crucial en el contexto médico donde la obtencion de datos etiquetados
es costosa y requiere experiencia clinica especializada. StyleGAN2-ADA, como se detall6 en la
Seccidn 2, representa una evolucidn significativa respecto a las arquitecturas GAN tradicionales,
incorporando un mecanismo de aumento adaptativo del discriminador que estabiliza el proceso

de entrenamiento y mejora la calidad de las imdgenes generadas. La arquitectura consta de dos
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componentes principales: una red de mapeo que transforma cddigos latentes de entrada a un
espacio latente intermedio, y una red de sintesis que genera imdgenes basadas en estos c6digos
latentes intermedios. Ademds, este disefio permite un control més preciso sobre las caracteristi-
cas de las imdgenes generadas, aspecto que resultaria fundamental para el desarrollo posterior

del trabajo de explicabilidad contrafactual.

Para llevar a cabo el trabajo propuesto en esta tesis, fue fundamental validar previamente el de-
sempeifio de la arquitectura generativa StyleGAN2-ADA en el dominio de imdgenes histopato-
l6gicas, un contexto particularmente complejo y atin poco explorado en la literatura de modelos
generativos avanzados. Especificamente, se requeria evaluar si este enfoque era capaz de gene-
rar imagenes sintéticas de alta calidad y con un espacio latente suficientemente desentrelazado,
a pesar de disponer de un conjunto de datos limitado para el entrenamiento. Asimismo, consi-
derando las restricciones computacionales disponibles (1 GPU NVIDIA TESLA V100 187GB
RAM), era indispensable analizar si los tiempos de entrenamiento y generacion resultaban via-

bles en relacién con las resoluciones de imagen requeridas.

Metodologia del Trabajo Previo

Para este trabajo, se utilizaron dos conjuntos de datos histopatolégicos descritos anteriormente:
PCam (PatchCamelyon) e IDC (Invasive Ductal Carcinoma). La estrategia experimental se di-
sefid para simular escenarios realistas de limitacion de datos, seleccionando aleatoriamente 3 %
y 20 % de las imagenes del conjunto de entrenamiento de cada dataset. Esta aproximacion per-
mitié evaluar la robustez del método tanto en condiciones de extrema escasez de datos como en
escenarios de disponibilidad moderada. Los modelos StyleGAN2-ADA se entrenaron con una
configuracion especifica que incluia resoluciones de 128 x 128 pixeles para PCam y 64 x 64
para IDC, 25.000 iteraciones de entrenamiento, tasa de aprendizaje de 0,0025 con optimizador

Adam, y pardmetros de regularizacién ajustados para cada dataset.

La implementacidn del clasificador se basé en una arquitectura ResNet34 preentrenada, modifi-
cando las capas finales para adaptarse a la tarea de clasificacion binaria especifica. La innovacién

principal del enfoque residié en la estrategia de aumento dindmico, que combina imagenes reales
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y sintéticas durante el proceso de entrenamiento seglin un porcentaje predefinido (r=0,3). Esta
estrategia asegura que el modelo se exponga continuamente a nuevos datos sintéticos a lo largo

del entrenamiento, potencialmente mejorando sus capacidades de generalizacion.

Para abordar el problema especifico del desbalance de clases presente en el dataset IDC, se
implementd una estrategia adicional que consistié en generar datos sintéticos de la clase minori-
taria hasta igualar la cantidad de muestras de la clase mayoritaria. Esta aproximacion buscaba no
solo aumentar la cantidad total de datos disponibles, sino también equilibrar la representacién
de ambas clases durante el entrenamiento. La evaluacién del rendimiento se realizé mediante
un conjunto comprensivo de métricas que inclufan exactitud, precisidn, sensibilidad, F1-score
y area bajo la curva ROC (AUC-ROC), proporcionando una visién multidimensional del de-
sempefio del clasificador. Adicionalmente, se monitore6 la Distancia de Fréchet Inception (FID)
durante el entrenamiento de los modelos generativos para evaluar la calidad de las imdgenes

sintéticas producidas.

3.4. Desarrollo del método generativo de imagenes

La presente investigacion se basa en una metodologia inspirada en dos trabajos recientes
y altamente influyentes en el drea de explicabilidad mediante modelos generativos: StylEx
[Lang et al., 2021] y su posterior aplicacién al dominio médico propuesta por Chexplaining in
Style [Atad et al., 2022]. La estrategia general consiste en utilizar una arquitectura que incluya
un modelo generativo controlable —especificamente, StyleGAN2-ADA— junto con un clasi-
ficador y un encoder. Esta combinacion permitiria crear un algoritmo para manipular atributos
visuales relevantes que influyen en la decisién de un clasificador, generando de esta manera

explicaciones contrafactuales visuales sobre imdgenes histopatoldgicas.

El objetivo principal de este enfoque es identificar y modificar atributos latentes que estén es-
trechamente relacionados con la decision del clasificador, y visualizar como su alteracién puede
cambiar la predicciéon del modelo. De este modo, se pretende proporcionar explicaciones visua-

les plausibles que conecten los factores latentes con decisiones especificas del clasificador.
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Arquitectura del método generativo

La arquitectura utilizada estd compuesta por tres médulos principales: un generador condicio-
nal basado en StyleGAN2-ADA, un clasificador entrenado y congelado, y un encoder (o codi-
ficador) que permite proyectar imagenes reales al espacio latente del generador. Esta estructura
permite intervenir sobre imdgenes reales mediante la manipulacion directa del espacio de esti-
los (StyleSpace), un espacio latente desentrelazado descubierto empiricamente en StyleGAN2 y

demostrado como especialmente adecuado para aislar atributos visuales independientes.

A diferencia de una generacion tradicional con ruido aleatorio, en este trabajo el entrenamiento
se realiza tanto con representaciones latentes provenientes de ruido como con representaciones
latentes obtenidas desde imégenes reales mediante el encoder. Esta doble estrategia permite
al modelo mantener su capacidad generativa mientras se adapta al dominio visual de interés,
asegurando ademds que las manipulaciones sobre el espacio latente se reflejen con fidelidad en

la imagen generada.
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Figura 3.6: Esquema del modelo generativo propuesto para la generacion de imagenes his-
topatoldgicas realistas y con un espacio latente desentrelazado. A partir de una
imagen real de entrada, un codificador extrae el vector latente w, el cual es una repre-
sentacion latente de la imagen pero con un espacio latente desentrelazado. Paralela-
mente, un clasificador preentrenado y con los pesos congelados asigna una etiqueta
de clase a la imagen. El vector w, junto con la informacién de clase, se propaga al
generador condicional, que sintetiza una nueva imagen mediante la manipulacién de
pardmetros en el espacio StyleSpace. Esta imagen generada se evalda con un dis-
criminador, cuya salida contribuye a la funcién de pérdida durante el entrenamiento
adversarial. El disefio permite la exploracion estructurada del espacio latente y faci-

lita el anélisis de transiciones semdnticamente significativas entre clases.
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Entrenamiento Guiado por el Clasificador y Funciones de Pérdida

Un aspecto metodolégico central de esta investigacion, inspirado y adaptado de propuestas co-
mo StylEXx, es la incorporacion explicita de un clasificador pre-entrenado (C') dentro del bucle de
entrenamiento del modelo generativo. El objetivo es guiar al generador (G) para que produzca
imdgenes T 4¢,, que no solo sean realistas sino que también preserven las caracteristicas relevan-
tes para la tarea del clasificador, utilizando una imagen real x,., y su representacién latente
Wyreq (Obtenida a través de un encoder E) como punto de partida. Esto se logra mediante una
combinacién de entrenamiento condicional y una funcién de pérdida (L;.q;) cuidadosamente
disenada. Esta funcién se compone de varios términos que balancean dos objetivos principa-
les: 1a fidelidad a la prediccién del clasificador original y la fidelidad de la reconstruccion de la

imagen.

1. Pérdida Guiada por el Clasificador (L.;): Este término asegura que la imagen genera-
da x4, produzca una salida en el clasificador C' que sea coherente con la salida producida
por la imagen real x...,;. Se mide la divergencia entre las distribuciones de probabilidad predi-
chas (logits) por el clasificador para ambas imdgenes. Especificamente, se utiliza la divergencia

Kullback-Leibler (D) entre las salidas log-softmax, calculada como:

Les = DKL(log O'(C(l‘gen)) || log U(C(l‘real))) (3.1)

donde o (-) representa la funcién Softmax. Minimizar £ fuerza al generador a prestar aten-
cion y representar adecuadamente los atributos visuales que C' considera importantes para su

prediccidn.

2. Pérdidas de Reconstruccion: Para garantizar que x4, siga siendo una representacién fiel
de z,.q (mas allad de las modificaciones inducidas por L. o por cambios en el espacio la-
tente si se generan contrafactuales), se emplean varias pérdidas de reconstruccién. Estas miden

diferentes aspectos de la similitud entre la imagen generada y la real:

= Pérdida L1 en el Espacio de la Imagen (L,.. ;): Fomenta la similitud pixel a pixel
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midiendo la diferencia absoluta promedio.

£Tec_m = ngen — Treal ”1 (3.2)

= Pérdida L1 en el Espacio Latente (L, ,,): Asegura que las representaciones latentes

w = E(x) obtenidas por el encoder E sean similares para la imagen real y la generada.

[frec_w = ”E(xgen) - E(:Ereal)Hl (3.3)

» Pérdida Perceptual LPIPS (L;;,,): Evalia la similitud perceptual utilizando caracteris-
ticas extraidas de una red profunda pre-entrenada (AlexNet). Se calcula sobre imédgenes

normalizadas por su valor maximo (|| - ||e):

Lipips :LPIPS( Tgen _Zreal ) (3.4)

|zgenlleo” I Zreatlloo

3. Funcion de Pérdida Total (L;.:,;): La pérdida final que guia el entrenamiento del genera-
dor es una suma ponderada que combina la pérdida del clasificador con un término de recons-
truccion L.

Erec = )\mﬁrec_a: + )\wﬁrec_w + )\lpips['lpips (35)
La funcién de pérdida total se expresa entonces como:

Etotal = )\clsﬁcls + /\recﬁrec (36)

Donde se probaron distintas configuraciones de pesos A en funcién de obtener los mejores re-

sultados posibles, en cuanto a la métrica FID y la calidad de las reconstrucciones.
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3.5. Desarrollo del método contrafactual

En este trabajo se propone un método para la generacién de contrafactuales en imédgenes de
histopatologia mediante un generador condicional basado en StyleGAN2-ADA, un encoder y
un clasificador entrenados en el paso anterior (ver Figura 3.7). La idea principal es generar
miltiples versiones de una misma imagen, manteniendo su estructura global, mediante
el uso de un vector de ruido fijo en todas las capas, mientras se explora el espacio latente a
través de la variabilidad de las semillas de entrada. Dicho enfoque busca identificar variaciones
en atributos relevantes (por ejemplo, textura, coloracién, o morfologia local) que influyen en la

prediccion de un clasificador preentrenado.

Métodos Entrenados

Encoder

Método
Generativo

Método

Output Generator = Input ==
— OUtPUL = pu Contrafactual

Classifier

Figura 3.7: Esquema del método general. A partir de la arquitectura generativa explicada an-
teriormente, se obtienen tres modelos entrenados: el generador, el encoder y el cla-

sificador, que posteriormente son utilizados por el método contrafactual propuesto.
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Figura 3.8:

noise Affine Transformations O
Y ! ’ StyleSpace
Encoder Cougt;:?;tual
g a
Generator Classifier
Iabel
i1, €1
i2, €2
i Cn

Esquema del método propuesto para la bisqueda de contrafactuales utilizando
el generador entrenado basado en StyleGAN2-ADA. A partir de una imagen de
entrada con etiqueta y, se utiliza el codificador entrenado con el modelo generativo
(descrito en la Seccién 3.6) para producir un vector latente w. Este vector, junto con
un conjunto de ruido predefinido fijo transformaciones afines y una etiqueta aleatoria,
se inyecta en la red de sintesis (StyleSpace) del generador (3.6), que crea una imagen
histopatoldgica sintética. La imagen generada es evaluada por un clasificador. Este
proceso se repite una cantidad IV de veces, obteniendo asi un conjunto de imagenes
con una arquitectura global similar y cuyas diferencias vienen dadas por la etiqueta
y variaciones inducidas al transformar la imagen al vector w. A cada imagen 7 se le
asigna un puntaje de clasificacion c, que luego es utilizado para elegir y visualizar el

contrafactual 3y’ mds representativo.
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A continuacién se presenta el pseudocddigo del algoritmo propuesto para la generacién y poste-

rior andlisis de imdgenes contrafactuales:

Algorithm 1 Generacién de Contrafactuales con Ruido Fijo en StyleGAN2-ADA

Require: Generador G, clasificador C, red de transformacién f, nimero de muestras N, di-

mension latente d,, nimero de capas L
Ensure: Conjunto de imdgenes generadas {I;}, predicciones {p; }, proyecciones latentes U
1: Inicializar conjuntos vacios: Z < @, W < @, L < &
2: Fijar ruido estocastico: para cada j € {1, ..., L}, muestrear n() ~ A/(0,1)

: forkzlto[%]do

W

4:  Generar batch de vectores zi(k) ~N(0,14,)

5. Transformar a espacio w: wi(k) = f(zi(k))

6:  Generar etiquetas aleatorias li(k) ~ Uniform{0, 1}
7.  Agregara Z, W, L

8: end for

9: Generar imagenes: I; < G(w;,l;, {n(j)}le)

10: Evaluar con el clasificador: p; = C'(I;)

11: Reducir dimensionalidad: U < UMAP(V)

12: return {I;},{p;},U

Este método se apoya en tres componentes principales:

= Generador condicional G: el cual toma como entrada un vector latente intermedio w,
una etiqueta condicional /, y un conjunto fijo de tensores de ruido n para producir una

imagen sintética /.

= Encoder E: el cual toma como entrada una imagen real del dataset y la transforma a
un vector latente intermedio w. Este componente puede ser o no parte del método, pues
también se pueden generar vectores aleatorios w a través del generador. La diferencia esta
en que al utilizar este componente, los contrafactuales generados serdn sobre imédgenes

reales en vez de sintéticas.
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3.5.1.

1.

3.5.2.

Este e

Clasificador C': la red neuronal convolucional entrenada (DenseNet121) utilizada para
asignar una probabilidad de pertenencia a una clase binaria (benigno o maligno) a cada

imagen generada.

Explicacion del Proceso

Inicializacién: Se generan de manera previa los tensores de ruido {n(j ) }JL:p uno por cada
capa que admite inyeccion de ruido en el generador. Esta inyeccidén se mantiene constante
en todas las generaciones, con el fin de preservar los patrones de bajo nivel como la textura
de fondo o la forma global de los tejidos, facilitando la interpretacion de los cambios

inducidos Unicamente por las variaciones en w y [.

. Exploracién del espacio latente: Se generan N muestras latentes z; (en B batches o

lotes), que se transforman en estilos intermedios w; mediante la red de transformacion
f. Se combinan con etiquetas aleatorias I; para forzar al generador a sintetizar versiones

tanto benignas como malignas del mismo estilo base.

. Sintesis de imagenes: Con los estilos w;, las etiquetas /; y el conjunto fijo de ruido, se

generan imagenes [;.

. Evaluacion y andlisis: Cada imagen se clasifica con el modelo C' para observar cémo

la modificacién semdntica (provocada por /; o w;) afecta la decision del clasificador. El
conjunto de vectores w; se proyecta a dos dimensiones con UMAP para visualizar cémo

se estructuran las representaciones latentes en funcién de la salida del clasificador.

Importancia del Enfoque

nfoque permite generar un conjunto diverso de contrafactuales altamente interpreta-

bles, ya que mantiene la coherencia estructural de las imdgenes y permite observar como cam-

bios sutiles en los estilos (atributos semanticos) afectan la clasificacion. La fijacién del ruido

actda

como mecanismo de control que permite atribuir los cambios de clase tnicamente a la

variacién semdntica y no a factores aleatorios o irrelevantes.
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3.5.3. Interpolacion Latente para Visualizacion de Contrafactuales

Ademds del muestreo aleatorio de imigenes condicionadas, se propone una estrategia comple-
mentaria basada en interpolaciones latentes. Dado un vector latente wqjg correspondiente a una
imagen de clase ¢ € {0, 1}, se selecciona un segundo vector w,s correspondiente a una imagen

generada por el mismo estilo w pero con la clase opuesta c.

Para visualizar de forma progresiva la transicién entre ambas clases, se realiza una interpolacion

lineal entre los dos vectores latentes:
w(®) = (1 - @)Worig + wer, a€[0,1] (3.7

Cada vector w(®) se combina con la etiqueta condicional [ = ¢ y los mapas de ruido fijos

{n(?) }]L:1 para generar una imagen I(®):
1@ = G(w'™, ¢, {n}) (3.8)
Estas imagenes interpoladas se evalian con el clasificador C para obtener su puntaje de clase:
p' =) (3.9)

Esta interpolacién permite:

= Visualizar de manera continua y suave los cambios morfolégicos a lo largo de una transi-

cion semantica entre clases.

= Visualizar de manera gradual los cambios en la imagen que impactan en el puntaje de

clasificacion.
= Visualizar la frontera de decision del clasificador.

= Analizar qué transformaciones visuales especificas inducen cambios significativos en la
clasificacion, lo cual es crucial para el entendimiento y la validacién de modelos en entor-

nos médicos sensibles.
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Pseudocodigo de Interpolacion Contrafactual

Algorithm 2 Interpolacién en el Espacio Latente entre Clases Contrarias

Require: Vectores woyig, wef, clase original ¢, generador G, clasificador C', pasos K, mapas de
ruido {n{)}
1: for k=0to K do

2 aef
3 w® « (1- Q) Worig + QWef
4 I « G(w, ¢ {n})
500 pl® « (1)

6: end for

7: return Secuencia {(I(a),p(a))}ﬁo

Analisis Visual

Se presenta la secuencia de imdgenes {[ (a)} junto con sus respectivos valores de clasificacién
(@ (un ejemplo de secuencia de intepolacion se puede ver en la Figura 3.9). A esta interpola-
cién podemos llamarle también trayectoria contrafactual. Esta visualizacion revela los puntajes

de clasificacién de cada imagen a medida que esta transita de una clase a otra, permitiendo

identificar paso a paso aquellos cambios que van produciendo el cambio de clasificacion.

Clase 0: 0.27
Clase 1: 0.73

Clase 0: 0.19
Clase 1: 0.81

Clase 0: 0.24
Clase 1: 0.76

Clase 0: 0.46
Clase 1: 0.54

Clase 0: 0.80
Clase 1: 0.20

Clase 0: 0.90
Clase 1: 0.10

Clase 0: 0.92
Clase 1: 0.08

Clase 0: 0.94
Clase 1: 0.06

Clase 0: 0.95
Clase 1: 0.05

Clase 0: 0.95
Clase 1: 0.05

Figura 3.9: Ejemplo de secuencia de interpolacion desde clase cancerosa a benigna.
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3.6. Exploracion y analisis del espacio latente

En este apartado se detalla el proceso de exploracién del espacio latente con el objetivo de
identificar patrones semanticos y caracteristicos que puedan relacionarse con la decision del
clasificador. La exploracion se realiza bajo dos configuraciones distintas: (i) utilizando un vector
de ruido fijo en todas las capas del generador y (ii) variando el ruido de forma aleatoria en cada
generacion. Esta estrategia permite evaluar la influencia del ruido en la coherencia estructural
y en la diversidad de las imdgenes generadas, asi como la capacidad del espacio latente de

representar diferencias significativas entre clases.

Motivacion y Objetivos

Para evaluar la capacidad de separacién de clases en el espacio latente, se proyectan tanto los
vectores iniciales z como los vectores intermedios w (resultado de la transformacién f(z)) en
un espacio bidimensional mediante técnicas de reduccién de dimensionalidad (UMAP). Esto
permite visualizar si, y en qué medida, las muestras de distintas clases se separan en el espacio
latente, contribuyendo a la interpretacion semantica y a la validacion del proceso de disentan-

glement.

El espacio latente generado por la red de transformacion f posee propiedades de desentrelaza-
miento o disentanglement que, en principio, facilitan la interpretacién de atributos semanticos
relevantes. Sin embargo, la influencia de la inyeccion de ruido en las distintas capas puede con-
dicionar tanto la consistencia de la estructura global como la representacion de detalles locales.

Por ello, se plantea la siguiente doble configuracion:

= Ruido fijo: Al utilizar un conjunto tnico de tensores de ruido n = {n(j ) }gL=1 para todas las
muestras, se preserva la estructura global de las imdgenes. Esto permite analizar cémo la
variabilidad en el vector latente w se traduce en cambios en atributos seménticos de nivel
bajo a medio sin que la estructura global se vean afectada. Se utiliza para la generacién

contrafactual.
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= Ruido variable: En esta configuracion se genera un nuevo tensor de ruido para cada
imagen, lo que introduce variaciones tanto en la estructura global como en los detalles.
Esta opcién favorece la diversidad en la sintesis a la vez que permite analizar los diferentes

tipos de estructuras codificadas en el espacio latente.

En esta exploracién se construye un diagrama de densidad sobre el espacio latente, asi se pueden
identificar las regiones de alta densidad por cada clase. A partir de ello se extraen y visualizan
las iméagenes correspondientes a estos puntos (o clusters), permitiendo establecer vinculos entre
la posicién en el espacio y las caracteristicas visuales relevantes (por ejemplo, la morfologia del
tejido o la distribucién de nicleos) que, en tultima instancia, puedan ser consideradas represen-

tativas para la interpretacion de la prediccion.

Procedimiento y Analisis

El procedimiento experimental se resume en los siguientes pasos:

1. Generacién de Muestras en el Espacio Latente: Se generan N vectores z; ~ N(0,1) y
se transforman a w; = f(z;) utilizando el generador condicional. Para cada vector w;, se

asocian dos configuraciones de sintesis:

= Con ruido fijo: se utiliza un conjunto predefinido de tensores n inyectados en todas

las capas.

= Con ruido variable: se genera un nuevo conjunto de tensores de ruido para cada

muestra.

2. Sintesis de Imagenes: Para cada configuracidn se generan las imagenes I; a partir de w;
y de la etiqueta condicional /;, utilizando el mismo procedimiento de la seccién anterior.
Estas imdgenes son evaluadas con el clasificador C' para obtener puntajes de prediccion

que se empleardn en el andlisis.

3. Construccion del Diagrama de Densidad: Se aplica una reduccién de dimensionalidad
al conjunto de vectores w = {w,}f\i ; mediante UMAP [Mclnnes et al., 2020], obteniendo

una proyeccién U c R2. Sobre esta proyeccion se calcula la densidad de puntos mediante
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estimacioén de densidad KDE (Kernel Density Estimation) para determinar las regiones de

alta concentracién de muestras.

4. Seleccion y Visualizacion de Muestras Representativas: Se identifican los puntos de
mayor densidad en U para cada clase y se recuperan las imagenes correspondientes a di-
chos vectores latentes. De esta forma, se genera un compendio visual que permite analizar
si existe algin patrén o caracteristica representativa asociado a cada region del espacio

latente y, consecuentemente, a la clase a la cual pertenecen.

Método de Referencia: Chexplaining in Style

Para establecer una linea base comparativa con el método propuesto en esta investigacion, se im-
plementé el enfoque descrito en “Chexplaining in Style” [Atad et al., 2022], el cual representa
una adaptacion del método StylEx [Lang et al., 2021] especificamente disefiada para el dominio
médico. Esta implementacién permite evaluar de manera objetiva las ventajas y limitaciones de

la metodologia desarrollada en el presente trabajo.

Fundamentos del Método Chexplaining in Style

Chexplaining in Style constituye una extension del framework StylEx al dmbito de la imagenolo-
gia médica, especificamente disefiado para generar explicaciones contrafactuales en radiografias
de térax. El método se basa en la premisa de que las representaciones latentes de StyleGAN2
pueden manipularse de manera controlada para identificar y visualizar los factores que influyen

en las decisiones de clasificaciéon médica.

La arquitectura fundamental del método incluye las mismas tres componentes descritas en 3.4.
El generador StyleGAN2 se entrena en el dominio especifico de imdgenes médicas para generar
muestras sintéticas de alta calidad que preserven las caracteristicas morfolégicas relevantes del
tejido. El encoder de proyecciéon actia como una red neuronal que mapea imdagenes reales al
espacio latente del generador, permitiendo la manipulacién posterior de estas representaciones.

Finalmente, el clasificador preentrenado proporciona las predicciones de referencia y guia el
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proceso de generacion de explicaciones.

Las principales diferencias de este método con la implementacion propuesta en esta tesis radican
en la incorporacién de StyleGAN2-ADA (en lugar de StyleGAN?2), el cual introduce una estra-
tegia de aumento de datos adaptativa que mejora la generalizacién del modelo, especialmente
en escenarios con poca disponibilidad de datos (no es lo mismo entrenar un modelo con 100mil
imagenes histopatoldgicas que con 100mil imédgenes de otro dominio, ya que la complegidad de
estas imadgenes hace que sea mads dificil la convergencia de los modelos. Ademas, para que un
experto pueda evaluar las imdgenes en cuanto a diagndstico, se requiere una mayor resolucion,
es decir, los 100mil parches de imagen de 50 x 50 se transforman en mil parches de 512 x 512)
o alta variabilidad morfoldgica, como es comin en imdgenes histopatolégicas. Ademads, se reali-
zaron adaptaciones especificas en el entrenamiento para ajustarse a los datasets histopatolégicos
utilizados, asi como modificaciones en la configuracién de las funciones de pérdida para mejorar

la calidad de las imagenes generadas.

Proceso de Generacion de Explicaciones

El método Chexplaining in Style opera mediante un proceso de optimizacién en el espacio laten-
te que busca encontrar la minima modificacién necesaria para cambiar la prediccién del clasifi-
cador. A diferencia de métodos que optimizan directamente en el espacio latente completo, este
enfoque utiliza un proceso iterativo basado en el Andlisis de Componentes Principales (PCA)
[Jolliffe and Cadima, 2016] para identificar de manera sistemdtica las direcciones mds relevantes

para la generacion de contrafactuales.

El algoritmo comienza generando un conjunto diverso de vectores latentes w; mediante mues-
treo aleatorio del espacio latente de StyleGAN2, con el objetivo de cubrir diferentes regiones
del espacio de caracteristicas y capturar la variabilidad inherente del dominio médico. Cada uno
de estos vectores latentes se utiliza posteriormente para generar una imagen sintética correspon-
diente z; = G(w;) utilizando el generador StyleGAN2 que ha sido especificamente entrenado
en el dominio médico de interés. Una vez generado este conjunto de imdgenes sintéticas, cada

una de ellas se evalda utilizando el clasificador médico preentrenado para obtener las prediccio-
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nes correspondientes y; = C'(x;). Este paso es fundamental ya que establece la relacién directa
entre las representaciones latentes y las decisiones de clasificacion, proporcionando la informa-
cién necesaria para identificar qué regiones del espacio latente estdn asociadas con diferentes

predicciones médicas.

El método procede entonces aplicando PCA sobre el conjunto completo de vectores latentes
w;. Bsta técnica estadistica identifica las direcciones de méxima varianza en el espacio latente,
revelando asi las dimensiones que capturan la mayor parte de la variabilidad presente en las
representaciones. Las componentes principales resultantes representan direcciones ortogonales
que, en principio, corresponden a variaciones semdnticamente coherentes en las imagenes gene-

radas.

A partir de este andlisis, se seleccionan las k primeras componentes principales que explican un
porcentaje significativo de la varianza total, tipicamente entre 80 % y 90 %. La premisa funda-
mental es que estas direcciones principales contienen la informacién semdntica més relevante
para la diferenciacién entre clases médicas, mientras que las componentes de menor varianza

corresponden principalmente a variaciones aleatorias o ruido.

Para validar esta suposicion, el método evalda la relevancia semdntica de cada componente prin-
cipal seleccionada mediante la manipulacién controlada de vectores latentes a lo largo de cada
direccién identificada. Esto se realiza generando imdgenes con diferentes magnitudes de des-
plazamiento en cada componente y evaluando cdmo estos cambios afectan las predicciones del
clasificador médico. Las componentes que inducen cambios mds significativos y consistentes en

las predicciones se consideran mds relevantes para la tarea de explicabilidad.

El proceso adopta un enfoque iterativo donde, basdndose en los resultados obtenidos en ca-
da ciclo, se refina el muestreo del espacio latente para concentrarse en regiones que muestran
mayor sensibilidad a los cambios de clasificacién. Este refinamiento progresivo permite una ex-
ploracion mas eficiente del espacio latente y una identificacién mads precisa de las direcciones

semanticamente relevantes.

Una vez identificadas las direcciones relevantes mediante PCA, el proceso de generacién de

contrafactuales se formula como:
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W'=W+Zai-vi (3.10)

donde:
= w es la representacion latente de la imagen original,
= v; son las componentes principales seleccionadas,
= q; son los coeficientes de manipulacién para cada componente,
= k es el nimero de componentes principales utilizadas.

Los coeficientes «; se optimizan mediante el siguiente objetivo:

{a;} = argr{nir}l ]y + X Les (C (G (W + Zai v,)) ,ytarget) (3.11)

(2

A diferencia de aplicaciones en otros dominios, en Chexplaining in Style dicen incorporar
consideraciones especificas para imdgenes médicas que reflejan la naturaleza critica de este
contexto (un ejemplo se muestra en la Figura 3.10). El método incluye restricciones adicio-
nales para asegurar que las modificaciones no alteren estructuras anatémicas fundamentales,
manteniendo asi la plausibilidad médica de las imagenes generadas. Adicionalmente, se imple-
mentan mecanismos para limitar la magnitud de las modificaciones, evitando transformaciones
excesivas que podrian resultar en imdgenes médicamente irreales. El método también incluye
una evaluacioén por parte de expertos médicos, reconociendo la importancia fundamental de la

validacion clinica en aplicaciones de salud.
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(a)

Figura 3.10: Comparaciones entre imagenes originales (primera fila) y contrafactuales ge-
neradas (segunda fila) por Chexplaining in Style. Las modificaciones reflejan
caracteristicas clinicas relevantes para cada diagndstico, como cardiomegalia (a),

derrame pleural (b) y presencia de marcapasos (c).

Justificacion para la Comparacion

La implementacién de Chexplaining in Style como método de referencia se justifica por multi-
ples razones que fortalecen la validez de la comparacién experimental. En primer lugar, cons-
tituye uno de los pocos métodos especificamente adaptados para explicabilidad en imédgenes
médicas utilizando modelos generativos, lo que lo convierte en un punto de referencia directo y
relevante para el dominio de aplicaciéon. Ademds, serd valioso conocer los resultados del método
sobre el dominio histopatolégico, que como ya se ha explicado anteriormente, presenta multiples

desaffos y complejidades no abordadas hasta ahora.

Para una justa comparacién se utilizard la misma estructura generativa entrenada, es decir, el

punto de partida serd el método generativo StyleGAN2-ADA, el encoder y el clasificador ya
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entrenados sobre el dataset NCT-CRC-HE-100K. Esto permitird una comparacién mds directa
de las estrategias de manipulacién latente sin que las diferencias arquitectonicas fundamentales

distorsionen los resultados.

Esta implementacion comparativa permite evaluar objetivamente las contribuciones especificas
del método propuesto, particularmente en términos de eficiencia computacional, calidad de las

explicaciones contrafactuales generadas y aplicabilidad al dominio de histopatologia.

3.7. Software de evaluacion con expertos: Validacion cualitativa

Se desarroll6 un software para validar cualitativamente la utilidad e interpretabilidad del marco
implementado, asegurando su coherencia con el conocimiento médico y la calidad visual de los

resultados. En particular, se abordan los siguientes puntos:

1. Coherencia con el conocimiento médico: Validar si las caracteristicas visuales en las

imagenes contrafactuales generadas coinciden con el conocimiento experto.

2. Realismo y consistencia visual: Verificar si el realismo visual y los patrones biolégicos

se mantienen al generar imagenes sintéticas.

3. Utilidad en la toma de decisiones: Evaluar si las explicaciones contrafactuales refuerzan

o facilitan el proceso de diagnéstico.

3.7.1. Disefio del Experimento

Para llevar a cabo el experimento se desarrollé una plataforma web construida con React, TypeS-
cript y Supabase como sistema de base de datos. Esta herramienta de acceso abierto (disponible

en histoXplain) se compartié y difundi6 entre expertos de distintas dreas.

La aplicacién se organiza en cuatro etapas, disefiadas para evaluar los tres objetivos definidos

previamente. Se pueden ver algunos pantallazos de cada etapa en el Anexo 5.


https://histoxplain.netlify.app/
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Etapa 1: Evaluacion de Imagenes Sintéticas

Se presenta a cada experto, de manera aleatoria, un conjunto de 20 imagenes:

= 50 % iméagenes reales (5 imagenes de cada clase),

= 50 % imégenes sintéticas generadas por el modelo (5 imdgenes de cada clase).
Por cada imagen mostrada:

1. El experto indica si la imagen es real, sintética o indistinguible.

2. Larespuesta se registra y se avanza a la siguiente imagen hasta completar todas las im4-

genes.

Esta primera parte del experimento nos permite conocer si las imdgenes generadas por el modelo

para ambas clases presentan un nivel de realismo indistinguible respecto a las imagenes reales.

Etapa 2: Generacion y evaluacion de Imagenes Contrafactuales

Se presenta a cada experto 10 visualizaciones, cada una con una imagen inicial junto a su imagen
contrafactual correspondiente. Adicionalmente, se le muestra una secuencia de imdgenes a modo
de interpolacién entre la imagen inicial y la imagen contrafactual. Esto permite que el usuario

visualice imdgenes intermedias entre ambas imagenes.

Junto a la colaboracién con una experta, se ha predefinido un conjunto de 5 caracteristicas vi-
suales que se espera que estén presentes en una imagen histopatolégica de tipo cancerosa, las 3
primeras son caracteristicas primarias y las 2 restantes son caracteristicas secundarias. El objeti-
vo de esta evaluacién es determinar si la imagen contrafactual generada contiene o no cada una

de estas caracteristicas:

1. Arquitectura glandular alterada: Muestra una pérdida de la arquitectura normal, con
formacioén de gldndulas irregulares, desorganizadas o estructuras sélidas sin una organiza-

ci6én glandular clara.

2. Pleomorfismo celular y nuclear: Se observa variabilidad en el tamafo y forma de las
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células y sus nicleos (pleomorfismo), nicleos hipercromdticos y aumento de la relacion

nuicleo/citoplasma.

3. Incremento de la actividad mitética: Hay un aumento de figuras mitéticas en diversas

areas del tumor, indicando una proliferacién celular descontrolada

4. Invasion del estroma y otras capas: Las células tumorales invaden la submucosa, la
muscular propia y pueden afectar estructuras adyacentes, reflejando la capacidad invasiva

de cancer.

5. Produccion excesiva de moco: Algunos adenocarcinomas producen cantidades excesi-
vas de moco, formando lagunas mucosas en el tejido tumoral. En eosina se puede ver

transparencia o rosado claro.

Esta segunda parte del experimento nos permite conocer si las imdgenes contrafactuales genera-

das por el modelo contienen o no caracteristicas patoldgicas asociadas a su clase.

Etapa 3: Evaluacion de Consistencia Visual en Imagenes Reconstruidas

Se presentan al experto 10 visualizaciones, cada una con una imagen real obtenida directamente
desde el dataset junto con una imagen recontruida generada por el modelo al pasar esa ima-
gen real por el encoder. El objetivo es evaluar si la imagen reconstruida sigue siendo realista y
mantiene el patrén bioldgico de la imagen real. Para eso se le realizan al experto las siguientes

preguntas en cada visualizacion:

1. (El patrén bioldgico de la imagen original se mantiene o se pierde en la reconstruccion?

(Opciones: “Se mantiene”, “Se pierde parcialmente”, “Se pierde por completo”).

2. ;Laimagen reconstruida sigue siendo realista visualmente? (Escala de I a 5, refiriéndose

a poco realista y muy realista respectivamente).
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Etapa 4: Utilidad del mecanismo

En esta ultima etapa, cada experto responde a las siguientes preguntas utilizando una escala de

Likert (1-5) [Likert, 1932]:

1. ;La visualizacién de los contrafactuales es til para reforzar/apoyar tu decision diagnésti-

ca?

2. ;Crees que una herramienta de este estilo serfa util para aquellos casos dificiles de reco-

nocer al ojo humano (casos equivocos o intermedios)?

El objetivo es conocer si los expertos encuentran alguin valor en la visualizacién de los contra-

factuales para el diagndstico médico.

Evaluacién Integral del Modelo: Combinacion de Métricas

En el contexto de este experimento, es fundamental destacar que ninguna métrica individual es
suficiente para evaluar completamente la calidad y utilidad de un modelo generativo. Cada
métrica o prueba aborda aspectos especificos del desempefio del modelo, pero su interpretacion
aislada puede llevar a conclusiones parciales o incompletas. Por esta razon, se ha disefiado un
enfoque integral que combina multiples métodos de evaluacion para garantizar una validacién

robusta y coherente con los objetivos planteados.

1. Test de Turing Visual

La primera etapa del experimento incluye la realizacién de un Test de Turing Visual (Visual
Turing Test, VIT), en el cual expertos deben distinguir entre imagenes reales, sintéticas e indis-
tinguibles. Este test permite evaluar el realismo perceptual de las imdgenes generadas, es decir,
si las imagenes sintéticas son lo suficientemente realistas como para engafiar a un observador
humano entrenado [Chuquicusma et al., 2018]. Un valor de precisién global (accuracy) perfecto
seria de 50 %, esto quiere decir que los expertos son incapaces de detectar con certeza absoluta

si las imdgenes generadas son reales o sintéticas.
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La precisién global se define como

#{Reales correctamente identificadas} + #{Sintéticas correctamente identificadas}
#{Total de respuestas}

Accuracy =

En donde, si el experto lograra identificar a la perfeccion todas las reales y sintéticas, significa
que “se nota la diferencia” entre las imégenes reales y las generadas por el modelo (Accuracy
= 1). Por otro lado, si el experto no lograra identificiar ninguna imagen real y tampoco ninguna
sintética (Accuracy = 0), podria significar que el usuario ignora completamente el dominio o que
ha confundido las reglas, porque es muy poco probable incluso haciendo esto al azar. El caso
ideal seria en donde el experto no sea capaz de distinguir las reales de las sintéticas fallando el

aproximadamente el 50 % de los casos (Accuracy = 0,5).

Aunque el VTT es ttil para medir el realismo visual, no garantiza que las imdgenes sean utiles
desde un punto de vista médico ni que preserven caracteristicas biolégicas relevantes. Por ello,

su uso se complementa con otras métricas y evaluaciones.

2. FID (Frechet Inception Distance)

Para complementar el andlisis subjetivo del VTT, se utiliza la métrica técnica FID (Frechet
Inception Distance, ver Seccién 2.5), que cuantifica la similitud estadistica entre las distribu-
ciones de imagenes reales y sintéticas. A diferencia del VTT, el FID no depende de la percepcion
humana y proporciona una medida objetiva de la calidad técnica de las imdgenes generadas. Sin
embargo, al igual que el VTT, el FID no asegura que las imagenes sean interpretables o utiles en

un contexto clinico, lo que subraya la necesidad de incorporar evaluaciones adicionales.

3. Indice Compuesto de Plausibilidad Visual S

Con el fin de cuantificar de forma unificada el grado de “cancerosidad” percibida en cada con-
trafactual en la Etapa 2 (3.7.1), se definié un Indice Compuesto de Plausibilidad S basado en la
presencia o ausencia de cinco caracteristicas visuales relevantes (tres primarias y dos secunda-

rias).
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Las caracteristicas evaluadas son las 5 especificadas en 3.7.1, donde cada caracteristica ¢ €

{1,...,5} es valorada por el experto como presente (1) o ausente (0).

Para reflejar la mayor relevancia diagndstica de las tres caracteristicas primarias, se asigna un

peso diferenciado para rasgos primarios y secundarios.

Calculo del indice Sea p; € {0,1} la respuesta binaria para la caracteristica i. Se asignan
pesos diferenciados: w; = 1 para las caracteristicas primarias (? = 1,2,3) y w; = % para las

caracteristicas secundarias (¢ = 4,5). Se define

3 5
Zwipi + sz‘pi
_d=l

S = = x100 (%)

3
Zwi + Zwi
i=1 %

oy

donde Y3, w; + Y0 ,w; =3-1+2- % = 4. El indice S oscila entre 0 % (ningtin rasgo relevante

presente) y 100 % (todas las caracteristicas relevantes presentes).

Interpretacién y uso

= Un valor de S cercano a 100 % indica que el contrafactual exhibe la mayoria de los rasgos

patolégicos esperados en un tejido canceroso.

= Un valor de S préximo a 0% sugiere que el contrafactual carece de los signos visuales

asociados a malignidad.

= Este indice permite, a su vez, establecer un umbral de decision T (por ejemplo 7 = 50 %)
para clasificar automaticamente cada imagen como “cancerosa” (S > 7) o “benigna” (S <

T), de esta manera podemos comparar este indice con la etiqueta original de la imagen.

Con este procedimiento garantizamos una métrica objetiva y reproducible de plausibilidad vi-

sual, que sintetiza en un Unico valor la evaluacion experta de multiples atributos morfoldégicos.
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4. Encuestas de Evaluacion de Caracteristicas Relevantes

Junto con el Indice Compuesto S, se realizan encuestas detalladas en las etapas 3 y 4 del experi-
mento para evaluar aspectos especificos de las imdgenes generadas. En la etapa 3, los expertos
evalian la consistencia visual y el realismo percibido de las imdgenes reconstruidas mediante
preguntas estructuradas. En la etapa 4, se analiza la utilidad del mecanismo en términos de
apoyo al diagndstico y manejo de casos dificiles. Estas encuestas permiten obtener informacién
cualitativa valiosa sobre la interpretabilidad y aplicacion practica del modelo, aspectos que

no pueden ser capturados por métricas técnicas como el FID.

Justificacion de la Combinacion de Métodos

La combinacién de estas evaluaciones —Test de Turing Visual, FID, Indice Compuesto de
Plausibilidad S y encuestas de caracteristicas relevantes— responde a la necesidad de abor-
dar maltiples dimensiones del desempefio del modelo. Mientras que el VIT y el FID se enfocan
en el realismo visual y técnico, respectivamente, el Indice Compuesto S y las encuestas de las
etapas 3 y 4 aseguran que las imagenes generadas cumplan con criterios de utilidad clinica e in-
terpretabilidad. Este enfoque hibrido permite validar no solo la calidad visual de las imagenes,
sino también su capacidad para reforzar el proceso de diagnostico y aumentar la confianza

de los expertos en las predicciones del modelo [Higaki et al., 2022].

Resultados y Analisis esperados

1. Etapa 1:

= Porcentaje de imagenes clasificadas correctamente como reales, sintéticas o indistin-

guibles. (Test de Turing Visual)
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2. Etapa 2:

= Valor de la métrica compuesta S para conocer si las caracteristicas que definen a una
imagen histopatoldgica cancerosa se encuentran o no presentes en los contrafactuales

cancerosos y benignos generados, respectivamente.

= Matriz de confusion para conocer la sensibilidad y especificidad de la métrica com-

puesta S.
3. Etapa 3:
= Porcentaje de imigenes donde el patrén biolégico se mantiene.
= Realismo visual promedio de la reconstruccién (escala de Likert)
4. Etapa 4:

= Porcentaje de respuestas (1-5) en la escala de Likert para las dos preguntas relacio-

nadas a la utilidad del método en la practica.



Capitulo 4

Resultados y Discusion

4.1. Resultados del Trabajo Previo

Paper Publicado: Histopathology Image Augmentation Through StyleGAN2-ADA

Los resultados obtenidos demostraron de manera consistente la efectividad de StyleGAN2-ADA
para generar imagenes histopatoldgicas sintéticas de alta calidad y su impacto positivo en el ren-
dimiento de los clasificadores. Los modelos generativos alcanzaron puntajes FID de 3,2 para el
dataset PCam y 2,608 para IDC, indicando una alta fidelidad visual de las imédgenes sintéticas
generadas. La evaluacion cualitativa realizada por un experto clinico confirmé que las image-
nes generadas mantienen coherencia histopatolégica y son visualmente similares a las muestras

reales, validando su potencial utilidad en aplicaciones médicas.

No obstante, el experto también sefial¢ una limitacién importante: las resoluciones utilizadas son
demasiado bajas para un uso clinico real. Al realizar acercamientos (zoom) sobre las imédgenes,
la pérdida de detalle es significativa, lo que imposibilita un andlisis diagnéstico riguroso. En
consecuencia, se vuelve imperativo trabajar con datasets de mayor resolucién si se busca una

integracion o evaluacion efectiva de estas técnicas en entornos médicos reales.

En el dataset PCam, los resultados mostraron mejoras significativas y consistentes en ambos es-

90
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cenarios de disponibilidad de datos (Tabla 4.1). En el escenario mds restrictivo con solo 3 % de
datos disponibles, el modelo base alcanzé un AUC-ROC de 0,813, mientras que la implemen-
tacion con aumento StyleGAN2-ADA logr6 0.861, representando una mejora del 5,9 %. Esta
mejora se vio acompafiada de incrementos notables en las métricas especificas de la clase can-
cer, con la exactitud aumentando de 0.86 a 0.89 y la sensibilidad mejorando sustancialmente de

0,7a0,81.

(a) Imdgenes sintéticas (generadas) (b) Imdgenes reales

Figura 4.1: Ejemplo de imagenes reales y sintéticas (generadas por el modelo) para el dataset

PCAM. El puntaje FID obtenido es de 3,2.

Cuando se increment6 la disponibilidad de datos al 20 %, las mejoras fueron atin mas pronun-
ciadas, con el AUC-ROC aumentando de 0,797 a 0,887, una mejora del 11,3 %. Estos resultados
sugieren que el aumento de datos sintéticos es particularmente efectivo cuando se combina con

cantidades moderadas de datos reales.

Los resultados del dataset IDC revelaron patrones similares pero con caracteristicas especifi-
cas relacionadas con el desbalance de clases inherente (Tabla 4.2). En el escenario de 3 % de
disponibilidad de datos, el modelo base obtuvo un AUC-ROC de 0,856, que se incrementd a

0,885 con el aumento StyleGAN2-ADA, representando una mejora del 3,4 %. Sin embargo, las
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mejoras mas destacables se observaron en las métricas especificas de la clase cancer, donde la
exactitud aumenté draméticamente de 0,75 a 0,89, la sensibilidad de 0,63 a 0,85, y el F1-score
de 0,69 a 0,87. Con 20 % de disponibilidad de datos, el AUC-ROC mejoré de 0,862 a 0,883, una

mejora del 2,4 %, manteniendo incrementos sustanciales en las métricas de deteccién de cancer.

(a) Imdgenes sintéticas (generadas) (b) Imdgenes reales

Figura 4.2: Ejemplo de imagenes reales y sintéticas (generadas por el modelo) para el dataset

IDC. El puntaje FID obtenido es de 2,603.

Un hallazgo particularmente relevante emergié del andlisis del comportamiento del clasificador
en el dataset IDC al 20 % de disponibilidad de datos. Mientras que las métricas de la clase cancer
mejoraron significativamente, se observo una reduccién en las métricas de la clase no-céancer.
Este fendmeno, lejos de representar una degradacion del rendimiento, indica una correccién
del sesgo inicial del modelo hacia la clase mayoritaria. El incremento sostenido en el AUC-
ROC confirma que el modelo mejorado es més discriminativo y equilibrado en su capacidad de
clasificacién, un aspecto crucial en aplicaciones médicas donde la deteccidon de casos positivos

(cancer) tiene mayor importancia clinica que mantener alta precisién en casos negativos.

Los hallazgos clave del estudio establecieron que StyleGAN2-ADA demuestra particular

efectividad en escenarios de datos extremadamente limitados, donde las mejoras en rendimiento
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son mds pronunciadas, como puede notarse en las Tablas 4.1 y 4.2. La mejora consistente en
las métricas de deteccion de cancer en ambos datasets valida la relevancia clinica del enfoque,
especialmente considerando que en aplicaciones médicas la sensibilidad para detectar casos

positivos es frecuentemente mds critica que otras métricas. Para mds detalles, visitar el paper

completo publicado en Springer [Muiioz et al., 2025b].

PCam Modelo ROC AUC Clase: No-cancer Clase: Cancer
Acc Recall Fl1 Acc Recall Fl1
3% Baseline 0.813 075 088 081 086 0.70 0.77
+ StyleGAN2-ADA
aumento, 0.861 086 089 087 089 081 0.85
r = 0.3 + balance
20%  Baseline 0.797 077 083 0.80 0.82 075 0.78
+ StyleGAN2-ADA
aumento, 0.887 078 085 081 084 0.76 0.80

r = 0.3 + balance

Tabla 4.1: Resultados de los puntajes de clasificacién con aumento generativo de datos usando

StyleGAN2-ADA, con diferentes porcentajes de datos del dataset PCAM, separados

por clase (cancer/no-cancer).
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IDC Modelo ROC AUC Clase: No-cancer Clase: Cancer

Acc Recall Fl1 Acc Recall Fl1

3%  Baseline 0.856 089 093 091 075 063 0.69
+ StyleGAN2-ADA
aumento, 0.885 085 089 087 089 085 0.87

r = 0.3 + balance

20% Baseline 0.862 087 096 091 081 056 0.66
+ StyleGAN2-ADA
aumento, 0.883 0.84 090 087 088 084 0.86

r = 0.3 + balance

Tabla 4.2: Resultados de los puntajes de clasificacién con aumento generativo de datos usando
StyleGAN2-ADA, con diferentes porcentajes de datos del dataset IDC, separados por

clase (cancer/no-cancer).

Pruebas con BreCaHAD y Analisis de Recursos Computacionales

Para el dataset BreCaHAD, se obtuvo un puntaje FID de 69.532, lo cual resulta llamativo, ya que
indica una alta discrepancia entre las imagenes reales y las generadas, a pesar de que visualmente
estas dltimas no parecen tan diferentes. Esta aparente contradiccién puede atribuirse a la alta
resolucion de las imdgenes (512x512 pixeles), que introduce una gran cantidad de detalles sutiles
dificiles de percibir visualmente, pero que el FID si logra capturar. Estos detalles imperceptibles
reflejan deficiencias en la calidad de las imdgenes sintéticas, posiblemente causadas por una
cantidad limitada de datos de entrenamiento y tiempo insuficiente para que el modelo converja

adecuadamente.

Adicionalmente, la gran resolucion de las imdgenes de BreCaHAD impact6 significativamente

en el tiempo de entrenamiento: el modelo requirié aproximadamente 2 dias, 22 horas y 21
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minutos para procesar 1.000 kimg (donde 1 kimg equivale a mil imdgenes). En contraste,
el dataset PCam procesé 25.000 kimg en 3 dias, 9 horas y 6 minutos, mientras que IDC
alcanzé la misma cantidad en tan solo 15 horas y 9 minutos. Estos resultados evidencian la
complejidad computacional exponencial que implica duplicar la resolucién de las imagenes al
entrenar modelos generativos. De hecho, ya existen estudios que cuantifican estos costos en fun-

cién de la resolucidn, el tipo y la cantidad de GPUs empleadas, como se muestra en la Tabla B.1.

[ 3 -
D =0ee VNN

Jan £ g = ! -
(a) Imédgenes sintéticas (generadas) (b) Imdgenes reales
Figura 4.3: Ejemplo de imédgenes reales y sintéticas (generadas por el modelo) para el dataset

BreCaHAD. El puntaje FID obtenido es de 69,532.

El andlisis de los recursos computacionales requeridos revel6 la importancia de infraestructuras
de computacién de alto rendimiento para proyectos de esta naturaleza. Ademads, este andlisis
permitié establecer una cota superior respecto a la posible resoluciéon de imagenes a utilizar,
pues una resolucién de 512 x 512 o mas, junto con los recursos computacionales disponibles
iposibilita el entrenamiento del modelo generativo. Esto, junto con el feedback propuesto por el
experto, hacen que sea necesario un dataset con una resolucién minima tal que se pueda efectuar
un diagndstico. En este contexto, se optd por el dataset NCT-CRC-HE-100k, que cumple con

estos requisitos.
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La variacién de los tiempos de entrenamiento se puede ver en la Tabla 4.3, utilizando una sola

GPU NVIDIA Tesla V100.

Pruebas de Manipulacion del Espacio Latente

Se realizé un mini-experimento para mezclar estilos entre pares de imdgenes generadas por la
GAN. Este consiste en mezclar los codigos latentes de cada imagen en diferentes escalas para
conocer qué partes de la imagen se modifican al perturbar un determinado subconjunto de estilos.
Se generan dos conjuntos de imagenes desde sus respectivos codigos latentes, fuente A y fuente
B, que hacen referencia a la fila 0 y columna 0, respectivamente. El resto de las imdgenes son

generadas copiando un subconjunto de estilos especificos desde B y tomando el resto desde A.

La Figura 4.4a muestra que copiar estilos correspondientes a las resoluciones bajas o gruesas
42 — 82 desde B, cambia la forma de las estructuras de manera muy leve y se mantiene el color y
aspectos de alto nivel, que podriamos decir que sigue siendo el mismo tipo o parte del tejido de

A.

Por otro lado, la Figura 4.4b muestra que copiar estilos correspondientes a las resoluciones
intermedias 162 — 642 desde B, cambia en mayor proporcién las estructuras, manteniendo una
predominancia por aquellas presentes en B, pero ain manteniendo el color y tipo o parte del

tejido de A.

Finalmente, la Figura 4.5a muestra que copiar estilos correspondientes a las resoluciones finas
642 — 2562 desde B, cambia el color y tipo de tejido o parte del tejido, manteniendo una predo-
minancia por aquellas presentes en B, pero atin manteniendo la forma de las estructuras de la

imagen A.

Estos resultados establecieron una base sélida para el desarrollo posterior de métodos de explica-
bilidad, demostrando que StyleGAN2-ADA no solo es capaz de generar imdgenes histopatoldgi-
cas realistas, sino que también posee la capacidad de manipular efectivamente el espacio latente
para producir variaciones controladas. Esta capacidad de manipulacién del espacio latente repre-

senta el nexo fundamental con el trabajo de explicabilidad contrafactual, donde la generacién de
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contrafactuales requiere modificaciones precisas y controladas de las representaciones latentes

para producir explicaciones visuales interpretables.

(a) Copia de estilos correspondientes a las re- (b) Copia de estilos correspondientes a las re-
soluciones gruesas o bajas de la fuente B soluciones intermedias de la fuente B en
en A. A.

(a) Copia de estilos correspondientes a las re-

soluciones finas de la fuente B en A.



CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION 98

Dataset Resolucioén # imagenes FID Tiempo de entrenamiento
BreCaHad (full- 512x512 162 (100 %) 69,532 2d 22h 21m

set)

NCT-CRC-HE 256x256 17526 (17,5 %) 16,210 5d 12h 38m

(subset)

PCam (subset) 128x128 52429 (20 %) 3,200  3d 09h 06m

PCam (subset) 128x128 7864 (3 %) 3,738 1d 02h 24m

IDC (subset) 64x64 37789 (20 %) 2,608 1d 14h 00m

IDC (subset) 64x64 5668 (3%) 2,603  0d 15h 09m

Tabla 4.3: Configuracién y resultados de entrenamiento del modelo StyleGAN2-ADA con 4 da-
tasets diferentes; PCam, IDC, BreCaHAD y NCT-CRC-HE. El entrenamiento fue eje-
cutado en una sola GPU V100 del Laboratorio Nacional para Computacién de Alto

Rendimiento (NLHPC).

4.2. Resultados del método generativo de imagenes

Resultados y Estrategia de Entrenamiento

En esta seccion, presentamos los resultados obtenidos al entrenar el modelo propuesto, compues-
to por un generador StyleGAN2-ADA, un codificador (encoder) y un clasificador, utilizando el
conjunto de datos NCT-CRC-HE. El objetivo principal era lograr una alta calidad de generacion
de imdgenes, con un espacio latente desentrelazado y guiado por el clasificador, al mismo tiempo
que se obtienen reconstrucciones de imigenes de alta calidad mediante el encoder. La funcién

de pérdida total utilizada es la ecuacién 3.6 descrita en la Seccién 3:

ﬁtotal = )\clsﬁcls + )\recﬁreCa



CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION 99

donde la pérdida de reconstruccion se descompone en:

Erec = /\z['rec_x + )\wﬁrec_w + )\lpipsﬁlpips-

Estrategia de Entrenamiento Optimizada

Inicialmente, se realizaron pruebas ponderando equitativamente las pérdidas de clasificacion
y reconstruccién (i.e., Acjs = Arec = 1) desde el inicio del entrenamiento (ver Tabla 4.4). Sin
embargo, se observd que esta estrategia comprometia la calidad final de la reconstruccién, ya

que el gradiente de clasificacién influfa significativamente desde las primeras etapas.
Se descubri6 una estrategia més efectiva consistente en un enfoque de dos etapas (ver Tabla 4.5):

1. Pre-entrenamiento de Reconstruccion: Entrenar el encoder y el generador (si se entrena
conjuntamente) utilizando dnicamente la pérdida de reconstruccién L. (0 con un Agg
muy cercano a cero). Esto permite al encoder aprender a invertir las imagenes en el espacio

latente de manera eficaz sin la interferencia inicial de la tarea de clasificacion.

2. Entrenamiento Conjunto: Una vez alcanzada una calidad de reconstruccion base satis-
factoria, se introduce o incrementa A\ a su valor objetivo (e.g., Ags = 1, manteniendo

Arec = 1) y se continda el entrenamiento con la pérdida Lo, completa.

Este enfoque de dos etapas resulté en una mejora notable de las métricas de reconstruccion
(especialmente LPIPS, PSNR y SSIM) en comparacién con el entrenamiento conjunto desde
el inicio. Ademads, produce una reduccidn significativa en la métrica FID independiente de la
configuracién de reconstruccién, lo que se traduce en una mejora en la calidad de las imége-
nes generadas por el método. Todos los experimentos detallados a continuacién utilizaron esta

estrategia optimizada.
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Tabla 4.4:

Comparacién cuantitativa de métricas clave para diferentes configuraciones de pesos
en la pérdida de reconstruccion (L,..). Todas las configuraciones utilizaron la estra-
tegia de entrenamiento no optimizada en una sola etapa con Ags = 1y A\pee = 1 en
toda la fase de entrenamiento. | indica que valores mds bajos son mejores, 1 indica

que valores mas altos son mejores.

Config. Pesos Internos Meétricas Reconstruccion Pérdida Calidad
Az Aw Apips LPIPS| PSNR (dB) 1 SSIM 1 Lrccw! FID |
Baseline 1 1 10 0,25 40 0,9 Bajo (0,12) 244
Pixel-Dominant 10 0,1 0,1 0,3 42,7 1,1 Alto (0,41) 55,8
Perceptual 0,1 0,1 21,3 0,22 35,1 0,83  Moderado (0,19) 25,9
Latent 1 10 5 0,29 38,3 0,88  Muy Bajo (0,07) 27,5
Tabla 4.5: Comparacion cuantitativa de métricas clave para diferentes configuraciones de pesos

en la pérdida de reconstruccion (L,..). Todas las configuraciones utilizaron la estra-
tegia de entrenamiento optimizada en dos etapas con Ags = 1y Aree = 1 en la fase

final. | indica que valores mds bajos son mejores, 1 indica que valores mas altos son

mejores.
Config. Pesos Internos Métricas Reconstruccion Pérdida Calidad
Az Aw Apips LPIPS| PSNR (dB)t SSIM 1t Lorecw! FID |
Baseline 1 1 10 0,15 28,0 0,80 Bajo (0,05) 16,2
Pixel-Dominant 10 0,1 0,1 0,20 29,5 0,82 Alto (0,15) 35
Perceptual 0,1 0,1 20 0,10 25 0,75  Moderado (0,10) 18,5
Latent 1 10 5 0,18 27 0,78 Muy Bajo (0,02) 19,9




CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION 101

Comparacion de Configuraciones de Pérdida de Reconstruccion

Para investigar el impacto de los componentes individuales de L., se evaluaron distintas con-
figuraciones de los pesos internos Az, Ay, Ajpips, manteniendo Aee = 1,0 y Aggs = 1,0 (en la
segunda etapa del entrenamiento). A continuacién, se describen los resultados de tres configura-

ciones representativas:

Configuracion 1: Baseline Equilibrado (A, = 1 [ A, = 1 | Ajpips = 10)

Esta configuracidon buscaba un balance entre las tres componentes. Las reconstrucciones obte-
nidas mostraron una buena calidad perceptual general, como lo indica un valor bajo de LPIPS
(e.g., ~0,15). La fidelidad a nivel de pixeles fue razonable, con valores moderados de PSNR (e.g.,
~28 dB) y SSIM (e.g., ~0,80). La pérdida de reconstruccién latente L. y también convergié
a valores bajos, sugiriendo una inversién consistente en el espacio W. Visualmente (ver Figu-
ra 4.6), las imagenes son fieles a las originales, aunque pueden presentar una ligera suavizacién

en texturas muy finas.

Configuracion 2: Dominancia de Pixel (A, = 101 A\, = 0,11 Ajpips = 1)

Esta configuracién enfatiza fuertemente la coincidencia a nivel de pixeles al asignar un peso
dominante a Ly x, mientras que las pérdidas latente y perceptual tienen una influencia minima.
Como era de esperarse, el entrenamiento fue dominado por el gradiente de la pérdida L1, con el
optimizador enfocdndose casi exclusivamente en minimizar las diferencias de intensidad entre

la imagen original y la reconstruida.

Las reconstrucciones resultantes presentaron una fidelidad numérica muy alta: se obtuvieron
valores elevados de PSNR (e.g., ~30 dB) y SSIM (e.g., ~0,85), confirmando una coinciden-
cia precisa a nivel de pixeles. No obstante, esta precisiéon no se tradujo en una mejor calidad
perceptual. El valor de LPIPS fue considerablemente més alto (e.g., ~0,22), lo que indica una
percepcion visual mds pobre. Este fendmeno también se reflejé visualmente (ver Figura 4.7),

donde las imagenes reconstruidas aparecen borrosas, especialmente en regiones con texturas
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finas o patrones de alto detalle.

Este resultado es coherente con hallazgos previos en la literatura sobre optimizacién en el espa-
cio de pixeles usando L1/L.2, donde las reconstrucciones tienden a promediar multiples modos

posibles, resultando en imagenes perceptualmente planas o sin vida.

Adicionalmente, la pérdida de reconstruccion latente L. w fue mds alta que en otras confi-
guraciones, lo que sugiere que el encoder genera vectores latentes menos consistentes o mas

ruidosos.

En conjunto, aunque la configuracién de dominancia pixel logra una gran coincidencia numé-
rica, sacrifica tanto la consistencia latente como la fidelidad perceptual, haciendo de esta confi-
guracién una opcion subdptima para tareas donde la calidad visual o la interpretabilidad de las

manipulaciones latentes son importantes.

Configuracion 3: Dominancia Latente (A, = 1| A\, = 10 | Ajpips = 5)

El objetivo en este caso fue lograr que el proceso de inversion hacia el espacio latente W fuera
mads consistente, es decir, que las imdgenes editadas se mantuvieran lo mds fieles posible a las
originales. Para ello, se increment6 de forma considerable el valor de \,,. Como era de esperar,
esta configuracién logré la menor pérdida de reconstruccién latente L. . Esto sugiere que el
encoder transforma las imdgenes a representaciones latentes més estables o predecibles, lo cual
podria ser beneficioso para tareas de edicién posteriores. Sin embargo, esta fuerte restriccion
en el espacio W pareci6 limitar ligeramente la capacidad del modelo para optimizar la similitud
visual directa. Las métricas LPIPS (e.g., ~0,18) y PSNR (e.g., ~27 dB) fueron ligeramente peores
que en la configuracién baseline, indicando un compromiso entre la consistencia latente y la

fidelidad de la reconstruccién visual (ver Figura 4.8).
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Figura 4.6: Imagenes de reconstrucciones generadas por el método para la configuracion 1:

Baseline Equilibrado. Las dos primeras columnas representan las reconstrucciones

de las siguientes dos, respectivamente.
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Figura 4.7: Imagenes de reconstrucciones generadas por el método para la configuracion 2:

Dominancia de pixel. Las dos primeras columnas representan las reconstrucciones

de las siguientes dos, respectivamente.
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Figura 4.8: Imagenes de reconstrucciones generadas por el método para la configuracion 3:

Dominancia Latente. Las dos primeras columnas representan las reconstrucciones

de las siguientes dos, respectivamente.
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Discusion

Los resultados indican que la eleccidon de los pesos internos de la pérdida de reconstruccién
implica un claro trade-off entre fidelidad numérica, calidad perceptual y consistencia latente. La
configuracion baseline ofrece un buen compromiso general entre estos aspectos, sirviendo como

punto de equilibrio para tareas generales de reconstruccion.

Priorizar la consistencia latente (Configuracién 3) mejora la estabilidad de la inversion en el es-
pacio W, lo cual es deseable para tareas de edicidn o generacién controlada, pero puede degradar

levemente la apariencia visual de las reconstrucciones.

Por otro lado, la configuracién dominada por la pérdida de pixeles (Configuracién 2) logra la
mayor fidelidad numérica, con excelentes métricas PSNR y SSIM. Sin embargo, estas imdgenes
tienden a ser perceptualmente planas o borrosas, especialmente en regiones de alta frecuencia, y
muestran menor consistencia latente. Esto refleja una limitacién conocida de las pérdidas pura-

mente pixel-wise cuando se aplican en modelos generativos.

La eleccion 6ptima depende del objetivo final del sistema. Para este proyecto, se adopté la confi-
guracién 1 en los experimentos posteriores, ya que proporciona un rendimiento equilibrado entre
fidelidad visual, precision estructural y capacidad de edicién latente. En particular, se observé
que una estrategia de entrenamiento en dos etapas mejora de forma sustantiva la calidad de la
reconstruccion independientemente de la configuracion especifica de pesos, al permitir que el

encoder aprenda primero una inversiéon mas robusta antes de abordar la clasificacién.

4.3. Resultados de la Exploracion del Espacio Latente

En esta seccidn, se presentan los resultados obtenidos del andlisis y la exploracién de los espa-
cios latentes de la red generativa entrenada. El objetivo principal de esta exploracién es com-
prender cémo el modelo organiza internamente las caracteristicas aprendidas de las imdgenes
histopatoldgicas y si esta organizacion se correlaciona con atributos visuales semanticamente

relevantes para la distincion entre tejido benigno y canceroso. La incorporacion de una red ge-
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nerativa basada en StyleGAN2-ADA en la arquitectura busca no solo generar imédgenes realistas,

sino también aprender una representacion desentrelazada de las caracteristicas tisulares.

Seleccion y Caracterizacion Inicial del Espacio Latente 1V

La arquitectura StyleGAN, introduce una distincion fundamental entre el espacio latente inicial
Z y el espacio latente intermedio W. El espacio Z es tipicamente un vector muestreado de
una distribucién simple (e.g., Gaussiana), mientras que el espacio W se obtiene a través de
una red de transformacién no lineal (mapping network) a partir de Z. Esta transformacién esta
disenada para desentrelazar los factores de variacién presentes en los datos, lo que idealmente
resulta en un espacio W donde las caracteristicas semdnticas son mds linealmente separables y

controlables.

Para evaluar la idoneidad de estos espacios para el andlisis de interpretabilidad en el contex-
to histopatolégico, se realizd una visualizacién comparativa utilizando la técnica de reduccién
de dimensionalidad Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP). La Figura 4.9
muestra las proyecciones UMAP de los espacios W (izquierda) y Z (derecha). En ambas visua-
lizaciones, cada punto representa una imagen y su color indica la probabilidad de pertenencia
a una clase segun la salida de un clasificador entrenado sobre estas representaciones (1 para

cancerosa - rojo, y 0 para benigna - azul).

= Espacio W reducido con UMAP: Se observa una clara separacion entre las nubes de
puntos correspondientes a la clase cancerosa (roja) y la clase benigna (azul). Aunque
existe cierta superposicion, la estructura global sugiere que el espacio W organiza las
muestras de manera que las clases son considerablemente distinguibles. Esta separacién

es un indicativo del mayor poder de representacion y desentrelazado del espacio W.

= Espacio Z reducido con UMAP: En contraste, la proyeccion del espacio Z muestra una
mezcla mucho mds pronunciada de puntos rojos y azules. La separacién entre clases es
significativamente menos evidente, lo que sugiere que los factores de variacidn relaciona-

dos con cada clase no estdn tan claramente desentrelazados en este espacio original.



CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION 108

Espacio W Reducido con UMAP Espacio Z Reducido con UMAP
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Figura 4.9: Visualizacion de los espacios latentes de W y Z obtenidas mediante UMAP. El
color de cada punto indica la probabilidad de pertenencia a una clase segtn la salida

del clasificador, 1 para cancerosa y 0 para benigna.

Estos resultados confirman empiricamente las ventajas tedricas del espacio W. La arquitectura
propuesta, en particular, la red de transformacion de StyleGAN2-ADA junto con el clasificador,
han logrado transformar el espacio Z, mas enredado, en un espacio W donde las caracteristicas
relevantes para la clasificacién histopatoldgica estdn mejor estructuradas y son mds accesibles

para el andlisis. Por consiguiente, la exploracion detallada se centrara en el espacio latente .

La Figura 4.10 proporciona una visualizacion adicional del espacio latente W, esta vez superpo-
niendo una estimacion de la densidad de los datos sobre la proyeccion UMAP. Los colores de los
puntos siguen representando la probabilidad de pertenencia a la clase cancerosa (rojo) o benigna
(azul). Esta visualizacién no solo confirma la separacién de clases observada en la Figura 4.9,
sino que también resalta las regiones de mayor concentracién de datos dentro del espacio W
(regiones de color amarillo). Se pueden apreciar contornos de densidad que delimitan las areas
donde el modelo ha transformado la mayoria de las muestras de entrenamiento. Las zonas de
alta densidad sugieren la existencia de prototipos o caracteristicas en comun en el conjunto de

datos, que el modelo ha aprendido a representar de forma compacta.
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Distribucién por Predicciones del Clasificador con Densidad
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Figura 4.10: Visualizacion del espacio latente de W junto con la densidad de los datos.

La exploracion subsiguiente se enfocard en analizar con mayor detalle regiones especificas den-
tro de esta distribucion de densidad del espacio W, examinando las caracteristicas histopatol6-

gicas de las imagenes correspondientes a clisteres identificados dentro de cada clase.

Analisis del Espacio Latente 11/ para la Clase Benigna

La Figura 4.11 muestra la proyeccion UMAP del espacio latente W para las imagenes per-
tenecientes a la clase benigna. En esta proyeccién, se identificaron varias regiones de interés,
usualmente las regiones de mayor densidad, que se indican con puntos resaltados en azul y
etiquetadas como clisteres A, B, C y D. A la derecha de la proyeccion UMAP, se presentan
ejemplos de imagenes histopatolégicas correspondientes a las imdgenes que componen cada
uno de estos clusteres. En la Figura 4.12 se muestra la misma la misma proyeccién pero con una

leyenda que indica el nimero de punto junto con la etiqueta predicha por el clasificador.
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Distribucién UMAP con Puntos Resaltados
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Figura 4.11: Visualizaciéon del espacio latente de 1/ mediante UMAP, donde se han resal-
tado grupos de puntos correspondientes a la clase benigna (0). Las imdgenes
correspondientes a estos puntos (A, B, C, D) se muestran a la derecha, ilustrando el

tipo de caracteristicas representadas en esas regiones del espacio latente.
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Distribucion UMAP con Puntos Resaltados
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Figura 4.12: Visualizacién del espacio latente de 1" mediante UMAP para la clase benigna,
pero con el detalle de cada imagen. Misma visualizacién del espacio latente de
W mediante UMAP para la clase benigna, pero con el detalle de cada imagen (pre-

diccién y ndmero de cada punto proyectado.)
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Una observacion general es que, efectivamente, las imagenes agrupadas dentro de un mismo
claster comparten caracteristicas morfolégicas distintivas y comunes entre si. Por ejemplo,
todas las imagenes son consistentes con tejido benigno, muestran predominantemente estructu-
ras glandulares bien formadas, con una celularidad moderada y arquitectura tisular preservada.
Ademads, se observa una consistencia en el tamafio y forma de las glandulas a nivel general. No
obstante, y pese a que estamos en un espacio latente que corresponde a una tnica clase, hay dife-
rencias graduales entre los distintos cldsters; desde A hacia D podemos ver una apertura gradual
de las glandulas o estructuras mds elongadas, un mayor aumento de tibulos y una tendencia

hacia un color cada vez mas claro.

Es importante destacar que, si bien cada clister codifica un conjunto de caracteristicas predomi-
nantes, existe una transicioén gradual y variaciones sutiles al moverse dentro de un mismo clister
y entre cldsteres adyacentes. Esto sugiere que el espacio latente 11/ ha aprendido a repre-
sentar un espectro continuo de las variaciones morfolégicas presentes en el tejido benigno.
La diferenciacién en subgrupos (A, B, C, D) indica una codificacién de caracteristicas especi-
ficas y discernibles, lo que demuestra la capacidad del modelo para capturar la heterogeneidad
inherente a esta clase. Cada letra, representando una fila de imagenes, subraya como el modelo
agrupa patrones visuales con un alto grado de similitud, por ejemplo, la forma y el espaciado de

las gldndulas, o la textura del tejido circundante.

Analisis del Espacio Latente 11/ para la Clase Cancerosa

De manera andloga, se realizé el anélisis para la clase cancerosa, cuyos resultados se visualizan
en la Figura 4.13. Aqui, los puntos resaltados en rojo identifican regiones de alta densidad en la
proyeccion UMAP, etiquetadas como clisteres A, B y C. Las imagenes correspondientes a estos

clisteres se muestran a la derecha de cada figura.
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Distribuciéon UMAP con Puntos Resaltados
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Figura 4.13: Visualizacion del espacio latente de W mediante UMAP, donde se han resal-

tado grupos de puntos correspondientes a la clase cancerosa (1). Las imdgenes
correspondientes a estos puntos (A, B, C) se muestran a la derecha, ilustrando el

tipo de caracteristicas representadas en esas regiones del espacio latente.
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Figura 4.14: Visualizacion del espacio latente de W mediante UMAP para la clase cancero-

sa, pero con el detalle de cada imagen. Misma visualizacién del espacio latente
de W mediante UMAP para la clase cancerosa, pero con el detalle de cada imagen

(prediccién y nimero de cada punto proyectado.)
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El andlisis de estas agrupaciones revela patrones distintivos asociados con un tejido de tipo
canceroso; las imdgenes en estas regiones muestran una pérdida de una arquitectura glandular
tipica, atipia nuclear marcada y nidcleos hipercromaticos. El movimiento a través del espacio
latente, de un clister a otro, refleja cambios en estas caracteristicas histopatoldgicas. Al igual
que para el caso benigno, se presentan diferencias graduales entre cada uno de los cldsters tanto
en el color (mds claro hacia C) como en una mayor desorganizacion o interaccion con el estroma,
aunque siempre manteniendo los rasgos caracteristicos de una imagen de tipo cancerosa. La
existencia de estos clusters diferenciados sugiere que el modelo ha aprendido a identificar y
separar diferentes fenotipos visuales dentro de la categoria general de “cancer”. Cada fila de
imdgenes (A, B, C) confirma que el espacio latente estd codificando caracteristicas especificas,

como las ya mencionadas anteriormente.

Discusion

La exploracién del espacio latente W mediante UMAP, precedida por la confirmacién de su
superioridad sobre el espacio Z para la representacién de caracteristicas histopatoldgicas, ha
proporcionado informacién valiosa sobre como la red organiza las representaciones internas.
Los resultados demuestran que el espacio latente 11/ no es una mera distribucion aleatoria,
sino que posee una estructura semantica significativa, con regiones de alta densidad que se

correlacionan con fenotipos visuales coherentes.

La clara separacion entre clases observada en la proyeccion UMAP del espacio W (Figura 4.9),
en contraste con la del espacio Z, subraya la eficacia de la red de transformacién para aprender
un espacio de representacion mas desentrelazado. Dentro de este espacio W, la identificacion de
clisteres especificos para las clases benigna y cancerosa (Figuras 4.11 y 4.13) y la coherencia
morfolégica de las imdgenes dentro de dichos clisteres indican que W codifica caracteristicas
histopatoldgicas especificas para cada clase. Las subagrupaciones (denotadas por letras) refuer-
zan esta idea, mostrando que incluso variaciones mas sutiles dentro de un fenotipo general son

capturadas y organizadas en vecindarios especificos del espacio latente.

La visualizacion de la densidad del espacio W (Figura 4.10) complementa este analisis al mos-
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trar como se distribuyen globalmente las representaciones aprendidas. Las zonas de mayor densi-
dad pueden interpretarse como las manifestaciones mas tipicas o frecuentes de las caracteristicas
que el modelo ha aprendido, tanto para la clase benigna como para la cancerosa. La estructu-
ra global del espacio, con regiones diferenciadas pero conectadas, sugiere que el modelo capta

tanto la distincion entre clases como la variabilidad entre clases.

Estos hallazgos son de suma importancia desde la perspectiva de la explicabilidad. La capacidad
de transformar regiones del espacio latente W a caracteristicas morfolégicas concretas abre una
ventana hacia la comprension de los criterios que el modelo de clasificacién utiliza. El hecho de
que W sea un espacio méas desenredado facilita la interpretacion de como las variaciones en este
espacio se traducen en cambios visuales en las imdgenes generadas o cémo podrian influir en las
decisiones del clasificador. Se podria investigar si ciertas trayectorias o regiones en el espacio
W son mds influyentes para una clasificacion particular, o incluso utilizar la estructura de W
para guiar la generacién de imagenes con caracteristicas especificas, por ejemplo, para tareas de

aumento de datos.

4.4. Resultados del Método Contrafactual

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al aplicar el método de generacion de
contrafactuales descrito en la secciéon de metodologia. El objetivo principal es demostrar la ca-
pacidad del enfoque para generar explicaciones visuales que ilustren como cambios especificos
en las caracteristicas de una imagen histopatolégica pueden alterar la prediccién de un clasifica-
dor preentrenado (DenseNet121), manteniendo al mismo tiempo la coherencia estructural global
de la imagen original. Esto se logra mediante la exploracién del espacio latente WW del generador
condicional, utilizando un conjunto fijo de tensores de ruido, como fue especificado con mayor

detalle en la Seccion 3.
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Generacion de un Ejemplo Contrafactual

Para ilustrar la capacidad del método, se seleccioné una imagen de entrada y se generd su co-

rrespondiente contrafactual. La Figura 4.15 muestra un ejemplo de este proceso.

Imagen: Inicial Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 0 - Benigna Etiqueta: 1 - Tumor

Clase 0: 0.92 Clase 0: 0.00

Clase 1: 0.08 Clase 1: 1.00

Clase 0: 0.7,

3 Clase 0: 0.
Clase 1: 0.27

34
Clase 1: 0.66

Clase 0: 0.00
Clase 1: 1.00

Clase 0: 0.92
Clase 1: 0.08

Clase 0: 0.88
Clase 1: 0.12

Clase 0: 0.83
Clase 1: 0.17

Clase 0: 0.65
Clase 1: 0.35

Clase 0: 0.13
Clase 1: 0.87

Clase 0: 0.04
Clase 1: 0.96

Clase 0: 0.01
Clase 1: 0.99

Figura 4.15: Ejemplo de imagen inicial y su contrafactual generado por el método junto a
la secuencia de interpolacion entre ambas. La transformacién contrafactual se
produce desde la clase benigna (0) a la clase cancerosa (1). En la secuencia de
interpolacién se observan los cambios graduales que conducen progresivamente a

un cambio en la clasificacion.

= Imagen Inicial (Izquierda): Corresponde a una muestra histopatoldgica que el clasifica-
dor DenseNet121 predice como benigna (Etiqueta: 0 - Benigna; Clase 0: 0,92 y Clase 1:
0,08). Visualmente, esta imagen presenta caracteristicas consistentes con tejido benigno,
como estructuras glandulares bien definidas y una celularidad relativamente uniforme con

ntcleos regulares.
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= Imagen Contrafactual (Derecha): Esta imagen fue generada utilizando el vector latente
w derivado de la imagen inicial, pero condicionando al generador con la etiqueta opues-
ta (Etiqueta: 1 - Tumor/Cancerosa). El clasificador predice esta imagen generada como

cancerosa (Clase 0: 0,00 y Clase 1: 1,00).

Al comparar imdgenes inicial y contrafactual (en la Figura 4.15), se observa que la estructura
global y la disposicion general del tejido se mantienen notablemente similares. Por ejemplo, la
forma y orientacidn de las principales estructuras glandulares parecen conservadas. Esta conser-
vacion de la identidad de alto nivel es un resultado directo de la utilizacién de un conjunto fijo

de tensores de ruido n durante la sintesis de ambas imagenes.

Sin embargo, se aprecian cambios sutiles pero significativos en las caracteristicas morfol6gi-
cas locales que son consistentes con la transformacion de un fenotipo benigno a uno maligno.
En la imagen contrafactual (derecha), se puede observar un incremento en la celularidad, mayor
pleomorfismo nuclear (variaciéon en tamaiio y forma de los niicleos), hipercromasia (nticleos més
oscuros), y una pérdida de la organizacién glandular regular. Son precisamente estas alteraciones
en atributos de bajo y mediano nivel (textura, morfologia celular) las que el clasificador interpre-
ta como indicativas de malignidad, llevando al cambio en la prediccion. Este ejemplo demuestra
la capacidad del método para generar un contrafactual plausible que aisla las transformaciones

visuales minimas necesarias para invertir la decision del clasificador.

Analisis de la Trayectoria Contrafactual mediante Interpolacion Latente

Para obtener una comprensién més profunda de cémo los cambios visuales impactan progresi-
vamente la decisién del clasificador, se aplicé la técnica de interpolacién lineal en el espacio
latente W entre el vector weyig (correspondiente a la imagen inicial benigna) y el vector wer (uti-
lizado para generar la imagen contrafactual cancerosa). La Figura 4.15 muestra una secuencia
de imagenes generadas a lo largo de esta trayectoria contrafactual, junto con las predicciones del
clasificador para cada paso de la interpolacién. La secuencia, titulada “secuencia entre clases”,

consta de 10 imdgenes.
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La trayectoria visualiza la transicién gradual desde la apariencia benigna de la imagen original

hasta la morfologia cancerosa de la imagen contrafactual:

» Extremo Inicial (Imagen 1, izquierda): p(Clase 0) = 0,92 y p(Clase 1) = 0,08. Corres-

ponde a la imagen original benigna.

= Pasos Intermedios (Imagenes 2-5): A medida que o aumenta (moviéndonos hacia la
derecha), se observan cambios morfolégicos incipientes. Los nticleos celulares comien-
zan a mostrar una ligera irregularidad y un aumento sutil en tamafio y coloracién. Las
predicciones del clasificador reflejan esta transicién, con una disminucién gradual en la
probabilidad de la Clase O (benigna) y un aumento correlativo en la probabilidad de la

Clase 1 (cancerosa). Por ejemplo: Imagen 5: p(Clase 0) = 0,92 y p(Clase 1) = 0,08.

= Punto de Inflexién (Imagen 6): p(Clase 0) = 0,34 y p(Clase 1) = 0,66. Aqui ocurre un
cambio significativo: la prediccién del clasificador se invierte, favoreciendo ahora la clase
cancerosa. Visualmente, la imagen en este punto muestra un aumento mds pronunciado de

la atipia celular y una mayor desorganizacion de las estructuras glandulares.

= Consolidacion de la Clase Contrafactual (Imagenes 7-9): Las caracteristicas asociadas

a la malignidad se vuelven progresivamente mas evidentes.

» Extremo Contrafactual (Imagen 10, derecha): p(Clase 0) = 0,00 y p(Clase 1) =1, 00.

Corresponde a la imagen contrafactual cancerosa.

De igual forma (en la Figura 4.16), podemos ver un ejemplo de transformacién contrafactual

pero desde una imagen etiquetada como cancerosa por el clasificador, hacia una imagen benigna:
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Imagen: Inicial Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 1 - Tumor Etiqueta: O - Benigna

Clase 0: 0.27 Clase 0: 0.95

Clase 1: 0.73 Clase 1: 0.05

Clase 0: 0.94
Clase 1: 0.06

Clase 0: 0.95

Clase 0: 0.95
Clase 1: 0.05

Clase 0: 0.19
Clase 1: 0.05

Clase 0: 0.46
Clase 1: 0.81

Clase 0: 0.80
Clase 1: 0.54

Clase 0: 0.90
Clase 1: 0.20

Clase 0: 0.27
Clase 1: 0.10

Clase 0: 0.24
Clase 1: 0.73

Clase 1: 0.76 l

Figura 4.16: Ejemplo de imagen inicial y su contrafactual generado por el método junto a
la secuencia de interpolacion entre ambas. La transformacion contrafactual se
produce desde la clase cancerosa (1) a la clase benigna (0). En la secuencia de
interpolacion se observan los cambios graduales que conducen progresivamente a

un cambio en la clasificacion.

4.4.1. Diversidad en la Generacion de Contrafactuales

Un aspecto fundamental de un método de explicacién contrafactual robusto es su capacidad para
generar no solo un Unico ejemplo, sino un conjunto diverso de contrafactuales. Esta diversidad
es crucial porque pueden existir multiples alteraciones minimas en una imagen que conduzcan
a un cambio en la prediccion del clasificador, cada una resaltando diferentes sensibilidades del

modelo.

La Figura 4.17 ilustra la riqueza del espacio latente WW explorado por el generador. A la izquier-
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da, se presenta una distribucién UMAP de vectores latentes w, donde los puntos resaltados en
azul y rojo indican muestras con diferentes predicciones del clasificador. A la derecha, se mues-
tran las imédgenes histopatoldgicas correspondientes a una seleccién de estos puntos, junto con

la prediccion del clasificador para cada una.

Esta figura demuestra que el generador es capaz de producir una amplia gama de apariencias
histopatoldgicas con variaciones sutiles, incluso para puntos cercanos en el espacio UMAP. Por
ejemplo:

= Puntos azules: Punto 24, Pred: 0,289; Punto 26, Pred: 0,283; Punto 39, Pred: 0,241. Es-

tos tienden a mostrar caracteristicas predominantemente benignas y reciben puntuaciones

bajas del clasificador.

= Puntos rojos: Punto 31, Pred: 0,667; Punto 32, Pred: 0,710; Punto 47, Pred: 0,765. Estos

exhiben rasgos mds consistentes con la clase cancerosa y obtienen puntuaciones mads altas.

La relevancia de esta figura para la diversidad contrafactual es la siguiente: si consideramos
una imagen inicial representada por un punto azul (benigna), existen multiples puntos rojos
(malignos) en el espacio latente que podrian servir como sus contrafactuales. Cada uno de estos

puntos rojos representa una instancia de imagen que:
= Es clasificada de forma diferente a la original (cancerosa en lugar de benigna).

= Mantiene una coherencia estructural con la base de la imagen original, debido al uso
del mismo conjunto de tensores de ruido n si se partiera de un w base y se exploraran

variaciones o se aplicara la etiqueta opuesta.

= Es visualmente distinta de otros posibles contrafactuales malignos. Por ejemplo, el “Punto
31” (Pred: 0,667) y el “Punto 47 (Pred: 0,765) son ambos clasificados como malignos

pero presentan diferencias morfolégicas notables.
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Distribucion UMAP con Puntos Resaltados
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Figura 4.17: Diversidad de ejemplos contrafactuales generados a partir de distintos puntos en el

espacio latente.
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El método propuesto, al permitir la exploracion del espacio latente W (a través de la variacion
de las semillas de entrada z; que generan los wy;), facilita la identificacion de esta diversidad. De
hecho, para la creaciéon misma de los contrafactuales se toma una imagen de entrada dada (o su
vector winput), Y S€ proyectan en el espacio latente YV, una cantidad n vectores w; condicionados
con la etiqueta opuesta Zinput. De esta manera se producen imdgenes I; clasificadas como Einput
y se selecciona la que tenga el puntaje de clasificacién mds cercano a la clase objetivo, aunque

esto podria ser claramente un hiperpardmetro.

La exploracion de multiples contrafactuales diversos para una misma imagen de entrada propor-
ciona una explicacion mas completa del comportamiento del clasificador. En lugar de sefialar una
Unica caracteristica o cambio, la diversidad permite entender que el modelo puede ser sensible
a diferentes combinaciones de atributos o a diferentes manifestaciones de una misma patologia.
Esto es particularmente valioso en el dominio histopatoldgico, donde la heterogeneidad de las

enfermedades es comun.

Discusion e Implicaciones para la Explicabilidad

Los resultados obtenidos mediante la generacién de contrafactuales, el andlisis de trayectorias
de interpolacidén y la consideracion de su diversidad, ofrecen herramientas potentes para la in-

terpretabilidad de los modelos de clasificacién en histopatologia.

La capacidad de generar imagenes contrafactuales que difieren minimamente de la original, pe-
ro que provocan un cambio en la prediccion del clasificador, permite identificar visualmente las
caracterfsticas a las que el modelo es sensible. El uso de ruido fijo es fundamental, aseguran-
do que las diferencias se deban a cambios semanticos. La interpolacion latente descompone la
transicion entre clases, permitiendo visualizar la frontera de decision e identificar caracteristicas

conductoras.

La consideracion de la diversidad contrafactual, evidenciada por la variedad de muestras en el
espacio latente explorado (ver Figura 4.17), enriquece ain mds la explicacién. Revela que no

hay una tnica “razén” para un cambio de clasificacidn, sino potencialmente multiples caminos
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o combinaciones de caracteristicas que el modelo considera relevantes. Esta perspectiva multi-
facética es esencial para una comprension profunda y para la validacién de modelos en entornos
médicos e histopatoldgico en particular, donde las decisiones deben ser robustas y bien funda-

mentadas.

4.5. Resultados de la evaluacion con expertos

Perfil de los expertos evaluadores

Para asegurar una evaluacién sélida y multidisciplinaria del método propuesto, participaron un
total de 13 profesionales con formacion en disciplinas relacionadas con la histopatologia (ver
Tabla 4.6). Las profesiones incluyen, entre otros, tecnélogia médica, bioquimica, técnico espe-
cialista en anatomia patoldgica, técnico de laboratorio y médico. Esta diversidad de perfiles, que
abarca desde la preparacion de muestras en laboratorio hasta el diagndstico clinico microscopi-

co, aporta multiples perspectivas al andlisis.

Asimismo, el grupo posee un nivel de experiencia promedio de 11,23 afios en andlisis histopa-
tolégico y diagndstico de tejidos, lo cual refuerza la fiabilidad de sus juicios en las cuatro etapas

del experimento.

La heterogeneidad profesional y trayectoria acumulada de los participantes expertos garantizan
que las evaluaciones reflejen tanto la fidelidad técnica como la validez clinica de las imdgenes

presentadas.

Resultados Etapa 1: Evaluacion de Imagenes Sintéticas

En la Etapa 1 se present6 de forma aleatoria un total de 20 imdgenes (mismo conjunto para
todos), 10 reales y 10 sintéticas, a cada uno de los 13 expertos, pidiéndoles clasificar cada imagen
como real, sintética o indistinguible. El objetivo de esta fase fue cuantificar el grado de realismo

percibido en las imdgenes generadas por el modelo y su capacidad de engafiar al observador
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Profesion Cantidad
Tecnologo médico 3
Bioquimica 2
Técnico especialista anatomia patolégica 2
Técnico anatomia sanitario 1
Técnico de laboratorio 1
Bidloga 1
Microbidloga 1
Médico 1
Biomédico 1
Participantes totales 13
Anos de experiencia promedio 11,23

Tabla 4.6: Estadisticas de los usuarios expertos encuestados. Se muestra la profesion de cada

experto.

uno de los expertos encuestados, junto con los afios de experiencia promedio.

Respuestas
Categoria original Real Sintética Indistinguible
Reales 80% (104) 10% (13) 10% (13)
Sintéticas 60% (78) 30 % (39) 10 % (13)

Tabla 4.7: Respuestas de la Etapa 1 del experimento (Seccion 3.7.1). Corresponde al porcen-

(10 por cada una).

taje de respuestas que todos los usuarios contestaron como Real, Sintéticas o Indis-

tinguibles, segtn las 20 imédgenes originalmente etiquetadas como Reales y Sintéticas



CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION 126

Interpretacion de resultados

= Imagenes reales: el 80 % de las veces fueron correctamente identificadas como reales,
mientras que solo 10 % fueron etiquetadas erréneamente como sintéticas y otro 10 % co-
mo indistinguibles. Esto confirma que los evaluadores reconocen mayoritariamente las

texturas y patrones propios de las imdgenes obtenidas del dataset original.

= Imagenes sintéticas: un 60 % de las muestras fueron clasificadas como reales y un 10 %
fueron clasificadas como indistinguibles 1o que sumadas corresponden a un fool rate in-

clusivo del 70 %. El 30 % restante se identificé correctamente como sintético.

= Accuracy: el valor de la precisién global queda como:

104+39

0,55 = 55 %.
260

Accuracy =
Discusion Estos resultados indican que las imdgenes generadas por el modelo poseen un nivel
de realismo notable, capaz de engafiar a los expertos en 7 de cada 10 casos. La alta tasa de
deteccioén correcta de las imdgenes reales (80 %) avala la validez del test y descarta una posible
tendencia de los evaluadores a responder al azar. Del mismo modo, una precisiéon global muy
cercana a 0,50 indica que los expertos no distinguen sistemdticamente las imigenes reales de las

sintéticas, lo cual evidencia un alto nivel de realismo en las muestras generadas.

Esta etapa demuestra que el método de generacion alcanza un realismo suficiente para confundir
al ojo clinico en la mayoria de los casos, cumpliendo el objetivo de evaluar la indistinguibilidad
de las muestras sintéticas respecto a las reales. Estos hallazgos motivan un andlisis mds detallado
de las caracteristicas especificas que facilitan o dificultan el engafio, asi como la comparacién

con otras técnicas de sintesis en futuras lineas de trabajo.

Resultados Etapa 2: Generacion y evaluacion de Imagenes Contrafactuales

En esta etapa se calculd, para cada par imagen original-contrafactual, el indice compuesto .S
(ver Seccidn 3.7.1), de modo que valores altos de S indican mayor presencia agregada de las

cinco caracteristicas patolégicas. Recordemos que nos interesa conocer si en los contrafactua-
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les generados existe o no existe la presencia de las 5 caracteristicas predefinidas de antemano,

dependiendo si el contrafactual es canceroso o benigno, respectivamente (las caracteristicas se

detallan en la Seccién 3.7.1). La Tabla 4.8 resume los resultados obtenidos en los 10 pares de

imagenes evaluadas por los expertos (Las imdgenes se muestran en el Anexo 5).

Imagen Clase S (%)
01 (Figura C.11)  Benigno (0) 68,40
02 (Figura C.12)  Benigno (0) 67,36
03 (Figura C.13) Canceroso (1) 64,93
04 (Figura C.14)  Benigno (0) 77,43
05 (Figura C.15)  Benigno (0) 51,04
06 (Figura C.16)  Benigno (0) 29,51
07 (Figura C.17) Canceroso (1) 69,44
08 (Figura C.18) Canceroso (1) 81,75
09 (Figura C.19) Canceroso (1) 73,02
10 (Figura C.20) Canceroso (1) 86,11

Tabla 4.8: Valores de S por imagen y clase de contrafactual.

A continuacion se evalud la capacidad discriminativa de S para distinguir contrafactuales benig-

nos (0) de cancerosos (1), usando un umbral de decisién .S > 50 %.

Matriz de confusion y métricas de clasificacion

TN FP 1 4
FN TP 0 5

Sensibilidad (TPR) = g =1,00 Especificidad (TNR) =

1

1
+

4

=0,20
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Interpretacion

= El indice promedio para contrafactuales benignos resulté Sbenigno ~ 58,8% frente a

Scanceroso & 75,0 %.

= Con el umbral fijado en 50 %, s6lo 1 de las 5 imadgenes benignas (TN) quedd correctamente
clasificada (Imagen 06), mientras que las 5 cancerosas fueron detectadas sin error (TPR =

100 %).

= La especificidad baja (20 %) refleja un elevado nimero de falsos positivos: 4 contrafac-

tuales benignos superaron el umbral y se etiquetaron como cancerosos.

Discusion La perfecta sensibilidad sugiere que el indice S capta correctamente las caracteristi-
cas definitorias de los contrafactuales cancerosos, cumpliendo el objetivo de detectar la presencia
de rasgos patolégicos. Sin embargo, la baja especificidad revela que los contrafactuales benig-
nos también exhiben, en promedio, valores elevados de S' (aunque menores que los cancerosos).
Esto puede deberse a la aparicion residual de rasgos patolégicos en la generacién o a un umbral

demasiado conservador para distinguir ambas clases.

Resultados Etapa 3: Evaluacion de Consistencia Visual en Imagenes

Reconstruidas

En la Etapa 3 se presentaron a los expertos los 10 pares de imagen original-reconstruida para
valorar (1) la conservacion del patrén bioldgico y (2) el realismo visual de las reconstrucciones,

seglin la escala de Likert 1-5.

Interpretacion de resultados

= En el 56 % de las valoraciones, las reconstrucciones mantuvieron completamente los pa-
trones bioldgicos de la imagen original, lo que indica una elevada fidelidad del encoder

para preservar las caracteristicas morfoldgicas relevantes.

= Un 38 % de las respuestas apuntaron a una pérdida parcial de dichos patrones; esto es
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consistente con la compresion de la informacién en el espacio latente, donde detalles finos

pueden atenuarse sin desaparecer por completo.

= S6lo un 6 % de las valoraciones consider6 que el patrén se perdié completamente, un por-

centaje reducido que sugiere que los fallos totales de reconstruccién son poco frecuentes.

= La puntuacién media de realismo visual (4,12 de 5) revela que, pese a ciertas alteraciones
menores, las imdgenes reconstruidas conservan un alto grado de verosimilitud clinica y

estética, superando ampliamente la mitad del rango méaximo.

Respuesta % (n) Interpretacion

Se mantiene 56 % (73) Conservaciéon completa del patrén
Se pierde parcialmente 38 % (49) Pérdida parcial de estructuras
Se pierde completamente 6 % (8) Ruptura total del patrén
Realismo visual promedio 4.12 (escala 1-5)

Tabla 4.9: Respuestas de la Etapa 3 del experimento (Seccion 3.7.1). Corresponde al porcen-
taje y cantidad de respuestas en 3 categorias, segiin los 10 pares de imédgenes original-

reconstruida mostradas al usuario. Ademads, se muestra el realismo visual promedio.

Discusion Estos hallazgos confirman que el mecanismo de codificacién—decodificaciéon utili-
zado logra un equilibrio éptimo entre compresion y preservacion de la informacion histopatolo-

gica:

La mayoria de las reconstrucciones (56 %) son practicamente indistinguibles de las originales
en cuanto a patrén bioldgico, lo que hace util la aplicabilidad del modelo en tareas donde se

requiera mantener integridad morfolégica.

La pérdida parcial (38 %) se sitia dentro de lo esperado para autoencoders de alta dimensiona-
lidad, y podria mitigarse ajustando la capacidad del espacio latente o empleando términos de

regularizacién especificos que penalicen la distorsién de texturas criticas.
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El bajo porcentaje de fallos completos (6 %) sugiere robustez general, pero invita a investigar ca-
sos puntuales para detectar si ciertas estructuras (por ejemplo, zonas de alta variabilidad celular)

son mds susceptibles a errores de reconstruccion.

El alto realismo visual promedio (4,12) subraya que, incluso cuando existe pérdida parcial de
patrones, la apariencia global se mantiene coherente con las expectativas de un observador ex-

perto.

Resultados Etapa 4: Utilidad del Mecanismo

En la Etapa 4 se evalud la percepcion de los expertos sobre la utilidad de visualizar contrafac-
tuales para el diagnostico médico (Pregunta 1) y, especificamente, en casos dificiles o equivocos
(Pregunta 2). Cada experto respondi6é ambas preguntas utilizando una escala de Likert de 1 (Na-

da iitil) a 5 (Extremadamente titil).

Respuesta (Likert) Preguntal Pregunta 2

5 (Extremadamente ttil) 23% (3) 38,5% (5)

4 (Muy util) 693% (9) 53,.8% (7)
3 (Moderadamente qtil) 0% 0
2 (Poco ttil) 0% 0
1 (Nada util) 7,7% (1) 7.7% (1)

Tabla 4.10: Respuestas de la Etapa 4 del experimento (Seccién 3.7.1). Corresponde al por-
centaje y cantidad de respuestas en una escala de Likert (1-5), segtn las 2 preguntas

finales realizadas al usuario.
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Interpretacion de resultados

= En la Pregunta 1, un 92,3 % de los expertos (12/13) calificaron la visualizacién de con-
trafactuales como muy o extremadamente titil para reforzar su decisidon diagndstica. Solo

un evaluador (7,7 %) la consider6 nada ritil.

= En la Pregunta 2, el 92,3 % de los expertos (12/13) también calificaron como muy o

extremadamente 1itil 1a herramienta en contextos de casos dificiles o intermedios.

= No se registraron respuestas en las categorias intermedias (3 o 2), lo que evidencia una

valoracion polarizada y mayoritariamente positiva.

Discusion Los resultados muestran un respaldo consistente de los expertos hacia la integracién

de contrafactuales en el flujo diagndstico:

La casi undnime calificacién alta (4-5) en ambas preguntas indica que el mecanismo cumple
su objetivo principal: ofrecer un soporte visual que fortalece la confianza del especialista en sus

juicios microscépicos.

El incremento relativo de evaluaciones extremadamente iitiles en la Pregunta 2 (38,5 % vs. 23 %)
sugiere que los contrafactuales aportan un valor adicional en escenarios complejos, donde la
distincidn entre tejido benigno y maligno es mas sutil o complejo de discriminar sin herramientas

de inteligencia artificial.

La ausencia de valoraciones neutrales o bajas (3 o 2) refuerza la percepcién de que la herra-
mienta no pasa desapercibida; impacta claramente en la interpretacién clinica. Solo un caso de
valoracién negativa en cada pregunta podria corresponder a diferencias personales en estilo de

trabajo o a una curva de aprendizaje de la interfaz.

Finalmente, la Etapa 4 confirma que los expertos no solo reconocen la plausibilidad de los con-
trafactuales, sino que los perciben como un recurso de gran utilidad para mejorar la toma de
decisiones diagndsticas, especialmente en aquellos casos de alta complejidad. Como siguiente
paso, se recomienda explorar la integracion de estos resultados en un prototipo de software clini-

co y evaluar su impacto en métricas de rendimiento diagnéstico como el tiempo total del mismo,



CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION 132

el incremento en la tasa de diagndsticos correctos o la capacidad para resolver casos dificiles o

equivocos.

Comparacion con el Método de Referencia: Chexplaining in Style

Para evaluar la efectividad del método contrafactual propuesto, se realiz6 una comparacién di-
recta con la implementacién de “Chexplaining in Style”. A fin de garantizar una comparacién
justa y centrada en las estrategias de generacion de contrafactuales, ambos métodos partieron
de los mismos componentes pre-entrenados: el generador StyleGAN2-ADA, el codificador y el
clasificador, todos entrenados sobre el dataset NCT-CRC-HE-100K. Esta aproximacién permite
aislar y evaluar las diferencias en los algoritmos de manipulacién latente, en lugar de las arqui-
tecturas de base. La comparacion se centrd en tres ejes principales: eficiencia computacional,

calidad de las explicaciones contrafactuales y aplicabilidad al dominio de la histopatologia.

Existe una diferencia fundamental en la forma en que cada método busca los contrafactuales,
lo que impacta directamente en la eficiencia computacional. El método propuesto se basa en
una exploracion del espacio latente mediante muestreo. Para una imagen de entrada, se generan
N vectores latentes w condicionados con la etiqueta opuesta y, a partir de ellos, /N imigenes
candidatas en un solo proceso de generacién. Este proceso es inherentemente paralelizable y
no requiere optimizacion iterativa, lo que lo hace computacionalmente eficiente. En contras-
te, “Chexplaining in Style” se basa en un proceso de optimizacién iterativo. Primero, requiere
un muestreo extenso del espacio latente para realizar un Analisis de Componentes Principales
(PCA) e identificar las direcciones de mdxima varianza. Luego, para cada imagen, formula la
bisqueda del contrafactual como un problema de optimizacién que busca minimizar los coefi-
cientes de manipulacién «; a lo largo de estas direcciones, lo cual exige multiples ciclos de refi-
namiento, dependiendo del ndmero de coeficientes (por defecto son 20). En resumen, el método
propuesto es significativamente mds rdpido, ya que reemplaza un costoso bucle de optimizacién
iterativa por un proceso de muestreo y generacion directa. Como se muestra en la Tabla 4.11,
para la generacion de 50 contrafactuales, el método propuesto tarda 3,1 segundos, mientras que

el método “Chexplaining in Style” tarda 224,7 segundos.
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Método n° de muestras n°de o; Tiempo
Propuesto 50 - 3,1s
Chexplaining in Style 50 20 224,7s

Tabla 4.11: Tabla de Comparacion de tiempo entre métodos. Se compararon ambos métodos
para la generacién de 50 imédgenes histopatoldgicas y sus respectivos contrafactua-

les.

En cuanto a la calidad de las explicaciones, se evalué su interpretabilidad, diversidad y la re-
levancia de los cambios visuales. El método propuesto permite generar un conjunto diverso de
contrafactuales para una tinica imagen de entrada al explorar distintas regiones del espacio laten-
te (como se pudo ver en la Figura 4.17). Esta diversidad es crucial, ya que refleja que mdltiples
combinaciones de atributos pueden llevar a un cambio de clasificacidn, ofreciendo una explica-
cién mds completa y robusta. Adicionalmente, el uso de un vector de ruido fijo (n) para todas las
generaciones asegura que la estructura global del tejido se mantenga, atribuyendo los cambios
en la clasificacién dnicamente a variaciones semdnticas como la morfologia celular o la textura.
La técnica de interpolacion latente también ofrece una trayectoria contrafactual que visualiza de
forma suave y continua la transicién entre clases, permitiendo identificar de manera gradual los
cambios visuales que impactan la decision del clasificador. Por su parte, “Chexplaining in Style”
estd disefiado para encontrar la minima modificacién necesaria para cambiar la prediccién a lo
largo de las direcciones semdnticamente mds relevantes, que son las componentes principales.
Mientras que este enfoque produce una explicacién Unica y optimizada, el método propuesto ge-
nera un conjunto de explicaciones més diverso y dindmico, con la ventaja distintiva de visualizar

una transicion continua mediante interpolacién para mejorar la interpretabilidad.

Ademds, como se muestra en la Figura 4.18, el método “Chexplaining in Style” no logré generar
contrafactuales que inducieran un cambio de clase. Los cambios generados, ademads, no presen-
tan una coherencia semdantica clara; de hecho, los contrafactuales resultantes parecen imagenes

completamente nuevas, sin relacién estructural evidente con las originales.
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Esta deficiencia se debe a que dicho método no impone restricciones al vector latente w du-
rante la manipulacién, lo que puede conducir a modificaciones arbitrarias de la estructura. En
contraste, el método propuesto en esta tesis incorpora restricciones informadas por un andli-
sis previo, lo que permite preservar las caracteristicas morfolégicas relevantes de las imdgenes

histopatoldgicas durante la generaciéon contrafactual.

Cabe destacar que “Chexplaining in Style” no es un enfoque incorrecto. Sin embargo, su
efectividad estd fuertemente ligada al dominio de aplicacion. En el caso de las radiografias de
térax, las imigenes presentan una estructura anatémica fija (como por ejemplo, el esqueleto)
y una escala de grises homogénea, lo que reduce la necesidad de preservar manualmente
la coherencia estructural. En cambio, en el dominio histopatolégico, donde existe una alta
variabilidad morfoldgica y cromdtica, la preservacion explicita de la estructura es fundamental

para generar explicaciones ttiles y clinicamente vélidas.

Figura 4.18: Ejemplo de generacion de contrafactuales del método Chexplaining in Style.

La configuracién del método para esta generacion es para 50 muestras pero solo
se muestran las mejores 8. Los puntajes de clasificacién se muestran en la parte
superior izquierda de cada imagen. La primera fila indica las imagenes generadas
al azar por el método generativo y la segunda fila indica los contrafactuales hallados

para cada una de ellas.

Finalmente, la aplicabilidad de cada método se consider6 frente a los desafios del anélisis de
imdgenes histopatoldgicas. El método propuesto utiliza StyleGAN2-ADA, una eleccién deli-

berada por su capacidad para manejar conjuntos de datos escasos y con alta variabilidad, una
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caracteristica comun en histopatologia. La generacion de contrafactuales diversos se alinea bien
con la naturaleza heterogénea de las patologias en este dominio, y la estrategia de ruido fijo
preserva la arquitectura morfoldgica global mientras permite cambios en caracteristicas loca-
les y texturales, que son cruciales para el diagnoéstico. “Chexplaining in Style”, en cambio, fue
originalmente disefiado para radiografias de térax, donde los cambios relevantes son a gran es-
cala. Su dependencia de PCA para identificar la varianza global podria ser menos sensible a las
transformaciones sutiles y texturales que definen la patologia en imdgenes de tejidos histopato-
l6gicos. Aunque incorpora restricciones de plausibilidad médica, estas fueron concebidas para
estructuras anatémicas, y su adaptacion al tejido es un desafio. Por todo ello, el método propues-
to demuestra una mayor aplicabilidad nativa al dominio histopatolégico, con un disefio mejor

alineado con la naturaleza heterogénea de los datos.



Capitulo 5

Conclusiones

Este trabajo de tesis se centrd en el desarrollo y la evaluacion de un sistema generativo avanzado
para la generacién y manipulaciéon de imdgenes histopatolégicas, con un énfasis particular en
la creacién de explicaciones contrafactuales visuales. Los resultados obtenidos a lo largo de las
diferentes etapas experimentales permiten extraer conclusiones significativas y plantear prome-

tedoras lineas de investigacion futura.

Conclusiones Principales

Se demostré que una estrategia de entrenamiento en dos etapas —iniciando con un pre-
entrenamiento enfocado exclusivamente en la reconstruccién de imdgenes y luego introduciendo
la tarea de clasificacién— es crucial para optimizar el rendimiento del sistema. Este enfoque re-
sult6 en una mejora sustancial en las métricas de reconstruccion (LPIPS, PSNR, SSIM) y en la
calidad perceptual de las imdgenes generadas (menor FID) en comparacién con un entrenamien-
to conjunto desde el inicio. Esto subraya la importancia de permitir que el codificador aprenda
una inversion robusta al espacio latente I antes de ser influenciado por los gradientes de la tarea

de clasificacion.

El andlisis sobre el balance de la funcién de pérdida mostré una inevitable relacién de com-

promiso entre la fidelidad a nivel de pixel, la calidad perceptual y la consistencia en el espacio

136
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latente. Priorizar la fidelidad numérica tiende a generar imdgenes mds borrosas, mientras que
una mayor ponderacién de la consistencia latente mejora la estabilidad en el espacio W a costa
de una ligera reduccién visual. En este contexto, la configuracién identificada como “Baseline
Equilibrado” ofreci6 un buen compromiso entre estos factores, convirtiéndose en la alternativa

mads préctica para esta investigacion.

La exploracion del espacio latente confirmo la superioridad del espacio W sobre el espacio Z
en términos de desentrelazamiento y separabilidad de clases (benigna vs. cancerosa), visuali-
zada mediante UMAP. El espacio W no solo organiza las muestras de manera coherente con
su clasificacion, sino que también estructura la variabilidad entre clases en cldsteres seman-
ticamente significativos. Se observé que regiones especificas y densas en W corresponden a
fenotipos visuales distintivos y coherentes dentro de cada clase, capturando variaciones sutiles
en la morfologia celular, textura y coloracién. Esto es fundamental para la interpretabilidad, ya

que vincula regiones del espacio latente con caracteristicas histopatoldgicas concretas.

El método propuesto para la generacion de contrafactuales demostré ser eficaz en la creacién de
imagenes que alteran la prediccion de un clasificador preentrenado (DenseNet121) mediante
modificaciones visuales minimas y localizadas, manteniendo la estructura global de la imagen
original. La clave de esta coherencia estructural radica en el uso de un conjunto fijo de tensores
de ruido durante la generacion de imagenes. Las transformaciones visuales observadas en los
contrafactuales (e.g., de benigno a canceroso) se alinean con cambios histopatoldgicos conoci-
dos, como el aumento de la actividad mitética, pleomorfismo nuclear y celular, y arquitectura

glandular alterada.

En la comparacién con el método “Chexplaining in Style”, el enfoque desarrollado en esta tesis
demostr6 una clara superioridad tanto en eficiencia como en validez semantica. Mientras el
método de referencia tard6é 224,7 segundos en generar 50 contrafactuales, el sistema propuesto
logrd la misma tarea en apenas 3,1 segundos. Ademds, a diferencia del método comparado, el

modelo fue capaz de inducir cambios de clase coherentes en imagenes histopatolégicas.

La interpolacién lineal en el espacio latente W entre una imagen original y su contrafactual

permitié visualizar trayectorias de transformacion graduales. Estas trayectorias no solo ilustran
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los cambios morfoldgicos progresivos, sino que también revelan cémo evoluciona la puntuacién
del clasificador, permitiendo identificar “puntos de inflexiéon” donde la prediccién cambia de
clase. Esta técnica es una herramienta poderosa para entender qué conjunto de caracteristicas

visuales son suficientes para cruzar la frontera de decisién del clasificador.

Se destacd que para una imagen dada, pueden existir multiples contrafactuales visualmente dis-
tintos que provocan el mismo cambio de clasificacion. Esta diversidad, facilitada por la explora-
cion del espacio latente W, proporciona una explicaciéon més rica y completa, sugiriendo que el
clasificador puede ser sensible a diferentes combinaciones de atributos o manifestaciones pato-

l6gicas.
La evaluacion con 13 expertos en el drea arroj6 resultados muy positivos:

= Alto Realismo de Imagenes Sintéticas: Las imagenes generadas por el modelo lograron

un “fool rate” inclusivo del 70 % con los expertos, indicando un notable nivel de realismo.

= Consistencia de Reconstrucciones: El 56 % de las reconstrucciones mantuvieron com-
pletamente los patrones biolégicos originales, y el realismo visual promedio fue de 4,12

con un maximo de 5.

= Pertinencia de Contrafactuales: Aunque el indice S para contrafactuales benignos mos-
tré una especificidad baja (20 %), la sensibilidad para detectar caracteristicas patolégicas
en contrafactuales cancerosos fue perfecta (100 %), sugiriendo que el método capta rasgos

definitorios de malignidad.

= Alta Utilidad Percibida: Un 92,3 % de los expertos considerd la visualizacién de contra-
factuales como “muy util” o “extremadamente ttil” para reforzar decisiones diagndsticas,

especialmente en casos dificiles o equivocos.

Perspectivas Futuras

Los resultados y conclusiones de esta tesis abren varias lineas de investigacion:

La baja especificidad del indice .S en la Etapa 2 de la evaluacién con expertos sugiere que los
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contrafactuales benignos generados atin pueden exhibir caracteristicas que los expertos asocian
con patologia, o que el umbral de S necesita un ajuste mas fino. Futuros trabajos podrian enfo-
carse en refinar el proceso de generacidn o seleccion de contrafactuales benignos para asegurar
una mayor "limpieza"de rasgos patoldgicos residuales, o explorar métricas de evaluacion alter-

nativas y adaptativas.

Si bien se demostr6 la existencia de diversidad, se podria investigar métodos mds explicitos para
generar conjuntos de contrafactuales que cubran diferentes “estrategias” de cambio de clase.
Esto podria incluir algoritmos de busqueda en el espacio latente que optimicen no solo el cambio
de clase sino también la diferencia visual entre los contrafactuales generados, manteniendo la

plausibilidad.

Como sugieren los resultados de la evaluacién con expertos, existe un claro interés por parte
de los profesionales en utilizar estas herramientas. Un paso légico seria el desarrollo de un
prototipo de software clinico que integre la generacién de contrafactuales y la visualizacién
de trayectorias. Dicha herramienta podria permitir a los patélogos explorar interactivamente el
impacto de modificar ciertas caracteristicas y observar cémo responde el clasificador, mejorando

la confianza y la comprension del modelo de IA.

El presente trabajo se centr6 en una clasificacion binaria (benigno vs. canceroso). Una extensién
natural seria aplicar y adaptar estos métodos a problemas de clasificaciéon multiclase (e.g., dife-
rentes subtipos de céncer) o tareas para cuantificar el grado de “cancerosidad”. Esto presentaria

nuevos desafios en la definicién y generacién de contrafactuales entre multiples estados.

Seria valioso realizar estudios para cuantificar el impacto real de estas herramientas de XAl en
el rendimiento diagnéstico de los patélogos, midiendo métricas como la precision, el tiempo
de diagndstico, la concordancia interobservador y la confianza en la decision, especialmente en

casos ambiguos.
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Conclusion General

En resumen, esta tesis demostro la utilidad de usar modelos generativos avanzados en la creaciéon
de explicaciones contrafactuales para imdgenes histopatoldgicas. Los resultados son alentadores
tanto desde la perspectiva técnica de la calidad de generacion y manipulacién, como desde la
perspectiva de la utilidad clinica percibida por los expertos. Las futuras lineas de investigacién
propuestas tienen el potencial de refinar atin mds estas herramientas y facilitar su transicién
hacia la practica clinica, contribuyendo a una inteligencia artificial mas transparente, confiable

y colaborativa en el campo de la histopatologia.
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Apéndice A

A.1. Métodos de Explicaciones Visuales como Atribucion de

Caracteristicas

A.1.1. Saliency Methods

Los saliency methods utilizan la retropropagacion basada en gradientes para identificar como
cada pixel 7 de una imagen de entrada x afecta la salida de un modelo entrenado f. La idea
principal es calcular los gradientes de la prediccién con respecto a una imagen de entrada y
asi determinar la magnitud del impacto de cada pixel en la salida de clasificacién f(z). Estos

gradientes se utilizan para generar un mapa que muestra la relevancia de cada pixel.

Gradient-baseline: Uno de los métodos pioneros se presenta en [Simonyan et al., 2014], cono-
cido como Vanilla Gradient. Este calcula directamente las derivadas de puntaje generado por el
modelo para una clase especifica con respecto a cada pixel de la imagen de entrada. La atribucion

de cada pixel 7 se calcula como:

dfe

&i(x) = O,

(2)

donde,
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» &;(z): Representa la contribucién del pixel i a la salida de clasificacién f.(z).
s f.(z): Es la prediccién de clasificacion del modelo f para a la clase c.
= z;: Es el valor de la imagen x en el pixel 4.

Sin embargo, debido a la naturaleza no lineal de las redes neuronales, este método enfrenta
problemas como el del gradiente desvaneciente (vanishing gradient) y puntos singulares, lo cual
lleva a explicaciones ruidosas y dificiles de interpretar. Existen varias contribuciones que ponen

foco en construir mapas de explicabilidad mas suaves y precisos (ver Figura A.1).

Integrated  Gradient

Original Guided Guided Integrated Gradients : Edge
Image Gradient SmoothGrad BackProp GradCAM Gradients SmoothGrad Input Detector
o 1
Junco " - . - '."""";. - "l
Bird { e &
Corn ..‘: !‘ﬁ 2, o A e ? 1:".
$ 2 -, 3 & 5
Wheaten b * B g N g ‘? o

Terrier

Figura A.1: Comparaciéon de los saliency methods mas comunes y un edge detector
[Adebayo et al., 2020]. Saliency masks aplicados a tres entradas diferentes para un

modelo Inception v3 entrenado en ImageNet.

En [Bach et al., 2015] se propone Layer-wise Relevance Propagation (LRP), método que retro-
propaga puntuaciones de relevancia en vez del gradiente, es decir, LRP nos dice especificamente
cuanto contribuye cada pixel en la prediccién en vez de describir el impacto de los cambios en
cada pixel. El funcionamiento de LRP se basa en un principio de conservacién similar a la ley
de conservacion de la energia en fisica. Se inicia con la prediccion final de la red y se propaga
hacia atrds a través de las capas hasta llegar a la entrada, preservando la suma total en cada paso.
La retropropagacién sigue un conjunto de reglas especificas adaptadas en cada capa, diversos

trabajos proponen diversas reglas [Montavon et al., 2018].
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En [Shrikumar et al., 2017] se presenta DeepLIFT, un método alternativo a LRP que propaga
una sefal de importancia a través de la red desde la salida hasta la entrada, calculando las di-
ferencias entre la entrada y una imagen de referencia neutra, por ejemplo, una imagen negra.
Esta configuracion ayuda al método a evitar artefactos relacionados con discontinuidades en el
gradiente. En la practica, se asigna una atribucién a cada neurona en todas las capas (como en
LRP), la cual refleja la diferencia de activacién en la red neuronal, entre los valores de referencia
y los valores de la entrada. Estos valores de referencia para todas la unidades ocultas se obtienen

alimentando la red con la entrada de referencia.

Path-based methods: Diversos path-based methods han surgido como extensiones y mejoras
del enfoque de Gradientes Integrados propuesto por [Sundararajan et al., 2017]. Este método
aborda los problemas del desvanecimiento del gradiente. Primero, se toma una ruta recta entre
dos puntos, un punto de referencia inicial z (llamado linea base) y la imagen x que queremos
analizar. Luego, se calcula cdmo contribuye cada caracteristica de la entrada a lo largo de esta

ruta recta. La ruta se define matematicamente como:
Y(A) =2 + Az - T),

donde A va cambiando gradualmente de 0 a 1 para movernos desde el punto base hasta la imagen
final. Una vez que se promedian todas las distribuciones, la explicacion visual en el pixel 7 se
expresa como:

Ofc(y(u)) Ow(u) ofe
Eilw) = f 0v(u) ou xl).[ (V (u)) du

Luego, en [Jha et al., 2020] los autores emplean un autoencoder variacional para proyectar las
imagenes en un espacio latente. En este espacio, definen distintas estrategias para la linea base
del Gradiente Integrado, como los puntos cero, la mediana entre clases o el promedio de los &
vecinos mds cercanos. Posteriormente, transforman esta linea base al espacio de entrada utilizan-
do el decodificador del autoencoder, lo que permite una referencia mas informativa y adaptada

a la estructura de los datos.

En [Kapishnikov et al., 2019], los autores calculan los gradientes integrados para dos lineas ba-
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se: una imagen completamente negra y otra completamente blanca. Argumentan que todos los
pixeles deben tener la misma probabilidad de contribuir, independientemente de la linea base
seleccionada. Esto evita que la proximidad de los pixeles a una linea base especifica introduzca
sesgos. Ademds, integran este enfoque con un algoritmo de segmentacion, donde generan mul-
tiples segmentos de la entrada. Inician con una mascara vacia y, de manera iterativa, agregan la
region del segmento que maximiza la atribucion total. Este procedimiento da lugar a mapas de

explicacién mds suaves y coherentes.

En [Xu et al., 2020], se propone un método que genera atribuciones tanto en frecuencia como en
espacio. Esto permite identificar caracteristicas relevantes en niveles de granularidad gruesos y
finos. Su enfoque considera una ruta que conecta la imagen de entrada con una versién borrosa
obtenida mediante un filtro Gaussiano. La linea base es la imagen mds borrosa, que carece de

informacién significativa, lo que asegura que la atribucién esté bien fundamentada.

En [Pan et al., 2021], los autores replantean los Gradientes Integrados enfocdndose en identi-
ficar qué distingue la clase predicha del resto, en lugar de explicar qué conduce al modelo a
elegir dicha clase. Para ello, demuestran que el gradiente asociado con la clase predicha equi-
vale a la suma negativa de los gradientes de todas las clases adversas. Este enfoque utiliza ru-
tas no lineales, siguiendo técnicas similares a las empleadas para generar ataques adversarios
[Madry et al., 2019]. Las rutas se definen mediante pasos de gradiente con direccidon signada
hacia las clases adversas, lo que permite una integracion més rica de informacién contextual y

explicativa.

En [Smilkov et al., 2017] se propone el método SmoothGrad. Esta es una técnica que mejora
los saliency maps reduciendo el ruido mediante la adicién de perturbaciones Gaussianas a la
entrada. Se generan miiltiples copias del input afiadiendo ruido €, ~ N (0,02), y para cada una
se calcula el saliency map. Luego, se promedian los resultados, obteniendo un mapa mds suave

y coherente:

1 & Ofy
5z($)—nl;axi

(ZL’+€k).

De esta manera, se obtiene una visualizacién mas estable y clara al reducir la influencia de
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pequeiias variaciones locales en la imagen que podrian generar gradientes irrelevantes. Aunque
SmoothGrad logra mejorar la calidad visual de los saliency maps, su principal desventaja es el
costo computacional adicional, ya que requiere miltiples ejecuciones del modelo para obtener

un promedio significativo.

Existen multiples enfoques alternativos para generar saliency maps, cada uno con distintas es-
trategias. En [Zeiler and Fergus, 2013] se propone un método que utiliza deconvoluciones para
visualizar las activaciones de capas especificas y su relacion con la entrada. Las operaciones de
pooling se invierten para recuperar informacion espacial y generar mapas de saliencia interpre-
tables. Luego, en [Springenberg et al., 2015] se introduce una variante de retropropagacién que
filtra gradientes negativos, asegurando que solo las sefiales positivas de activacion y gradiente
contribuyan al saliency map. En [Bojarski et al., 2018], los autores generan mapas de saliencia
promediando las activaciones ReLU en todas las capas del modelo. Utilizan deconvolucién para
proyectar estas activaciones hacia el espacio de entrada de manera iterativa, multiplicando el
mapa de caracteristicas promediado de cada capa con el mapa sobremuestreado de la capa ante-
rior. Este proceso combina informacién jerdrquica de multiples niveles, destacando las regiones

de entrada que activan consistentemente caracteristicas importantes.

Los métodos basados en gradientes, como los propuestos por [Simonyan et al., 2014,
Sundararajan et al., 2017, Smilkov et al., 2017], requieren tnicamente acceso a los gradientes
del modelo, los cuales se retropropagan a través de la red neuronal para calcular las atribucio-
nes. En contraste, otras técnicas demandan un conocimiento mds profundo de la arquitectura
del modelo. Por ejemplo, algunos métodos necesitan acceso completo para calcular gradien-
tes discretos especificos, como en [Bach et al., 2015, Shrikumar et al., 2017], mientras que otros
construyen redes deconvolucionales adaptadas, como se observa en [Zeiler and Fergus, 2013,
Springenberg et al., 2015, Bojarski et al., 2018]. Ademas, [Kindermans et al., 2019] evidencian
que ciertas transformaciones en los datos de entrada, aunque no afecten directamente al modelo,
como afiadir un desplazamiento constante, pueden alterar significativamente los resultados de

algunos métodos de atribucion.
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Tabla A.1: Comparacién global de los saliency methods. Para cada método, se indica si
la explicacién visual es local o global y si el método es agndstico al modelo
(se muestra a qué estructuras internas se tiene acceso). Notar que NN se

refiere a una red neuronal.

Método Tipo Expl. Model Agnostic
Deconvnet. [Zeiler and Fergus, 2013] Local Acceso a NN

Gradient baseline [Simonyan et al., 2014] Local Acceso a Gradientes

LRP [Bach et al., 2015] Local Acceso a Gradientes + NN
Guided Backprop. [Springenberg et al., 2015] Local Acceso a Gradientes + NN
Input x Grad. [Shrikumar et al., 2017] Local Acceso a Gradientes
DeepLIFT [Shrikumar et al., 2019] Local Acceso a Gradientes + NN
Smooth Grad. [Smilkov et al., 2017] Local Acceso a Gradientes

IG [Sundararajan et al., 2017] Local Acceso a Gradientes
Visual Backprop. [Bojarski et al., 2018] Local Acceso a NN

XRALI [Kapishnikov et al., 2019] Local Acceso a Gradientes
Enhanced IG [Jha et al., 2020] Local/Global Acceso a Gradientes

Blur IG [Xu et al., 2020] Local Acceso a Gradientes

AIG [Pan et al., 2021] Local Acceso a Gradientes

A.1.2. Class Activation Map Methods

Los métodos de class activation mapping (CAM) o mapas de activacién de clase (en espaiiol)
son un enfoque destacado en las explicaciones visuales para redes neuronales convolucionales
(CNNgs). Estos métodos tienen como objetivo localizar las regiones de una imagen que son mas
relevantes para la prediccion del modelo. Al analizar las activaciones de la dltima capa convo-
lucional, los métodos basados en CAM pueden generar visualizaciones que destacan las areas
de la imagen que mds contribuyen a una decision de clasificacién en particular. Las unidades de

las capas convolucionales en Redes Neuronales Convolucionales (CNN) de clasificacion pueden
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capturar informacién sobre la localizacién de objetos dentro de las imdgenes [Zhou et al., 2015].
Sin embargo, esta informacién suele perderse en las capas finales completamente conectadas,

donde se genera la salida de clasificacion.
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Figura A.2: Vista General del Método Class Activation Mapping [Zhou et al., 2016]. Para
una red neuronal que utiliza una operacién de Global Average Pooling (GAP) para
calcular las salidas del modelo, la puntuacién de la clase predicha se proyecta hacia
atrds y se combina con la tltima capa convolucional para producir Class Activation
Maps (CAM) o mapas de activacién de clase, en espafiol. Luego, este mapa de baja

resolucion se reescala al tamafio de la entrada para generar el mapa de atribucion.

Para preservar dicha informacién, [Zhou et al., 2016] proponen reemplazar las capas comple-
tamente conectadas por una operacion de global average pooling (GAP) como capa final de la
red. Este enfoque permite calcular un mapa de activacién de clase para una categoria especifica
(como la clase predicha) directamente desde la dltima capa convolucional, manteniendo la rela-
cion entre las caracteristicas espaciales y su relevancia para la prediccion. El mapa de activacion
de clase se amplia mediante sobremuestreo hasta coincidir con las dimensiones de la imagen
de entrada, produciendo un mapa de explicacién. Este mapa facilita identificar visualmente las

regiones mas relevantes de la imagen que contribuyen a la prediccion de la clase especifica,



APENDICE A. 163

mejorando asi la interpretabilidad del modelo.

Para comprender la importancia de las neuronas en una red convolucional, GradCAM
[Selvaraju et al., 2017] extiende el trabajo presentado en [Zhou et al., 2016] calculando el gra-
diente de la salida del modelo para una clase especifica con respecto a la dltima capa convolu-
cional. La eleccidn de esta capa se justifica porque equilibra adecuadamente la preservacion de
la informacién espacial y la representacion semdntica de alto nivel. GradCAM generaliza el en-
foque de CAM y es aplicable a cualquier red convolucional, destacando las regiones importantes
de la imagen para la decisién de clasificacion. No obstante, este método presenta limitaciones.
Por ejemplo, a menudo no logra localizar miltiples ocurrencias de una misma clase dentro de la
misma imagen ni capturar el objeto completo, generando mapas gruesos que carecen de detalles
de grano fino. GradCAM++, introducido en [Chattopadhay et al., 2018], aborda estas deficien-
cias al incluir una ponderacién de los gradientes a nivel de pixel, lo que permite una localizacién
mads refinada de las caracteristicas relevantes. A pesar de estas mejoras, la resolucion de los
mapas generados sigue siendo limitada, lo que afecta su utilidad en casos que requieren mayor
precision.

Los enfoques mencionados producen explicaciones visuales al sobremuestrear el mapa de activa-
cién de clase desde la dltima capa convolucional hasta que coincide con el tamafio de la entrada.
Para refinar los resultados, [Selvaraju et al., 2017] y [Chattopadhay et al., 2018] combinan sus
métodos con la retropropagacion guiada (Guided Backpropagation) [Springenberg et al., 2015],
logrando mayor claridad en las regiones destacadas. Sin embargo, CAM tiene la limitacién de
depender de una arquitectura especifica y no ser agndstico al modelo, mientras que los otros
métodos de mapas de activacion de clase requieren acceso a gradientes y capas profundas, lo

que restringe su aplicabilidad universal.
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Tabla A.2: Comparacién global de métodos CAM. Para cada método, indicamos si la
explicacidn visual es local o global, si el usuario tiene acceso a las estructu-
ras internas del modelo o no, y si necesitamos datos adicionales o solo los

datos probados.

Método Tipo Expl. Model Agnostic

CAM [Zhou et al., 2016] Local Especifico para CNN
GradCAM [Selvaraju et al., 2017] Local Acceso a Gradientes + CNN
GradCAM++ [Chattopadhay et al., 2018]  Local Acceso a Gradientes + CNN
Guided GradCAM [Selvaraju et al., 2017] Local Acceso a Gradientes + CNN

A.1.3. Meétodos Basados en Perturbaciones

Los métodos basados en perturbaciones (perturbation methods) son un enfoque fundamental
dentro de las explicaciones visuales en redes neuronales, enfocados en modificar la entrada para
observar como cambia la salida del modelo. A través de estos métodos, se busca identificar qué
partes de la imagen son esenciales para la prediccion, proporcionando asi una medida directa de
la importancia de cada pixel o regién. A diferencia de los métodos basados en gradientes, los
métodos de perturbacién son generalmente mds intuitivos, ya que se basan en la eliminacién o
alteracion de partes de la imagen para medir su impacto en la prediccion. Esta seccién explora los
principales métodos de perturbacién utilizados para generar explicaciones visuales, basandonos

en una seleccion de trabajos destacados en la literatura.
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Figura A.3: Explicacion mediante el enfoque de perturbacion por superpixeles
[Wei et al., 2018]. (a) La imagen de entrada y la predicciéon de clasificacion
correspondiente. (b) Se calcula el andlisis de diferencia en la prediccién para cada
superpixel de entrada (la figura ilustra dos de ellos). La puntuacién de relevancia
de cada segmento es el promedio de distintas operaciones de marginalizacién
(ausencia de caracteristicas). (c) El mapa de explicacién resultante muestra las

regiones que apoyan o no apoyan la decisién del modelo.

Estos enfoques se fundamentan en el andlisis de diferencia de prediccién (PDA, por sus siglas
en inglés) y tipicamente generan una mascara éptima M, que indica las dreas donde una funcién
de perturbacién ® deberia actuar para alterar la prediccion del modelo. Esta méscara M sirve
como mapa de explicacion visual. A continuacidn, se resumen las principales contribuciones en

este ambito.

Una técnica pionera en este campo es la oclusion [Zeiler and Fergus, 2013], que consiste en
ocultar/eliminar sistematicamente pequefios parches de la imagen de entrada reemplazando los
pixeles por valores constantes como negro, y medir los cambios en la prediccion. Si la oclusiéon

de una determinada regién provoca una caida significativa en la prediccion del modelo, se puede
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inferir que esa regidn es crucial para la prediccién. De manera similar en [Zintgraf et al., 2017]
los autores evaldan la evidencia de clase a través de parches, aunque en este caso, los valores de
los pixeles dentro de cada parche se muestrean de su vecindad local, aprovechando la dependen-

cia espacial entre pixeles.

A pesar de su efectividad, estos métodos tienen un alto costo computacional, ya que la operaciéon
de perturbacién debe repetirse para cada pixel o parche a lo largo de toda la entrada. Ademas,
el rendimiento y los resultados dependen del tamafio y la superposicion de los parches elegidos.
Varias extensiones de estas técnicas buscan mejorar su eficiencia al utilizar diferentes regiones

o tipos de perturbaciones.

En [Wei et al., 2018], se propone un enfoque alternativo que utiliza regiones de superpixeles en
lugar de parches. La entrada se segmenta en dreas coherentes con el contenido de la imagen. Para
cada superpixel, calculan una prediccién promedio. Luego, asignan valores RGB aleatorios al
superpixel, muestreados del histograma de entrada, y evalian el modelo. Este enfoque reduce la

granularidad y el costo computacional en comparacion con la oclusion de pixeles individuales.

En [Seo et al., 2020], los autores amplian la segmentacién al usar multiples escalas de superpixe-
les, dividiendo la entrada en secciones que van desde los 2 a los 2" segmentos (con r = 5). Cada
segmento se analiza reemplazando los valores de los superpixeles con muestras de una distribu-
cién normal que aproxima los valores originales. Las regiones seleccionadas se sobremuestrean
al tamaiio de la entrada, y se buscan combinaciones de regiones que preserven la salida del mo-
delo. Las regiones que conservan la prediccion intacta se dejan sin modificar, mientras que el
resto de la imagen se rellena con pixeles negros. El borde de las méscaras sobremuestreadas
toma valores en [0, 1] para suavizar la transicién. Ademds, las regiones seleccionadas se ana-
lizan mediante grafos de atencién estructurados (Structured Attention Graphs). Esto se logra
eliminando iterativamente subregiones dentro de las dreas preservadas y evaluando cémo estas

eliminaciones afectan la prediccién del modelo.

Los métodos de muestreo de regiones multiples generan explicaciones visuales al muestrear
diversas regiones de la imagen de entrada, medir el impacto de su perturbacién y promediar sus

contribuciones. Este enfoque permite identificar la importancia relativa de diferentes areas de la
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imagen para la prediccién del modelo.

Uno de ellos es LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) [Ribeiro et al., 2016],
que introduce un enfoque en el que se perturban superpixeles aleatorios de la imagen de entrada.
A partir de estas perturbaciones, se entrena un clasificador lineal local que estima la importan-
cia de cada segmento para la prediccion del modelo. Este método ofrece explicaciones locales
agnosticas al modelo, capturando la relevancia de las diferentes regiones para la prediccién de

una clase especifica.

RISE (Randomized Input Sampling for Explanation) [Petsiuk et al., 2018] propone una técnica
en la que se generan multiples mascaras M;, que luego se aplican a la entrada x mediante una
operacion de producto por elementos (z® M;). Para cada méscara, se calcula la salida del modelo

f hacia una clase especifica c. Luego, el mapa de explicacion F(z) se define como:

1 N
E(z) = B0 N i;fc(az ® M;) - M;

Donde,
= © denota la multiplicacién por elementos.

= J; se genera como una mdscara binaria de baja resolucion que posteriormente se sobre-

muestrea para coincidir con el tamaiio de la entrada.

» f.(x ® M;) representa la prediccion del modelo para la clase ¢ sobre la entrada enmasca-

rada.

En la misma linea, MFPP (Multi-scale Feature Perturbation Process) [Yang et al., 2020] amplia
la idea presentada en RISE al tener en cuenta la estructura de la imagen en la generacién de
las méscaras. En lugar de crear regiones de mdscara aleatorias, este método utiliza un algorit-
mo de segmentacion para producir mdscaras de superpixeles a diferentes escalas. El proceso
consiste en generar multiples mascaras basadas en superixeles segmentados para luego calcular
las predicciones del modelo f,. para cada entrada enmascarada y finalmente obtener el mapa
de explicacion final promediando la contribucién de todas las médscaras en todas las escalas. Al

incorporar la estructura de la imagen en el proceso de generacién de mascaras, MFPP mejora la
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calidad y precisién de las explicaciones en comparacién con RISE, que ignora esta informacién

contextual.

A.1.4. Meétodos de Ejemplos Adversariales

Los ejemplos adversariales (Adversarial Examples) es un método que en lugar de optimizar una
mascara a través de una funcién de perturbacion, se basa en encontrar un ejemplo adversario
cercano para cada imagen de entrada. Este ejemplo adversario se compara con la entrada en
términos de la distancia L,, donde p puede ser [1, 2, ..., oo], y estd disefiado para impactar la

decision del clasificador dentro de un espacio restringido.
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Figura A.4: Perturbacion de las caracteristicas importantes mediante una estrategia de po-

da [Khakzar et al., 2020]. (1) Eliminacién de las neuronas no importantes para la
prediccion desde el modelo de clasificacion. (2) Generacién de una perturbacion ad-

versaria que cambia al maximo la salida de la red podada.

Estos enfoques aprovechan técnicas de generacién de ejemplos adversarios, como las propues-
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tas en [Goodfellow et al., 2014a] y [Madry et al., 2019], cuyo objetivo principal es generar una
perturbacién minima ¢ (casi siempre imperceptible) que, al sumarse a la entrada, pueda engafar

al modelo. El problema de optimizacién asociado se formula de la siguiente manera:
5 = ixLe(z+0
argmax L s (x+0,¢)

Aqui:
= A es el espacio de ataques permitido.
= Ly esun término de clasificacién relacionado con el modelo de clasificacién f.
= ces la clase predicha de la entrada x (o la clase verdadera).

En ataques adversarios tradicionales, la perturbacién § se busca minimizando su norma L,,. Sin
embargo, estas perturbaciones no estdn optimizadas para destacar caracteristicas relevantes de

la entrada para el modelo f.

En [Woods et al., 2019], se introduce un enfoque que optimiza la forma de la perturbacion si-
guiendo el gradiente Jf./0(x + 0), respetando un limite de RMSE. Este limite asegura que la
perturbacién sea minima mientras permite una cierta cantidad de diferencia perceptual con la

entrada.

En [Elliott et al., 2021], los autores proponen el uso de perturbaciones perceptuales para capturar
patrones relevantes en la entrada, reduciendo al mismo tiempo los artefactos adversarios. Esto se
logra mediante la adicion de una pérdida perceptual como regularizacion adicional. Para destacar
las regiones més relevantes en las explicaciones adversarias, se aplica un desenfoque Gaussiano
con pardmetros o. Esto resalta las diferencias mds importantes entre = y x,, permitiendo obtener

una explicacién visual significativa.

En [Khakzar et al., 2020], los autores proponen un método en el que primero podan las neu-
ronas no esenciales del modelo, es decir, aquellas que tienen un impacto minimo en la salida
del modelo. Luego, optimizan una perturbacién de entrada que altera al maximo la salida del
modelo podado. En este escenario, solo las neuronas importantes se ven afectadas por el ataque

adversario.
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A través de un andlisis de robustez adversaria, en [Hsieh et al., 2021] se propone una técnica
para evaluar las atribuciones de las explicaciones. Plantean dos suposiciones clave: La primera
es que cuando los valores de las caracteristicas relevantes se mantienen fijos, las perturbaciones
aplicadas al resto de las caracteristicas tienen poco impacto en la salida del modelo. La segunda,
por el contrario, es que incluso pequefias perturbaciones aplicadas a las caracteristicas relevantes
(mientras se mantienen fijas las demds) deberian afectar significativamente la salida del modelo.
Luego, derivan explicaciones visuales que maximizan los criterios de evaluacién utilizando un
algoritmo iterativo para agregar elementos al conjunto de caracteristicas objetivo, un proceso

que es costoso computacionalmente.

En comparacion con los ataques adversarios convencionales, estos enfoques introducen cierta re-
gularizacion, incentivando que las perturbaciones se apliquen solo a las caracteristicas esenciales
para el modelo. Sin embargo, su formulacién no garantiza que los ejemplos adversarios gene-
rados sean consistentes con las distribuciones reales de los datos. Para abordar esto, imponen
explicitamente una restriccion de distancia por pixel (distancias L) entre el ejemplo adversario
y la imagen original, es decir, |z — zagv(2)|p. donde p € {1,2}. A pesar de la regularizacion,
esto restringe en exceso la generacion de ejemplos adversarios y a menudo produce artefactos.

Ademéds, dificulta la captura de patrones especificos de la distribucion.
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Tabla A.3: Comparacién global de métodos de Perturbacion. Para
cada método, se indica si la explicacioén visual es local
o global y si el usuario tiene acceso a las estructuras in-
ternas del modelo (y cudles). "NN as Encoder"significa
que la red neuronal estudiada se usa como parte encoder

de un modelo generativo.

Método Tipo Expl. Model Agnostic

Occlusion [Zeiler and Fergus, 2013] Local v

Superpixel PDA [Wei et al., 2018] Local ve

SAG [Shitole et al., 2021] Local v

RISE [Petsiuk et al., 2018] Local v

ERM Mask [Thakur and Fischmeister, 2021] Local v

Extr. Pert. [Fong et al., 2019] Local NN access

Mask Generator [Dabkowski and Gal, 2017]  Local v

Fine-grained IBA [Zhang et al., 2021] Local NN access
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B.1. Tabla de Tiempos de Entrenamiento Segin Resolucion y
Cantidad de GPUs
Resolution GPUs 1000 kimg 25000 kimg  sec/kimg GPU CpPU
mem mem
128x128 1 4h 05m 4d 06h 12.8-13.7 72GB 39GB
2 2h 06m 2d 04h 6.5-6.8 74GB  79GB
4 1h 20m 1d 09h 4.1-4.6 42GB 163 GB
256x256 1 6h 36m 6d 21h 21.6-24.2 50GB 45GB
2 3h 27m 3d 14h 11.2-11.8 52GB 9.0GB
4 1h 45m 1d 20h 5.6-5.9 52GB 17.8GB
512x512 1 21h 03m 21d 22h 72.5-74.9 7.6 GB 5.0GB
2 10h 59m 11d 10h 37.7-40.0 7.8GB 9.8GB
4 5h 29m 5d 17h 18.7-19.1 79GB 17.7GB
1024x1024 1 1d 20h 46d 03h 154.3-161.6 8.1GB 53GB
2 23h 09m 24d 02h 80.6-86.2 86GB 11.9GB
4 11h 36m 12d 02h 40.1-40.8 84GB 21.9GB
Tabla B.1: Configuraciones y recursos de entrenamiento con StyleGAN2-ADA

[Karras et al., 2020b] utilizando distintos nimeros de GPUs.
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Bienvenido al Experimento de Evaluacion de Imagenes Histopatologicas

Descripcién General
Este experimento forma parte de una investigacion sobre la generacion y evaluacion de imagenes histopatolégicas mediante inteligencia artificial.

Tenga en cuenta que las imagenes no son de alta resolucion, esto debido al alcance y recursos del proyecto. Sin embargo, le pedimos evaluar las imagenes lo
mejor posible.

Su participacion es fundamental para evaluar la calidad y utilidad de las imagenes generadas por nuestro modelo.

Estructura del Experimento:

e Seccion 1: Evaluacion de autenticidad de imagenes (20 imagenes)
* Seccion 2: Evaluacion de caracteristicas especificas (10 pares de imagenes)
e Seccion 3: Evaluacion de reconstrucciones (10 pares de imagenes)

e Encuesta final breve

Informacion Importante:
¢ Tiempo estimado: 10-15 minutos
¢ Se debe completar en una sola sesion

* Sus respuestas seran anénimas y confidenciales

Entiendo y deseo comenzar el experimento

Figura C.1: Pantallazo de las instrucciones iniciales del software.

Seccidn 1: Evaluacién de imagenes histopatolégicas

Contexto:

* Se ha entrenado un modelo de IA sobre imagenes histopatolégicas de tejido de colon para generar imagenes sintéticas (falsas) muy parecidas a las imagenes
reales.

+ Las imagenes pueden ser patolégicas o no patolégicas (cancerosa o benigna)

Instrucciones de Evaluacion:

En esta primera fase, evaluara un conjunto de 20 imagenes histopatoldgicas. Su tarea consiste en clasificar cada imagen en una de las siguientes categorias:
« Real: La imagen es real.

- Sintética: La imagen presenta artefactos o patrones que sugieren una generacion artificial.

« Indistinguible: No es posible determinar con certeza si la imagen es real o sintética.

Importante:

* Una vez enviada la evaluacion, no podra modificarla.

Comenzar Evaluacién

Figura C.2: Pantallazo de las instrucciones de la seccion 1 del software.
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Imagen 1 of 20

Clasificacién de imagenes

Evalia dentro de estas 3 categorias, cual es la més adecuada para la imagen mostrada

Real Sintética Indistinguible
(Laimagen es real) (La imagen presenta artefactos o patrones que sugieren una (No es posible determinar con certeza si la imagen es real o
g generacion artificial) sintética)

Figura C.3: Pantallazo de la primera evaluacién de la seccién 1 del software.
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Seccion 2: Evaluacion de Imagenes Contrafactuales

Contexto:

+ Se ha entrenado un modelo de IA, que se en base a una imagen histopatolégica real crea una version artificial pero de la dlasificacién patolégica contraria. A
esta imagen artificial la llamaremos "imagen contrafactual”. (Ej: Si la imagen original es cancerosa, la imagen contrafactual mostrard como serfa si fuera benigna y
viceversa).

¢ Se ha predefinido un conjunto de 5 caracteristicas visuales que se espera que estén presentes en una imagen histopatolégica de tipo cancerosa.

* El objetivo de esta evaluacion es determinar si la imagen contrafactual generada contiene o no cada una de estas caracteristicas.

Evaluacién

En esta fase, evaluard 10 conjuntos de imagenes histopatolégicas que incluyen:
« Imagen Original: Imagen histopatoldgica real de referencia benigna o cancerosa(Obtenida directamente de un dataset histopatoldgico).

« Imagen Contrafactual: Imagen sintética generada por el modelo de clase contraria a la imagen original.

« Secuencia de Transicién: Transicién gradual entre la imagen original y la contrafactual.

En la parte inferior de cada imagen, se especifica si la imagen es original o contrafactual (creada por IA).

Instrucciones Especificas:
¢ Observe cuidadosamente la imagen original y su contrafactual.
* Utilice la secuencia de transicion para entender mejor los cambios generados (Transformacién de imagen original a contrafactual).
¢ Para cada caracteristica predefinida, indique si esté:
v Presente
X Ausente
- No se puede identificar con certeza

o Recuerde evaluar SOLO la imagen etiquetada como CONTRAFACTUAL.

Figura C.4: Pantallazo de las instrucciones de la seccién 2 del software.

Imagen 1 of 10

Comparacién de imégenes

Imagen: Inicial Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 1 - Tumor Etiqueta: 0 - Benigna

Clase 0: 0.00 Clase 0: 0.76

Clase 1: 1.00 Clase 1: 0.24

Secuencia de transicién

Clase 0: 0.01
Clase 1: 0.99

Clase 0: 0.04
Clase 1: 0.96

Clase 0: 0.15
Clase 1: 0.85

Clase 0: 0.37
Clase 1: 0.63

Clase 0: 0.67
Clase 1: 0.33

Clase 0: 0.73 Clase 0: 0.75
1:0.27 Clase 1: 0.25

Clase 0: 0.76
Clase 1: 0.24

Figura C.5: Pantallazo de la primera evaluacién de la seccién 2 del software, parte 1.
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Evaluacién de imagenes contrafactuales

Evalda si las siguientes caracteristicas estan presentes en la imagen contrafactual (Comparacién de imagenes, a la derecha)

Arquitectura glandular alterada (primary)

e X -
Muestra una pérdida de |a arquitectura normal, con formacién de gléindulas i izadas o sélidas sin una organizacién glandular clara
Pleomorfismo celular y nuclear (primary) v % _
Se observa variabilidad en el tamafio y forma de las células y sus nidleos (pleomorfismo), nticleos hip iticos y aumento de la relacién niicleo/citoplasma.
Incremento de la actividad mitética (primary) v % _
Hay un aumento de figuras mitdticas en diversas dreas del tumor, indicando una proliferacién celular descontrolada
Invasién del estroma y otras capas  (secondary) v X -
Las células tumorales invaden la submucosa, la muscular propia y pueden afectar estructuras adyacentes, refiejando la capacidad invasiva de cancer
Produccién excesiva de moco  (secondary) v % _

Algunos adenocarcinomas producen cantidades excesivas de moco. formando lagunas mucosas en el tejido tumoral. En eosina se puede ver transparencia o rosado claro

Figura C.6: Pantallazo de la primera evaluacién de la seccién 2 del software, parte 2.

Seccion3: Evaluacion de Imagenes Reconstruidas

Contexto:

Una parte del modelo se entrend para generar imagenes sintéticas (no reales) que se asemejen lo méaximo posible a las imagenes originales. A estas imagenes le
llamaremos “reconstrucciones”

Su tarea consistird en evaluar:

1. Preservacion del patrén biol6gico
Evaluar si los patrones biologicamente relevantes de la imagen original se mantienen, se pierden parcialmente o se pierden por completo en la reconstruccion.

2. Realismo visual
Calificar en una escala de 1 a 5 qué tan realista se ve laimagen reconstruida, donde 1 indica "poco realista” y 5 indica "muy realista”

Continuar con la evalua

Figura C.7: Pantallazo de las instrucciones de la seccion 3 del software.
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Imagen 1 of 10

Imagen Original Reconstruccion (sintética)

Evaluacion de imagenes reconstruidas

Evaldia |la imagen reconstruida (sintética) segtin las siguientes preguntas:

<El patrén biolégico en la imagen reconstruida se mantiene o se pierde?

Seleccione una opcién v
JLaimagen reconstruida sigue siendo realista visualmente? (1-5)

1 2 3 4 )
Muy poco realista Muy realista

Enviar Evaluacién

Figura C.8: Pantallazo de la primera evaluacién de la seccion 3 del software.
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Encuesta Final

1. 4La visualizacién de los contrafactuales (imagen contrafactual o secuencia de transicion) es dtil para reforzar/apoyar tu decision diagnéstica? (ver ejemplo)

La visualizacién de La visualizacién aporta poco es i es muy til. Las La visualizacion es extremadamente
contrafactuales no aporta ningun valor. Las imagenes itil. Las imagenes contrafactuales imagenes contrafactuales til. Las imagenes contrafactuales son
valor al diagnéstico. Las contrafactuales son proporcionan informacién adicional ayudan a confirmar el cruciales para reforzar la dedision

imAgenes generadas no son comprensibles pero no ayudan que puede ser relevante en algunos bstico y ionan i ica y prop

dtiles y podrian ser confusas. significativamente al diagnéstico. casos. informacién valiosa. informacién esencial.
Muy en desacuerdo Muy de acuerdo
Ejemplo de visualizacion de f: les y ia de icid Ejemplo sin visualizacion de contrafactuales:
El modelo ve la imagen y genera una version de como se veria esta imagen si fuese de la El modelo ve la imagen y sélo indica si es cancerosa o benigna.

clasificacién contraria, junto con la secuencia de transformacién

Imagen: Inicial
Etiqueta: 0 - Benigna

Clase 0: 0.92
Clase 1: 0.08

Secuencia entre clases

Imagen: Contrafactual

Etiqueta: 1 - Tumor
Clase 0: 0.00
Clase 1: 1.00

Clase: Benigna

Figura C.9: Pantallazo de la evaluacion de la seccidn final del software, parte 1.
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2. ;Crees que una herramienta de este estilo seria util para aquellos casos d

1 2 3
No serfa il en absoluto para Seria poco Gl para casos Seria moderadamente dtil. La Seria muy
casos dificiles. La herramienta dificiles. La herramienta herramienta podria ayudar en algunos
no apartaria valor adicional en proporcionaria informacian casos equivocos proporcionando
casos equivacos. limitada en casos equivocos. perspectivas adicionales.
Muy en desacuerdo

Ejemplo:

proporcionaria informacion valiosa
para la mayaria de los casos
dificiles de diagnosticar.

les de reconocer al ojo humano (casos equivocos o intermedios)? (ver ejemplo)

5

Seria extremadamente Gtil. La

herramienta seria fundamental para
resalver casos equivocos y mejorar la

precisin diagnéstica.

Muy de acuerdo

Podriamos tener una imagen inicial equivoca en donde ne podemos indentificar claramente si es cancerosa o benigna. Al generar un contrafactual junto con el mapa de diferencia entre

ambas imagenes, se pedria dar una idea de cuales son los cambios que le hacen falta a la imagen original para considerarse de la clase contraria.

Imagen Inicial imagen Final

Imagen: Inicial
Etiqueta: 1 - Tumor
Clase 0: 0.29
Clase 1: 0.71

Mapa de Calor de Diferencas

Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 0 - Benigna
Clase 0: 0.63
Clase 1: 0.37

Figura C.10: Pantallazo de la evaluacidn de la seccidn final del software, parte 2.
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C.2. Resultados Etapa 2: Generacion y evaluacion de Imagenes

Contrafactuales

Imagen: Inicial
Etiqueta: 1 - Tumor
Clase 0: 0.00
Clase 1: 1.00

Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 0 - Benigna
Clase 0: 0.76
Clase 1: 0.24

Figura C.11: Imagen 01. Clase Benigno. S = 68,40 %
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Imagen: Inicial
Etigueta: 1 - Tumor
Clase 0: 0.00
Clase 1: 1.00

Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 0 - Benigna
Clase 0: 0.69
Clase 1: 0.31

Figura C.12: Imagen 02. Clase Benigno. S = 67,36 %

Imagen: Inicial
Etiqueta: O - Benigna
Clase 0: 0.60
Clase 1: 0.40

Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 1 - Tumor
Clase 0: 0.03
Clase 1: 0.97

Figura C.13: Imagen 03. Clase Canceroso. S = 64,93 %
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Imagen: Inicial Imagen: Contrafactual
Etigueta: 1 - Tumor Etiqueta: 0 - Benigna

Clase 0: 0.01 Clase 0: 0.85

Clase 1: 0.99 Clase 1: 0.15

Figura C.14: Imagen 04. Clase Benigno. S = 77,43 %

Imagen: Inicial Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 1 - Tumor Etiqueta: O - Benigna

Clase 0: 0.01 Clase 0: 0.63

Clase 1: 0.99 Clase 1: 0.37

Figura C.15: Imagen 05. Clase Benigno. S = 51,04 %
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Imagen: Inicial
Etigueta: 1 - Tumor
Clase 0: 0.27
Clase 1: 0.73

Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 0 - Benigna
Clase 0: 0.95
Clase 1: 0.05

Figura C.16: Imagen 06. Clase Benigno. S = 29,51 %

Imagen: Inicial
Etiqueta: O - Benigna
Clase 0: 0.80
Clase 1: 0.20

Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 1 - Tumor
Clase 0: 0.00
Clase 1: 1.00

Figura C.17: Imagen 07. Clase Canceroso. S = 69,44 %
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Imagen: Inicial
Etiqueta: 0 - Benigna
Clase 0: 0.65
Clase 1: 0.35

Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 1 - Tumor
Clase 0: 0.03
Clase 1: 0.97

Figura C.18: Imagen 08. Clase Canceroso. S = 81,75 %

Imagen: Inicial
Etiqueta: O - Benigna
Clase 0: 0.92
Clase 1: 0.08

Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 1 - Tumor
Clase 0: 0.00
Clase 1: 1.00

Figura C.19: Imagen 09. Clase Canceroso. S = 73,02 %
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Imagen: Inicial Imagen: Contrafactual
Etiqueta: 0 - Benigna Etiqueta: 1 - Tumor

Clase 0: 0.82 Clase 0: 0.06

Clase 1: 0.18 Clase 1: 0.94

Figura C.20: Imagen 10. Clase Canceroso. S = 86,11 %
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Abstract. The precise classification of histopathological images is cru-
cial for diagnosing and treating cancer, yet the scarcity of labeled data
often limits it. This study investigates the efficacy of using StyleGAN2-
ADA data augmentation in histopathological image classification. In this
work, we (i) evaluate the capability of StyleGAN2-ADA to generate real-
istic synthetic histopathological images, (ii) implement a data augmen-
tation strategy using these images, and (iii) compare the performance
of a binary classifier trained with and without the proposed augmenta-
tion. We trained a StyleGAN2-ADA model in a high-performance com-
puting environment to generate high-quality synthetic images to aug-
ment histopathological datasets. We then trained binary classifiers using
the augmented datasets for the PCam and IDC datasets and compared
their performance with classifiers trained only with original data. Results
showed a significant improvement in classifier accuracy, with a 5.9% in-
crease in ROC (AUC) for the PCam dataset at 3% data availability
and an 11.3% increase at 20% data availability. For the IDC dataset,
the ROC (AUC) improved by 3.4% at 3% data availability and by 2.4%
at 20% data availability. Notable enhancements were observed in can-
cer class metrics, particularly in low-data scenarios, demonstrating the
effectiveness of StyleGAN2-ADA in improving classifier robustness and
generalization. We conclude that StyleGAN2-ADA is an effective tool
for generating high-quality synthetic histopathological images and that
the proposed data augmentation strategy substantially enhances clas-
sifier performance. Thus, we improved the robustness and generaliza-
tion of classification models in this critical medical field. Furthermore, it
highlights the importance of HPC in accelerating deep learning research
applied to complex medical problems.

1 Introduction

Deep learning has revolutionized the analysis of biomedical images, particularly
in histopathology, where image assessment is crucial in medical diagnosis [12].



2 Murfioz et al.

However, histopathological images present unique challenges due to their inher-
ent complexity, exhibiting high variability stemming from differences in tissue
samples, staining techniques, and image digitalization conditions [11]. More-
over, labeling or annotating large datasets of histopathological images is costly
and time-consuming, presenting a significant barrier to developing robust deep
learning-based models in this field [13].

Automatic classification of histopathological images using deep learning-
based systems has shown great potential to improve diagnostic accuracy and
reduce pathologists’ workloads. However, developing robust and generalizable
models remains challenging due to several factors. The scarcity of labeled data
is particularly critical for rare or underrepresented pathologies. Furthermore,
class imbalance in the available datasets can lead to biases in the trained models,
compromising their performance and reliability [18]. To address these challenges,
generating synthetic data using techniques such as Generative Adversarial Net-
works (GANS), first proposed by Goodfellow et al. in 2014 [4], has emerged as
a promising solution. GANs are unsupervised machine learning models capa-
ble of generating synthetic images for use in training, offering the potential to
create high-quality synthetic histopathological images and thereby expand the
datasets available for training classification models [21]. However, the applica-
tion of GANs in the context of histopathology is not without its own set of
challenges. These include instability during training, a predisposition to mode
collapse, and the need to ensure that the generated images accurately represent
real samples [2].

Despite the mentioned difficulties, diverse works have demonstrated the suc-
cessful use of GANs in digital pathology with promising results. Alajaji et al.
[1] presented a comprehensive overview of the applications and limitations of
GANS in the histopathology field. Xue et al. [20] showed how selective synthetic
augmentation can improve the classification of histopathological images. In this
context, StyleGAN2-ADA (Adaptive Discriminator Augmentation) [8] emerges
as an advanced GAN architecture that has the potential to overcome some of the
aforementioned limitations. StyleGAN2-ADA incorporates adaptive augmenta-
tion techniques that improve training stability and the quality of generated im-
ages, making it particularly suitable for generating synthetic histopathological
images.

This work addresses the challenge of data augmentation for classifying histopatho-
logical images. We propose a method capable of generating high-quality synthetic
histopathological images using StyleGAN2-ADA and incorporating them into a
dynamic training process for image classification. The main contributions of
this work include: (i) an evaluation of StyleGAN2-ADA’s efficacy in generating
high-quality and representative synthetic histopathological images, (ii) a novel
method for data augmentation in digital pathology, utilizing images generated
by StyleGAN2-ADA to enrich and balance training datasets, and (iii) a com-
prehensive comparison of the performance of a binary histopathological image
classifier trained with and without the proposed data augmentation technique,
quantifying the impact on model accuracy and robustness.



StyleGAN2-ADA-based data Augmentation in Histopathology 3

2 Related Work and Background

2.1 Histopathological image classification

The classification of histopathological images has experienced significant ad-
vances in recent years, driven by progress in deep learning. However, this field
faces unique challenges that have motivated the exploration of advanced data
augmentation and image synthesis techniques. Traditional approaches in histopatho-
logical analysis have employed various supervised learning methods. Chankong
et al. [3] proposed the automatic segmentation and classification of cells us-
ing fuzzy C-means clustering for cervical cancer, while Guo et al. [15] designed
hand-crafted nucleus-based features for the classification of digitized epithelium.

The application of convolutional neural networks (CNNs) at the patch level,
as demonstrated by Hou et al. [6], has been a common approach to handle the
high resolutions of whole slide images (WSI). However, the accuracy in classi-
fying these patches is crucial to achieving performance comparable to human
pathologists. More recently, Tellez et al. [17] addressed the challenge of variabil-
ity in the appearance of histopathological images due to differences in sample
preparation and digitization, proposing a normalization method based on gen-
erative adversarial networks (GANSs) to improve generalization across different
centers and scanners. Despite these advances, histopathological image classifica-
tion still faces significant challenges, including the scarcity of labeled data, class
imbalance, and model interpretability [5].

2.2 Synthetic data augmentation

Synthetic data augmentation has emerged as a powerful technique to address the
challenges of data scarcity and class imbalance in histopathological image classi-
fication. This technique goes beyond traditional augmentation methods by gen-
erating new synthetic samples that expand the diversity of the training dataset.
Mahmood et al. [14] demonstrated the efficacy of synthetic data augmentation
in histopathology using conditional GANs to generate colorectal tissue images,
improving classification accuracy and model interpretability. Meanwhile, Xue et
al. [20] proposed a selective synthetic augmentation approach using HistoGAN,
a GAN specifically designed for histopathological images, significantly improv-
ing breast cancer classification accuracy. However, the generation of high-quality
synthetic data for augmentation in histopathology has not been fully realized.
Typically, synthetic samples are blindly added to the original data without using
architectures capable of capturing fine details, preserving structural coherence,
or ensuring diversity, representativeness, and control of augmentation in the gen-
erated samples.

The StyleGAN architecture, proposed by Karras et al. [9], and its improved
version StyleGAN2 [10], have demonstrated exceptional capabilities in generat-
ing high-resolution and detailed images. StyleGAN2 introduced significant im-
provements, including a revised generator design, weight normalization, and a
new path length regularizer for more stable training. More recently, Karras et



4 Murfioz et al.

al. [8] introduced StyleGAN2-ADA (Adaptive Discriminator Augmentation), an
extension that addresses the challenge of training GANs with limited datasets.
ADA dynamically adjusts the intensity of augmentation during training, en-
abling the generation of high-quality images even with small datasets, a partic-
ularly valuable feature in histopathology.

Our work builds on these previous advances by applying StyleGAN2-ADA
specifically to the task of synthesizing histopathological images for data augmen-
tation. By leveraging StyleGAN2-ADA’s ability to generate diverse and high-
quality images, we aim to address persistent challenges in histopathological im-
age classification, including labeled data scarcity, class imbalance, and variability
in sample preparation. Additionally, we implement a rigorous validation process
that includes both quantitative metrics and qualitative evaluation by clinical
experts, ensuring that our synthetic data are not only visually convincing but
also clinically relevant and useful for improving the performance of classification
models.

3 Methods

Our approach addresses the challenge of limited labeled data in histopathological
image classification by leveraging StyleGAN2-ADA for synthetic data generation
and incorporating it into a dynamic training process for a ResNet34-based clas-
sifier. This method aims to improve classification performance by augmenting
the training dataset with high-quality synthetic images. The methodology com-
prises two main components: synthetic data generation and classifier training
with dynamic augmentation.

Synthetic Data Generation using StyleGAN2-ADA. StyleGAN2-ADA
serves as the backbone of our synthetic data generation process. We chose this
architecture for its ability to produce high-quality images even when trained on
limited datasets, a common scenario in histopathological imaging. StyleGAN2-
ADA builds upon the StyleGAN2 architecture, incorporating adaptive discrimi-
nator augmentation to prevent overfitting when training on small datasets. The
model consists of a mapping network that transforms input latent codes into an
intermediate latent space, and a synthesis network that generates images based
on these intermediate latent codes.
The adaptive discriminator augmentation mechanism was crucial in stabilizing
the training process and improving the quality of generated images. We mon-
itored the Fréchet Inception Distance (FID) score throughout the training to
assess the quality of generated images and selected the model checkpoint with
the lowest FID score for our synthetic data generation.

We trained the StyleGAN2-ADA model on two histopathological datasets
using the configuration shown in Table 1.

Once the StyleGAN2-ADA models were trained, we trained a classifier based
on a pre-trained ResNet34 architecture. We modified the last layers to suit our
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Resolution Kimg Learning Rate R1 gamma Augments
128 x 128 25,000 0.0025 Adam  0.0256 bgc

Table 1: Training configuration of StyleGAN2-ADA models used in this work.
The augment tipe bgc refers to blit, geom and color augments [8].

binary classification task of histopathological tissues. We added dynamic aug-
mentation that combines real and synthetic images to form the training batch.
This approach ensures that the model is continuously exposed to new synthetic
data throughout the training process, potentially improving its generalization
capabilities. The augmentation is performed according to a percentage r of im-
ages per class, that is, with » = 0.5 we should generate 50% of the amount of
images for each class.

To perform a comparison against a baseline, we trained a classifier with an
augmentation strategy different from ours. This strategy uses class-weights [16]
and traditional data augmentation, including color jitter and random horizontal
flip. Class-weights are coefficients applied to each class during model training to
balance the influence of each class in the loss function. The goal is to penalize
errors in minority classes more and penalize errors in majority classes less. Table
2 shows the base configuration for each classifier without data augmentation.

Loss function Optimizer Learning  Batch- Epochs
Rate size
Binary Cross-Entropy + class-weights SGD [le—6, 0.1] 32 30

Table 2: Training configuration of baseline classifier pretrained on ResNet34 used
in this work.

We used the following metrics for evaluation; Accuracy, Precision, Recall, F1-
score and Area Under the Receiver Operating Characteristic curve (AUC-ROC).
Through this methodology, our goal is to demonstrate the potential of combining
StyleGAN2-ADA for synthetic data generation with dynamic data augmentation
to improve the performance of histopathological image classification, particularly
in scenarios with limited labeled data.
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4 Results

4.1 Datasets

For this study, two histopathological image datasets were used, each presenting
unique challenges in histopathological image classification. The Invasive Ductal
Carcinoma (IDC) dataset [7] is derived from 162 whole slide images of breast
cancer specimens scanned at 40x magnification. Instead of using the entire slide
images, 277,524 patches of 50x50 pixels were extracted, with 198,738 (71.6%)
negative for IDC and 78,786 (28.4%) positive for IDC. Each patch was labeled
binary, where 0 indicates the absence of IDC and 1 indicates the presence of
IDC. The particular challenge with this dataset is the class imbalance, as it
presents approximately 2.5 times more negative samples (absence of IDC) than
positive samples (presence of IDC). The dataset was randomly split into train-
ing, validation, and test sets, at a ratio of 7:1:2, respectively, maintaining the
same imbalance in each set. All comparisons and evaluations were carried out
considering the test set.

To provide an additional validation dataset, we also experimented with the
public PatchCamelyon (PCam) dataset [19]. PCam consists of 327,680 color
patches of 96x96 pixels extracted from histopathological scans of lymph node
sections. Each patch is annotated with a binary label indicating the presence or
absence of metastatic tissue. Unlike the IDC dataset, the PCam dataset is bal-
anced, with an equal representation of the negative class (absence of metastatic
tissue) and the positive class (presence of metastatic tissue). The dataset is
divided into training, validation, and test sets at a ratio of 75%:12.5%:12.5%,
respectively, maintaining this balance across all sets.

Testing with a balanced dataset like PCam and an imbalanced dataset like
IDC is essential to evaluate the robustness and generalizability of our classifica-
tion models. The balanced nature of PCam allows us to observe model perfor-
mance under ideal conditions, while the imbalanced IDC dataset presents real-
world challenges, such as class imbalance, which can significantly affect model
predictions. Intentionally altering the balance of PCam would compromise its
role as a benchmark dataset, making it unsuitable for this comparative analy-
sis. Maintaining the natural balance in PCam is crucial for understanding how
models perform when trained on datasets that do not inherently favor one class
over the other.

4.2 Experiments

To simulate the situation where we only have a limited amount of training data
available, 3% and 20% of the images from the training set of each dataset were
randomly selected to train 4 StyleGAN2-ADA models for augmentation. The
configuration and the FID metric results obtained can be seen in Table 3
Additionally, two classifiers were trained for each dataset using 3% and 20%
of the images from their respective training sets (4 classifiers with data augmen-
tation using StyleGAN2-ADA) and two classifiers with the baseline configuration
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Dataset Resolution # images FID Training time
PCam (subset) 128x128 52429 (20%) 3.200 3d 09h 06m
PCam (subset) 128x128 7864 (3%) 3.738 1d 02h 24m
IDC (subset) 64x64 37789 (20%) 2.608 1d 14h 00m
IDC (subset) 64x64 5668 (3%) 2.603 0d 15h 09m

Table 3: Configuration and training results of StyleGAN2-ADA with 2 different
datasets; PCam and IDC. The training was executed on a single V100 GPU from
NLHPC (National Laboratory for High Performance Computing).

for each dataset on the same sets (3% and 20% of the training set images). In all
classifiers with data augmentation generated with StyleGAN2-ADA, the same
configuration as the baseline model was used but without class-weights or tradi-
tional data augmentation, which includes color jitter and random horizontal flip.
The data augmentation rate was set to r = 0.3 for all classifiers with augmen-
tation. Additionally, since IDC is a highly imbalanced dataset, unlike PCam, in
addition to applying data augmentation with » = 0.3, we generated an amount
of minority class data equal to the amount of majority class data.

4.3 Result Analysis

Qualitative evaluation. Figures 1 and 2 compare synthetic images gener-
ated with StyleGAN2-ADA and real images for the PCam and IDC datasets. In
both datasets, despite perceiving an instant visual similarity, it is not correct to
determine by simple human observation whether these serve for data augmen-
tation or not without domain knowledge and/or being backed by a quantitative
evaluation.

To assess the quality of the images we generated and validate the effectiveness
of the synthetic augmentation method, we invited a clinical specialist to perform
an expert qualitative evaluation from a histopathological perspective on both
datasets, namely, PCam and IDC. The real images and those generated by the
StyleGAN2-ADA model were compared. For this, the specialist was provided
with two grids of 32x32 generated images and two grids of real images from
both datasets for visual inspection. According to their criteria, the generated
images are coherent and quite similar to the real ones. As part of our future
work, we will elaborate a survey to rank the images on a scale from 1 (worst) to
5 (best) and ask a panel of specialists for their opinions. The generators used for
generating these grids obtained an FID score of 3.20 and 2.608 for PCam and
IDC, respectively.



8 Munoz et al.

Y b '.:.ff ’.‘ ‘ﬁ:f
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Fig. 1: Example of real and generated images from the PCam dataset. The ob-
tained FID score is 3.2.

(a) Synthetic images (Fakes) (b) Real Images

Fig. 2: Example of real and generated images from the IDC dataset. The obtained
FID score is 2.603.

Quantitative evaluation. As we already mentioned, we evaluated the perfor-
mance of StyleGAN2-ADA data augmentation on two datasets: PCam (Patch-
Camelyon) and IDC (Invasive Ductal Carcinoma). Our experiments focused par-
ticularly on binary classification tasks (cancer vs. non-cancer) at two different



StyleGAN2-ADA-based data Augmentation in Histopathology 9

percentages of data availability: 3% and 20%. We compared the baseline model
performance against models trained with StyleGAN2-ADA augmentation, using
various metrics including ROC (AUC), accuracy, recall, and Fl-score for both
cancer and non-cancer classes.

PCam Dataset Results. Table 4 presents the classification results for the
PCam dataset. At 3% data availability, the baseline model achieved a ROC
(AUC) of 0.813, while the StyleGAN2-ADA augmented model improved this
to 0.861, representing a 5.9% increase. The augmented model also showed im-
provements across all other metrics for both classes, with notable enhancements
in cancer class accuracy (from 0.86 to 0.89) and recall (from 0.70 to 0.81). At
20% data availability, the baseline ROC (AUC) was 0.797, which increased to
0.887 with StyleGAN2-ADA augmentation, marking an 11.3% improvement. The
augmented model maintained or slightly improved most metrics, with the most
significant gains in cancer class accuracy (from 0.82 to 0.84) and F1l-score (from
0.78 to 0.80).

PCam Model ROC AUC Class: Non-cancer Class: Cancer
Accuracy Recall Fl-score Accuracy Recall F1-Score
3%  Baseline 0.813 0.75 0.88  0.81 0.86 0.70 0.77
+ StyleGAN2-ADA
augmentation, 0.861 0.86 0.89 0.87 0.89 0.81 0.85
r = 0.3 4 balance
20% Baseline 0.797 0.77 0.83  0.80 0.82 0.75 0.78
+ StyleGAN2-ADA
augmentation, 0.887 0.78 0.85 0.81 0.84 0.76 0.80

r = 0.3 + balance

Table 4: Classification results with data augmentation using StyleGAN2-ADA at
different percentages of PCam dataset, separated by class (cancer/non-cancer).

IDC Dataset Results. Table 5 shows the classification results for the IDC
dataset. At 3% data availability, the baseline model achieved a ROC (AUC) of
0.856, while the StyleGAN2-ADA augmented model improved this to 0.885, a
3.4% increase. Notably, the augmented model substantially improved the cancer
class metrics, increasing accuracy from 0.75 to 0.89, recall from 0.63 to 0.85, and
Fl-score from 0.69 to 0.87. At 20% data availability, the baseline ROC (AUC)
was 0.862, which increased to 0.883 with StyleGAN2-ADA augmentation, a 2.4%
improvement. However, a detailed analysis reveals that while the cancer class
metrics significantly improved (accuracy from 0.81 to 0.88, recall from 0.56 to
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0.84, and F1-score from 0.66 to 0.86), the metrics for the non-cancer class de-
creased. This decrease in the non-cancer class metrics should not be viewed as
a decline in model performance. Initially, the baseline model was likely biased
towards the majority class (non-cancer), leading to seemingly good metrics that
did not fully represent its true performance. This trade-off between the metrics
of different classes is expected and often desirable when addressing class imbal-
ance. The overall increase in the ROC (AUC) further confirms that the improved
model is more discriminative and effective for the classification task. Addition-
ally, in a medical context, this improved detection of positive cases (cancer) is
generally more valuable than maintaining a higher precision for negative cases
(non-cancer).

These results demonstrate that StyleGAN2-ADA data augmentation con-
sistently improves model performance across both datasets, with particularly
pronounced benefits for the cancer class in the IDC dataset. The augmentation
technique proves especially effective in low-data scenarios (3% availability), but
also shows improvements when more data is available (20%).

IDC Model ROC AUC Class: Non-cancer Class: Cancer
Accuracy Recall Fl-score Accuracy Recall F1-Score
3% Baseline 0.856 0.89 0.93 0.91 0.75 0.63 0.69
+ StyleGAN2-ADA
augmentation, 0.885 0.85 0.89 0.87 0.89 0.85 0.87
r = 0.3 + balance
20% Baseline 0.862 0.87 0.96 0.91 0.81 0.56 0.66
+ StyleGAN2-ADA
augmentation, 0.883 0.84 0.90 0.87 0.88 0.84 0.86

r = 0.3 + balance

Table 5: Classification results with data augmentation using StyleGAN2-ADA
at different percentages of IDC dataset, separated by class (cancer/non-cancer).

4.4 Discussion.

The results of this study clearly demonstrate the efficacy of StyleGAN2-ADA in
generating high-quality synthetic histopathological images and the substantial
improvements it brings to image classification performance. The data augmenta-
tion strategy proposed in this research shows significant benefits, particularly in
scenarios with limited data availability, which is a common challenge in the field
of histopathology. In the IDC dataset at 20% data availability, while the metrics
for the cancer class improved significantly, the metrics for the non-cancer class
decreased. However, this reduction does not indicate worse performance. On the
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contrary, it reflects that the model is now less biased toward the majority class
(non-cancer), making it more discriminative and effective for the classification
task. The improvements in metrics such as accuracy, recall, and F1-score, espe-
cially for the cancer class, highlight the potential of this approach to enhance the
robustness and generalization of classification models. This is particularly impor-
tant in medical applications where accurate and reliable classification is critical.
Looking forward, we aim to further exploit StyleGAN2-ADA to generate data
in a more specific manner by having control over the attributes of the synthetic
images. Additionally, we plan to adopt a selective approach to filter out synthetic
data that falls outside the target distribution. By implementing these strategies,
we believe we can further enhance the results and address the class imbalance
observed in our current study. HPC resources were instrumental in accelerating
the training and generation processes, underscoring the importance of computa-
tional power in advancing deep learning research in complex medical domains.
In conclusion, this study demonstrates that StyleGAN2-ADA is a powerful tool
for addressing the data scarcity challenge in histopathology and significantly im-
proving the performance of classification models. The findings have important
implications for developing robust and generalizable models in medical image
analysis, ultimately contributing to better diagnostic and treatment outcomes
in cancer care.

4.5 Implementation details

All models were created using PyTorch. The generative models were trained on
a single NVIDIA Tesla V100 GPU, and the classifiers were trained on a T4 GPU
from Google Colab Pro+. The specific implementation details are the same as
those used by StyleGAN2-ADA and can be found in the following repository.
The total training time is significantly influenced by factors such as resolution,
the number of GPUs, the dataset, the desired output quality, and the selected
hyperparameters. The Table 6 outlines the expected wallclock times to reach
various stages in the training process, measured in thousands of real images
shown to the discriminator ("kimg"). Typically, it takes around 25000 kimg or
more to achieve full convergence, though results are often quite satisfactory at
around 5000 kimg.

The utilization of high-end GPUs like the NVIDIA Tesla V100 is essential for
projects of this nature, as training models with high-resolution images becomes
computationally prohibitive with standard GPUs. Access to such advanced hard-
ware is often limited on more affordable platforms, while those offering extended
usage are prohibitively expensive. As demonstrated, even with these top-tier
GPUs, training on higher resolution images, such as 1024 pixels, can still be very
time-consuming, underscoring the need for advanced computational resources in
these projects.

The source code and datasets used in this study will be made available in
this public Github repository to facilitate the reproducibility of the results.
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Resolution GPUs 1000 kimg 25000 kimg sec/kimg GPU CPU
mem  mem
128x128 1 4h 05m 4d 06h 12.8-13.7 72 GB 39 GB
2 2h 06m 2d 04h 6.5-6.8 74 GB 7.9 GB
4 1h 20m 1d 09h 4.1-4.6 4.2 GB 16.3 GB
256 x256 1 6h 36m 6d 21h 21.6-24.2 5.0 GB 4.5 GB
2 3h 27m 3d 14h 11.2-11.8 52 GB 9.0 GB
4 1h 45m 1d 20h 5.6-5.9 5.2 GB 17.8 GB
512x512 1 21h 03m 21d 22h 72.5-74.9 7.6 GB 5.0 GB
2 10h 59m 11d 10h 37.7-40.0 7.8 GB 9.8 GB
4 5h 29m 5d 17h 18.7-19.1 79 GB 17.7GB
1024x1024 1 1d 20h 46d 03h 154.3-161.6 8.1 GB 5.3 GB
2 23h 09m 24d 02h 80.6-86.2 8.6 GB 11.9GB
4 11h 36m 12d 02h 40.1-40.8 8.4 GB 21.9GB

Table 6: StyleGAN2-ADA [10] training configurations and resource usage for
different resolutions using various numbers of GPUs.
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