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Resumen

Titulo: Predicciéon conforme aplicada a modelos de aprendizaje profundo de clasificacién y regre-

sién: Cuantificacion automatica de la incertidumbre en imégenes histopatolégicas
Autores: Diego Andrés Clavijo Granados y Santiago Gelvez Gonzalez

Palabras clave: Placas virtuales completas, Aprendizaje profundo, Prediccién conforme, Incerti-

dumbre.
Descripcion:

La incertidumbre es un aspecto inherente en los modelos de aprendizaje automéatico debido a que
su entrenamiento se realiza con muestras representativas de datos reales asociadas al fenémeno
bajo estudio. El muestreo, debido a su caracter estocastico intrinseco, induce variabilidad en las
predicciones. La ausencia de una medida de incertidumbre en estos modelos puede ser altamente
riesgosa, especialmente en entornos criticos como el sector de la salud, donde la precisién y confiabi-
lidad son fundamentales para la toma de decisiones. El avance de la patologia digital ha permitido
mejorar el diagnéstico médico mediante el andlisis de iméagenes histopatolégicas digitalizadas. A
medida que los modelos de aprendizaje automatico se integran en esta area, surgen nuevos desafios
relacionados con la interpretabilidad de los resultados y la necesidad de cuantificar la incertidumbre

de predicciones, garantizando asi su confiabilidad en escenarios clinicos.

En este trabajo se exploraron distintas técnicas de prediccion conforme aplicadas a imégenes his-
topatoldgicas, con el objetivo de evaluar y comparar su desempeno en la cuantificacién de la in-
certidumbre. El objetivo fue evaluar su efectividad en la generacion de intervalos de confianza y
sets de predicciones, asi como valorar su potencial de aplicacién practica en entornos médicos. En
clasificacién, APS alcanzd las mayores coberturas, superando el 90 % en ambas arquitecturas, a
cambio de sets mas grandes. Ademas, la variante Mondrian mejoré la equidad en la cobertura al
reducir la varianza entre distintos subgrupos, reforzando la robustez del método en escenarios clini-
cos heterogéneos. Para regresion, la prediccion conforme permitié cuantificar la incertidumbre con
intervalos. En prueba, la mejor variante fue la prediccién conforme inductiva con EfficientNet-B3
(76.76 % cobertura, tamano promedio del intervalo = 0.2758). En la prediccién conforme de Mon-
drian, EfficientNet-B3 obtuvo 67.03 % (0.2079) . En la prediccién conforme basada en regresién por
cuantiles se invirti6 la tendencia: DenseNet-169 logré mayor cobertura (74.59 %) que EfficientNet-
B3 (66.49 %), con intervalos mas amplios (0.2822 vs. 0.2634).

* Trabajo de Grado de Pregrado
** Facultad de Ingenierfas Fisicomecdnicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informaética.

Director: David Romo Bucheli, PhD.



PREDICCION CONFORME PARA CLASIFICACION Y REGRESION 13

Abstract

Title: Conformal prediction applied to deep learning models of classification and regression: Auto-

matic quantification of uncertainty in histopathological images

Authors: Diego Andrés Clavijo Granados and Santiago Gelvez Gonzalez
Keywords: Whole slide images, Deep learning, Conformal prediction, Uncertainty.
Description:

Uncertainty is an inherent aspect of machine learning models since their training relies on repre-
sentative samples of real-world data associated with the phenomenon under study. Sampling, due
to its intrinsic stochastic nature, induces variability in predictions. The absence of an uncertainty
measure in these models can be highly risky, especially in critical domains such as healthcare, where
accuracy and reliability are fundamental for decision-making. Advances in digital pathology have
enabled improvements in medical diagnosis through the analysis of digitized histopathological ima-
ges. As machine learning models become integrated into this field, new challenges arise regarding
the interpretability of results and the need to quantify predictive uncertainty, thereby ensuring their

reliability in clinical scenarios.

In this work, different conformal prediction techniques were explored on histopathological images
with the aim of evaluating and comparing their performance in uncertainty quantification. The
objective was to assess their effectiveness in generating confidence intervals and prediction sets, as
well as to examine their potential for practical application in medical contexts. In classification,
APS achieved the highest coverage, surpassing 90 % in both architectures, at the cost of larger
prediction sets. Moreover, the Mondrian variant improved fairness in coverage by reducing variance
across different subgroups, strengthening the robustness of the method in heterogeneous clinical
scenarios. For regression, conformal prediction enabled uncertainty quantification through well-
defined intervals. In testing, the best-performing variant was inductive conformal prediction with
EfficientNet-B3 (76.76 % coverage, average interval size = 0.2758). In Mondrian conformal predic-
tion, EfficientNet-B3 achieved 67.03 % (0.2079). In quantile regression-based conformal prediction,
the trend was reversed: DenseNet-169 obtained higher coverage (74.59%) than EfficientNet-B3
(66.49 %), with wider intervals (0.2822 vs. 0.2634).

* Bachelor Thesis
** Facultad de Ingenierfas Fisicomecdnicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informaética.

Director: David Romo Bucheli, PhD.
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Introduccién

En el campo de la salud, donde las decisiones erréneas pueden tener consecuencias
criticas, es esencial que los modelos no solo sean precisos, sino también confiables. Los profe-
sionales médicos requieren herramientas que no solo emitan un diagnostico, sino que también
indiquen el nivel de certeza asociado a cada prediccion (Cresswell et al. 2024).

La patologia digital ha transformado radicalmente el diagnéstico de enfermedades,
permitiendo un andlisis mas exhaustivo y preciso de tejidos a través de imégenes digita-
les (Tizhoosh y Pantanowitz 2018). No obstante, la creciente sofisticacién de los modelos de
aprendizaje automatico utilizados en este ambito presenta nuevos retos, siendo uno de los
mas relevantes la necesidad de cuantificar la incertidumbre inherente a sus predicciones.

Diferentes metodologias para la prediccion conforme han sido propuestas, abarcando
enfoques tanto para clasificaciéon como para regresién. Sin embargo, ain no se ha realizado
una evaluacion exhaustiva de su efectividad en términos de cobertura, lo que deja abierta la
necesidad de comparar su desempeno y determinar cudles ofrecen las mejores garantias en
distintos escenarios clinicos.

Para abordar este desafio, implementamos prediccién conforme en modelos de clasi-
ficacion y regresion aplicados a imagenes histopatologicas. Nuestra contribucién principal es
una comparaciéon sistematica, dentro de un mismo marco experimental, de varias variantes
de prediccion conforme en clasificacion y en regresion. Evaluamos cobertura y tamano de
conjuntos/intervalos, junto con métricas complementarias y un andlisis a nivel de pacien-
te. Esta comparacion ayuda a identificar qué combinacién técnica—arquitectura resulta mas
confiable segtin el objetivo clinico (diagndstico por clases frente a cuantificacién continua).
En la practica, la prediccién conforme aporta conjuntos o intervalos que comunican de forma
explicita la incertidumbre del modelo; esto permite decidir cuando confiar en la salida auto-
matica y cuando recurrir a la revisiéon de un experto. En nuestro estudio, el procedimiento
fue transparente y replicable, y mostré como las predicciones se ajustan al nivel de confianza
especificado.

El documento se divide en los siguientes capitulos importantes: en el capitulo 1 te-
nemos los objetivos que trazamos para la realizacion de este trabajo. Luego en el capitulo 2
tenemos todo lo relacionado con el marco tedrico del tema. En el capitulo 3 tenemos todo el
procedimiento completo de la prediccién conforme para la tarea de clasificacion, y de igual
manera en el capitulo 4 tenemos el procedimiento completo de prediccién conforme para
la tarea de regresion. Y finalmente en el capitulo 5 tenemos las conclusiones generales del

trabajo.
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Planteamiento y Justificacion del problema

Los modelos de aprendizaje profundo han demostrado un desempeno sobresaliente
en tareas de clasificacién, regresién y segmentacion. Sin embargo, su aplicaciéon en entornos
criticos, como la salud, enfrenta un desafio fundamental: la incertidumbre en sus predicciones.
Dado que estos modelos aprenden a partir de una muestra de datos finita, sus estimaciones
pueden ser erréneas sin que exista un mecanismo claro para expresar su grado de confianza.
Esta falta de transparencia limita su aplicabilidad clinica y puede comprometer la seguridad
en la toma de decisiones médicas.

La patologia digital ha impulsado avances significativos en el analisis de imagenes
histopatolégicas, mejorando la eficiencia y precision del diagnéstico. No obstante, el uso de
modelos de aprendizaje automatico en esta area plantea nuevos retos, especialmente en tareas
como la graduacién histopatoldgica, donde la confiabilidad de las predicciones es esencial.
La adopcion de estos modelos en la practica clinica depende no solo de su exactitud, sino
también de su capacidad para expresar incertidumbre de manera interpretable.

La prediccion conforme surge como una solucién a esta problemética, ya que permite
asociar cada prediccién con un nivel de confianza cuantificable. Existen diferentes enfoques
para implementarla, cada uno con ventajas y limitaciones que pueden afectar su desempeno
en imagenes histopatoldgicas. Sin embargo, no esta claro cual de estos métodos es el mas
adecuado para evaluar la certidumbre y confiabilidad de los modelos en esta area. Asi surge
la pregunta de investigacion que guia este estudio:

¢ Qué ventajas y desventajas ofrecen los resultados de diferentes métodos de predic-
citon conforme para informar la certidumbre y confiabilidad de los modelos de clasificacion y
regresion en imdgenes histopatologicas?

Este trabajo exploro el uso de diferentes métodos de predicciéon conforme para conocer

las ventajas y desventajas de su aplicacion en imagenes de patologia digital.
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1. Objetivos

1.1. Objetivo General

Desarrollar y evaluar algoritmos de prediccién conforme aplicados a modelos de apren-
dizaje de maquina enfocados en tareas de clasificacion y regresion en imagenes histopatolo-

gicas.

1.2. Objetivos Especificos

= Seleccionar, documentar y procesar bases de datos abiertas de histopatologia para las

tareas de clasificacion y regresion.

= Implementar modelos de clasificacion y regresiéon basados en arquitecturas de redes

neuronales disponibles en la literatura.

» Calibrar los modelos automaticos para la realizacién de prediccion conforme siguiendo

diferentes algoritmos disponibles en la literatura.

= Evaluar los métodos de prediccion conforme aplicados a los modelos de clasificacién y
regresion, en términos de la adaptabilidad de los conjuntos conformes, e intervalos de

confianza obtenidos.
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2. Marco Referencial

Este capitulo contiene descripciones de conceptos utilizados en nuestro trabajo. En la
seccion 2.1 se presenta la la patologia digital y su impacto en la practica clinica. La seccion
2.2 distingue las tareas de clasificacion y regresion en aprendizaje automatico. En la seccion
2.3 se introducen las arquitecturas de redes neuronales convolucionales empleadas en este
trabajo. Luego, la seccion 2.4 describe los principios de la prediccion conforme. Finalmente,
la seccién 2.5 describe algunos trabajos en los cuales se aplica la prediccién conforme en

imagenes histopatologicas.

2.1. Patologia Digital

La patologia es la rama de la medicina dedicada al estudio de las enfermedades,
enfocandose en la identificacién de sus causas, mecanismos de desarrollo, alteraciones estruc-
turales en células, tejidos y érganos, y consecuencias funcionales en el organismo (Orchard
y Nation 2018). Esta disciplina se apoya en el andlisis de muestras biol6gicas como sangre,
orina y tejidos, informando el diagnéstico y tratamiento de enfermedades, lo que la convierte
en un pilar fundamental para la atenciéon médica.

Dentro de la patologia, la histopatologia se centra en el estudio microscépico de tejidos
bioldgicos para identificar cambios morfolégicos asociados a enfermedades como inflamacion,
infecciones y cancer (Orchard y Nation 2018). Esta disciplina requiere una interpretacién
experta, ya que las alteraciones pueden ser sutiles y subjetivas. Con el avance de la tecno-
logia, las muestras de tejido pueden digitalizarse, generando imagenes histopatologicas que
preservan la arquitectura tisular. Estas representaciones digitales facilitan el andlisis de la
distribucion celular y la interaccion entre estructuras, ofreciendo ventajas como la accesibi-
lidad, el almacenamiento eficiente y la posibilidad de aplicar herramientas computacionales
para su procesamiento (Madabhushi y Lee 2016).

La evolucion tecnolégica ha permitido la transiciéon hacia la patologia digital, que
consiste en el uso de tecnologias digitales para la adquisicion, gestion y andlisis de imagenes
de tejidos con fines diagnésticos (Bera et al. 2019). Este enfoque ha transformado la prac-
tica de la patologia tradicional al convertir laminas histopatologicas en imégenes digitales
de alta resolucién, facilitando diagnodsticos mas rapidos, precisos y reproducibles. Ademas,
permite un almacenamiento eficiente y acceso remoto a datos, lo que resulta crucial para
investigaciones longitudinales y colaboraciones internacionales en el &mbito médico.

En la actualidad, la integracion de tecnologias avanzadas como el aprendizaje au-
toméatico (con sus siglas en inglés “ML’) estd revolucionando la patologia digital (Niazi;

Parwani y Gurcan 2019). Estas herramientas automatizan tareas complejas, como la clasifi-
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cacion de tejidos, la deteccion de patrones anormales y la prediccién de resultados clinicos,
reduciendo la carga de trabajo de los patélogos y minimizando errores humanos. La patologia
computacional puede utilizarse para automatizar tareas que los patologos ya realizan en la
préactica diaria y para descubrir biomarcadores morfologicos para los resultados clinicos de
interés (Song et al. 2023). Por ejemplo, el andlisis automético de caracteristicas histopato-
logicas como la densidad celular o la proliferaciéon tumoral no solo brinda una evaluacion
cuantitativa y objetiva, sino que también permite identificar correlaciones morfologicas con
parametros clinicos clave, como la agresividad tumoral o la respuesta a tratamientos.

A pesar de su potencial, la implementaciéon de la patologia digital enfrenta retos
significativos. Entre ellos, destacan la validaciéon de algoritmos, la interoperabilidad entre
sistemas y la aceptacién de estas herramientas por parte de los profesionales de la salud.
Garantizar la privacidad y seguridad de los datos de los pacientes sigue siendo una prioridad
fundamental para su adopcién en entornos clinicos. Asimismo, la interpretabilidad de los
modelos es esencial para generar confianza y facilitar su integracién en la practica médica.

La prediccién conforme emerge como una técnica clave para abordar la incertidumbre
en los modelos predictivos. Al proporcionar intervalos de confianza o conjuntos conformes
que cuantifican la certidumbre en cada prediccion, estas técnicas fortalecen la confianza en
los sistemas automatizados y facilitan la integracion de la patologia digital en la practica
médica (Fontana; Zeni y Vantini 2023). Esto resulta especialmente relevante en este proyec-
to, que busca desarrollar modelos confiables e interpretables para apoyar el diagndstico en
imagenes histopatologicas.

En la Figura 1 se ilustran algunas de las tareas mas comunes abordadas mediante
patologia digital, utilizando imagenes provenientes de bases de datos abiertas. Estas tareas
incluyen clasificacion, segmentacién y regresién, y representan distintos desafios que han

motivado el desarrollo de soluciones automatizadas en la comunidad cientifica.
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Figura 1: Imdgenes de bases de datos abiertas en patologia digital enfocadas en diferen-
tes tareas: (a) Graduacion de cancer de prostata (PANDA challenge), (b) Segmentacion de
glandulas en cdncer colorrectal (GlaS), (¢) Cuantificacion de celularidad tumoral en tejido
mamario (BreastPathQ), (d) Deteccion de mitosis en tejido mamario (TUPAC16).

2.2. Aprendizaje automatico: Clasificacion y regresion

Dos tareas que resaltan a la hora de poner a prueba modelos de aprendizaje au-
tomatico son las tareas de clasificacion y regresion. En el caso de clasificacién tendremos
que predecir una clase discreta (o categoria) que le pertenezca a la entrada. Los modelos
de clasificacién constan de una entrada y varias clases asociadas a esta. Es la tarea de los
modelos aprender y, basado en lo que aprendid, asignarle una clase a una nueva entrada.
Normalmente, cada clase va a tener asignado un valor (como una probabilidad o un punta-
je) con el que comparara con las demas clases, y es con esta informacién que se realiza la
prediccién (Kotsiantis; Zaharakis y Pintelas 2006). Un ejemplo de esto puede ser: predecir si
una imagen de un animal es un “perro” o un “gato”.

Para los modelos de regresion, ahora tenemos que realizar una prediccion de un va-
lor continuo. A diferencia de la clasificacién, donde la salida es una etiqueta discreta, en la
regresion la salida es un nimero real que puede tomar cualquier valor dentro de un rango
determinado (Kumar y Bhatnagar 2022). Normalmente este tipo de tareas se realiza para
predecir el valor de algo, por ejemplo, predecir el valor de una casa basandose en sus ca-

racteristicas (donde el valor puede ser, por ejemplo, $250.000 o $1.000.000), o predecir la
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temperatura de una zona. Solo en casos especificos (como predecir una probabilidad o un
porcentaje, como el porcentaje de celularidad), el valor predicho estaria limitado al rango

entre 0 y 1.

Tabla 1: Comparacion concisa entre las Tareas de Clasificacion y Regresion

Caracteristica Tarea de Clasificaciéon Tarea de Regresion
Objetivo Principal Predecir una etiqueta discreta Predecir un valor continuo
o clase. (ntimero real).

Dominio de Salida  Conjunto finito y predefinido Rango de valores, tipicamente

de categorias. infinito (p. €j., R o un
subconjunto).
Ejemplos de Salida “Perro”, “Gato”, “Clase A”. $250.000, 15.7°C, 0.85
(probabilidad).
Aplicacion Comun Diagnéstico médico, Prediccion de precios,
reconocimiento de imagenes. pronéstico del tiempo,

predicciéon de celularidad.

2.3. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son un tipo de
arquitectura especializada en el procesamiento y andlisis de datos que poseen una estruc-
tura espacial, como las imagenes. Estas redes estan disenadas para extraer caracteristicas
jerarquicas de los datos, comenzando por patrones simples como bordes y texturas en las
primeras capas, hasta caracteristicas mas complejas en las capas profundas. Esta capacidad
las convierte en herramientas indispensables en tareas de clasificacion y regresién, donde la
identificacién precisa de patrones es crucial.

Las CNN han transformado significativamente campos como la vision por compu-
tadora y la patologia digital, facilitando la automatizaciéon de procesos complejos. Dentro
de este marco, arquitecturas como EfficientNet y DenseNet han emergido como soluciones
innovadoras para superar limitaciones comunes en redes profundas y optimizar su desempeno

en escenarios clinicos y biomédicos.
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Figura 2: Arquitecturas de Redes Neuronales utilizadas frecuentemente para tareas de cla-
sificacion: (a) ResNet: Imagen tomada de Mukherjee (2022), (b) DenseNet: Imagen tomada
de Khanna (2020), y (c¢) EfficientNet: Imagen tomada de Ahmed y Sabab (2021).
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ResNet es una arquitectura de red neuronal profunda disenada para abordar el pro-
blema de la degradacion o vanishing gradient en redes muy profundas. Este problema, comun
en redes tradicionales, limita su rendimiento cuando la profundidad aumenta significativa-
mente. ResNet resuelve este desafio mediante conexiones residuales, que permiten a las capas
aprender los “residuos” entre la entrada y la salida esperada, en lugar de intentar aprender
la funciéon completa. Estas conexiones no solo mitigan la desaparicion del gradiente, sino
que también facilitan el entrenamiento de redes mucho mas profundas. Esto asegura que las
redes sean faciles de optimizar y eviten altos errores de entrenamiento que suelen ocurrir
en redes convencionales a medida que aumenta la profundidad. La arquitectura de ResNet
puede observarse en la Figura 2 seccion a, donde se ilustran las caracteristicas clave de este
diseno (He et al. 2016).

Las conexiones residuales de ResNet tienen una ventaja significativa en la optimiza-
cién, ya que no introducen pardmetros ni complejidad computacional adicionales (He et al.
2016). Esta caracteristica hace de ResNet una opcién sélida tanto para tareas de clasifica-

cién como de regresién en imagenes médicas. A través de estas conexiones, ResNet mejora la
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estabilidad del modelo, permitiendo que las redes sean entrenadas de manera maés eficiente,
incluso a profundidades mucho mayores que las de redes tradicionales.

DenseNet, al igual que ResNet, mejora el flujo de informacién y gradientes durante el

entrenamiento mediante conexiones densas y se puede observar en la Figura 2 seccion b . A
diferencia de las arquitecturas tradicionales, en DenseNet, cada capa esta conectada a todas
las capas anteriores, lo que permite que cada una reciba como entrada las caracteristicas
acumuladas de las capas precedentes. Esto fomenta la reutilizacién de caracteristicas, reduce
la redundancia y hace que las redes sean mas compactas y eficientes. DenseNet ha demos-
trado un desempeno sobresaliente en tareas que requieren un andlisis detallado de imagenes
complejas, como las histopatolégicas (Huang; Liu; Pleiss et al. 2022).
Una de las principales ventajas de DenseNet es su capacidad para aliviar el problema del
desvanecimiento del gradiente (vanishing gradient), un desafio comin en redes neuronales
profundas. Ademas, fortalece la propagacién de caracteristicas, lo que mejora significativa-
mente el flujo de informacion y gradientes a través de la red, haciéndola mas facil de entrenar.
Cada capa tiene acceso directo a los gradientes de la funcién de pérdida y a la senal de en-
trada original, lo que lleva a una supervisiéon profunda implicita, ayudando a optimizar el
proceso de aprendizaje (Huang; Liu; Van Der Maaten et al. 2017).

Una caracteristica contraintuitiva de DenseNet es que, a pesar de su disefio profundo
y denso, requiere menos parametros que las redes convolucionales tradicionales, ya que no
es necesario volver a aprender mapas de caracteristicas redundantes. Esta eficiencia en el
uso de parametros, junto con la reutilizacion de caracteristicas, contribuye a que DenseNet
produzca modelos condensados que son faciles de entrenar y altamente eficientes (Huang;
Liu; Van Der Maaten et al. 2017).

EfficientNet es una arquitectura de red neuronal profunda que introduce un método
de escalado compuesto para optimizar el rendimiento de redes convolucionales en tareas de
clasificacion y regresion y su arquitectura puede observarse en la Figura 2 seccion c. A di-
ferencia de las arquitecturas tradicionales, que escalan independientemente las dimensiones
de profundidad, ancho y resolucién, EfficientNet propone un enfoque unificado para escalar
todas estas dimensiones de manera conjunta. Este enfoque permite una mejora significativa
en la eficiencia del modelo, garantizando un rendimiento 6ptimo con un niimero reducido de
pardmetros (Tan y Le 2019).

El método de escalado propuesto en EfficientNet es altamente efectivo, ya que utiliza un
coeficiente compuesto simple para ajustar las tres dimensiones de forma equilibrada: la pro-
fundidad de la red, el ancho de las capas y la resolucién de las imagenes de entrada. Esta
estrategia de escalado uniforme no solo mejora la precision del modelo, sino que también

reduce los costos computacionales, haciendo que la arquitectura sea mas eficiente en compa-
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racién con otras redes neuronales profundas (Tan y Le 2019).

2.4. Nociones de prediccién conforme

La Prediccién Conforme (PC) es una metodologia que genera predicciones asociadas
con un nivel de confianza o una medida de certidumbre. Esta técnica se basa en los conceptos
de no conformidad y calibracién de predicciones, permitiendo que los modelos de aprendizaje
automatico no solo produzcan una prediccién, sino que también indiquen qué tan seguros
estan de que dicha prediccion es correcta. El principio establece que para cualquier nivel
de confianza dado (por ejemplo, 90 %), la PC garantiza que la verdadera respuesta estara
dentro de un intervalo de prediccién con al menos ese porcentaje de confianza.

La incertidumbre representa la medida en que un modelo esté seguro o inseguro acerca
de sus predicciones. En los modelos de aprendizaje automatico, es relevante identificar y
comunicar esta incertidumbre, ya que un modelo que estima un alto valor de probabilidad
en una prediccion no necesariamente tiene un grado alto de confianza en su prediccion.
La prediccion conforme aborda este problema al transformar cualquier nocién heuristica de
incertidumbre de un modelo en una medida rigurosa (Angelopoulos y Bates 2021), mejorando
asi la interpretabilidad y confiabilidad del modelo.

El planteamiento general de la predicciéon conforme se basa en el concepto de “confor-
midad” o “no conformidad”, que mide qué tan bien o mal se ajusta una observacion nueva a
un conjunto de datos previamente observado. La predicciéon conforme puede aplicarse tanto
a tareas de clasificacion como de regresion, y utiliza los datos conocidos para determinar qué
tan similar es un nuevo ejemplo a los ejemplos previamente etiquetados. La técnica genera

intervalos de prediccién que contienen la respuesta verdadera con alta probabilidad.
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Figura 3: Esquema general de prediccion conforme en tres etapas: (1) entrenamiento del
modelo base, (2) cdlculo de scores de no conformidad a partir de observaciones etiquetadas,
y (3) construccion del conjunto/intervalo de prediccion para cada nueva muestra.
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La prediccién conforme se compone de tres pasos (Figura 3):

(1) Modelo base. Se entrena un predictor f (red neuronal, SVM, etc.) con los
datos disponibles. El modelo devuelve puntajes por clase (clasificacién) o valores continuos
(regresién).

(2) Scores de no conformidad. Se fija una funciéon A(z,y; f) que mide el “desajus-
te” entre la salida del modelo y una etiqueta y. Con las observaciones ya etiquetadas (histori-
cas o las que se van incorporando en el tiempo) se calculan los scores {s;}1, s; = A(x;, yi; f),

y se obtiene un umbral § como el cuantil empirico al nivel (1 — «):

d = S(m+1)(1-a))

usando la correcciéon finito-muestral estandar.
(3) Conjunto/intervalo por muestra nueva. Para un nuevo x se construye el

conjunto conforme con el mismo criterio de no conformidad:
V(@) = {y: Alz,y; f) < ¢},

que en regresién se traduce en un intervalo C(z) (p.ej., [4(z) — ¢, 4(z) + ] o, si se usan
cuantiles, [Gint(z) — 4, Gsup(x) + ¢]). Cada vez que se dispone de nuevas etiquetas, se pueden

anadir sus scores al conjunto {s;} y actualizar §; el procedimiento sigue siendo el mismo.
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2.5. Prediccion conforme en imagenes histopatolégicas

La aplicacion de la prediccion conforme ha demostrado un alto potencial para forta-
lecer la fiabilidad de los modelos de aprendizaje profundo en el analisis de imagenes médicas,
particularmente en el ambito de la patologia digital. Al proporcionar una estimacién cuan-
titativa de la incertidumbre, la PC permite que los sistemas de inteligencia artificial (IA)
identifiquen predicciones poco confiables y las deriven a revision por parte de especialistas
humanos. Este mecanismo no solo se ajusta de manera natural a los flujos de trabajo clinicos,
sino que también contribuye a mejorar la confianza en la adopcién de estas tecnologias.

Un ejemplo concreto se observa en la histopatologia del cancer de préstata, donde
la integracién de la PC en modelos de aprendizaje profundo mostré mejoras notables en la
fiabilidad diagnéstica y la seguridad del paciente. En un estudio de referencia, un sistema
aumentado con PC logr6 reducir la tasa de errores del 2% al 0.1 % en pruebas de dominio
controlado. La utilidad del marco se evidencié aiin més en escenarios fuera de distribucion,
como el andlisis de tejido prostatico atipico. En este contexto, el sistema con prediccion
conforme cometi6 solo 3 errores (2 %), frente a los 44 errores (25 %) del modelo sin PC, al
detectar automaticamente como inciertos el 80 % de los casos méas complejos y sefialarlos
para revisiéon humana(Olsson et al. 2022). Este resultado subraya el valor de la PC como un
componente de apoyo a la toma de decisiones clinicas, reduciendo riesgos asociados con la
sobreconfianza de los modelos.

Un beneficio similar se reporto6 en la clasificacién del estatus HER2 en cancer de ma-
ma a partir de imagenes de inmunohistoquimica (IHQ). En este caso, el uso de la prediccién
conforme permitié obtener predicciones altamente fiables en casos claros, al mismo tiempo
que identificaba automaticamente los escenarios ambiguos. Con un nivel de significancia de
0.05, el clasificador basado en prediccién conforme logré senialar el 69.8 % de los casos con
puntuacion equivoca dela etiqueta 2+ como candidatos a pruebas adicionales. Este enfoque
de prediccion selectiva representa un avance practico hacia la evaluacion automatizada de
HER2, pues concentra la automatizacion en los casos de alta confianza y establece un pro-
tocolo claro para los casos inciertos. En conjunto, la prediccién conforme aporta un marco
que equilibra precisiéon, interpretabilidad y seguridad, facilitando su integraciéon en entornos

médicos reales(Pintawong et al. 2025).
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3. Predicciéon conforme para clasificacion: Graduacién en cancer de proéstata

En este capitulo nos centramos en la aplicacion de la prediccion conforme a problemas
de clasificacién, donde el objetivo del modelo es asignar una etiqueta discreta (categoria) a
una imagen. Mediante el uso de la predicciéon conforme, asignaremos un set de predicciones
que garantice un nivel de confianza predefinido, lo que resulta crucial en tareas donde la
certeza sobre las decisiones del modelo es fundamental. Esta técnica permite no solo hacer
una clasificacion, sino también evaluar la incertidumbre asociada a cada prediccion, lo que
anade un valor significativo en aplicaciones sensibles.

Este capitulo esta estructurado de la siguiente manera. En la seccion 3.1 se presenta
el dataset PANDA utilizado para evaluar los métodos de prediccién conforme en la tarea de
clasificacion. Luego, en la seccion 3.2 se detallan las arquitecturas de redes neuronales convo-
lucionales, las métricas de evaluacion para tareas de clasificacion, y finalmente las variantes
de prediccion conforme aplicadas a la clasificacion y las métricas asociadas a la prediccion
conforme. A continuacion, en la seccion 3.3 se describen las configuraciones experimentales
utilizadas en la evaluacién de la prediccion conforme para tareas de clasificacion. Finalmente,
en la seccion 3.4 se exponen los resultados de la prediccion conforme en este tipo de tareas,
y en la seccion 3.5, se presentan una breve discusion de resultados. Para culminar, en la

seccién 3.6 se relatan las consideraciones finales.

3.1. Materiales

El acceso a bases de datos abiertas en histopatologia ha sido clave para el avance de la
patologia digital, particularmente en el desarrollo de modelos predictivos que usan imagenes
y etiquetas necesarias para entrenar y validar modelos de aprendizaje automéatico. Estas
bases de datos abiertas promueven la replicabilidad y la comparacion de metodologias.

Entre las bases de datos mas relevantes en la actualidad esta el proporcionado para
el PANDA challenge (Prostate cANcer Grade Assessment), que se ha consolidado como uno
de los recursos mas influyentes en la comunidad de la patologia digital. Este desafio inter-
nacional reunié méas de 10.000 biopsias de cancer de prostata provenientes de dos centros
médicos lideres(Radbound University Medical Center y Karolinska Institute). Las biopsias
fueron anotadas por patdlogos expertos bajo los sistemas de graduacion histolégica ISUP
(International Society of Urological Pathology) y Gleason (Kaggle 2020). El objetivo prin-
cipal del PANDA challenge fue desarrollar algoritmos para la graduacién automaética de la
severidad del cancer de préstata, que es una tarea con impacto en el diagndstico oportuno y
la eleccion del tratamiento clinico méas adecuado.

En la figura 4 se observa un ejemplo de una WSI del PANDA Challenge y su co-
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rrespondiente extraccion de mosaicos realizada en el preprocesamientode las imagenes del

PANDA Challenge.

Figura 4: Fjemplo WSI del Panda Challenge y la extraccion de sus mosaicos

El Gleason Score es un sistema de clasificacion en el cual los patélogos asignan un
grado del 1 al 5 a las dos areas méas predominantes del tumor y luego suman estos dos grados
para tener asi el valor total. Por ejemplo, un puntaje de 7 puede ser producto de gleason score
de 443 o de 3+4. Esta es una de las limitaciones del sistema, ya que a pesar de ambos sumar
7, la disposicién de los patrones tiene un pronéstico diferente ya que el 4 es mas agresivo que
el 3. Por otro lado, el ISUP grade es un sistema de puntuacion que surge de la motivacion de
mejorar la claridad que faltaba en el Gleason score. Este nuevo sistema clasifica los tumores
de préstata en una escala de 1 a 5, siendo el grado 1 el menos agresivo y 5 el méas agresivo.
Este sistema se basa en la evaluacién del patron arquitectonico de las células cancerosas y es
una simplificacién y mejora del sistema de Gleason. EI ISUP se utiliza para dar un prondstico
y orientar las decisiones terapéuticas y, a diferencia de la puntuaciéon Gleason, que puede
ser mas compleja, la escala ISUP tiene una mejor correlacién con los resultados clinicos. La
siguiente tabla muestra la correlacion directa entre el sistema de clasificacion de Gleason y

la nueva escala simplificada del Grupo de la Sociedad Internacional de Uropatologia (ISUP).
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Tabla 2: Correlacion entre el Sistema de Puntuacion de Gleason y los Grupos de Grado
ISUP (International Society of Urological Pathology)

Grupos de Grado ISUP Puntuacién de Riesgo
Gleason
Grupo de Grado 1 Puntuacién de Gleason Bajo Riesgo
<6
Grupo de Grado 2 Puntuaciéon de Gleason Riesgo Intermedio
3+4=7
Grupo de Grado 3 Puntuaciéon de Gleason  Riesgo Intermedio Desfavorable
44+3=7
Grupo de Grado 4 Puntuacién de Gleason Alto Riesgo
44+4=8;54+3=8¢;
3+5=38
Grupo de Grado 5 Puntuacién de Gleason Alto Riesgo
445=9;54+4=09;
5+5=10

Debido a la facilidad de uso del ISUP grade, y que este retiene importante informacién
clinica para el diagndstico, en este trabajo se consolidé como la etiqueta de referencia sobre
el cual se organizé el conjunto de datos y es la utilizada en esta investigaciéon. Ademéas del
campo ISUP grade, el dataset incluye la columna data_provider, que senala la institucion

de procedencia de cada caso (Radboud University Medical Center o Karolinska Institute).

3.2. Métodos
3.2.1. Arquitecturas de redes neuronales - Clasificacion

Para la tarea de clasificacion se optd por utilizar las arquitecturas EfficientNet-B2 y
DenseNet-121. Estas redes han demostrado resultados competitivos en diversos escenarios
de clasificacion de imagenes y constituyen modelos adecuados para las tareas requeridas en
esta investigacion (Rasheed et al. 2025).

EfficintNet-B2 se desarrolla a partir de técnicas de busqueda automatica de arquitec-
turas y optimizaciéon basada en compound scaling. Esta version representa un escalamiento
superior respecto a la arquitectura inicial EfficientNet-B0, aumentando la profundidad, an-
cho y resoluciéon de entrada de la red de una forma equilibrada. Son estas mejoras las que

le dan una mayor capacidad de representacién y precision que la hacian una arquitectura
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deseable para esta tarea de graduacion automatica de cancer de préstata.

Por otro lado, DenseNet-121 corresponde a una de las variantes mas utilizadas dentro
de la familia DenseNet, cuyo diseno se distingue por su uso de conexiones densas entre capas.
Bajo este esquema, cada capa recibe como entrada la salida de todas las anteriores, lo que

potencia la propagacion de gradientes y favorece la reutilizacion de representaciones.

3.2.2. Métricas de evaluacion para tareas de clasificacion

La evaluacion del desempeno de los modelos de clasificacion se basa en distintas
métricas que permiten cuantificar su precision y capacidad predictiva. En clasificacién, una
métrica fundamental es la exactitud (accuracy), que mide la proporciéon de predicciones

correctas sobre el total de observaciones:

TP + TN
TP + TN+ FP + FN

Sin embargo, cuando las clases estan desbalanceadas, la exactitud puede ser enganosa.

Accuracy =

Por esta razén se emplean métricas adicionales, como la precisién, que evalta la proporcion

de verdaderos positivos entre todas las predicciones positivas:

TP
TP + FP

La matriz de confusion constituye otra herramienta esencial, pues muestra la distri-

Precision =

bucién de aciertos y errores por clase. No obstante, estas métricas tradicionales presentan
limitaciones en problemas donde los errores no son equivalentes, como ocurre en la clasifica-
cién ordinal.

Este trabajo se centra en la clasificacion del grado de cancer de préostata segin el siste-
ma ISUP, un problema de naturaleza ordinal donde las clases guardan una relaciéon jerarquica
(grado 0 es més cercano a 1 que a 5). En este contexto, confundir grados adyacentes resulta
menos critico que errores entre extremos de la escala. Para cuantificar adecuadamente este
comportamiento, se emplea el coeficiente de concordancia cuadratica ponderada (Quadratic

Weighted Kappa en inglés - QWK), que penaliza los errores en funciéon de su magnitud. La
QWK se define como:

QWK =1 —

Zij Wz‘jOij
S (3.1)

i WigEij

Z?J

donde:

= O representa la matriz de confusion observada
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= F denota la matriz esperada por azar

» W es la matriz de ponderacion cuadratica: W ; = ((]z[_jl);

El caracter cuadratico de la penalizacion asegura que errores entre clases distantes
(por ejemplo grado 0 vs. 4) impacten més severamente en la métrica que desviaciones meno-
res (por ejemplo grado 1 vs. 2). Como ilustra la Figura 5, dos modelos con idéntica exactitud
pueden obtener QWK sustancialmente diferentes segiin la distribucion de sus errores. Mien-
tras la matriz izquierda muestra errores entre clases vecinas, la derecha presenta errores mas
graves entre clases distantes, lo que se traduce en una penalizacion QWK significativamente

mayor.

Figura 5: QWK penaliza mas los errores entre clases distantes. Dos modelos con la misma
exactitud pueden diferir en QWK: la matriz izquierda muestra errores leves (poca penaliza-
cion), mientras que la derecha concentra errores graves (mayor penalizacion,).

Closer errors (less penalized by QWK) Farther errors (more per_\alized by QWK)
o| 30 5 o/ 30
1 25 I § 1 25
o ]
3 32 20 =2 20
E E ‘
3 4 25 25
4 5 30 30
0 1 2 3 4 2 : 3 4

Predicted Predicted

Esta sensibilidad a la gravedad de los errores convierte a QWK en la métrica idé-
nea para evaluar modelos de graduacion histopatologica, donde las consecuencias clinicas
de subestimar un grado alto son considerablemente mas graves que errores entre grados

adyacentes.

3.2.3. Prediccion conforme para clasificacion

En la prediccion conforme aplicada a clasificacion, el modelo no se limita a proporcio-
nar una unica clase basada en la mayor probabilidad del softmax, sino que genera un set de
predicciones . Este set asegura, con un nivel de confianza especificado, que la clase verdadera

se encuentra dentro de él. Como se ilustra en la Figura 3, el proceso de prediccién conforme
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sigue una serie de pasos bien definidos, desde el entrenamiento del modelo hasta la cons-
trucciéon del set de predicciones. En la Figura 6, se muestran tres ejemplos de predicciones
conformes que evidencian céomo el tamano del set conforme varia: a medida que el modelo
tiene menos certeza, el set se expande, incluyendo mas clases posibles; mientras que cuando
el modelo estda mas seguro de su prediccion, el set se reduce, conteniendo solo la clase mas

probable.

Esto refleja cémo el modelo ajusta sus predicciones dependiendo de la incertidumbre aso-
ciada a cada caso. Esta capacidad de los conjuntos conformes para reflejar la incertidumbre
del modelo esta estrechamente vinculada a las métricas que determinan qué tan bien se
ajusta una nueva observacion a los datos previamente calibrados. Entre estas métricas, el
Non-Conformity Score (puntaje de no conformidad) ya que permite evaluar cudn atipica o
diferente es una prediccién en comparacion con las observaciones del conjunto de calibracién.
En términos simples, refleja qué tan “diferente” es una nueva observacién respecto a las ob-
servaciones anteriores en el conjunto de calibracién (Shafer y Vovk 2008). Un valor alto en
este puntaje indica que la predicciéon del modelo es menos confiable, ya que el nuevo ejemplo

no se parece a los datos anteriores.

Figura 6: Prediccion Conforme en Clasificacion. Adaptado de Angelopoulos y Bates (2021)

L

Prediccion= {Baboon, Macaque} Prediccion = {Coyote, Red Wolf} Prediccién = {Leopard, Snow
Leopard, Jaguar, Cheetah}

Por otro lado, también es posible trabajar con el concepto complementario, conoci-
do como puntaje de conformidad (conformity score), el cual puede interpretarse como una
medida de similitud o familiaridad con los datos previos. La relacion entre ambos puntajes

puede expresarse de manera simple como:

C(:an) =1- a(x’y)

donde:
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» a(z,y) € [0,1] es la funcién de no conformidad, y
» C(z,y) € ]0,1] es la funcién de conformidad, su complemento.

La prediccion conforme es una técnica versatil que puede adaptarse a diferentes esce-
narios dependiendo de las caracteristicas del conjunto de datos y los objetivos del anélisis.
Estas adaptaciones permiten optimizar el equilibrio entre eficiencia computacional, precision
y personalizacién de las predicciones. Entre las distintas variantes se encuentran la predic-
cién conforme inductiva, la prediccién conforme de Mondrian y conjuntos de predicciones

adaptativos que fueron utilizadas en la investigacién y se describen a continuacién.

3.2.3.1. Prediccién conforme inductiva. La prediccién conforme inductiva (In-
ductive Conformal Prediction en inglés — ICP) surge como una solucién a la principal li-
mitacién de la prediccién conforme clésica o transductiva (T'CP, por sus siglas en inglés):
su ineficiencia computacional. En el enfoque transductivo, cada nueva prediccion requiere
volver a ejecutar el procedimiento completo, lo cual resulta impractico para algoritmos con
tiempos de entrenamiento prolongados, como las redes neuronales.

Para superar esta limitacion, ICP reemplaza la inferencia transductiva por inferencia
inductiva, dividiendo el conjunto de datos en dos subconjuntos: uno de entrenamiento y otro
de calibracion. El modelo se entrena tinicamente sobre el subconjunto de entrenamiento,
evitando la necesidad de reentrenarlo en cada prediccion. Posteriormente, el subconjunto de
calibracién se utiliza para calcular los puntajes de conformidad (non-conformity scores) y, a
partir de ellos, los valores p para cada posible clasificacién o regresién (Papadopoulos 2008).
Como se observa en el Algoritmo 1, los ejemplos en el conjunto de calibracién permiten
cuantificar la incertidumbre del modelo en nuevos datos de manera eficiente.

De este modo, ICP conserva las garantias de validez de la prediccion conforme, pero
con una eficiencia computacional comparable a la del algoritmo subyacente. Esto lo convierte
en un enfoque especialmente adecuado para escenarios donde el entrenamiento es costoso,
como en el caso de las redes neuronales, ampliando de manera significativa la aplicabilidad

préactica de la prediccion conforme (Vovk 2012).
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Algoritmo 1: Prediccién Conforme Inductiva (ICP)

Entrada: Conjunto de datos D = {(X;,y;)})¥, nivel de confianza 1 — «, funcién de
conformidad S(y, §)
Salida: Salida conforme para nuevas muestras
1. Division del conjunto de datos:
Dividir D en tres subconjuntos:
Entrenamiento Dy..;, para ajustar el modelo.
Calibracion D, para calcular los puntajes de conformidad.
Prueba Dy donde se aplicara la prediccién conforme.
2. Entrenamiento del modelo:
Entrenar el modelo f con Diaiy.
3. Calibracion:
Para cada muestra (X;,y;) € D, hacer
Obtener la prediccién §; = f(X;).
Calcular el puntaje de conformidad S(y;, 9;)-
fin
Ordenar los puntajes y calcular el cuantil ¢;_.
4. Aplicacion de la predicciéon conforme:
Para cada nueva muestra X,,., en D;. hacer
Obtener la prediccion Jnew = f(Xnew)-
Para cada clase y' € ), calcular el puntaje de conformidad S(y/, Gnew)-
Si S(V', Unew) > q1—o €ntonces
Incluir la clase ¢’ en el set conforme Ocontorme-

Fin si
fin

3.2.3.2. Prediccion conforme de Mondrian. Por otra parte, la prediccién con-
forme de Mondrian (Mondrian Conformal Prediction en inglés - MCP), descrita en el Al-
goritmo 2, adapta los intervalos de prediccién de acuerdo con grupos especificos dentro del
conjunto de datos, conocidos como categorias Mondrianas. En lugar de aplicar un tinico pun-
taje de conformidad a todas las observaciones, este enfoque segmenta el conjunto de datos en
subconjuntos basados en caracteristicas especificas (por ejemplo, diferentes clases o regiones
en el espacio de caracteristicas). De acuerdo con la literatura, en la Prediccién Conforme de
Mondrian (MCP), cada etiqueta o clase se trata de forma separada, evaluando la confianza
en la asignacién de instancias de manera independiente. Esto permite controlar la tasa de
error dentro de cada grupo, al dividir el conjunto de entrenamiento en categorias y asignar
un nivel de significancia a cada una de ellas (Vazquez y Facelli 2022).

Esta segmentacién posibilita que los intervalos de prediccion se ajusten de manera
mas precisa para cada categoria, mejorando tanto la interpretacion como la confiabilidad del

modelo, especialmente en aplicaciones donde la heterogeneidad de los datos es significativa.
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En escenarios con clases variadas o caracteristicas diferenciadas, la MCP facilita predicciones
mas adaptadas y precisas para cada tipo de observacién. Ademds, resulta particularmente
util en conjuntos de datos desbalanceados, ya que compara los puntajes de conformidad solo
entre aquellos de la misma categoria y no a través de todo el conjunto de entrenamiento.
Algoritmo 2: Prediccién Conforme Mondrian (MCP)
Entrada: Conjunto de datos D = {(X;, ;) })¥,, nivel de confianza 1 — «,

funcién de conformidad S(y, 3), funcién de particion g(X;)
Salida: Salida conforme para nuevas muestras
1. Divisién del conjunto de datos:
Dividir D en tres subconjuntos:
- Entrenamiento Dy..in para ajustar el modelo.
- Calibracion D, para calcular los puntajes de conformidad.
- Prueba D, donde se aplicara la prediccion conforme.
2. Entrenamiento del modelo:
Entrenar el modelo f con Dipaiy.
3. Agrupacién por categorias (Mondrian):

Para cada muestra (X;,y;) € Dy hacer
| Asignar la muestra a un grupo Gy segin g(X;).

fin
4. Calibracién por grupo:
Para cada grupo Gj hacer

Para cada muestra (X;,y;) € Gy hacer
Obtener la prediccién g; = f(X;).
Calcular el puntaje de conformidad S(y;, ;).
fin

Ordenar los puntajes y calcular el cuantil q@a.

fin
5. Aplicacién de la prediccién conforme:

Para cada nueva muestra X,., hacer

Determinar su grupo Gy segin g(Xew)-

Obtener la prediccion gnew = f(Xnew)-

Para cada clase y' € ), calcular el puntaje de conformidad S(¥/, fnew)-
Si S(y, fuew) = ¢\, entonces

Incluir la clase ¢’ en el set conforme Ocontorme-

Fin si

fin
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3.2.3.3. Prediccion conforme de conjuntos adaptativos. La prediccion confor-
me de conjuntos adaptativos (Adaptive Prediction Sets en inglés - APS) utiliza directamente
los puntajes de salida del modelo (por ejemplo, las probabilidades de la funcién softmazx)
para cada clase. Dado un nivel de confianza (1 — «), el procedimiento consiste en ordenar
las clases segun la probabilidad predicha y, posteriormente, acumular dichas probabilidades
hasta alcanzar o superar un umbral definido por el cuantil de calibraciéon. El conjunto de
prediccion final esta compuesto por todas las clases que fueron necesarias para superar este
umbral.

Formalmente, el conjunto de prediccién se define como:

C(x) ={m(x),...,m(z)}, donde k = sup {k' : Zf(:v),rj(m) < (j} + 1.

Jj=1

En esta formulacién, C'(x) representa el conjunto de prediccién asociado a la instancia
x. Cada elemento 7;(x) corresponde a la clase en la posicién j, luego de ordenar todas las
clases segiin la probabilidad estimada en orden descendente. La probabilidad predicha por el
modelo para la clase 7;(z) se denota como 7 (2)x,(2)- El pardmetro ¢ corresponde al cuantil
de calibraciéon obtenido a partir del conjunto de calibracion y esta asociado al nivel de
error «. El operador sup{%’ : ...} indica el mayor valor de k' tal que la suma acumulada
de probabilidades se mantiene estrictamente por debajo de ¢. Finalmente, el término +1
asegura que se incluya también la primera clase cuya incorporacion permite que la suma

acumulada alcance o supere dicho umbral.
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Algoritmo 3: Adaptive Prediction Sets (APS)
Entrada: Conjunto de datos D = {(X;, ;) }}¥,, nivel de confianza 1 — a,

predicciones de probabilidad p(y|X)
Salida: Conjuntos de prediccién adaptativos para nuevas muestras
1. Divisién del conjunto de datos:
Dividir D en tres subconjuntos:
Entrenamiento Dy,,;, para ajustar el modelo.
Calibracion D, para calcular los umbrales adaptativos.
Prueba Dy donde se aplicara la prediccion conforme.
2. Entrenamiento del modelo:
Entrenar el modelo f con Dipain.
3. Calibracién adaptativa:

Para cada muestra (X;,y;) € Dy hacer
Obtener el vector de probabilidades p(y|X;).

Ordenar las clases de mayor a menor probabilidad.
Calcular la funcion de cobertura acumulada al ir sumando probabilidades hasta

incluir y;.

Registrar el valor de corte adaptativo asociado a y;.
fin

Calcular el cuantil ¢;_, sobre los valores de corte registrados.
4. Aplicacion de APS:

Para cada nueva muestra X, en D hacer
Obtener el vector de probabilidades p(y| Xnew)-

Ordenar las clases en orden descendente de probabilidad.
Construir el conjunto de prediccién sumando clases hasta alcanzar el umbral

d1—a-
fin

3.2.4. Meétricas de prediccion conforme para la tarea de clasificacion

En esta seccion se describen las principales métricas utilizadas para evaluar la predic-
cién conforme en los experimentos realizados. Las métricas consideradas son la cobertura,
cobertura estratificada por caracteristicas (Feature Stratified Coverage en inglés - FSC), co-
bertura estratificada por tamanos (Size stratified coverage en inglés - SSC) y el N-Criterion.

Iniciando con la cobertura, esta mide la proporcién de veces que la prediccion con-
forme incluye el valor verdadero. Se espera que la cobertura empirica sea cercana al nivel de

confianza especificado (1 — ).
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En clasificacion, la cobertura se calcula como la proporcion de veces que la clase

verdadera (grado ISUP) estd dentro del conjunto conforme generado:
1 N
Cobertura = N > Ky € C(X))},
i=1

donde C'(Xj;) es el conjunto conforme para la muestra i, y ¥ es la funcién indicadora que vale
1 si la clase verdadera esta dentro del conjunto conforme, y 0 en caso contrario. Cabe resaltar
que esta funcién también se utiliza en FSC y SSC asumiendo el mismo comportamiento.
La métrica FSC (Feature Stratified Coverage) evalia la uniformidad de la cobertura a
través de subgrupos de datos predefinidos (por ejemplo, diferentes instituciones o categorias
demogréficas). Destaca los posibles sesgos o la falta de adaptabilidad cuando el rendimiento
predictivo varia entre grupos. Especificamente, el FSC se define como la cobertura empirica
minima entre todos los subgrupos G. De esta manera se asegura que la prediccién conforme
no solo mantenga la cobertura global deseada, sino que también sea confiable de forma

consistente a lo largo de todos los subgrupos de datos.:

o (val (val)
Métrica FSC = geglng} ]I | EZIQJ%{ ) ¢ C( )} (3.2)
Paralelamente, La métrica SSC (Size stratified Coverage) mide la consistencia de la
cobertura a través de diferentes tamanos de conjuntos de prediccion. Es decir, estratifica
los ejemplos de validacion basandose en el nimero de etiquetas en sus respectivos conjuntos
de prediccién (por ejemplo, predicciones de una sola etiqueta, dos etiquetas y multiples
etiquetas), y luego calcula la cobertura minima entre estos estratos. Un SSC bajo indica que

la cobertura del método se deteriora en ciertos regimenes de confianza:

SSC = gef?,m,c} ‘I‘ EZIQHA{YW EC( Val)}. (3.3)

Tanto FSC como SSC se centran en la cobertura del peor caso dentro de particiones
definidas, ofreciendo una perspectiva complementaria a la cobertura global y ayudando a
evaluar la equidad y fiabilidad bajo la variabilidad de los subgrupos y se ilustran en la

Figura 7.
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Figura 7: Comparacion entre FSC (izquierda) y SSC (derecha). El FSC mide la cobertura
minima entre subgrupos, mientras que el SSC agrupa los conjuntos por tamano (1, 2 o 3+
clases) y toma la cobertura minima en cada grupo.

FSC SSC

80% coverage M { M} os% coverage

2 { @, M} 99% coverage

99% coverage

3){ , . ,A, ... } 80% coverage

Coverage=89.5% Coverage=91.3%

FSC=80% SSC=80%

N-criterion: Este mide el tamano promedio de los sets generados:

1 N
N-Criterion = N > |C(X5)].
i=1

Un valor bajo de N-Criterion indica que el modelo es méas informativo y refleja una

alta confianza en sus predicciones.

3.3. Configuraciéon Experimental

En esta seccién se comenzara describiendo el preprocesamiento aplicado al conjunto
de imagenes. Posteriormente, se explicara la configuracion del entrenamiento de los modelos
propuestos, para finalizar presentando la estructura de la experimentacion, que se ha dividido

en dos fases distintas

3.3.1. Preparacion de los datos

En este estudio, las imagenes se sometieron a una serie de pasos diseniados para estan-

darizar el conjunto de datos, eliminar informacion irrelevante y resaltar las caracteristicas de
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interés. El flujo de trabajo se centré en la extraccién de mosaicos (tiles) de alta calidad, que
son representativos del tejido patologico, y en la creacién de una representacion compacta y

uniforme de cada imagen.

3.3.2. Extraccion y seleccion de mosaicos

El primer paso consistié en segmentar las imagenes de préstata en pequenas secciones
denominadas mosaicos o tiles. Este enfoque se justifica por la naturaleza de las iméagenes
de alta resolucion, que a menudo superan la capacidad de memoria de las GPUs. Para ello,
se implement6 una estrategia de extraccién que priorizaba el contenido del tejido, ya que
grandes porciones de las imagenes originales consistian en areas en blanco o de fondo sin

valor diagnéstico.

= Deteccién de tejido: Se utilizé6 una mascara binaria para identificar y aislar las
regiones con tejido. Esto se logro convirtiendo la imagen a escala de grises y aplicando
un umbral (cv2.threshold) de 150. Los pixeles con una intensidad por debajo de este
umbral se consideraron parte del tejido (negro), mientras que aquellos por encima se
clasificaron como fondo (blanco). Esta méscara binaria se utiliz6 para diferenciar entre
el tejido de interés y las areas en blanco de la lamina. Posteriormente, se recortaron

las areas en blanco para optimizar el procesamiento.

» Generaciéon de mosaicos: A partir de la region de tejido recortada, la imagen se
dividié en una cuadricula de mosaicos uniformes de 128x128 pixeles. Para garanti-
zar una cobertura completa, la imagen se rellen6 con bordes blancos (np.pad) si sus

dimensiones no eran miltiplos del tamano del mosaico.

» Filtrado por contenido de tejido: A diferencia de una division simple, se implemen-
t6 un método de puntuacién para cada mosaico. La puntuacion se calculé basandose
unicamente en el porcentaje de pixeles de tejido dentro de cada mosaico, es decir, el
numero de pixeles no blancos en la méscara correspondiente. Se seleccionaron los 36
mosaicos con la puntuacion mas alta, asegurando que cada muestra de datos contuviera

las regiones mas relevantes y ricas en informacion para el analisis posterior.

3.3.3. Composicion de imdgenes uniformes

Una vez seleccionados los 36 mosaicos mas relevantes para cada muestra, se procedio
a combinarlos para crear una nueva imagen unica y de tamano estandarizado. Este paso
fue crucial para alimentar de manera eficiente la red neuronal, que requiere entradas con

dimensiones uniformes.



PREDICCION CONFORME PARA CLASIFICACION Y REGRESION 40

= Creacion de la cuadricula: Los 36 mosaicos seleccionados, cada uno con un tamano

de 128x128 pixeles, se organizaron en una cuadricula de 6x6.

= Ensamblaje: Los mosaicos se unieron en un lienzo en blanco para formar una imagen
combinada final con una resoluciéon de 768x768 pixeles. Este proceso garantiza que
todas las imagenes del conjunto de datos tengan la misma estructura y dimensiones,

lo que facilita el entrenamiento del modelo.

Después de organizar las imagenes compuestas en carpetas de acuerdo con su grado
ISUP, se descartaron aquellas que no contaban con suficiente tejido para generar los 36
mosaicos requeridos, lo cual aseguré un conjunto de entrenamiento mas consistente y de
mejor calidad.

Para la aplicacion de la Prediccién Conforme de Mondrian y la evaluacion detallada de
la cobertura condicional FSC, fue necesario definir criterios de estratificacion (o subgrupos)
sobre el dataset. Si bien se disponia de la variable Data Provider, se buscé enriquecer la
experimentacion con un criterio adicional que reflejara las condiciones reales de calidad de
las imagenes. Con este propoésito, se definié una segunda variable de estratificacion basada
en el nivel de nitidez o desenfoque de cada imagen. Para este calculo, se convirtié la imagen a
la escala de grises y se aplico el operador laplaciano, el cual se encarga de resaltar los bordes.
La varianza de este Laplaciano otorga un valor escalar, donde valores altos indican imagenes
mas nitidas, mientras que valores mas bajos indican imagenes mas borrosas. A partir de la

distribucion de este puntaje, se definieron tres grupos de nitidez segun los cuantiles Qo5 y

Q753
Blurry (s < Q25), Moderate (Q25 < s < Q75), Sharp (s > Q7s),

donde s corresponde al puntaje de desenfoque calculado para cada imagen.

3.3.4. Configuracion de los modelos de clasificacion

El proceso de configuracion de los modelos de clasificacion se organizo en varias etapas
con el fin de mantener una estructura clara. A continuacion, se detallan los pasos seguidos.

Se seleccionaron las arquitecturas EfficientNet-B2 y DenseNet-121 por su reconoci-
da capacidad para capturar patrones jerarquicos en imagenes médicas. Los modelos fueron
inicializados con pesos preentrenados en ImageNet, garantizando una base sélida de repre-
sentaciones visuales generales. Posteriormente, se reemplazé la capa de salida de cada red
por un head de clasificacién ajustado al nimero de clases de la tarea (seis grados ISUP).

El conjunto de datos se dividi6 en tres subconjuntos: 75 % para entrenamiento, 8.75 %
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para validacién (también utilizado como calibracién en prediccion conforme) y 16.25 % para
prueba de la predicciéon conforme.Para mejorar la robustez del modelo y reducir el sobre-
ajuste, se aplicaron aumentaciones con la libreria Albumentations. Estas incluyeron volteo
horizontal y vertical, rotaciones aleatorias de 90 grados y la transformacién ShiftScaleRo-
tate, que introduce variaciones en posicion, escala y rotacion. Todas las imagenes fueron
normalizadas utilizando los valores estandar de media y desviaciéon de ImageNet.

Dado el predominio de las clases 0 y 1 en el conjunto de datos, se implementé un
muestreo ponderado mediante WeightedRandomSampler. Esta técnica asigna pesos inversa-
mente proporcionales a la frecuencia de cada clase, asegurando que las clases minoritarias
tengan mayor representacion en cada época de entrenamiento.Los conjuntos fueron organi-
zados en DataLoaders de PyTorch. El entrenamiento utilizé lotes de tamano(batch size en
inglés) 16 y 4 trabajadores (workers en inglés)

Para la funcién de perdida se utilizé la perdida de entropia cruzada (Cross-Entropy
Loss en inglés) combinada con Label Smoothing (¢ = 0.1) como técnica de regularizacién
para reducir la confianza excesiva del modelo y mejorar su generalizacion. La pérdida base

para una muestra ¢ con K clases es:

K
leg = =Y yixlog(Pix)

k=1

Tras aplicar suavizado, las etiquetas se transforman en:

1—e+ %, si k = clase verdadera

Yik = p

I si k # clase verdadera

y la pérdida final sobre un lote de N muestras queda:

1 N K
L= NZ( Z klngzk>

=1

Para el optimizador se utiliz6 SGD con momentum de 0.9 y decaimiento de peso de
4 x 1073 para EfficientNet y 5 x 1072 para DenseNet. El aprendizaje se controlé mediante el
planificador (scheduler en inglés)ReduceLROnPlateau, configurado con factor 0.1 y paciencia
de 4-5 épocas, segin el modelo. En la Tabla 3 se visualizan las diferencias clave de las

configuraciones para DenseNet y EfficientNet.
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Tabla 3: Configuracion de Optimizacion para Modelos EfficientNet y DenseNet

Arquitectura  Modelo Optimizador Scheduler
) EfficientNet-
EfficientNet B2 SGD con momentum=0.9,  ReduceLROnPlateau con
weight 4e-3 factor=0.1, patience=4

DenseNet DenseNet-121  SGD con momentum=0.9,  ReduceLROnPlateau con
weight 5e-2 factor=0.1, patience=>5

Finalmente, entrenamiento se implement6 con PyTorch Lightning, integrando EarlyS-
topping (paciencia de 10 épocas) y ModelCheckpoint para guardar el mejor modelo. La
ejecucion se realizé en GPU con precisién mixta (16 bits) para optimizar recursos compu-
tacionales, y mediante CSVLogger se registré las métricas accuracy y QWK que fueron clave

para determinar el écito de los modelos.

3.3.5. Configuracion de la prediccion conforme

La configuracién experimental se disefi6 con el objetivo de evaluar distintas variantes
de prediccion conforme(ICP, APS y MCP) sobre el conjunto de datos del PANDA Challenge.
La aplicacién de cada una de estas técnicas se llevo a cabo siguiendo rigurosamente los pasos
detallados en la Secciéon 3.2. En todas las técnicas, el puntaje de conformidad utilizado
corresponde a las probabilidades predichas por el modelo a través de la funcién softmazx, de

acuerdo con la siguiente expresion:

s(z,y) = f(2),,
donde s(z,y) denota el puntaje de conformidad de la instancia = con respecto a la
clase y, v f (x), corresponde a la probabilidad asignada por el modelo a dicha clase. Para
el calculo de SSC, los tamafios de conjuntos de prediccion se agruparon en las categorias
1, 2, 3y 4-5 (grados ISUP), consolidando los dos tltimos debido a la baja frecuencia de
muestras que generaban conjuntos de este tamano. Adicionalmente, todos los casos el nivel

de significancia («) se establecié en 0.10, correspondiente a una cobertura objetivo del 90 %.

3.3.5.1. Experimento 1: Institucién como Variable de Estratificaciéon y Ca-
tegoria Mondriana. En esta configuracién, la institucién de origen (data_provider) se
empled de manera unificada tanto como categoria Mondriana para MCP como variable de

estratificacion para el calculo de FSC. Con ello se busco evaluar simultaneamente la vali-
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dez condicional y la equidad de los conjuntos de prediccién en funcién de la procedencia

institucional. La implementacion metodolégica fue:

= ICP y APS: Calculo global del umbral de conformidad sobre el conjunto comple-
to de calibracion, con evaluacién posterior de FSC condicionada por los subgrupos

institucionales.

= MCP: Célculo independiente de cuantiles conformes por institucion, garantizando

cobertura especifica en cada grupo.

3.3.5.2. Experimento 2: Blurriness como Variable de Estratificaciéon y Ca-
tegoria Mondriana. En este segundo experimento, la variable blurriness group (Blurry,
Moderate, Sharp) se utilizé tanto como categoria Mondriana en MCP como variable de es-
tratificacion para FSC. Este disenio permiti6 analizar la validez de los conjuntos de prediccion
de acuerdo con la calidad de imagen, considerando de manera simultanea su impacto en la

cobertura condicional y la equidad entre los distintos niveles de desenfoque.

3.4. Resultados

En esta seccién se presentan los hallazgos obtenidos a lo largo del estudio. Para
lograr una exposicion mas clara, los resultados se dividen en dos apartados principales: (i) el
desempeno de los modelos base de redes neuronales antes de aplicar técnicas de prediccion
conforme, y (ii) la evaluacién de dichos modelos bajo los distintos enfoques de prediccién

conforme considerados en este trabajo segmentados en los dos experimentos.

3.4.1. Estimacién categorica puntual del grado ISUP

Antes de aplicar métodos de prediccion conforme, se evalu6 el rendimiento de las
arquitecturas seleccionadas de Deep Learning sobre el conjunto de datos. Estos resultados
permiten establecer una linea base frente a la cual se comparan posteriormente los efectos
de la prediccion conforme.

El modelo EfficientNet-B2 alcanzé una precision de 0.6863 y un QWK de 0.8510.
La matriz de confusién asociada, mostrada en la Figura 8, evidencia la distribucion de los

aciertos y errores de clasificacion del modelo.
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Figura 8: Matriz de confusion del modelo EfficientNet-B2. Las etiquetas “isN” en los ejes
corresponden a los grados ISUP N, donde N = 0,1,2,3,4,5
Matriz de Confusion EfficientNet-B2

is0

isl -

is2 -

is3 -
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isd -

is5 - 0.04 0.01 0.00 0.09

iSO is1 is2 is3 is4 is5
Clase predicha

Por su parte, el modelo DenseNet-121 obtuvo una precisién de 0.7071 y un QWK de
0.8485. La Figura 9 muestra la matriz de confusién correspondiente, que permite analizar de

manera detallada el patréon de clasificaciones realizadas por este modelo.
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Figura 9: Matriz de confusion del modelo DenseNet-121. Las etiquetas “isN” en los ejes
corresponden a los grados ISUP N, donde N = 0,1,2,3,4,5
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En sintesis, ambos modelos alcanzaron desempenos competitivos, aunque con ligeras
diferencias: mientras que DenseNet-121 mostr6 una mayor precision, EfficientNet-B2 presento
un QWK marginalmente superior. Estos resultados iniciales sirven como punto de partida
para analizar como las técnicas de prediccion conforme afectan y enriquecen la interpretacion

y confiabilidad de las predicciones.

3.4.2. Resultados con prediccion conforme

Una vez establecido el desempeno de las estimaciones puntuales de los modelos, se
procedi6 a la aplicacion de técnicas de prediccién conforme con el objetivo de evaluar su
impacto en la confiabilidad de las predicciones.

Como se indicé en la Seccion 3.3, debido a que se plantearon dos configuraciones ex-
perimentales distintas —una basada en la variable institucién y otra en blurriness group—,
los resultados se presentan de manera separada para cada experimento. En ambos casos
se separaron las técnicas de Prediccién Conforme Inductiva (ICP), Mondriana (MCP) y
Conjuntos Adaptativos (APS), evaluando las métricas de cobertura, N-criterion, Feature
Stratified Coverage (FSC) y Size Stratified Coverage (SSC) y a su vez comparando ambas

arquitecturas
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3.4.2.1. Experimento 1: Institucién como Variable de Estratificacién y Ca-
tegoria Mondriana. En este experimento, la institucién de origen se utiliz6 tanto como

categoria Mondriana en MCP como variable de estratificacion para FSC.

3.4.2.1.1. Prediccion Conforme Inductiva. Para ICP, el modelo EfficientNet-
B2 alcanzé una cobertura de 0.8831 con un N-criterion de 1.9945, lo que indica conjuntos
conformes de tamano moderado. La métrica FSC fue de 0.8393, mientras que la SSC obtuvo
un valor de 0.8566 en el grupo de tamano 1, reflejando un comportamiento consistente en

subgrupos pequenos.

Figura 10: Resultados de ICP en EfficientNet-B2
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Por su parte, DenseNet-121 alcanzé una cobertura de 0.8953, méas cercana al objetivo
del 90 %, con un N-criterion de 1.8280 que indica mayor eficiencia. E1 FSC se ubicé en 0.8752
y la SSC en 0.8750 para el grupo 4-5, lo que sugiere que este modelo logra un mejor balance

entre confiabilidad y tamafio de los conjuntos.
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Figura 11: Resultados de ICP en DenseNet-121
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3.4.2.1.2. Prediccion Conforme de Conjuntos Adaptativos. En APS, EfficientNet-

B2 present6 la mayor cobertura entre las tres técnicas, alcanzando 0.9096. Este incremento
se acompand de un N-criterion més elevado (2.4079), lo que indica conjuntos conformes mas
grandes. El FSC se situé en 0.8777, mientras que la SSC alcanzé 0.8783 en el grupo de

tamano 1.

Figura 12: Resultados de APS en EfficientNet-B2
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DenseNet-121 alcanzo la cobertura mas alta de este experimento con 0.9526, aunque
con un N-criterion de 2.6448, evidenciando conjuntos atiin méas amplios. E1 FSC fue de 0.9424
y la SSC de 0.9175 en el grupo 1. Esto confirma la tendencia de APS a garantizar alta

cobertura a costa de menor N-criterion.
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Figura 13: Resultados de APS en DenseNet-121
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3.4.2.1.3. Prediccion Conforme Mondriana. En MCP, EfficientNet-B2 alcan-

z6 una cobertura de 0.8875 con un N-criterion de 1.9846. La métrica FSC se situ6 en 0.8537,
mientras que la SSC fue de 0.8648 en el grupo de tamarno 1.

Figura 14: Resultados de MCP por provider en EfficientNet
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DenseNet-121 obtuvo una cobertura de 0.8964, con un N-criterion de 1.8313, logrando
nuevamente mayor N-criterion que EfficientNet-B2. E1 FSC fue de 0.8777 y la SSC de 0.8810
para el grupo 4-5. Estos resultados muestran un rendimiento similar al de ICP, con la ventaja

de Mondrian de ofrecer cobertura especifica por institucion.
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Figura 15: Resultados de MCP por provider en DenseNet
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Finalmente, con el fin de consolidar los resultados presentados en este experimento,
en la Tabla 4 y la Tabla 5 se resumen los valores de cobertura, N-criterion, FSC y SSC
obtenidos para cada técnica y modelo. Estas tablas permiten observar de manera compacta
las diferencias entre EfficientNet-B2 y DenseNet-121, asi como entre las tres variantes de pre-
diccion conforme. En particular, se evidencia que DenseNet-121 tiende a producir conjuntos
conformes més eficientes (menor N-criterion) y con mayor confiabilidad (mayores valores de
FSC y SSC), mientras que APS, en ambos modelos, logra la cobertura mas alta, aunque con

el costo de conjuntos de prediccién més amplios.

Tabla 4: Cobertura y N-Criterion para métodos de prediccion conforme del experimento 1

Cobertura N-criterion
Modelo

ICP APS MCP ICP APS MCP

EfficientNet 0.8831 0.9096 0.8875 1.9945 2.4079 1.9846
DenseNet 0.8953 0.9526 0.8964 1.8280 2.6448 1.8313

Tabla 5: FSC y SSC para métodos de prediccion comforme del experimento 1
FSC SSC

ICP APS MCP ICP APS MCP

Modelo

EfficientNet 0.8393 0.8777 0.8537 0.8566 0.8783 0.8648
DenseNet 0.8752 0.9424 0.8777 0.8750 0.9175 0.8810
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3.4.2.2. Experimento 2: Blurriness como Variable de Estratificaciéon y Ca-
tegoria Mondriana. En el segundo experimento, la variable blurriness_group se em-
ple6 de manera unificada como categoria Mondriana en MCP y como variable de estratifi-
cacion en FSC. Cabe destacar que las métricas de cobertura global, SSC y N-criterion en
ICP y APS permanecen inalteradas respecto al Experimento 1, dado que no dependen de la

variable de segmentacion.

3.4.2.2.1. Prediccion Conforme Inductiva. Los resultados para ICP muestran
que EfficientNet-B2 alcanz6 un FSC de 0.8370, mientras que DenseNet-121 logré un FSC de
0.8634. Las métricas globales de cobertura y N-criterion se mantuvieron en 0.8831 y 1.9945
para EfficientNet-B2, y en 0.8953 y 1.8280 para DenseNet-121, respectivamente.

3.4.2.2.2. Prediccion Conforme de Conjuntos Adaptativos. En APS, EfficientNet-

B2 alcanzé un FSC de 0.8969, acompanado de sus métricas globales de cobertura (0.9096) y
N-criterion (2.4079). DenseNet-121, en contraste, obtuvo un FSC de 0.9471, con cobertura
global de 0.9526 y un N-criterion de 2.6448. Esto confirma que, aunque APS genera conjuntos

mas grandes, logra altos niveles de confiabilidad, especialmente en DenseNet-121.

3.4.2.2.3. Prediccion Conforme Mondriana. En MCP, EfficientNet-B2 alcan-
z6 una cobertura de 0.8860, con un N-criterion de 2.0110. El FSC fue de 0.8634, mientras
que la SSC obtuvo un valor de 0.8623 en el grupo 1.

Figura 16: Resultados de MCP en EfficientNet-B2
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Por su parte, DenseNet-121 obtuvo una cobertura de 0.8920 con un N-criterion de
1.8015, lo que lo hace mas eficiente. El FSC alcanz6 un valor de 0.8502, mientras que la SSC
fue de 0.8862 en el grupo 3. Esto evidencia un desempeno comparable entre ambos modelos,

aunque con ligeras ventajas de N-criterion para DenseNet-121.
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Figura 17: Resultados de MCP en DenseNet-121
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De manera analoga, en la Tabla 6 y la Tabla 7 se presenta el resumen de los

resultados del segundo experimento. Alli se observa que las métricas globales de cobertura

y N-criterion se mantienen consistentes con el Experimento 1, mientras que las diferencias

aparecen en los valores de FSC. En este caso, los resultados muestran que el uso de la variable

blurriness_group como criterio de estratificacion refuerza la robustez de DenseNet-121, que

alcanza los valores mas altos de FSC y SSC bajo la técnica APS, aunque nuevamente a costa

de un incremento en el tamano de los conjuntos conformes.

Tabla 6: Cobertura y N-Criterion para métodos de prediccion conforme del experimento 2

Cobertura N-criterion
Modelo

ICP APS MCP ICP APS MCP

EfficientNet 0.8831 0.9096 0.8886 1.9945 2.4079 2.0110
DenseNet 0.8953 0.9526 0.8920 1.8280 2.6448 1.8015

Tabla 7: FSC y SSC para métodos de prediccion conforme del experimento 2
FSC SSC

Modelo
ICP APS MCP ICP APS MCP

EfficientNet 0.8370 0.8969 0.8634 0.8566 0.8783 0.8623
DenseNet 0.8634 0.9471 0.8502 0.8750 0.9175 0.8862
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3.5. Discusion de los resultados

En esta seccién se analizan tanto los resultados cualitativos como cuantitativos obte-
nidos con las diferentes variantes de prediccién conforme, asi como las diferencias observadas
entre las arquitecturas de redes convolucionales empleadas. El objetivo es comprender cémo
estas técnicas y modelos balancean el compromiso entre cobertura, N-criterion y estabilidad
en el problema de graduacion histolégica abordado.

Iniciando con los resultados de las arquitecturas, el modelo EfficientNet-B2 alcanzo
una exactitud de 0.6863 y un QWK de 0.8510. La matriz de confusién asociada, mostrada
en la Figura 8, evidencia la distribucion de los aciertos y errores de clasificacién del modelo.
Se observa que los errores mas frecuentes ocurren en clases adyacentes, un comportamiento
esperado dado el caracter ordinal del problema.

Por su parte, el modelo DenseNet-121 obtuvo una exactitud de 0.7071 y un QWK de
0.8485. La Figura 9 muestra la matriz de confusiéon correspondiente, que permite analizar
de manera detallada el patron de clasificaciones realizadas por este modelo. A diferencia de
EfficientNet, se evidencia una ligera mejora en la capacidad para identificar correctamente
las clases intermedias, lo que sugiere una mayor robustez del modelo.

Al comparar cuantitativamente ambos resultados, DenseNet-121 super6 a EfficientNet-
B2 en exactitud por 2.07 puntos porcentuales (70.71% frente a 68.63%). En contraste,
EfficientNet-B2 alcanzé un QWK mayor por 0.25 puntos porcentuales (85.10% frente a
84.85 % en DenseNet).

En sintesis, ambos modelos alcanzaron desempenos competitivos, aunque con ligeras
diferencias: DenseNet-121 mostré una mejor capacidad de clasificacion puntual, reflejada en
su mayor exactitud, mientras que EfficientNet-B2 tendié a cometer errores mas cercanos a
la clase verdadera, lo que le permitié obtener un QWK ligeramente mas alto. Este contras-
te refleja que DenseNet puede ofrecer predicciones méas consistentes en términos absolutos,
mientras que EfficientNet conserva una ventaja en la métrica ordinal. Estos resultados ini-
ciales sirven como punto de partida para analizar cémo las técnicas de prediccion conforme
afectan y enriquecen la interpretacion y confiabilidad de las predicciones.

Un primer aspecto cualitativo puede observarse en la Figura 18, donde se ilustran
ejemplos concretos de la construccion de los conjuntos conformes. En cada caso, con las
predicciones softmaz del modelo se asignan los respectivos puntajes de conformidad a cada
grado ISUP y, a partir de ellos, los sets conformes se forman aplicando un umbral ¢ que
garantiza la cobertura deseada.

Asi, en la primera imagen el set conforme estd compuesto tnicamente por la clase
verdadera (ISUP 1), reflejando una prediccion altamente confiable. En contraste, en la se-

gunda y tercera imagen se observa cémo el modelo incluye multiples clases (por ejemplo,
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{ISUP3, ISUP4} o {ISUP2, ISUP3, ISUP4, ISUP5}), lo que indica un nivel de in-
certidumbre mayor. Estos ejemplos cualitativos permiten interpretar que, cuanto mas amplio
es el conjunto conforme, mayor es la duda del modelo respecto a la clase verdadera, lo que

tendré implicaciones en la utilidad clinica de las predicciones.

Figura 18: Ejemplos de construccion de los sets conformes usando el umbral q. El tamarno
del conjunto refieja el grado de incertidumbre del modelo
e L SR N T

{ ISUP 3 ISUP4 } {ISUPz, ISUP 3 , ISUP4, ISUPS}
q=0.13 q=0.13
ISUPOT | ISUPO M| ISUPO 1|
ISUP 1 _ 0.88  ISUP1 1| ISUP | -}
ISUP2 W | ISUP2 W | ISUP2 H 0.14
ISuP3n | ISUP 3 0.24 ISUP 3 Wm 0.25
ISUP 4 m| ISUP 4 meimmmm 0.59 ISUP4 mmm 0.29
ISUPSm | ISUP S ms ISUP S s 0.15

3.5.1. Resultados del Experimento 1

A partir de esta base cualitativa, se analizan ahora los resultados cuantitativos glo-
bales obtenidos en los dos experimentos de prediccion conforme. En términos de cobertura
(Tabla 4), APS se destacé como el método con mejor, superando consistentemente el umbral
objetivo del 90 %. En EfficientNet-B2, alcanz6 un 90.96 %, lo que representa un incremento
del 2.6 % respecto a ICP (88.31 %) y del 2.4 % respecto a MCP (88.75%). En DenseNet-121,
la diferencia fue atin mas marcada: APS logré una cobertura del 95.26 %, superando en 5.9 %
a ICP (89.53%) y en 6.0 % a MCP (89.64 %). Estos resultados confirman que APS prioriza
la inclusion de la clase verdadera, aunque a costa de conjuntos mas amplios.

El N-criterion evidenci6 precisamente ese costo. En EfficientNet-B2, APS obtuvo un
valor de 2.40, lo que significa que sus conjuntos de prediccion fueron en promedio un 20.7 %
menos eficientes(un N-criterion més grande) que los de ICP (1.99) y un 21.3 % menos que
los de MCP (1.98). La misma tendencia se observé en DenseNet-121, donde APS alcanzé
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2.64, siendo un 44.6 % menos eficiente que ICP (1.82) y un 44.4 % menos que MCP (1.83).
Este comportamiento refleja el compromiso inherente entre cobertura y N-criterion: APS
garantiza altos niveles de cobertura, pero genera intervalos menos informativos.

El andlisis de las distribuciones de tamano de conjuntos (Figuras 10, 11, 12, 13, 14,
15) respalda estas observaciones. En ICP y MCP, la mayoria de los conjuntos se concentraron
en tamanos de 1 o 2 etiquetas, mientras que en APS se observé una mayor dispersion, con
casos que alcanzaron hasta 5 etiquetas. Esta dispersion refleja la naturaleza adaptativa del
método, que amplia el tamano de los conjuntos en muestras donde la incertidumbre del
modelo es mayor.

Finalmente, al considerar las métricas compuestas FSC y SSC (Tabla 5), APS nueva-
mente mostrd ventajas claras en cobertura efectiva. En EfficientNet-B2, superé a ICP en 3.8
puntos porcentuales (87.77 % frente a 83.93%), y en DenseNet-121 la diferencia fue de 6.7
puntos (94.21 % frente a 87.52 %). En SSC, la mejora fue mas moderada: en EfficientNet-B2,
APS alcanz6 87.83 %, solo 2.7% por encima de ICP (85.66 %), y en DenseNet-121 llegé a
91.75 %, representando un incremento de 4.7 % frente a ICP (87.50 %).

En sintesis, los resultados del experimento 1 evidencian que APS se constituye como la
alternativa mas conservadora y robusta para garantizar cobertura, con incrementos de hasta
6% frente a ICP y MCP. Sin embargo, este beneficio viene acompanado de una pérdida
sustancial en N-criterion, con conjuntos que pueden contener hasta 5 clases, lo cual plantea
un desafio para su utilidad clinica. Por el contrario, ICP y MCP mantienen conjuntos mas

compactos y eficientes, aunque sin alcanzar el nivel de cobertura de APS.

3.5.2. Resultados del FExperimento 2

El segundo experimento de prediccién conforme se disend a partir del uso de la variable
blurriness _group en lugar de la institucion . Este cambio impactd de manera directa a MCP,
ya que sus conjuntos de calibraciéon dependen de la variable empleada, modificando todos
sus resultados. En contraste, los métodos ICP y APS mantuvieron coberturas, N-criterion y
SSC idénticos al experimento anterior, dado que no dependen de dicha variable, observandose
unicamente cambios en la métrica FSC.

En términos de cobertura, APS se mantuvo nuevamente como el método con mejor
desempeno. En EfficientNet-B2 alcanzé 90.96 %, superando en 2.6 % a ICP (88.31%) y en
2.9% a MCP (88.86 %). En DenseNet-121, APS logr6 95.26 %, con un incremento del 5.7 %
frente a ICP (89.53 %) y del 6.3 % respecto a MCP (89.20 %). Estos resultados confirman la
estabilidad de APS en ambos experimentos, priorizando la inclusion de la clase verdadera.

En cuanto a N-criterion, MCP mostré un desempeno diferenciado frente al experi-

mento 1. En EfficientNet-B2, obtuvo un valor de 2.01, lo que implica que fue 0.8 % menos
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eficiente que ICP (1.99) pero 19.6 % maés eficiente que APS (2.40). En DenseNet-121, MCP
alcanzo 1.80, superando en N-criterion a APS en un 31.8 % (2.64) y a ICP en un 1.5 % (1.82).
Esto evidencia que, aunque MCP pierde en cobertura frente a APS, logra ofrecer conjuntos
mas compactos, lo que aumenta su potencial utilidad practica.

Respecto a las métricas por subgrupos, el efecto del cambio de variable fue mas
evidente en FSC. En EfficientNet-B2, APS alcanzd 89.69 %, lo que representa una mejora
de 6.0 puntos porcentuales frente a ICP (83.70 %) y de 3.3 puntos frente a MCP (86.34 %).
En DenseNet-121, APS se ubicé en 94.71 %, superando en 8.4 puntos a ICP (86.34 %) y en
9.7 puntos a MCP (85.02%). Por su parte, en SSC los resultados permanecieron similares
al experimento 1: en EfficientNet-B2 las diferencias entre métodos fueron minimas (86.23 %
en MCP frente a 85.66 % en ICP y 87.83% en APS), mientras que en DenseNet-121 APS
mantuvo la ventaja con 91.75 %, superando en 4.3% a ICP (87.50%) y en 2.9% a MCP
(88.62%).

En sintesis, el experimento 2 confirma las tendencias observadas previamente: APS
garantiza consistentemente la mayor cobertura y la mejor combinaciéon de FSC y SSC, aunque
con el costo de conjuntos mas amplios y menos eficientes. MCP, en este escenario, mostro
una ligera ganancia de N-criterion frente al experimento 1 gracias al cambio de variable, pero
sin alcanzar los niveles de cobertura de APS. Comparando ambos experimentos, se concluye
que las variaciones en la variable Mondrian afectan principalmente a MCP, mientras que ICP
y APS mantienen resultados estables, consolidando asi a APS como el método més confiable

en términos de cobertura y robustez frente a cambios en la particién.

3.6. Consideraciones finales

El analisis realizado permite extraer varias conclusiones sobre el desempeno de las
arquitecturas EfficientNet-B2 y DenseNet-121 en nuestra tarea de clasificacion, asi como
sobre la aplicacion de métodos de prediccion conforme en la tarea de graduaciéon histologica
categorica.

En primer lugar, al examinar los resultados de la estimaciéon puntual se observa que
DenseNet-121 alcanzé una exactitud de 70.71 %, superando en 2.1 puntos porcentuales a
EfficientNet-B2 (68.63 %), lo que indica una mayor capacidad de clasificacién correcta en
términos absolutos. Sin embargo, EfficientNet-B2 presenté un QWK ligeramente superior
(0.8510 frente a 0.8485), lo que sugiere que, aunque se equivoca méas, sus errores tienden a
concentrarse en clases adyacentes, lo cual es coherente con la naturaleza ordinal del problema.

Al incorporar métodos de prediccion conforme, se observaron compromisos claros en-
tre cobertura y N-criterion. APS se consolid6é como la técnica més conservadora, alcanzando

coberturas que superaron en hasta 6 % a ICP y MCP, pero a costa de intervalos mas am-
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plios, con tamanos de conjunto que en algunos casos llegaron hasta cinco etiquetas. Este
comportamiento garantiza confiabilidad, pero limita la utilidad clinica directa al generar
predicciones menos precisas. En contraste, ICP y MCP ofrecieron conjuntos més compac-
tos y eficientes (con tamanos de 1 o 2 etiquetas en la mayoria de los casos), aunque con
coberturas ligeramente inferiores al 90 %.

La comparaciéon entre experimentos reveld que la variable utilizada en la calibracién
Mondrian incide de manera significativa en MCP. Cuando se uso la institucién como variable
(Experimento 1), MCP mostré coberturas mas altas y un balance més cercano a ICP. En
cambio, al emplear el blurriness group (Experimento 2), MCP redujo su cobertura en torno
a 0.5 puntos porcentuales, aunque incrementé su N-criterion relativa frente a APS e ICP.
Por su parte, ICP y APS se mantuvieron estables en sus métricas de cobertura y N-criterion
entre ambos experimentos, evidenciando su mayor robustez frente a cambios en la particion
Mondrian. El impacto se reflej6é iinicamente en la métrica FSC, donde APS mantuvo ventajas
de entre 6 y 10 puntos porcentuales sobre ICP y MCP en DenseNet-121.

En conjunto, los hallazgos pueden sintetizarse en tres patrones principales: (i) DenseNet-
121 supera consistentemente a EfficientNet-B2 en exactitud y en métricas derivadas, con-
soliddndose como la arquitectura més robusta en esta tarea particular. (ii) APS garantiza
la mayor cobertura y los mejores valores de FSC y SSC, aunque con pérdidas significativas
en N-criterion debido a la ampliacién de los conjuntos de prediccion. (iii) MCP se muestra
sensible a la variable Mondrian utilizada, con un desempeno méas equilibrado bajo la par-
ticion por institucién y mas eficiente, aunque menos estable, bajo la particién por nivel de
desenfoque.

Estas consideraciones finales refuerzan la idea de que la eleccién del modelo y de la
técnica de prediccién conforme debe responder al equilibrio deseado entre confiabilidad y
eficiencia, asi como a las caracteristicas especificas de los datos y de la aplicacién clinica

prevista.
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4. Prediccion conforme para regresion: Celularidad en cancer de mama

En este capitulo nos enfocamos en la prediccién conforme aplicada a problemas de
regresion, donde el objetivo del modelo no es asignar una etiqueta discreta, sino estimar un
valor continuo dentro de un rango especifico, en nuestro caso [0, 1]. La regresién plantea retos
diferentes a la clasificacion, tanto en la construccion de los modelos como en la evaluacion
de la incertidumbre de sus predicciones, lo que hace necesaria una adaptacion de las técnicas
de prediccion conforme para este tipo de tareas.

Este capitulo se organiza de la siguiente manera. Primero, en la seccion 4.1 se describe
el dataset utilizado para la tarea de regresiéon y para la prediccion conforme. Luego, en la
seccion 4.2 se detallan los modelos empleados, las métricas de evaluacion y la manera en que
se aplica la prediccion conforme, incluyendo sus distintas variantes. A continuacion, en la
seccion 4.3 se presentan las configuraciones del procedimiento experimental. La seccion 4.4
muestra los resultados obtenidos, junto a una seccién donde se discuten mas a fondo los

resultados (seccién 4.5. Finalmente, la seccién 4.6 recoge las conclusiones del capitulo.

4.1. Materiales

Para el caso de la prediccién en tareas de regresion, utilizaremos un dataset disefiado
para predecir el porcentaje de celularidad tumoral en imagenes histopatolégicas de cancer
de mama. La mama es un 6rgano compuesto por unidades ducto-lobulillares (ductos y aci-
nos glandulares) que constituyen la glandula mamaria, y que estdn embebidas en estroma
fibroso y tejido adiposo. En cortes tenidos con hematoxilina y eosina (H&E), los niicleos celu-
lares se tifien predominantemente con hematoxilina (color azul-ptrpura, basofilia), mientras
que el citoplasma, el estroma y la matriz extracelular captan eosina (tonos rosados). Esta
diferenciacion cromatica facilita distinguir la morfologia celular versus el soporte tisular.

En el cancer de mama, la celularidad tumoral corresponde a la fraccién de drea ocupa-
da por células neoplésicas respecto al campo histoldgico, y se constituye en un biomarcador
util para evaluar respuesta a terapia neoadyuvante y carga residual de enfermedad (Hossain
et al. 2024). El dataset “BreastPathQ: Cancer Cellularity Challenge 2019” fue utilizado en el
marco de la conferencia SPTE Medical Imaging 2019 en un desafio que congregd varios parti-
cipantes. El objetivo principal de este reto era fomentar el desarrollo algoritmos automaticos
para la estimacion de celularidad tumoral en imagenes histopatolégicas de cancer de mama,
tenidas de hematoxilina y eosina (Petrick et al. 2021). Este conjunto de datos se recolectd
en el Sunnybrook Health Sciences Centre (Toronto, Canada), y consta de un total de 96
whole slide images (WSI) obtenidas de 64 pacientes con cancer de mama invasivo residual

tras terapia neoadyuvante. Estas imagenes fueron digitalizadas a una resolucién de 2X (0.5
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pm/pixel).

A partir de estas imagenes, los organizadores extrajeron parches histologicos y los di-
vidieron para el reto: se destinaron 2,579 parches provenientes de 69 WSI para entrenamiento
y validacién, cada uno con un puntaje de celularidad asignado por un patdlogo experto; y

1,121 parches de 25 WSI para la prueba, cuyas etiquetas se mantuvieron ocultas.

Figura 19: Ejemplos de parches extraidos BreastPathQ): Celularidad baja (izquierda), media
(centro) y alta (derecha).
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La tarea que se propuso a los participantes consistio en desarrollar algoritmos para
asignar de manera automatica un puntaje de celularidad continuo entre 0 y 1, donde los
valores cercanos a 0 representan una ausencia de tumor y los valores cercanos a 1 representan

alta densidad tumoral.

4.2. Métodos
4.2.1. Arquitecturas de redes neuronales - Regresion

Para la tarea de regresion se emplearon arquitecturas de redes neuronales convolucio-
nales previamente utilizados en clasificacion, especificamente EfficientNet-B3 y DenseNet-
169. Estas arquitecturas han destacado por su desempeno en vision por computador y
originalmente fueron disenadas para tareas de clasificacion, ya que su capa final produce
probabilidades para distintas clases.

EfficientNet-B3 corresponde a una versiéon mas profunda y con mayor capacidad de
representacion que EfficientNet-B2, utilizada en la secciéon de clasificacion. Esta familia de
modelos se caracteriza por el uso de compound scaling, que ajusta de manera equilibrada la
profundidad, el ancho y la resolucién de la red para mejorar la eficiencia computacional y
el rendimiento predictivo (Tan y Le 2019). De la misma manera, DenseNet-169 constituye
una extension mas profunda respecto a DenseNet-121, lo que permite capturar representa-

ciones méas complejas a partir de las imagenes. Este conjunto de arquitecturas densenet se
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caracteriza por el esquema de conexiones densas, en el cual cada capa recibe como entrada
la salida de todas las capas anteriores, favoreciendo la reutilizacion de caracteristicas y la
propagacién eficiente de gradientes durante el entrenamiento.

Para poder adaptar estas arquitecturas a nuestra tarea de regresion, lo tinico que
debemos hacer es reemplazar nuestra capa de salida (originalmente disenada para 1000 clases
en imagenet) por un bloque denso de varias capas conectadas. Al utilizar este método para
regresion, incluimos capas lineales intermedias con funciones de activaciéon ReLLU y capas de
dropout para mejorar la capacidad de la generalizacién. La capa final es un perceptron lineal
con una unica neurona, lo que nos produce un valor continuo que corresponde a la prediccion

de la celularidad.

Figura 20: Representacion del cambio en la ultima capa. Izquierda: Arquitectura convolu-
cional estandar con salida Linear — Softmaz. Derecha: Arquitectura adaptada a tareas de
regresion con Linear — 1.

4.2.2. Métricas de evaluacion para tareas de regresion

En los experimentos de regresion se consideraron métricas estandar ya usadas en la
literatura, tales como el error cuadratico medio (MSE), el error absoluto medio (MAE) y el
coeficiente de determinacién (R?) (Chicco; Warrens y Jurman 2021).

El error cuadrético medio (MSE) calcula el promedio de los cuadrados de los errores,
penalizando desviaciones grandes:

1 & 9
MSE = > (yi — %)
i
El error absoluto medio (MAE) mide el promedio de los errores absolutos y es menos

sensible a valores atipicos en comparacion con el MSE:

1& .
iz

Finalmente, el coeficiente de determinacion (R?) evalia qué tan bien el modelo explica

la variabilidad de los datos observados:
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Z?:l(yi — Z?i)2
S (v —y)?

Cada una de estas métricas ofrece informacién complementaria, por lo que su seleccién

R*=1-

depende del contexto del problema y de la naturaleza de los datos.

Para nuestro trabajo solo nos enfocaremos en el coeficiente de determinacion. Esta
métrica fue seleccionada por su interpretacién directa y ampliamente reconocida en la lite-
ratura, ya que cuantifica la proporcién de la variabilidad de los datos de los modelos. En
cuanto a los contextos biomédicos, donde es relevante evaluar la capacidad del modelo pa-
ra reproducir patrones observados en las mediciones, esta métrica representa un indicador

estandar y facilmente comprensible.

4.2.3. Predicciéon conforme para regresion

Para aplicar la prediccién conforme a tareas de regresion se sigue el mismo procedi-
miento general utilizado en clasificaciéon, aunque con unas pequenas diferencias clave.

En este contexto, la incertidumbre del modelo ya no se representa mediante conjuntos
de prediccion, sino mediante intervalos de prediccion, los cuales buscan cubrir el valor real
con un nivel de confianza preestablecido (Wisniewski; D. Lindsay y S. Lindsay 2020).

El procedimiento comienza con el entrenamiento de un modelo de regresiéon f a partir
del conjunto de entrenamiento. Posteriormente, se calculan los scores de no conformidad
sobre un conjunto de calibracién, con el fin de medir la discrepancia entre las predicciones y
los valores observados. Una funciéon comtinmente empleada en regresion es el valor absoluto

de los residuales:

donde y; es el valor real y 3; = f(X;) es la prediccién.
A partir de los scores obtenidos, se ordenan y se calcula el cuantil ¢;_,, que corres-
ponde al nivel de error que garantiza una cobertura minima de 1 — . Finalmente, para cada

nueva muestra X,., con predicciéon puntual ¢,.y, se construye el intervalo de prediccion

conforme como:

C(Xnew) = [gnew —(q1—a; gnew + d1i—qa |-

Este intervalo es simétrico y utiliza el mismo cuantil para todas las predicciones, lo
cual asegura la validez del método de acuerdo con el nivel de confianza establecido. Para

entenderlo de mejor manera, podemos ver como funciona la predicciéon conforme en este caso
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en el Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Prediccién conforme en regresion (general)

Entrada: Conjunto de datos D = {(X;, y;)}~, nivel de confianza 1 — a, funcién de
no conformidad S(y, )

Salida: Intervalos de prediccién conformes para nuevas muestras

1. Entrenamiento del modelo:

Entrenar el modelo f utilizando el conjunto de datos D.

2. Calculo de scores:

Para cada muestra (X;,y;) € D hacer
Obtener la prediccion g; = f(X;).

Calcular el puntaje de no conformidad S(v;, 9i) = |yi — 9il-
fin
3. Obtencién del cuantil:
Ordenar los puntajes {S(y;,9;)} y calcular el cuantil ¢_q.
4. Construccién de intervalos:

Para cada nueva muestra X, hacer
Obtener la prediccion fnew = f(Xnew)-

Construir el intervalo de prediccién: C'(Xnew) = [Jnew — ¢1—as Unew + G1—al-
fin

En el marco de la tarea de regresion se emplearon distintos tipos de predicciéon confor-
me con el fin de generar intervalos de prediccion validos y evaluar qué tan bien desempenan
en la estimacién de celularidad tumoral. Al igual que en la seccién de clasificacion, se re-
utilizaron la prediccion conforme inductiva y la prediccion conforme de Mondrian, siendo
estas dos usadas ampliamente en la literatura. Adicional a estos dos métodos, se introdujo
un tercer enfoque basado en la regresion por cuantiles, que permite estimar intervalos de
prediccion de manera directa a partir de los cuantiles de la distribucién condicional de la

variable de interés.

4.2.3.1. Prediccién conforme inductiva en regresiéon. La prediccion conforme
inductiva (ICP) en regresién sigue la misma logica general descrita previamente para el
caso de clasificacién. En ambos escenarios, el procedimiento consiste en dividir el conjunto
de datos en dos partes: un subconjunto de entrenamiento, donde se ajusta el modelo de
aprendizaje, y un subconjunto de calibraciéon, empleado para calcular los puntajes de no
conformidad. La diferencia fundamental es que, en lugar de obtener conjuntos de prediccion
sobre clases, en regresion se generan intervalos de prediccién que buscan contener el valor

real con un nivel de confianza predefinido.
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El proceso comienza entrenando un modelo de regresiéon f sobre el conjunto Dy ain.
Posteriormente, se utiliza el conjunto de calibracion D, para calcular los scores de no con-

formidad, definidos habitualmente como el error absoluto entre la predicciéon y el valor real:
SWir 9i) = lyi — Gil,

donde y; es el valor observado y §; = f(X;) es la salida del modelo.

A partir de estos scores, se ordenan y se calcula el cuantil ¢;_:

. Sd(nmn(l_aw

donde n es el nimero de ejemplos. Este permite determinar un umbral de error compatible

con la cobertura deseada. Finalmente, para cada nueva muestra X,.,, con predicciénbpuntual

Unew, S€ construye el intervalo de prediccién conforme como:

C(Xnew) = [gnew —1—a; gnew + d1—al-

Este enfoque mantiene la ventaja ya discutida en clasificacion: el modelo se entrena
una unica vez, mientras que la calibraciéon independiente permite estimar intervalos validos
para datos no vistos sin necesidad de reentrenar continuamente el algoritmo subyacente.

Podemos ver este proceso de mejor manera en el Algoritmo 5.
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Algoritmo 5: Prediccién conforme inductiva (ICP) en regresién

Entrada: Conjunto de datos D = {(X;, )} ;, nivel de confianza 1 — «, funcién de
no conformidad S(y,9)

Salida: Intervalos de prediccién conformes para nuevas muestras

1. Division del conjunto de datos:

Dividir D en dos subconjuntos: Entrenamiento Dy, i, v calibracién Deg.

2. Entrenamiento:

Entrenar el modelo f con Diyain.

3. Calibracioén:

Para cada muestra (X;,y;) € Do hacer
Obtener la prediccion g; = f(X;).

Calcular el puntaje de no conformidad S(y;, 9;) = |yi — il
fin
Ordenar los puntajes y calcular el cuantil g;_.
4. Construccion de intervalos:

Para cada nueva muestra X, hacer
Obtener la prediccion gnew = f(Xnew)-

Construir el intervalo de prediccién: C(Xpew) = [Unew — @1—as Unew + ¢1—a-
fin

4.2.3.2. Prediccién conforme de Mondrian en regresién. Una vez entendido el
funcionamiento general de la prediccién conforme en regresion, resulta mas sencillo extenderlo
al caso de la prediccién conforme de Mondrian (MCP). Al igual que en clasificacion, este
método introduce la idea de dividir el conjunto de datos en subgrupos o particiones definidos
a partir de caracteristicas especificas, como la edad del paciente, la institucién de procedencia
de la muestra o cualquier otra variable relevante del contexto.

Para cada subgrupo se calcula de manera independiente el cuantil ¢;_, a partir de
los puntajes de no conformidad obtenidos en ese subconjunto. De esta forma, al predecir
para una nueva muestra X,.y, el intervalo de predicciéon se construye utilizando el cuantil
asociado al subgrupo al que dicha muestra pertenece.

El procedimiento es analogo al caso de clasificaciéon, con la diferencia de que ahora
se generan intervalos de prediccion en lugar de conjuntos de etiquetas. El proceso completo

puede observarse en el Algoritmo 6.
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Algoritmo 6: Prediccién conforme de Mondrian (MCP) en regresion

Entrada: Conjunto de datos D = {(X;, )} ;, nivel de confianza 1 — «, funcién de
no conformidad S(y, 3), regla de particién en subgrupos IT

Salida: Intervalos de prediccién conformes para nuevas muestras

1. Division en subgrupos:

Asignar cada muestra (X;,y;) a un subgrupo II(X;) de acuerdo con la regla de
particion definida (ej. edad, institucion, etc.).

2. Entrenamiento:

Entrenar el modelo f con el conjunto completo de entrenamiento.

3. Calibracién por subgrupos:

Para cada subgrupo G hacer

Para cada muestra (X;,y;) € G hacer
Obtener la prediccién g; = f(X;).
Calcular el puntaje de no conformidad S(y;, 9;) = |yi — i
fin
(@)

Ordenar los puntajes de Gy calcular el cuantil ¢;”,.

fin
4. Construccién de intervalos:

Para cada nueva muestra X, hacer
Determinar el subgrupo G = II(Xpew)-

Obtener la prediccion Jnew = f(Xnew)-
Construir el intervalo de prediccién: C(Xyew) = [Jnew — qg(_;)a, Dnew + qf) ]

fin

4.2.3.3. Prediccion conforme basada en regresiéon por cuantiles. En las va-
riantes de prediccion conforme vistas anteriormente, los cambios con respecto al método
general fueron relativamente sencillos. Sin embargo, en la prediccion conforme por cuantiles
(Conformalized Quantile Regression, CQR) las modificaciones comienzan desde el propio
entrenamiento del modelo (Angelopoulos y Bates 2021).

La idea central de CQR es combinar la regresion de cuantiles, que proporciona in-
tervalos dependientes de x, con la calibracion conformal, que ajusta de manera global para
garantizar cobertura finito-muestral bajo suposiciones de intercambiabilidad.

En lugar de predecir un tnico valor, el modelo aprende a estimar dos cuantiles con-
dicionales, uno inferior y otro superior. Para un nivel de confianza del 90 %, por ejemplo, se

predicen los cuantiles goo5(x) y go.05(), los cuales definen el intervalo base

I(x) = [doos(®); doos(x)].



PREDICCION CONFORME PARA CLASIFICACION Y REGRESION 65

Estos cuantiles se entrenan mediante la pérdida pinball, definida como

Loy, Q) =7ly—Hy=q+10-7)(q—y) Hy <q},

para cada nivel 7 € {0.05, 0.95}, mas una penalizacién que evita el cruce de cuantiles.

Una vez entrenado el modelo, se pasa al conjunto de calibracién. Para cada par (z;, y;)
se define un score de no conformidad que mide qué tan lejos queda el valor real de los cuantiles
predichos:

5; = max (@0.05(%’) — Yir Yi — Qo.os (i), 0)-

En otras palabras, s; = 0 si y; ya esta dentro del intervalo base, y es positivo si el valor
verdadero queda por fuera (ya sea por debajo o por encima).

A partir de los scores {s;} se ordenan los valores s(1) < s(g) < -+ < (). El cuantil
conforme no se calcula de forma arbitraria, sino siguiendo la férmula finito-muestral estandar

utilizada en la literatura de prediccion conforme:

. Sd(nﬂ)f_a)b

donde n es el niimero de ejemplos de calibracién y « € (0, 1) es el nivel de error predefinido.

Este procedimiento garantiza que la cobertura final sea al menos 1 — a.

Finalmente, para una nueva muestra x, el intervalo de predicciéon se construye como
Clz) = [@0.05(1') —4q, Qoos(w) + Cﬂ,

lo que significa que cada prediccién tiene su propio intervalo adaptativo (depende de x),

ampliado con un colchon global ¢ proveniente de la calibracion.
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Algoritmo 7: Prediccién conforme basada en regresion por cuantiles (CQR)

Entrada: Datos de entrenamiento D;,.in, calibracién D, nivel de confianza
l-«
Salida: Intervalos de predicciéon conformes basados en cuantiles
1. Entrenamiento de cuantiles:
Entrenar un modelo f que, para cada x, produzca dos salidas Gint(z) v Gsup(2),
usando pinball loss para T € {a/2, 1 — a/2} y una penalizacién de no-cruce.
2. Calibracién:

Para cada muestra (x;,y;) € Dy hacer
Obtener el intervalo base I(z;) = [Gint(%i), Gsup(:)]-

Calcular el score s; = méax (qinf(xi) — Vi, Yi — Gsup(4), 0).
fin
Ordenar los scores {s;} y calcular el cuantil § correspondiente a 1 — a.
3. Despliegue:
Para cada nueva muestra x hacer
Predecir (Gint(z), Gsup(2)) = f(2).
Construir el intervalo conforme: C(x) = [Gint(z) — 4, Gsup(z) + G ].
fin

4.2.4. Métricas de prediccion conforme para la tarea de regresion

En el contexto de regresion con prediccion conforme, se emplean dos métricas funda-
mentales: la cobertura y el tamano de los intervalos.

La cobertura mide la proporciéon de observaciones reales que caen dentro de los in-
tervalos conformes generados. Sea {(z;,v;)}", el conjunto de prueba y C(x;) el intervalo

asociado a x;. La cobertura empirica se define como

n

— 1
Cov = =) 13y € C(x) q,
- ; {v:€Cx) }
donde 1{-} es la funcién indicadora que vale 1 si la condicién se cumple y 0 en caso contrario.
El tamano promedio de los intervalos se define como

— 1

Size = - % (U(xi) - L(:@),

N3

donde L(x;) y U(x;) representan, respectivamente, los extremos inferior y superior del inter-

valo C(z;).
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En la variante inductiva (ICP) los intervalos se construyen como

Cle) =[f(x) = ¢ [f(z)+q],

por lo que el ancho de cada intervalo es constante y viene dado por

Uz) = L(x) = (f(z) + §) — (f(z) = ) = 24.

En contraste, en las variantes de Mondrian (MCP) y de cuantiles (CQR) los intervalos
si dependen de cada ejemplo, ya que se ajustan segun el grupo (en MCP) o de manera directa
a través de cuantiles (en CQR). En estos casos, el tamano de los intervalos varfa con z; y la

métrica relevante es el tamatio promedio de los intervalos en el conjunto de prueba.

4.3. Configuracion Experimental

Para realizar la aplicacion de prediccion conforme a nuestras tareas de regresion de-
bemos hacer ciertos ajustes a nuestros datos y modelos. A continuacién describiremos como

fue que configuramos nuestro pryecto para cumplir con los objetivos trazados.

4.3.1. Preparacion de los datos

Antes de entrenar los modelos fue necesario realizar una preparacién exhaustiva de
las imagenes del conjunto BreastPath(). El dataset original estaba compuesto por 2,579
parches de WSI etiquetados para entrenamiento y validacién, y 1,121 parches adicionales
reservados como conjunto de prueba. Sin embargo, este tultimo no incluia etiquetas reales,
lo cual imposibilitaba su uso en el proceso de evaluaciéon. En particular, métricas como la
cobertura requieren conocer el valor real de la celularidad para cada imagen, de manera que
se pueda verificar si este se encuentra dentro del intervalo de prediccion. Por este motivo,
se decidi6 descartar el conjunto de prueba oficial y trabajar tinicamente con los parches de
entrenamiento y validacion provistos por los organizadores.

A partir de estos 2,579 parches disponibles se realizé una division en tres subconjuntos:
entrenamiento, validacion y calibracion. Para ello, se aplicé un muestreo estratificado en
funciéon de la variable de celularidad, discretizada en deciles mediante la funcién g-cut de
pandas. De esta forma se garantizo que la distribucion de celularidad quedara representada
de manera equilibrada en los tres conjuntos. El 70 % de los datos se destiné a entrenamiento,
y el 30 % restante se dividi6 en partes iguales para validacion y calibracion.

Posteriormente, el conjunto de entrenamiento se sometié a un proceso de balanceo

por sobre-muestreo (oversampling). Concretamente, se generd un muestreo uniforme de 300
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imagenes por cada bin de celularidad, aplicando reemplazo en los bins con menos ejemplos.
Esto permitié obtener un conjunto de entrenamiento balanceado en torno a la distribucion
de la variable de interés.

Adicionalmente, se incorporaron refuerzos moderados en regiones clave de la distri-
bucién: se anadieron 300 iméagenes con celularidad y = 0.0, otras 300 en el rango intermedio
(0.3 <y <0.7),y 300 con celularidad alta (y > 0.7). Esta estrategia buscé reducir el sesgo del
modelo hacia zonas especificas de la distribucién y mejorar su capacidad de generalizacion.

De manera complementaria, se incorporé un ajuste manual orientado a incrementar
la presencia de parches con menor nitidez dentro del conjunto de entrenamiento. La decision
se tom¢ de forma empirica, con el objetivo de asegurar que este tipo de variabilidad estuviera
representado en el proceso de aprendizaje. Para evitar incrementar artificialmente el tamano
del conjunto, se reemplazé un nimero equivalente de imagenes seleccionadas aleatoriamente,
manteniendo asi el tamano final constante.

Finalmente, tras todos estos ajustes, se obtuvo un conjunto de 3,900 imagenes para en-
trenamiento, 359 para validacion y 360 para calibracion. Estos subconjuntos se exportaron
en carpetas separadas, cada una acompanada de su archivo CSV de etiquetas correspon-
diente, constituyendo la base definitiva para el entrenamiento y evaluacion de los modelos

desarrollados en este trabajo.

4.3.2. Construccion de dataset con subgrupos basados en blurriness

Definimos también subgrupos de datos (categorias) para calcular un cuantil inde-
pendiente para cada uno de ellos. En nuestro caso, las etiquetas del dataset original no
contenian informacion suficiente para derivar subgrupos relevantes, ya que unicamente se
disponia del porcentaje de celularidad tumoral por parche. Por este motivo, se implementé
el procedimiento adicional aplicado para clasificacién en la seccién 3.3.3, basado en la mé-
trica visual de las imagenes: “blurriness”. Con estas nuevas etiquetas “Blurry”, “Moderate”,
“Sharp” (imégenes borrosas, moderadas y nitidas) haremos un nuevo split y asi tendremos
un dataset distinto. Una vez asignado cada parche a un grupo, se realizé una division estra-
tificada 70 %—15 %—15 % (entrenamiento, validacion y calibracién) dentro de cada subgrupo,
preservando la distribucion de la variable de celularidad mediante binning en deciles. Esto
garantizo que las tres particiones mantuvieran ejemplos representativos tanto en niveles de
celularidad como en grados de desenfoque. Al igual que en la preparacion general de datos
en la seccion 4.3.1, se aplicé un oversampling uniforme por deciles (300 imégenes por bin),
seguido de eso se incorpor6 un ajuste manual orientado a incrementar la presencia de par-
ches con menor nitidez dentro del conjunto de entrenamiento, y refuerzos especificos en zonas

criticas de la distribucién (y = 0.0, 0.3 <y < 0.7y y > 0.7). El resultado global para nues-
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tros splits fueron: para entrenamiento quedaron configuradas 3900 imagenes, para validacion
359 y calibracion 360. Este mismo procedimiento de agrupacion por desenfoque se aplicéd a
las iméagenes del conjunto de prueba, empleando los cuantiles calculados en entrenamiento
para asegurar consistencia. Asi, cada parche de test quedé asignado a un grupo (Borrosa,
Moderada o Nitida), permitiendo evaluar la cobertura de Mondrian conforme a subgrupos

definidos objetivamente.

4.3.3. Configuracion de los modelos de regresion

Como se mencioné anteriormente, se reutilizaron las arquitecturas de EfficientNet,
y DenseNet para mantener consistencia metodologica con los experimentos de clasificacion
y facilitar la comparacién bajo prediccion conforme. Més especificamente, se utilizaron las
arquitecturas de EfficientNet-B3 y DenseNet-169. Estos modelos se inicializaron con pesos
preentrenados en ImageNet y se adaptaron a regresion reemplazando la capa de salida por
un head completamente conectado (con capas intermedias y dropout) que produce un tinico
valor continuo.

La adaptacion del head en regresion se observa en la tabla 8.
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Tabla 8: Pardametros de los modelos de regresion adaptados de redes convolucionales

. Parametros
Modelo Backbone Feat dim Head MLP
del head
Linear(1536,512)
ReLU
. ImageNet Dropout(0.4)
EfficientNet-
B3 (IMAGE- 1536 Linear(512,128) 852,737
NET1K V1) ReL.U
Dropout(0.4)
Linear(128,1)
Linear(1664,512)
ReLU
ImageNet Dropout(0.4)
DenseNet-169 (IMAGE- 1664 Linear(512,128) 918,273
NET1K_V1) ReLU

Dropout(0.4)
Linear(128,1)

4.3.3.1. Esquema de entrenamiento y validacién. El entrenamiento de los mo-
delos requirié definir no solo la arquitectura base, sino también un conjunto de transfor-
maciones y estrategias de optimizaciéon que aseguran un buen desempefio y una adecuada
capacidad de generalizacién. A continuacién se detallan los componentes principales del pro-
ceso.

Preprocesamiento y aumentaciones. Todas las imagenes fueron redimensiona-
das a 380 x 380 pixeles para estandarizar la entrada a la red. Posteriormente se aplico
la normalizacién con medias y desviaciones estandar de ImageNet (0.485,0.456,0.406) y
(0.229,0.224,0.225). En el conjunto de entrenamiento se incorporaron aumentaciones suaves
—volteo horizontal, cambios de brillo y contraste, y transformaciones afines de rotacion,
escala y shear— con el objetivo de incrementar la diversidad de ejemplos y reducir el so-
breajuste. Para validacién se utilizo inicamente el redimensionamiento y la normalizacion,
garantizando asi una evaluacién mas estable.

Carga de datos. Los parches se organizaron en lotes de tamano 16 y se utilizaron
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cuatro workers para paralelizar la carga. Durante el entrenamiento los datos se mezclaron
aleatoriamente, mientras que en validacion se mantuvo el orden fijo para garantizar repro-
ducibilidad.

Funciéon de pérdida. Con el fin de manejar adecuadamente errores pequenos y a
la vez ser robustos ante valores atipicos, se utilizé la pérdida de Huber, definida para un

residuo r; = §; — y; y un parametro § = 1.0 como:

—r? si|ry| <6,
5<|Ti| - %5), en otro caso.

Para dar mayor importancia a las regiones de celularidad intermedia (0.3-0.7) y alta (> 0.7),

se introdujo un esquema de ponderacion:

2.0, 03<y; <0.7,
1 n

w; = (1.5, y; > 0.7, L = EZwieg(ri).
=1

1.0, en otro caso,

Optimizacién y regularizacién. Para la optimizacién se empleé el algoritmo AdamW
con una tasa de aprendizaje inicial de 3 x 10™* y un weight decay de 10~* para mitigar el
sobreajuste. Adicionalmente se implementé un plan de aprendizaje Cosine Annealing, que
reduce paulatinamente la tasa de aprendizaje siguiendo una curva coseno con Tz, = 200,
favoreciendo la convergencia estable.

Criterios de parada. El entrenamiento se planificé para un maximo de 1000 épocas,
pero se incluyé un esquema de early stopping con paciencia de 200 épocas, tomando como
criterio principal la mejora del coeficiente de determinacién R? en validacién. Cada vez que
el R? alcanzaba un nuevo méximo, el modelo se almacenaba como checkpoint para evitar
retrocesos en desempeno.

Meétricas de evaluacion. La evaluacion de cada época se realizé mediante el calculo
del error cuadratico medio (MSE) y el coeficiente R%. Este tltimo se considerd la métrica
principal para seleccionar los modelos, dado que refleja la proporcién de varianza explicada

en las predicciones.
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Tabla 9: Resumen de arquitecturas y configuracion de entrenamiento

Modelo Feat dim Params Head MLP Optimizacién

EfficientNet-B3 1536 852,737  Linear(1536,512) AdamW  (3e-4, le-
— ReLU — Dro- 4), CosineAnnealing
pout(0.4) — Li- (Tmax = 200), pérdida
near(512,128) — Re- de Huber ponderada
LU — Dropout(0.4) (6 =1.0)

— Linear(128,1)

DenseNet-169 1664 918,273  Linear(1664,512) AdamW  (3e-4, le-
— ReLU — Dro- 4), CosineAnnealing
pout(0.4) — Li- (Tmax = 200), pérdida
near(512,128) — Re- de Huber ponderada
LU — Dropout(0.4) (6 =1.0)

— Linear(128,1)

Resumen de arquitecturas y configuracion de entrenamiento

Modelo Feat dim Params Head MLP Optimizacién

EfficientNet-B3 1536 852,737  Linear(1536,512) — ReLU AdamW (3e-4, le-4),

— Dropout(0.4) — CosineAnnealing
Linear(512,128) — ReLU  (Tinsx = 200), pérdida de
— Dropout(0.4) — Huber ponderada (§ = 1.0)

Linear(128,1)

DenseNet-169 1664 918,273  Linear(1664,512) — ReLU AdamW (3e-4, le-4),
— Dropout(0.4) — CosineAnnealing
Linear(512,128) — ReLU  (Tyax = 200), pérdida de
— Dropout(0.4) — Huber ponderada (6 = 1.0)

Linear(128,1)

4.3.4. Configuracién prediccion conforme

Para cada variante de prediccion conforme se utilizé una configuracién especifica:

4.3.4.1. Prediccion conforme inductiva. Fijamos el nivel de significancia en av =

0.10 con cobertura objetivo 1 — a = 90 %. El flujo de ICP para regresion se estructurd en



PREDICCION CONFORME PARA CLASIFICACION Y REGRESION 73

dos etapas: calibracién (para estimar el cuantil conforme) y prediccién en validacion (para
medir cobertura y tamano de intervalos).
Sobre el conjunto de calibracion, se obtuvieron predicciones puntuales ¢; v se calcu-

laron scores de no conformidad como el error absoluto

si = |y — Uil

El cuantil conforme se estimé como el percentil empirico al nivel (1 — «):

g = Percentil 100(1_a)({3i}?:1>.

(Usamos percentil empirico directo; la correccién finito-muestral con indice [(n+1)(1 — )]
es equivalente en la practica para n moderado—grande). El valor ¢ se persisti6 en disco como
g_value.npy para su reutilizacion en inferencia.

En el conjunto de prueba, cada intervalo conforme se construyé como
Clx) = |9(@) =4, §(x) +d],

con ancho constante 24. Se reporto la cobertura empirica
. 1 m
Cov = EZ {y; € C(z;) },
y el tamafio promedio de los intervalos - 3, (U(xj) — L(xj)) = 24.

4.3.4.2. Prediccion conforme de Mondrian. Fijamos el nivel de significancia en
a = 0.10 (cobertura objetivo 1 — a = 90 %). MCP replica el flujo de ICP pero condicionado
por subgrupos previamente definidos; en nuestro caso, el subgrupo es blurriness_group
(“Blurry”, “Moderate”, “Sharp”).

Sobre el conjunto de calibracién, para cada muestra (x;,y;) se obtuvo la prediccion

puntual §; y se calcul6 el score de no conformidad dentro de su grupo g¢:

Sgg) = Y — Uil T € 9.

Para cada grupo g con n, muestras de calibracién, se ordenaron los scores y se aplico la

correccion finito—muestral:

~9) _ (9
7 = S(T(ng+1)(1-a)))’
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Adicionalmente, se calculé un ggonal (a partir de todos los scores de calibracién) como fallback
para casos donde un grupo carezca de suficientes muestras en validacion/test.
En el conjunto de prueba, el intervalo conforme para una muestra x perteneciente al

grupo g se construyo como
Clz) = [9(x) =49, (=) +49 ],

es decir, con ancho nominal 2§ dentro de cada subgrupo. Si 9 no estuviera disponible
(p. €j., grupo ausente), se usd dglopal COMO sustituto.
No obstante, el tamano promedio que se reporta por grupo se calculé de forma em-

pirica sobre el conjunto de prueba: para cada grupo g con m, muestras de test definimos
Size” = — > (U(Sﬂ@) - L<xi>)7

donde, cuando procedia, se recortaron los extremos a L(x;) = max(0, §(z;) —§'9) y U(x;) =

min(1, §(z;) + §'9) para asegurar que los intervalos permanezcan en [0, 1].

4.3.4.3. Prediccion conforme basada en regresiéon por cuantiles. Fijamos
a = 0.10 (cobertura objetivo 1 — a = 90 %). Entrenamos un modelo que, para cada imagen
x, predice dos cuantiles condicionales en [0, 1]: do.05(2) ¥ o.95(z). En calibracion, para cada
(x;,y;) se calculd el score de no conformidad como el exceso del valor real por fuera del

intervalo base dependiente de x:
Si = méX(@o.oe;(fl?i) —Yi, Yi— @0.95(%’)7 0>-

Con {s;}; ordenados, se estimé el cuantil conforme con correccién finito-muestral:

A

7 = S([(n+1)(1-a)])

y se persistié para inferencia.

En la prueba, el intervalo conforme final para una muestra x se construyé como

Cx) = [@o.os(fﬂ) —q, Goos(z) + @}7

esto es, un intervalo adaptativo dependiente de x ampliado por el ajuste global §. Se reporto
la cobertura empirica, y para el tamano promedio de los intervalos se realiz6 de la misma

manera que para la predicciéon conforme de Mondrian en la seccion 4.3.4.2.



PREDICCION CONFORME PARA CLASIFICACION Y REGRESION 75

4.4. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados de los modelos de regresion aplicando ICP,
MCP y CQR. En lugar de dividir por arquitectura, los resultados se organizan por técnica de
predicciéon conforme, lo que permite comparar directamente el desempeno de EfficientNet-B3
y DenseNet-169 dentro de cada enfoque.

Se presentan los elementos minimos para evaluar la prediccién conforme: cobertura y

tamano de intervalos, como se describe en la seccion 4.2.4.

4.4.1. Estimacion puntual de la celularidad

Antes de entrar a predicciéon conforme, resumimos el rendimiento base en validacién.
La tabla 10 reporta tres puntajes R? por arquitectura, uno por cada técnica (ICP, MCP y
CQR). Las diferencias entre ellos se explican por dos factores: el dataset, porque MCP usé
un particionado distinto al incorporar el atributo de nitidez (blurriness); y el objetivo de
entrenamiento, porque en CQR se optimizaron cuantiles con pinball loss y el R? se calculd
sobre la prediccion central (60,05 + (jo,%) /2. Asi, ICP y CQR comparten split pero difieren
por el objetivo, mientras que MCP difiere por el split; estos dos elementos justifican los tres
R? de la tabla. En particular, las diferencias entre ICP y MCP son minimas: 0.0032 para
EfficientNet-B3 y 0.0067 para DenseNet-169.

Tabla 10: R? en validacion por técnica de prediccion conforme y arquitectura

Modelo ICP MCP CQR

EfficientNet-B3  0.9287 0.9319 0.9403
DenseNet-169  0.9046 0.8979 0.9341

4.4.2. Prediccion Conforme Inductiva

Una vez teniendo los modelos entrenados, se realizé el proceso completo de prediccion
conforme y obtuvimos los siguientes resultados.

Para la prediccién conforme inductiva se configurd para alcanzar un 90 % de confianza
en las predicciones, como se mencion6 anteriormente, y una vez se realiz6 la calibracion,

obtuvimos estos resultados para EfficientNet-B3 y DenseNet-169.
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EfficientNet-B3. Para EfficientNet-B3 realizamos la calibracién y obtuvimos los
resultados de las predicciones frente a los valores reales. Tras calcular el cuantil, se obtuvo
un valor de ¢ = 0.1379. Este cuantil permitié construir, para nuestro conjunto de calibracion,
un primer acercamiento de los intervalos de prediccién conforme con un nivel de confianza
aproximado del 90 %.

De manera similar, en el conjunto de prueba se aplicé el mismo procedimiento: se com-
pararon las predicciones con los valores reales y se construyeron los intervalos de prediccion
conforme usando el cuantil obtenido en calibracion.

En la figura 21 podemos observar la diferencia entre predicciones y valores reales en
los conjuntos de calibracion y prueba. En calibracion, las predicciones se ajustan razonable-
mente a los valores reales, con errores mas notorios en los bins intermedios, lo que indica un
desempeno aceptable. En el conjunto de prueba, se aprecia una mayor diferencia en los bins
(0.4 —0.5], [0.5—0.6] y [0.6 — 0.7], asi como predicciones en el bin [0.7 — 0.8] a pesar de que

no existian valores reales en ese rango.

Figura 21: Predicciones frente a valores reales para los conjuntos de calibracion y prueba
para EfficientNet-B3 en ICP
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Al construir los intervalos de predicciéon conforme, podemos evaluar qué tan alejados
se encuentran los valores reales de las predicciones y estimar la cobertura lograda.

En la figura 22 se muestran los puntos azules, que representan valores dentro del
intervalo de confianza, y los puntos rojos, que quedan fuera. En calibracién, algunos valores
se encuentran fuera de los intervalos, como era de esperar, dado que el objetivo era aproximar
una cobertura del 90 %. Para el conjunto de prueba, la cobertura obtenida fue del 76.76 %,
inferior al valor esperado. Esto se debe principalmente a los valores que quedan fuera del

intervalo en los bins centrales, lo que reduce la cobertura global.
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Figura 22: Intervalos de prediccion conforme para calibracion y prueba para EfficientNet-B3
en ICP. Azul = prediccion dentro del intervalo; rojo = prediccion fuera.
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DenseNet-169. Para la arquitectura DenseNet-169 realizamos nuevamente la com-
paracion entre valores predichos y reales, asi como el andlisis de los intervalos de prediccion
conforme, tanto para calibracién como para prueba.

En calibracion, los resultados fueron aceptables con errores mas pronunciados en el
primer bin y en algunos bins finales. En el caso de prueba, los errores son mas notorios en
los bins iniciales y finales, como se muestra en la figura 23. Al igual que en EfficientNet, se

predijeron valores en el bin [0.7 — 0.8], aunque no habia valores reales en ese rango.

Figura 23: Predicciones frente a valores reales para calibracion y prueba para DenseNet-169

en ICP
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Tras calcular el cuantil para calibracién, se obtuvo ¢ = 0.1483. Con este valor se
construyeron los intervalos para ambos conjuntos, observandose en la figura 24 que algunos
puntos en calibracién quedan fuera del intervalo, como era de esperar, dado que se utilizd
este conjunto para determinar el cuantil. En prueba, una mayor cantidad de predicciones se

encuentra fuera del intervalo, lo que explica la cobertura obtenida del 71.89 %.
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Figura 24: Intervalos de prediccion conforme para calibracion y prueba para DenseNet-169
en ICP. Azul = prediccion dentro del intervalo; rojo = prediccion fuera
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4.4.3. Predicciéon conforme de Mondrian

Para la seccion MCP una vez entrenamos nuestros modelos procedemos a realizar el
proceso de prediccion conforme y plasmar los resultados. Es importante recordar que se fijo
el nivel de confianza a 90 %.

Para esta secciéon vamos a tener tres cuantiles distintos, uno para cada uno de los
subgrupos definidos en la seccion 4.3.2.

EfficientNet-B3. Siguiendo la misma dinamica de los resultados, en la figura 25 se
muestran primero las diferencias entre valores predichos y reales en los datos de calibracion
y prueba. En calibracién las predicciones resultaron relativamente acertadas, mientras que
para nuestro conjunto de prueba obtuvimos en los bins [0.1 — 0.2], [0.4 — 0.5] y [0.6 — 0.7]
una alta diferencia entre predicciones y valores reales. Nuevamente el bin [0.7 — 0.8] tiene

predicciones sin tener valores reales incluidos.

Figura 25: Predicciones frente a valores reales para calibracion y prueba para EfficientNet-
B3 en MCP
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En la variante anterior de prediccién conforme se obtenia un tnico cuantil; aqui, al
considerar tres subgrupos por calidad de imagen, se estimé un cuantil por subgrupo: borrosas
= (0.1115, moderadas = 0.1122 y nitidas = 0.1671.
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Cada valor permiti6é construir intervalos distintos. En la figura 26 se aprecia primero
el comportamiento en calibracién, donde los intervalos se adaptan para alcanzar aproxima-
damente el 90 % de cobertura. A la derecha se presentan los resultados sobre las imégenes
de prueba. Los colores distinguen los subgrupos: azul para borrosas, amarillo para modera-
das y verde para nitidas. En esta grafica se evidencia la variacion entre intervalos, aunque
los cuantiles de los dos primeros grupos sean bastante similares. Para el set de prueba, la
cobertura alcanzada fue de 67.03 % y se puede evidenciar observando la cantidad de puntos

rojos (predicciones del modelo) por fuera del intervalo.

Figura 26: Intervalos de prediccion conforme para calibracion y prueba para EfficientNet-B3
en MCP. Dentro del intervalo: color por subgrupo de calidad (borrosas = azul, moderadas
= amarillo, nitidas = verde)
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DenseNet-169. Para DenseNet, las predicciones obtenidas en los conjuntos de cali-
bracién y prueba se ilustran en la figura 27. En el primero, los resultados fueron en general
aceptables dentro del margen de error, con discrepancias més notorias en los bins iniciales e
intermedios. Por el otro lado, en el conjunto de prueba, se observé un aumento de prediccio-
nes en el segundo bin y mayores diferencias en los rangos altos. El intervalo [0.7 — 0.8] volvid

a ser el mas problematico.

Figura 27: Predicciones frente a valores reales para calibracion y prueba para DenseNet-169
en MCP
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En este caso, los tres subgrupos de calidad de imagen produjeron cuantiles distintos:
borrosas = 0.1287, moderadas = 0.1264 y nitidas = 0.1865
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A partir de estos valores se construyeron los intervalos de prediccion conforme, mos-
trados en la figura 28. Se mantuvo la misma paletade colores utilizada con EfficientNet (azul
para borrosas, amarillo para moderadas y verde para nitidas). En calibracién, el comporta-
miento fue el esperado, con pocas observaciones fuera del rango; sin embargo, en prueba el

numero de puntos excluidos aumenté considerablemente, reduciendo la cobertura a 63.24 %.

Figura 28: Intervalos de prediccion conforme para calibracion y prueba para DenseNet-169
en MCP. Dentro del intervalo: color por subgrupo de calidad (borrosas = azul, moderadas
= amarillo, nitidas = verde)

L0 Intervalos PC - Calibracién ) Intervalos PC - Prueba

Intervalo de prediccion (90%) . -01 Blurriness / § usado i
Prediccién del modelo . —— .. t

I
o

o
@

—— Blurry (§=0.177)
® Valor real (azul) / fuera (rojo)

| = ;‘::;’?é‘.f;f;.”’: BExIn : HHHW
N MIMWMHWWMHW W T

150 200 250 300 350 75 100 125 150 175
Ejemplos ordenados por prediccién Ejemplos ordenados por prediccién

=3
[

e
£l
=4

o

.

2
=

o

N
o
¥

Celularidad cancerigena
Y
.
—
=1
—p
1
ﬁ

Celularidad cancerigena

e
o

=
w
-3
=
o
o

4.4.4. Prediccion conforme basada en regresion por cuantiles

Para la prediccion conforme basada en regresion por cuantiles tenemos la misma
dindmica que en ICP. Presentaremos diferencias en predicciones, intervalos y pacientes para
nuestros datasets de calibracién y prueba. Nuevamente se recuerda que se apuntd por un
90 % de nivel de confianza.

EfficientNet-B3. En la figura 29 se presentan las predicciones obtenidas en los
conjuntos de calibraciéon y prueba. En el primero, los resultados fueron en general adecuados,
con una minima diferencia frente a los valores reales. En contraste, en las muestras de prueba
se observa una desigualdad alta marcada en el primer bin, lo que repercute en el desempeno
global. Al igual que en experimentos anteriores, el intervalo [0.7 — 0.8] registré predicciones

sin que existieran valores reales en ese rango.

Figura 29: Predicciones frente a valores reales para calibracion y prueba para EfficientNet-
B3 en CQR
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A partir de las predicciones y los scores, se calculd el cuantil utilizado para ajustar
los limites inferior y superior de cada intervalo, cuyo valor fue ¢ = 0.0655. Con este ajuste,
los intervalos resultantes se muestran en la figura 30, alcanzando en el conjunto de prueba
una cobertura del 66.49 %.

Los gréaficos evidencian claramente cémo los intervalos se adaptan a cada prediccion.
En calibracién, los puntos fuera del rango corresponden a lo esperado al buscar una cobertura
del 90 %. En prueba, en cambio, se aprecia un ntimero considerable de valores que quedan

fuera, lo que explica la disminucién de la cobertura total.

Figura 30: Intervalos de prediccion conforme para calibracion y prueba para EfficientNet-BS3
en CQR. Azul = prediccion dentro del intervalo; rojo = prediccion fuera
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DenseNet-169. Para nuestro modelo DenseNet dentro de la variante de regresion
CQR se siguié el mismo procedimiento de presentacién de resultados. En la figura 31 se
ilustran las diferencias en las predicciones para los dos conjuntos de datos.

En el conjunto de calibracién, las predicciones pueden considerarse relativamente
buenas, con la mayoria de los errores concentrados en los bins intermedios. En cambio, para
el conjunto de prueba se observa mayor discrepancia en el primer bin y en los bins finales.
Como en experimentos anteriores, el bin [0.7 — 0.8] vuelve a mostrar predicciones sin valores

reales por predecir.

Figura 31: Resultados de predicciones para calibracion y prueba para DenseNet-169 en CQR
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En la figura 32 se presentan los intervalos de prediccién conforme para ambos conjun-
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tos. A partir de las predicciones y scores de calibracion se calculé un cuantil de g = 0.0921.
Para calibracién, los errores son razonables dentro de lo esperado. Sin embargo, en el con-
junto de prueba se observa un nimero considerablemente mayor de predicciones fuera del

intervalo, lo que repercute en una cobertura inferior a la deseada: 74.59 %.

Figura 32: Intervalos de prediccion conforme para calibracion y prueba para DenseNet-169
en CQR. Azul = prediccion dentro del intervalo; rojo = prediccion fuera
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4.5. Discusién de los resultados

En esta seccion se analizan los resultados obtenidos con cada variante de prediccién
conforme, apoyandose en las tablas de coberturas y tamanos promedio, asi como en las figuras
que muestran los intervalos por paciente.

Las tablas 11 y 12 presentan un resumen global de la cobertura alcanzada y del
tamano promedio de los intervalos por técnica y arquitectura. A partir de ellas se observa
que ninguna combinacién alcanzé la cobertura objetivo del 90 %, y que existen diferencias

tanto entre modelos como entre variantes de prediccién conforme.

Tabla 11: Cobertura en el conjunto de prueba por técnica de prediccion conforme y arqui-
tectura

Modelo ICP MCP CQR

EfficientNet-B3  76.76 % 67.03% 66.49 %
DenseNet-169  71.89% 63.24% 74.59 %

Tabla 12: Tamano promedio de intervalos por técnica de prediccion conforme y arquitectura

Modelo ICP MCP CQR

EfficientNet-B3  0.2758 0.2079 0.2634
DenseNet-169  0.2966 0.2860 0.2822
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Para complementar la informacion, en la tabla 13 se observan los cuantiles obtenidos

para las tres variantes de prediccion conforme.

Tabla 13: Cuantiles usados para construir intervalos por técnica de prediccion conforme y
arquitectura

MCP (subgrupos)

Modelo ICP Borrosas. Moderadas. Nitidas. CQR
EfficientNet-B3 0.1379 0.1115 0.1122 0.1671  0.0655
DenseNet-169  0.1483 0.1287 0.1264 0.1865  0.0921

Prediccion conforme inductiva

En la figura 33 se presentan los intervalos de ICP por paciente con EfficientNet-B3.
Alli se observa que algunos pacientes, como 99854, 99855 y 99872, muestran intervalos re-
lativamente estables con pocas predicciones fuera, mientras que en otros casos, como 99862,

99866 v 99873, aparecen varias etiquetas fuera del rango.
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Figura 33: Intervalos de prediccion conforme por paciente para la arquitectura EfficientNet-
B3 en ICP. Azul = prediccion dentro del intervalo; rojo = prediccion fuera
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En la figura 34, con DenseNet-169, se observa un patrén similar: la mayoria de pa-

cientes permanecen contenidos en los intervalos, con excepciones en casos concretos como los

pacientes 99872 y 99873, donde se evidencian varias predicciones fuera del rango esperado.
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Figura 34: Intervalos de prediccion conforme por paciente para la arquitectura DenseNet-
169 en ICP. Azul = prediccion dentro del intervalo; rojo = prediccion fuera.
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En la figura 35 se muestran los resultados por paciente con EfficientNet-B3. Cada

barra esta coloreada segun el grupo de borrosidad. Se observa que, en la mayoria de los

pacientes, las observaciones se concentran dentro de los intervalos, aunque algunos, como

99872 vy 99873, tienen mas casos que quedaron fuera.
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Figura 35: Intervalos de prediccion conforme por paciente para la arquitectura EfficientNet-
B3 en MCP. Dentro del intervalo: color por subgrupo de calidad (borrosas = azul, mode-

radas = amarillo, nitidas = verde)
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La figura 36 muestra el mismo analisis para DenseNet-169. En este caso, la tendencia

general es similar: la mayoria de los pacientes presentan intervalos adecuados, mientras que en

algunos especificos aparecen varias predicciones fuera, especialmente en los mismos pacientes

99872 y 99873.
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Figura 36: Intervalos de prediccion conforme por paciente para la arquitectura DenseNet-169
en MCP. Dentro del intervalo: color por subgrupo de calidad (borrosas = azul, moderadas
= amarillo, nitidas = verde)
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Prediccion conforme basada en regresion por cuantiles

En la figura 37 se presentan los resultados por paciente con EfficientNet-B3. Se observa
que los intervalos son adaptativos y varian de acuerdo con las predicciones individuales.
Sin embargo, en varios pacientes aparecen observaciones fuera del rango, lo que reduce la

cobertura global.
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Figura 37: Intervalos de prediccion conforme por paciente para la arquitectura EfficientNet-

B3 en CQR. Azul = prediccion dentro del intervalo; rojo
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La figura 38 corresponde al mismo analisis con DenseNet-169. En este caso, los in-

tervalos muestran una mayor contencién en varios pacientes, aunque persisten ciertos casos

con valores fuera, en particular en los mismos pacientes ya mencionados en las variantes

anteriores.
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Figura 38: Intervalos de prediccion conforme por paciente para la arquitectura DenseNet-
169 en CQR. Azul = prediccion dentro del intervalo; rojo = prediccion fuera
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Este analisis paciente por paciente aportd informacion clave. Casos como los pacientes
99872 y 99873 influyeron de manera determinante en la caida de la cobertura, debido a
que gran parte de sus parches correspondian a imagenes borrosas o moderadas, con pocas
imagenes nitidas. Esto contrasta con pacientes como 99854, que pese a tener también una
baja proporciéon de imagenes nitidas, mantuvo un buen desempefnio general. Estos hallaz-
gos confirman que existen caracteristicas especificas de ciertos pacientes que deterioran la

confiabilidad de los intervalos, més alla de la calidad técnica de las imagenes.

4.6. Consideracionales finales

Se evidencio que las variantes de prediccion conforme para regresion brindan intervalos
que permiten cuantificar la certidumbre de las predicciones. En calibracion, las técnicas
estimaron cuantiles adecuados y, por construccion, se logré una cobertura cercana al 90 %
(dejando fuera en torno al 10%). En prueba, sin embargo, ninguna combinacién alcanzd
el 90 % de cobertura. La mejor fue ICP con EfficientNet-B3 (cobertura = 76.76 %, tamano
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promedio del intervalo = 0.2758), seguida por ICP con DenseNet-169 (71.89 %, 0.2966). En
MCP, EfficientNet-B3 obtuvo 67.03 % con tamano 0.2079, mientras que DenseNet-169 llegd
a 63.24 % con 0.2860. En CQR ocurri6 lo contrario a ICP/MCP: DenseNet-169 logré mayor
cobertura (74.59 %) que EfficientNet-B3 (66.49 %), a costa de intervalos algo mas amplios
(0.2822 vs. 0.2634). Dado que la variable objetivo estd acotada en [0, 1], un intervalo de
tamano 0.28 cubre aproximadamente el 28 % del rango; aun asi, un intervalo mas ancho no
garantiza mejor cobertura en presencia de heterogeneidad.

El analisis por paciente reveld que unos pocos casos dificiles (predicciones de pacientes
99872 y 99873) condicionan la cobertura global debido a la calidad de sus datos. Esto subraya
que la validez practica de los intervalos depende también de la calidad de los datos y de rasgos
especificos de cada paciente, y que un buen desempeno puntual no implica necesariamente

incertidumbre bien calibrada.
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5. Conclusiones

En conclusién, la prediccién conforme si entrega un nivel de certidumbre til sobre
las predicciones (intervalos o conjuntos que indican cuéndo confiar y cuando ser cautos). En
este trabajo, ademéas de reproducir tareas de los challenges usados como base (graduacién
de cancer de préostata en PANDA y estimacién de celularidad tumoral en BreastPathQ),
implementamos sobre ellos el procedimiento completo de prediccién conforme para ambos
tipos de problema. No solo alcanzamos los objetivos de desempeno propios de los conjuntos,
sino que anadimos una capa explicita de cuantificacion de incertidumbre y lo hicimos con
un proceso replicable y transparente: definimos los scores de no conformidad, separamos con
claridad entrenamiento—calibracién—prueba y evaluamos con métricas de validez y eficiencia.
Este protocolo deja una guia practica que puede servir de base para estudios multicéntricos
con requisitos de transparencia y auditoria. Para interpretar adecuadamente la incertidum-
bre, combinamos métricas complementarias (cobertura, tamano, N-criterion, FSC/SSC) con
analisis por paciente: esta combinaciéon ofrece una lectura mas amplia del por qué de los re-
sultados y ayuda a evitar decisiones basadas en una sola métrica o en promedios que ocultan
heterogeneidad.

En clasificacion, el modelo DenseNet-121 se establece como la arquitectura de mejor
desempeno para la graduacién del cancer de préstata en los dos experimentos realizados,
demostrando un equilibrio éptimo entre la confiabilidad y la utilidad practica en el diagnos-
tico. Aunque el modelo EfficientNet logra niveles de cobertura comparables, DenseNet-121,
particularmente al emplear las térnicas ICP y MCP produce consistentemente conjuntos de
prediccién notablemente méas compactos, lo que se traduce en un diagndstico menos ambi-
guo y de mayor valor clinico. Esta ventaja se complementa con una robustez y consistencia
interinstitucional (FSC) marcadamente superiores, evidenciando que DenseNet-121 es in-
trinsecamente menos sensible a las variaciones en la particion de los datos y, por ende, tiene
mayor generalizacion. Finalmente, la observacién de que MCP es sensible a la estrategia de
calibracion subraya la importancia de definir criterios clinicos solidos, confirmando que la
elecciéon exitosa del modelo y la técnica de prediccion conforme debe priorizar la consistencia
y robustez para una aplicaciéon clinica fiable.

En regresién construimos intervalos de prediccién conforme de manera efectiva: pri-
mero estimamos correctamente el cuantil en la fase de calibracion y luego ajustamos los
limites de cada prediccién sumando y restando ese cuantil. Segtn la variante, cada arquitec-
tura mostré ventajas distintas. En ICP y MCP, intervalos mas compactos se asociaron con
mejores coberturas, siendo EfficientNet-B3 la arquitectura con mejor desempeno; en CQR,
en cambio, intervalos algo méas anchos resultaron convenientes, ahora siendo DenseNet-169

la arquitectura sobresaliente. Aun asi, el tamano del intervalo por si solo no garantiza una
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mejor cobertura. Como no se alcanzé la cobertura objetivo, analizamos el desempeno por
paciente y encontramos que la calidad de los datos de algunos casos puede arrastrar la cober-
tura global. Por ello, mirar los resultados a nivel individual aporta mas informacién que una
métrica promedio: la cobertura y el tamaino de los intervalos dependen de rasgos del caso.
Ademas, en escenarios con miultiples parches por paciente, un patrén “raro” o atipico en ese
paciente puede propagarse a muchos parches y arrastrar la cobertura global del conjunto de
prueba. En la practica, hay pacientes en los que el modelo se mantiene estable y otros en los
que pierde fiabilidad; esa heterogeneidad debe guiar la toma de decisiones y el uso clinico de
los resultados.

Como trabajo futuro, el tema nos resulta lo bastante interesante como para seguir-
lo trabajando y llevarlo un paso mas alld. En concreto, queremos (i) extender el marco
de prediccion conforme a otras patologias y conjuntos de datos, (ii) disenar y validar un
procedimiento propio de extraccién de scores (funciones de no conformidad) adaptado a
histopatologia, e (iii) incorporar retroalimentacién clinica en la evaluacion —con criterios y
umbrales de derivacién acordados con expertos— para cerrar el ciclo y mejorar la utilidad
en practica real. Ademas, nos planteamos explorar robustez frente a cambios de dominio
(desenfoque, variaciones de tincién) con recalibracién cuando sea necesario, y evaluar reglas
de agregaciéon a nivel paciente para reportar incertidumbre de forma mas cercana a la toma

de decisiones clinica.
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Abstract:
Deep learning has shown significant results in histopathology image analysis. However, des-
pite their high predictive accuracy, conventional machine learning (ML) models often lack
mechanisms to quantify uncertainty, which is necessary for building trust in clinical scenarios.
This limitation hinders the integration of these models into real-world diagnostic workflows.

Conformal Prediction is a relatively recent statistical framework that enhances ML
models by generating prediction sets according to a defined confidence level. These sets
indicate the range of plausible outcomes for each input, thus allowing clinicians to assess
model confidence.

In this study, we explore Conformal Prediction methods for multi-class classification
of histopathological images using state-of-the-art convolutional neural networks, specifically
DenseNet and EfficientNet. We implement three Conformal Prediction approaches: Inductive
Conformal Prediction (ICP) with and without Adaptive Prediction Sets (APS), and Mon-
drian Conformal Prediction (MCP). Each method is evaluated on prostate cancer whole-slide
images from two different institutions.

Evaluation metrics include the obtained coverage, N-criterion, Fairness in Subgroup
Coverage (FSC), and Stratified Size Coverage (SSC), which assess adaptability across ins-
titutional and prediction set variations. Our results show that all the methods were able
to generate prediction sets with coverage close to the desired confidence levels (o = 0.9).
ICP and MCP obtained similar coverage levels (around 0.88-0.89) while maintaining more
compact prediction sets when compared to APS.

Additionally, the FSC and SSC metrics show that the conditional coverage was ap-
proximately equal, with the lowest result corresponding to the DenseNet architecture (0.86).
Contrary to our expectations, MCP did not outperform ICP, suggesting that additional
information associated with clinical site did not translate into clear improvements.

Regarding the convolutional architectures, DenseNet was able on average to achieve
a better N-criterion than EfficientNet. This is notable for both ICP (1.76 vs. 2.01) and MCP
(1.78 vs. 2.01) methods. Our results show that the APS conformal method outperforms ICP
and MCP for this classification task. Additionally, the selection of the architecture might
introduce important differences in the uncertainty of the predictions as reflected in the N-

criterion values of the resulting conformal prediction sets.
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