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Resumen

La interpretacién de imagenes médicas es un proceso fundamental para el diag
ndstico y tratamiento clinico. Para la realizacién de un diagnéstico y reporte médico
considerando diversas técnicas de proyecciéon de imagen, es necesario examinar mi-
nuciosamente cada 4rea de la imagen. El objetivo de esta tarea es identificar cudles
regiones se consideran normales, anormales o potencialmente anormales. Una vez
que son identificadas estas regiones, se realiza una narrativa de los resultados obte-
nidos que conforman al reporte médico. Por lo anterior, realizar un reporte médico
mediante imdgenes médicas demanda una mayor especializacién en el drea. Auna-
do a esto, existen variaciones en la interpretacion de las imdgenes médicas entre un
especialista y otro. Ademads los tiempos de ejecucion para realizar un diagnéstico
pueden variar dependiendo del especialista que lo realiza. Considerando el aumen-
to de la carga de trabajo en los centros de salud, la integracién de la Inteligencia
Artificial (IA) en las herramientas tecnolégicas para el diagndstico médico es de
gran utilidad. Lo anterior se puede destacar mediante aplicaciones inteligentes que
sean capaces de generar un reporte médico inicial del cudl puedan partir los espe-
cialistas para realizar el diagnéstico médico en un menor tiempo.

El presente trabajo de investigacion propone una arquitectura novedosa deno-
minada Enhanced Transformer Based - Medical Image Interpretation (ETB-MII) para ge-
nerar reportes médicos. La arquitectura propuesta es capaz de identificar en una
imagen de rayos X caracteristicas visuales tanto locales como globales y generar
una descripcién textual de los hallazgos encontrados. Esta propuesta pretende de-
mostrar que una implementaciéon basada principalmente en mecanismos de aten-
cién y aplicando una estrategia de aumento de datos eficaz puede lograr resultados
competitivos en el estado del arte. Para evaluar adecuadamente el desempefio del
modelo ETB-MII, se compararon las predicciones generadas con respecto a los resul-
tados reportados por los modelos mds relevantes del estado del arte utilizando los
conjuntos de datos de IU X-ray y MIMIC-CXR asi como las métricas de BLEU, ME-
TEOR, ROUGE-L y CIDEr. Es importante mencionar que las métricas mencionadas
son oficialmente utilizadas para evaluar la tarea de generacion de reportes médicos
mediante imdgenes médicas. Los resultados obtenidos por ETB-MII demuestran un
desempefio competitivo de acuerdo a las métricas de BLEU y ROUGE-L. Sin em-
bargo, para las métricas de CIDEr y METEOR los resultados obtenidos sobrepasan
el estado del arte.



Como parte de esta investigacion se examinaron diversas predicciones genera-
das por el modelo ETB-MII y se realizé un andlisis comparativo con predicciones
generadas del modelo base R2GEN. Lo anterior permitié comprobar que el modelo
ETB-MII genera descripciones més precisas de las imagenes de rayos X empleando
una mayor diversidad en el vocabulario médico. Ademas, se realiz6 una evalua-
cién de los resultados basada en la similitud de coseno para verificar que el modelo
ETB-MII genera predicciones precisas y evita generar frases repetitivas. Finalmente,
se identifica que la métrica de CIDEr es la més adecuada para evaluar este tipo de
tareas. CIDEr permite evaluar al texto generado desde un punto de vista seménti-
co, por lo que produce una valoracién més adecuada de la interpretacién textual
producida a diferencia de métricas de BLEU y ROUGE las cuales favorecen a los

modelos que memorizan las palabras mas comunes.
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Capitulo 1

Introduccion

La interpretacién de imdgenes médicas es un proceso fundamental para el diag-
nostico y tratamiento clinico. Este proceso contribuye a determinar las causas de los
sintomas que presenta un paciente, para monitorear efectos y evaluar la utilidad de
algtn tratamiento. Ademas, la interpretacién de imdgenes médicas es indispensa-
ble para el seguimiento de la evolucion de una enfermedad en un paciente durante

un periodo de tiempo [7],[8].

Para la realizacion de un diagnoéstico y reporte médico considerando diversas técni-
cas de proyecciéon de imagen, es necesario examinar minuciosamente cada drea de
la imagen. El objetivo de esta tarea es identificar cuales regiones se consideran nor-
males, anormales o potencialmente anormales. Una vez que son identificadas estas
regiones, se realiza una narrativa de los resultados obtenidos que conforman al re-

porte médico [9].

Un aspecto a considerar en este proceso es la diversidad de los tipos de imédgenes

médicas [10-12], por ejemplo dentro de las imagenes de radiologia se encuentran:

= Los rayos X.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

Las Tomografias Computarizadas (CT).

Las Imagenes de Resonancia Magnética (MRI).

Las Tomografias por Emisiéon de Positrones (PET).

Los Ultrasonidos (US).

Por consecuencia, realizar un diagnéstico y reporte médico utilizando imagenes de
radiologia demanda una mayor especializacién en el area [7]. Aunado a esto, exis-
ten variaciones en la interpretacion de las imdgenes médicas entre un especialista
y otro. Al igual, los tiempos de ejecucién para la realizacién de un reporte médico
varian dependiendo del especialista que lo realiza. Segtin Alfarghaly et al. en [13],
el proceso general para la realizacién de un reporte médico dura en promedio 10
minutos. Sin embargo, algunos reportes radiolégicos pueden tardar més de 30 dias
debido a la creciente demanda de diagndsticos por imagen [14]. Estos aspectos con-
tribuyen a que el proceso sea complejo y tardado, ademads se ha identificado que los
errores humanos en la interpretacion oscilan entre el 20 % y el 30 %, lo que puede
dar lugar a un innecesario estrés en los pacientes [15]. En consecuencia, la incorpo-
racién de avances tecnoldgicos se ha convertido en un imperativo para mejorar los

procesos del diagnoéstico por imagen médica [8].

La automatizacién del proceso de diagnoéstico y la generacion de reportes médicos
no es una tarea sencilla. En las tiltimas décadas, el aprendizaje automético (Machine
Learning, ML por sus siglas en inglés), y en concreto los algoritmos de aprendizaje
profundo (Deep Learning, DL), se han utilizado cada vez mads para explorar diver-
sas estrategias en la generacion automatizada de reportes médicos con resultados
sobresalientes [16-18]. Estas soluciones se basan en construir modelos de aprendi-
zaje mediante el uso de arquitecturas de tipo codificador-decodificador que inclu-

yen redes neuronales convolucionales (CNN), redes neuronales recurrentes (RNN)
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[71,[8] y/ o Transformers [19]. Sin embargo, la complejidad de los modelos propues-
tos va en aumento, ya que incluyen estructuras computacionalmente mas costosas
como modelos de Tranformers que incluyen dentro de su estructura memorias au-
xiliares basadas en recurrencias, modelos basados en grafos, CNNs, por nombrar

algunos [6],[20],[21].

A su vez, es importante mencionar que este tipo de modelos computacionales re-
quieren de una gran cantidad de imdgenes médicas y reportes médicos para su
entrenamiento. Por lo cudl antes de realizar el entrenamiento del modelo es im-
prescindible considerar técnicas de pre-procesamiento en los datos. Estas técnicas
contribuyen a mejorar el aprendizaje y el desempefio del modelo. Por ejemplo, en
las imdgenes médicas, diferentes regiones dentro de la imagen pueden representar
informacion relevante para el diagndstico, mientras que otras regiones son inttiles.
Si la imagen se utiliza sin aplicar ninguna técnica de pre-procesamiento, el mode-
lo dedica parte de su entrenamiento en aprender informacion irrelevante. Por otro
lado, si se aplica un pre-procesamiento en la imagen como recortar dreas innecesa-
rias antes de entrenar al modelo, se logra mejorar el aprendizaje [22]. Otro ejemplo
de su utilidad, es la aplicaciéon de técnicas de aumento de datos para generar va-
riaciones de la imagen o en el texto. Esto permite contribuir a balancear las clases
y reducir la probabilidad de un sobre-entrenamiento [23]. Otro problema frecuente
que se reduce con las técnicas de pre-procesamiento son los diferentes contrastes en

las imagenes médicas que provienen de equipos de diagnéstico diferentes [8].

Por otra parte, considerando que los reportes médicos son elaborados manualmente
por radiélogos de forma estructurada o semi-estructurada, el vocabulario varia de
un reporte a otro. Uno de los primeros pasos a seguir es detectar palabras clave en

los reportes para identificar el diagnéstico asociado. Posteriormente, etiquetar ese
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diagnoéstico con un vocabulario normalizado. Por consiguiente, se han propuesto
varias herramientas basadas en estrategias de DL, para extraer texto de los reportes
médicos e identificar las palabras clave que permitan homogeneizar los diagndsti-

cos. Algunas de estas herramientas son NegBio labeler [10] y CheXpert labeler [24].

La mayoria de los enfoques propuestos para la automatizacién de reportes médi-
cos analizados en este documento proponen una estrategia basada en un ensamble
de redes neuronales artificiales (RNAs). En estos enfoques se presenta un primer
modelo de visién, el cual aborda la tarea de procesamiento de la imagen y poste-
riormente la tarea de generacién de texto se realiza en un modelo lenguaje. Algunas
de estas propuestas sefialadas anteriormente se centran en generar las etiquetas que
describen los hallazgos encontrados en la imagen [25-27]. Por otra parte, otros de
los enfoques analizados se centran en generar el texto del reporte médico utilizando
una estrategia de entrenamiento de principio a fin (end-to-end )[28][29]. El diagrama
de la figura 1.1 muestra de manera general el proceso de entrenamiento de estos

modelos.

Aunque existen diferencias en los enfoques propuestos, el proceso general es

definido mediante los siguientes pasos:

1. Seleccionar una base de datos que contenga imdgenes médicas y reportes

médicos asociados.

2. El modelo propuesto recibe como entrada la imagen médica y aprende las

caracteristicas mas relevantes de la imagen.

3. Se asocian las descripciones médicas de los reportes a las caracteristicas apren-

didas de la imagen.

4. Se alimentan y entrenan los modelos de lenguaje para la generacion de la des-
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Figura 1.1: Representacién grafica del proceso de entrenamiento para un Modelo de DL basado en
imagen/texto para generar reportes médicos.

cripcion de la imagen.

Por consiguiente, el proponer un modelo competitivo para la generaciéon au-
tomatica de reportes médicos basado en estrategias de DL puede contribuir signifi-
cativamente a esta tarea. Sin embargo, ademads de los costosos recursos computacio-
nales requeridos para el entrenamiento de estos modelos, surgen retos adicionales

Ccomo:

= La necesidad de homogeneizar la informacién semantica de la imagen y del
texto del reporte médico para lograr una generacién automatica de pérrafos

largos, coherentes y comprensibles por los especialistas.

» Lareducida cantidad de imdgenes con reportes médicos asociados para entre-

nar los modelos de DL propuestos.
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= Larepresentacion inadecuada de los textos que describen hallazgos anémalos.

Una desventaja que se identifica en algunos de los modelos propuestos es la fal-
ta de creatividad al predecir las descripciones de los hallazgos. Lo anterior se refleja
en las frases repetitivas generadas para diferentes imdgenes de rayos X. Esto moti-
va la incertidumbre del aprendizaje del modelo, ya que no queda claro si aprende
a identificar caracteristicas relevantes en la imagen o si solamente memoriza las pa-
labras mads frecuentes del texto logrando un desempefio aceptable de acuerdo a las

métricas.

Considerando que la generacién de lenguaje natural a través de la automatiza-
cién es un proceso complejo, actualmente algunos modelos Large Language Models
(LLMs) como: Bidirectional Encoder Representations (BERT)[30], Large Language Mo-
del Meta Al (LLaMa) [31], y Generative Pre-trained Transformer GPT [32], mejoran las
capacidades de produccién lingiiistica. Estos modelos se han entrenado utilizando
enormes cantidades de datos y son capaces de mostrar una generalizacién significa-
tivamente mayor en tareas nuevas sin entrenamiento especifico de la tarea mediante
la ”visualizacién”de unos pocos ejemplos dentro del dominio especifico (tarea co-

nocida como few /zero-shot learning) [33-36].

Basado en lo anterior, el presente trabajo de investigacién tiene como objeti-
vo contribuir a la tarea de generacién automatica de reportes médicos mediante
imagenes de radiologia de pecho (térax). En este trabajo se propone una arquitectu-
ra denominada Enhanced Transformer Based - Medical Image Interpretation (ETB-MII)
de tipo codificador-decodificador (encoder-decoder); 1a cudl aborda la tarea como un
modelo de traduccién, donde la imagen es la entrada del modelo y el reporte médi-
co es la traduccion obtenida de la imagen. La arquitectura incorpora un modelo ba-

sado en Visual Transformer, el cudl mediante mecanismos de atenciéon y operadores
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ponderados identifica las caracteristicas visuales locales y globales para determinar
su relevancia. Mientras que la parte del decoder esta constituido por un modelo Ge-
nerative pre-trained Transformer el cudl recibe las caracteristicas visuales del encoder
y asocia el texto médico correspondiente. Adicionalmente, inspirados en el trabajo
realizado en [37], se defini6 una estrategia para el aumento de datos contextuales
que permite incrementar la calidad en los textos médicos mejorando la diversidad
de las descripciones. Para evaluar la eficacia del modelo ETB-MII se utilizaron los
conjuntos de datos ptblicos IU X-ray y MIMIC-CXR; ademads se compar6 el modelo
ETB-MII contra los modelos del estado del arte mediante las métricas de Natural
Language Generation (NLG) como Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) [38], Me-
tric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering (METEOR) [39], Recall-Oriented
Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE) [40] y Consensus-based Image Description
Evaluation (CIDEr) [41].

Como parte de esta investigacién se examinaron diversas predicciones genera-
das por el modelo ETB-MII y se realizé un andlisis comparativo con predicciones
generadas del modelo base R2ZGEN. Lo anterior permitié comprobar que el modelo
ETB-MII genera descripciones mas precisas de las imagenes de rayos X empleando
una mayor diversidad en el vocabulario médico. Ademéds, se realiz6 una evalua-
cién de los resultados basada en la similitud de coseno para verificar que el modelo
ETB-MII genera predicciones precisas y evita generar frases repetitivas. Finalmen-
te, se identifica que la métrica de CIDEr es la més adecuada para evaluar este tipo
de tareas, donde el modelo ETB-MII obtuvo los resultados mds sobresalientes en
el estado del arte. CIDEr se basa en el significado seméantico del texto y en el uso
de sinénimos, a diferencia de métricas como BLEU y ROUGE las cuales favorecen
a los modelos que s6lo memorizan las palabras mas comunes. Aunque las arqui-

tecturas propuestas ofrecen un buen desempefio, atin existen areas de oportunidad
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considerables que motivan a explorar nuevas soluciones. Por ejemplo:

= El aumentar el volumen de las bases de datos con imédgenes médicas para

entrenar los modelos DL.

» El proponer modelos eficientes con arquitecturas simples que demanden me-

nos costo computacional.

= El lograr que los textos generados por el modelo sean comprensibles y cohe-

rentes.

Ademas, es necesario desarrollar mejores enfoques que contemplen una estrategia
end-to-end para la generacion de reportes médicos, lo cudl es de gran utilidad para

esta problemadtica.

En conclusién, la implementacién de estrategias de DL aplicadas a la clasifica-
ciéon de imégenes médicas y a la generacion de reportes médicos contribuyen a un
mejor desempefio. Sin embargo, existen estrategias de DL que no se han explorado
en su totalidad para estas tareas, como los modelos basados exclusivamente en me-
canismos de atencién. Por lo tanto, realizar una exploracién a profundidad de este
tipo de arquitecturas para la generaciéon de reportes médicos basado en imagenes

de rayos X es de gran utilidad.

1.1. Preguntas de Investigacién

El presente trabajo de investigacién tiene como objetivo contribuir a la tarea de
generacion automaética de reportes médicos en inglés a partir de imagenes médicas.
Para la realizacion de este objetivo se pretende analizar, definir e implementar un
modelo basado en mecanismos de atenciéon , donde el problema se plantea consi-

derando a la imagen como la informacién inicial y el reporte médico como la tra-
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duccién de la imagen. Las siguientes preguntas se abordardn durante la presente

investigacion.

1. ;Qué particularidades de un modelo DL enfocado a tareas de traduccién de
texto pueden adaptarse a la generaciéon de un reporte médico a partir de

imagenes médicas?

2. ¢Qué técnicas para el pre-procesamiento de imégenes y texto contribuyen a
mejorar el nivel de precisiéon de la representacion visual y textual de un mo-

delo para la generacién de reportes médicos?

3. ¢Qué tipos de mecanismos de atencién pueden generar una representacion

visual y textual de una imagen médica de rayos X con alto nivel de precisién?

4. ;Qué impacto tendra el contextualizar una imagen asociada a un texto médico

utilizando modelos basados en atencién?

5. ¢Cémo una arquitectura end-to-end basada en mecanismos de atencién puede
contribuir a mejorar los resultados del estado del arte para la generacién de

reportes médicos mediante de imagenes de rayos X?

1.2. Objetivo General

Proponer un modelo de DL enfocado a la generaciéon automaética de reportes
de médicos a partir de imdgenes rayos X de térax basado en mecanismos de aten-
cién que genere textos estructurados con un alto nivel de calidad; mediante una
arquitectura de tipo encoder-decoder empleando una estrategia de aumento de datos
que permita entrenar al modelo en equipos de computo con capacidad limitada.
El modelo debe ser capaz de obtener resultados competitivos comparados con los

modelos del estado del arte.
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Objetivos especificos

1. Analizar los diferentes modelos propuesto para la generacién automatica de

reportes médicos a partir de imdgenes médicas.

2. Definir procedimientos e implementar técnicas para el pre-procesamiento de
imagenes médicas de rayos X que contribuya a la extraccién de caracteristicas

visuales.

3. Definir e implementar un modelo basado en mecanismos de atencion para la

extraccion de caracteristicas de imédgenes de rayos X.

4. Definir e implementar un modelo basado en mecanismos de atencién para la
generacion automadtica de oraciones y palabras asociados a las caracteristicas

visuales de las imdgenes médicas de rayos X.

5. Desarrollar una arquitectura de principio a fin (end-to-end) para la generacién
automatica de reportes médicos mediante imdgenes de rayos X de térax con

un mayor nivel de calidad comparado con el estado del arte.

1.3. Justificacién

Un diagnéstico médico es crucial y fundamental para la toma de decisiones clini-
cas. Su contribucién a la deteccién y monitoreo de enfermedades, al igual que la pla-
nificacién de terapias o tratamientos repercute significativamente en la calidad de
vida del paciente [42]. Para ayudar a prevenir un dafio mayor al paciente a causa de
la progresion de la enfermedad o para vigilar la progresion de cierto padecimiento,
un diagnéstico temprano es esencial [42]. Por ejemplo, algunas enfermedades res-
piratorias no tratadas adecuadamente pueden traer complicaciones graves como es
el caso de la neumonia, la cuédl es responsable del 15 % de todas las defunciones de

menores de 5 afios [43]. Otro ejemplo son los casos notificados de MERS-Cov, donde

10
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de acuerdo a la Organizaciéon Mundial de Salud (OMS) aproximadamente el 35 %
de los casos han desembocado en la muerte del paciente [44]. Por otra parte, la falta
de diagndstico es un problema frecuente para la detecciéon de cancer oportuna. Por
lo anterior, se ha identificado que menos del 30 % de los paises de bajos ingresos
cuentan con servicios de patologia para atender a la poblacién en general [45]. El
mismo escenario aplica con los casos de glaucoma no diagnosticados, los cuales re-

presentan mds del 50 % de los casos en todo el mundo [42].

El uso de imagenes médicas para la elaboraciéon de un diagndstico médico es una
préctica comtinmente utilizadas para la deteccién y seguimiento de ciertos pade-
cimientos como: cidncer, neumonia, Covid-19, Alzheimer, enfermedades del rifidn,
por nombrar algunos [23], [46—48]. Durante su elaboracién, las imégenes médicas
son analizadas por especialistas con el propésito de identificar ciertas caracteristi-
cas visuales que revelen aspectos de una regién anormal o posiblemente anormal.
Sin embargo, debido a su complejidad y al nivel de experiencia requerida para su
ejecucion, esta actividad suele ser tardada, compleja, y propensa a variabilidad por
parte del ejecutor [49]. Tal es el caso de la realizacién de un procedimiento manual
para identificar y segmentar determinada regién en un MRI, donde puede existir
una variabilidad en la operaciéon de un 28 % en promedio y un tiempo de ejecuciéon

de 10 minutos por corte [50].

Con la llegada de las diversas metodologias de DL al drea de andlisis de imége-
nes médicas, han sido propuestos multiples modelos para abordar tareas relaciona-
das a reportes médicos. Algunos ejemplos son modelos para las tareas de clasifica-
cién, deteccion, segmentacion asi como los modelos secuenciales para la generacion
automética de diagnoésticos médicos. Sin embargo, atin queda una brecha por cu-

brir debido a que faltan modelos que incorporen estructuras de principio a fin me-

11
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nos complejos que generen automaticamente diagnésticos médicos. Estos modelos
deben ser precisos, con un lenguaje claro y entendible para los especialistas, y con
un menor costo computacional. En consecuencia, un modelo de DL que incluya las
estrategias mas precisas para la generacién automética de reportes médicos puede

contribuir significativamente al estado del arte en el 4rea de diagnésticos médicos.

12
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Trabajo Relacionado

Uno de los aspectos més importantes para automatizar la tarea de generacién
de reportes médicos mediante imdgenes de rayos X, es obtener una representaciéon
visual que permita identificar patrones caracteristicos de una patologia [51]. Para
ello, es fundamental que el modelo de DL realice la extraccién de caracteristicas de
la imagen discriminatoriamente; lo que implica que se identifiquen las caracteristi-

cas més significativas y relevantes al desempenar la tarea.

Mediante la introduccién de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), la
obtencién automadtica de las caracteristicas relevantes de una imagen fue posible y
gracias a su 6ptimo desempefio un gran nimero de modelos de CNN fueron pro-
puestos causando impactantes resultados en el drea de vision por computadora.
AlexNet, Google Net, VGG, Residual Net, y otras mds, son algunos de estos mode-
los [8]. Esto motivé a que se explorardn diversas estrategias de CNN'’s en el drea de
analisis de imdgenes médicas logrando resultados relevantes [8],[9],[52].

Por ejemplo :

= La clasificaciéon de un cancer de pecho y micro-calcificaciones en una imagen

de mamografia [46].

13
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= La deteccién y segmentacion de tumores cerebrales a través de imagenes de

resonancia magnética (MRI) [23],[22],[47], [48].

= La generacion de reportes médicos mediante imdgenes médicas. Esta tarea se
enfoca en generar texto que describe las caracteristicas relevantes encontradas

en una imagen médica [7], [53].

Para llevar acabo la generacion de reportes médicos mediante imégenes médi-
cas, se han probado diversos métodos que involucran modelos para la clasificacion
de imagenes hasta modelos secuenciales (mejor conocidos en la literatura como se-
quence to secuence o ”S2S”) [54]. Dentro de los modelos S2S se han identificado varias
arquitecturas que incluyen un ensamble de CNN y LSTMs, CNN y RNN, modelos
hibridos que incluyen CNN, LSTMs y plantillas predefinidas, modelos jerarquicos
compuestos por CNN y LSTMs que requieren ejecuciones por niveles y modelos
mixtos que incluyen métodos auxiliares para la generacién de reportes médicos [55],

[56].

En la siguientes secciones se identifican las bases de datos que incluyen imége-
nes y reportes médicos asociados; ademads se analizan de manera general algunas
de las arquitecturas més relevantes enfocadas a la tarea de clasificacion de iméage-
nes médicas de rayos X que emplearon estrategias de Procesamiento de Lenguaje
Natural para el etiquetado de la imagen y arquitecturas enfocadas a la tarea de ge-

neracién de reportes médicos mediante imagenes médicas de rayos X.

2.1. Bases de datos: imagen/texto area médica

La implementacion de modelos de DL para la tarea de generacién de reportes
médicos, requiere de bases de datos que contengan grandes cantidades de iméage-

nes médicas y textos médicos asociados [28],[46], [57].

14
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Aunque a la fecha se cuenta con un limitado niamero de bases de datos ptiblicas
con reportes médicos, existen conjuntos de datos en inglés que incluyen diagndsti-

cos de pacientes con una o mas imédgenes de rayos X junto con su reporte médico.

En algunas investigaciones se han utilizado PACS privados; éstos son reposito-
rios de centros médicos o hospitales donde se almacenan diagndsticos e imégenes
médicas. Dentro de este conjunto se identifica el sistema PACS-1 del Hospital de
Shaanxi, China, que contiene 16,569 imagenes rayos X de térax y 16,569 reportes
médicos en lenguaje chino fue utilizado por [58]. Para la recoleccién de informacién
se consideraron los reportes registrados en los afios 2014 y 2015. Del reporte médi-
co, solo las secciones de findings y diagnosis fueron consideradas. Para la definicién
de etiquetas se preprocesoé la seccién de diagnosis donde se corto el texto en senten-
cias y se identificaron las sentencias similares mediante técnicas de agrupamiento
de NLP. De esta técnica se logré identificar 10 patologias con una frecuencia de 100
casos 0 més, las cuales fueron establecidas como etiquetas cubriendo la clasificaciéon
del 97 % de imégenes. Una de las desventajas de utilizar PAC’s privados es que no
existe disponibilidad de los datos utilizados en la investigacion, por lo cual la pro-
puesta no puede ser reproducida de acuerdo a lo reportado. De igual manera se
reduce la posibilidad de ser comparada justamente con otros modelos del estado

del arte.

La coleccién de datos de PACs-2 del Hospital de Shanghai del 2015 [59], incluye
19,985 iméagenes de rayos X de térax con 19,985 reportes asociados. Para esta co-
leccion se descartaron todas las imagenes laterales asi como imégenes irregulares.
Con respecto a los reportes médicos, primero fueron seleccionados los textos que

incluyen la palabra pulmén y mediante técnicas de NLD, el texto fue separado en
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tokens para identificar su frecuencia y considerar tinicamente aquellos que tienen
frecuencias mayores a 2. Posteriormente, se identificé un vocabulario y los 40 tokens
maés frecuentes se establecieron como etiquetas. Sin embargo, al igual que PACs-1,

al ser un conjunto de datos privados su uso es muy limitado.

PEIR Digital Library[9] es una coleccién de datos publica utilizada por la edu-
caciéon médica. Esta coleccién contiene 7442 imagenes de rayos X y su descripcion
clasificadas en 20 categorias. Fue creada por The University of Alabama y se caracte-
riza por incluir descripciones a nivel de oracién de 20 partes diferentes del cuerpo.
Sin embargo, aunque es una base de datos ptblica solo es utilizada para tareas de
clasificacién ya que no incluye las diferentes secciones de un reporte médico.

Otra base de datos es PadChest [60], la cual contiene 160,868 imédgenes de rayos X
de térax con 6 vistas diferentes y 109,931 reportes médicos. Las imagenes fueron in-
terpretadas por 18 radiélogos del Hospital Universitario de San Juan, Alicante (Es-
pafia), durante los afios 2009 a Diciembre 2017. Para la elaboracién del conjunto de
datos se realiz6 la extraccion de imagenes de archivos DICOM, de los reportes médi-
co se eliminé informacién sensible del paciente. Las imdgenes que no contienen un
reporte médico asociado fueron eliminadas de la coleccién asi como aquellas que no
incluyen la modalidad, la interpretacién fotométrica o que incluyen una proyecciéon
horizontal. Se conservaron las imdgenes con vistas laterales (L), anterior-posterior
(AP) y posterior-anterior(PA). Adicionalmente fueron identificados diferentes pro-
tocolos de acuerdo a diferentes escenarios clinicos como X-ray méviles (utilizados
en pacientes que no pueden estar de pie). Para el pre-procesamiento de los repor-
tes médicos y obtencién de etiquetas, se aplicaron técnicas de NLP de Doc2Vec y
k-Means que permiten identificar agrupaciones en el vocabulario. Esta coleccién de
datos incluye 174 descripciones o findings, 19 diagnoésticos y 104 anotaciones de la

ubicacion. Debido a que es una base de datos relativamente nueva y en espafiol, su
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uso es muy limitado.

La base de datos de Eye-Gaze Dataset es un subconjunto de datos de MIMIC-CXR
[61] y de MIMIC-IV-ED [62]. Esta base de datos ademds de incluir las observacio-
nes (findings) y resultados (impressions) incluye resultados relacionados con algunos
exdmenes realizados al paciente. Para crear esta nueva colecciéon de datos se se-
leccionaron 1,083 casos de la base de datos de MIMIC-CXR que incluyeran casos
normales, estudios con casos con de neumonia y casos con insuficiencia cardiaca
congestiva (CHF). Posteriormente un radiélogo con mas de 5 afios de experiencia
realiz6 un anélisis de cada uno de los 1,083 casos. Durante el anélisis el radiologo
utilizé un monitor de ojo the Gazepoint GP3 Eye Tracke para grabar todos los movi-
mientos oculares [63]; un micr6fono para grabar la voz mientras narraba los hallaz-
gos y caracteristicas relevantes encontradas en la imagen. Por cada sesién realizada
con una duracién de 30 minutos, el especialista logré analizar 30 casos. Aunque
su uso no ha sido reportado para la generacién de reportes médicos, se considera
puede contribuir significativamente en esta drea. La desventaja de este conjunto de
datos es que demanda una alta capacidad de almacenamiento y se manejan diver-

sas modalidades de datos lo cual agrega mayor complejidad a los modelos.

Las bases de datos de ImageCLEF Caption 2017 [64] e ImageCLEF Caption 2018
[65], son grandes colecciones de imdgenes biomédicas que incluyen imégenes de ra-
diologia de térax y de diferentes partes del cuerpo. Las imédgenes fueron extraidas
del PubMed Central (PMC) y tienen asociada una oracién, asi como un conjunto
de etiquetas UMLS (Unified Medical Language System). La base de ImageCLEF Cap-
tion 2017 contiene 184,614 imagenes mientras que ImageCLEF Caption 2018 cuenta
con 232,305 imagenes. ImageCLEF Caption 2017 se ha utilizado para la tarea de ge-

neracion de reportes médicos [66], mientras que ImageCLEF Caption 2018 solo ha
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reportado su uso para tareas de generacion de subtitulos organizadas por Image-
CLEFcaption. Una de las desventajas que presenta el conjunto de datos es que texto
médico asociado no incluye las secciones establecidas de un reporte médico como

findings e impressions.

La base de datos CX-CHR [67] es una coleccién privada de imédgenes de rayos X
con textos médicos en lenguaje mandarin. La coleccién de datos fue recopilada por
una institucién médica de salud, la cudl incluye diagnésticos de 35,500 pacientes.
Cada diagnostico contiene una o mas imégenes de rayos X de térax de vista late-
ral y frontal, asi como reportes médicos correspondientes. Al igual que los PACs
anteriormente mencionados, al ser un conjunto de datos privado su uso es muy li-

mitado.

CheXpert [24] es una base de datos ptublica de imagenes de rayos X de térax que
contiene 224,316 imagenes de 65,240 pacientes. La base de datos considera la clasi-
ficaciéon de imégenes identificando la presencia o ausencia de 14 tipos de patologia.
Para su elaboracion se disefio una herramienta para etiquetar la presencia o ausen-
cia de las 14 patologias. Las imagenes de rayos X, fueron recolectadas del Hospital
de Stanford entre el mes de Octubre del 2002 y Julio del 2017, junto con su respec-
tivo reporte. De esta coleccién de datos se tom6 una muestra de 1000 reportes para
ser revisados manualmente por radi6logos experimentados y determinar la factibi-
lidad de extraer la informacién de la seccion de observaciones; esto con la finalidad
de identificar las patologias para etiquetar las imdgenes. La herramienta disefiada
con la finalidad de etiquetar automaticamente la coleccién de datos, se bas6 en ex-
traer informacién de los reportes médicos en la seccion de impressions y findings las
palabras clave asociadas a las patologias. Posteriormente, se clasificaron las obser-

vaciones extraidas de los reportes como negativo, incierto y presente. Finalmente,
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la coleccién de datos se asigné de acuerdo a su clasificacion. Aunque es una base de
datos muy completa, no es muy utilizada para la tarea de generaciéon de reportes

médicos .

Otra base de datos publica que incluye imédgenes y reportes médicos es ChestX-
ray8 [68]. Esta base de datos contiene 108,948 imdgenes de rayos X con vista frontal
de 32,717 pacientes, en la cudl se identifica la ausencia o presencia de 8 patologias.
Para determinar las etiquetas se identificaron las patologias mas comunes encon-
tradas en las imagenes de rayos X asi como la retroalimentacién de radiélogos ex-
perimentados. Posteriormente se realizé una btsqueda en el sistema PACS para
identificar cuales reportes incluyen las 8 patologias. Diferentes técnicas de Procesa-
miento de Lenguaje Natural (NLP) fueron utilizadas para extraer informacién clave
de los reportes médicos asi como para remover la informacién innecesaria para la
coleccién de datos. Cada reporte médico fue ligado a una palabra clave o marca-
do como “normal”de acuerdo a su categoria. Las secciones de findings e impressions
fueron las tinicas que se consideraron para la coleccién de datos. Debido a que solo
se utilizan 8 patologias, en la literatura se ha dado preferencia a otros conjuntos de

datos que incluyen una mayor clasificacién de patologias.

La coleccién del National Institute of Health (NIH) Clinical Center denominada
ChestX-ray14 esta conformada por 112,120 imégenes de rayos X e incluye 14 etique-
tas de enfermedades de pecho. Esta base de datos es una actualizaciéon de [68], la
cual incluye 6 etiquetas mas de patologias y 27 veces mds imdgenes de rayos X que
en [4]. Ademas el conjunto de datos incluye una distribucién més representativa
de acuerdo a la poblacién real de los pacientes y a los desafios diagndsticos que se

presentan al dia.
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MIMIC-CXR-JPG [61],[69] es una coleccién de datos reciente que cuenta con
377,110 imégenes de rayos X de térax y 227,827 reportes asociados del centro médi-
co Beth Israel Deaconess Medical Center. Los diagndsticos comprenden del afio 2011 al
2016. Las imagenes fueron extraidas del PACS en formato DICOM, mismas que fue-
ron relacionadas con sus respectivos reportes médicos. Cada registro e informacién
sensible del paciente fue removida del archivo DICOM, asi como informacién no
relevante al diagnéstico. Posteriormente, las imdgenes fueron exportadas a forma-
to JPEG en formato estandar, utilizando la libreria de Pydicom. Los pixeles fueron
normalizados en un rango de [0,255]. Se valido que cada imagen pueda cambiar
de intensidad en el contraste al subir los valores en los pixeles. Para la colecciéon
de reportes médicos, se utilizaron las seccién de findings y impressions. Las 14 pato-
logias mas frecuentes en la seccién findings fueron extraidas para establecerlas como
etiquetas con la herramienta NegBio [70] y la herramienta disefiada en [24] y en la
tarea de generacion de reportes médicos [71],[27],[72],[73] . Ademaés de se una colec-
cién de datos reciente es bastante utilizada en la literatura debido a la accesibilidad

para obtener los datos y la presentacion de los mismos.

Una de las bases de datos mas utilizadas durante el entrenamiento y evaluacién
de modelos propuestos se encuentra The Indiana University chest X-ray, IU X-ray [4].
Esta base de datos esta constituida por 3,955 reportes médicos y 7,470 imégenes
de rayos X de térax que incluyen la vista frontal y lateral. La seleccién de los da-
tos se realiz6 considerando un solo reporte médico por paciente, el cudl se incluyé
en la base de datos junto con la o las imédgenes de rayos X identificadas en el re-
porte médico. Estas imagenes fueron extraidas del Sistema de Archivos de Ima-
gen (Picture Archiving and Comunication System, PACS). Los reportes fueron modi-
ficados, removiendo informacién sensible del paciente como nombre, niimero de

seguro social, etc. Inicialmente se contemplaban 4000 reportes médicos, pero solo
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fueron seleccionados aquellos que incluyeran las secciones de razones de estudio,

recomendaciones (findings) y digndstico (impression). Se analizaron y validaron ca-

da una de las imédgenes en formato DICOM asi como sus respectivos reportes por 8

especialistas. Aquellos reportes que no fueran aprobados por los especialistas eran

desechados de la coleccién al igual que las imédgenes asociadas al reporte.

La Tabla 2.1 muestra las bases de datos ptblicas y PACS privados que incluyen

imagenes de rayos X y texto médico, que se han utilizado para tareas de clasificacién

y/o generacion de reportes médicos a partir de imagenes.

Tabla 2.1: Bases de datos de imagenes médicas de radiografia con reportes médicos asociados.

Bases de datos Imagenes Descripcion Utilizado por
PACs Hospital of Shaanxi 16,569 16,569 reportes [58]
China(PACs-1)
National Institutes of Health 19,985 19,985 reportes [59]
(PACs-2)[59]
PEIR Digital Library[9] 4,732 20 multi-etiquetas [9]
PadChest[60] 160,868 109,931 reportes -
Eye-Gaze Dataset[63] 1,083 Reportes transcritos -
Audio de reporte
Movimiento Ocular

ImageCLEF-Caption-2017[64] 184,614 184,614 reportes [66]
ImageCLEF-Caption-2018[65] 232,305 232,305 reportes -
CX-CHR[67] 35,500 35,500 reportes [67,74,75]
CheXpert[24] 224,316 65,240 reportes [76]
ChestX-ray8 [68] 108,948 8 etiquetas [53, 75, 77]
ChestX-ray14 [68] 112,120 14 etiquetas [53, 75, 77]
MIMIC-CXR [61] 371,920 227,943 reportes [27, 71]
IU X-ray [4] 7,470 3,955 reportes [9, 53, 67,74,78, 79]

[28, 71, 80-82]

[75, 83-87]

[76, 88-91]
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2.2. Arquitecturas orientadas a la clasificacién de imagenes

médicas.

Algunas de las arquitecturas orientadas a la clasificacion de imagenes médicas
se caracterizan por utilizar estrategias de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP)
para extraer informacién relevante de los reportes que corresponda a ciertas pato-
logias. Posteriormente, definir la o las patologias encontradas como etiquetas y en-
trenar al modelo para realizar la clasificaciéon de la imagen. La figura 2.1 muestra de
manera general la arquitectura de un modelo DL basado en una CNN para la clasifi-

cacién de una imagen de rayos X, considerando que ya se ha establecido su etiqueta.

Entrada: S
lImagen X1 Predicciones "~
7 * | / : mmmmmmm Efisema (97%)

| & / 7 B i - ) .
: Calcificaciones (40%) :
: * AL RRS 0 :
POl ;N Granuloma (88%) :
1%° - Y :
® e '

. CNN

Figura 2.1: Modelos enfocados a la clasificacién de imagenes.

En el afio del 2015, Shin et al. [25], propusieron una estructura capaz de asociar
automdticamente una imagen con su descripcién utilizando modelos orientados a
NLP. El modelo utiliz6 alrededor de 780,000 reportes de radiologia y 216,000 iméage-
nes de 2D para asociar la informacién seméntica entre el reporte y la imagen. Por
otra parte, Wang et al. [26], propusieron un modelo recursivo que forma agrupa-
mientos a partir de los reportes de texto y de las caracteristicas de la imagen. Lo
anterior contribuy6 a obtener una coherencia visual y un método balanceado al mo-
mento de agrupar. Mediante una CNN se identificaron las caracteristicas visuales

y se fueron asociando mediante un fine-tuning a las etiquetas principales. Durante
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cada iteracién del entrenamiento, se reafinaron los agrupamientos de las etiquetas
los cuales de forma recursiva fueron alimentando nuevamente al modelo. En la eta-
pa final, se aplicaron estrategias de NLP al reporte de radiologia para contabilizar y
medir la frecuencia de cada palabra. Este tiltimo proceso permitié asignar una po-
sicion a las palabras més frecuentes, las cuales fueron identificadas como palabras
claves en cada agrupamiento. La evaluacién de este enfoque fue realizada por un
grupo de radidlogos certificados, los cuales revisaron las palabras claves resultan-
tes y las imagenes asociadas. El modelo obtuvo un 0.8109 de accuracy, mostrando

resultados coherentes con respecto a la imagen y las etiquetas asociadas.

Otros modelos se caracterizan por utilizan estrategias de NLP para extraer in-
formacién relevante de los reportes y realizar la clasificacion de las imagenes utili-
zando una CNN. Por ejemplo, Rajpurkar et al. [77] propusieron la red ChextNet que
permite clasificar caracteristicas de neumonia en imagenes de rayos X. La arquitec-
tura consta de una red DenseNet que incluye 121 capas densas de convolucién. El
modelo fue entrenado con los datos de ChestX-ray 14 [68] considerando solamente
las imagenes que presentaban caracteristicas de neumonia para establecer una nue-
va clasificacién como positiva, mientras que al resto se definié como negativa. Para
interpretar las predicciones del modelo utilizaron mapas de calor, lo que permitié

visualizar las dreas afectadas en la imagen.

Por otra parte, Dong et al. [58] utilizaron los modelos VGG y ResNet con el
objetivo de clasificar imdgenes de rayos X automaticamente. Para esta tarea se esta-
blecieron 10 etiquetas pre-definidas de normal, crecimiento de pulmén, aortosclero-
sis, crecimiento de corazén y otras mds. Las etiquetas fueron extraidas de reportes
médicos pertenecientes al PACs-2, mediante estrategias de NLP para formar agru-

paciones. Posteriormente, se identificaron las agrupaciones mas relevantes para es-
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tablecer las etiquetas y asociarlas a una enfermedad. Este modelo obtuvo un 97 %

de accuracy.

A suvez, Rubin et al. [27] implementaron una arquitectura basada en DenseNet-
121 y la base de datos de MIMI-CXR. Este modelo utiliz6 una estrategia para etique-
tar las imdgenes (laterales y frontales de térax) considerando las secciones de impres-
sions 'y findings del reporte médico por medio de la herramienta NeoBio[68],[92]. El
modelo logré alcanzar un 72 % de accuracy al predecir enfermedades de la vista

frontal y un 66 % de accuracy en la vista lateral.

2.2.1. Arquitecturas orientadas a la generacién de reportes médicos

La tarea de generaciéon automatica de reportes médicos mediante imagenes de
rayos X utilizando estrategias de DL, tiene como objetivo formar oraciones y/o
péarrafos bien estructurados partiendo de una representacioén visual [93]. Para cum-
plir con esta tarea, se han utilizado modelos que durante la etapa de entrenamiento
identifican asociaciones entre las regiones visualmente mds relevantes de la imagen
con el texto médico asociado; esto con el propésito de generar un reporte médico.
Principalmente los modelos mds utilizados dentro de las arquitecturas propuestas
involucran el uso de Redes Neuronales Convolucionales (CNNs), Redes Neuronales
Recurrentes (RNN), particularmente modelos basados en Long Short Term Memory

(LSTM) [7],[8] y recientemente los modelos basados en Transformers [6],[20],[21].

Para la evaluacién de los modelos orientados a la generacién de reportes médi-
cos se utilizan las métricas orientadas a la generacién de lenguage natural (NLG),
que son las mds utilizadas para tareas como subtitulos en imdgenes, traduccién,

Question-Answering, por nombrar algunas [7]. Las métricas NLG incluyen:
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Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) [94].

Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE) [95].

Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering (METEOR) [96].

Consensus-based Image Description Evaluation (CIDEr) [97].

La finalidad de ponderar el desempefio mediante estas métricas es calcular la
precision del modelo propuesto, observando la similitud o la diferencia entre los
péarrafos generados y las descripciones escritas por los radi6logos. Ademas, son uti-
lizadas para comparar los modelos propuestos contra otros modelos de referencia,
donde una alta precision y recall se refleja en puntuaciones mas altas de BLEU, ROU-
GE y METEOR. Mientras que métricas como CIDEr tiene en cuenta la seméantica del
texto generado lo que permite ponderar a favor textos con diferentes palabras pero

con el mismo significado.

Partiendo de lo anterior, se clasificaron las propuestas mas relevantes en la li-
teratura de acuerdo a su arquitectura en los siguientes enfoques: modelos basados
en arquitecturas simples de CNN y RNN, modelos jerarquicos, modelos hibridos, y

modelos mixtos, todos estos utilizados para la generacién de reportes médicos.

Modelos basados en arquitecturas simples de CNN y RNN

Este tipo de estrategias divide el problema en dos partes. La primera parte se
basa en un modelo CNN encargado de extraer las caracteristicas de la imagen. Lue-
go, se tiene una red RNN (LSTM, Bi-LSTM o GRU) que genera los enunciados o
sentencias palabra por palabra. La figura 2.2 muestra una arquitectura general de
este tipo de modelos. Un ejemplo de esta arquitectura lo presenté Hasan et al. [66]
en donde una red VGG-19, junto con un red LSTM que incluyé un mecanismo de

atencion, recibié secuencialmente las caracteristicas de la imagen y la descripciéon
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asociada a ella.

Entrada:

Imagen RX
e S o

iy

Predicciones

e Caracteristicas extraidas

Vectores de Imagen

Salida
Texto generado

The heart and
eoeo * lungs clear...
No active
The heart lungs ... anormal, disease.

LSTM

Figura 2.2: Modelos basados en arquitecturas simples de CNN y RNN.

Los modelos propuestos por Shin et al. [78] se basaron en una red GoogleNet
en conjunto con una red LSTM [98] o GRU [99]. Aunque el enfoque con el modelo
LSTM se caracterizé por ser un entrenamiento sencillo, el modelo de GRU obtuvo
un mejor desempefio en la generacion de etiquetas. En ambas propuestas se integré
un vector de contexto que proceso las caracteristicas de la imagen y su descripcion,
formando la entrada a la LSTM junto con el reporte asociado. Este modelo permitié

describir la enfermedad, severidad y los 6rganos afectados.

El modelo denominado MDNET propuesto por Zhang et al. [100] estableci6é un
mapeo multimodal directo entre las imagenes médicas y los reportes médicos. MD-
Net incluyé un modelo basado en ResNet con variaciones en las conexiones resi-
duales que permitieron mejorar las caracteristicas multi-escala. Para el modelo de
lenguaje se adopté una red LSTM que integré un mecanismo de atencién. Lo ante-

rior, contribuy6 a la alineacién de las caracteristicas visuales con las palabras de las
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oraciones obteniendo mapas de atencién més nitidos.

Utilizando una arquitectura de ResNet y un LSTM, Wang et al. [53] propusieron
un modelo denominado TieNet. Su enfoque se caracteriz6 por integrar una atencién
multinivel para la clasificacién y generacion del reporte. La arquitectura abarcé todo
el proceso de principio a fin para incorporar representaciones del texto y la imagen.
Aunado a ello, se generaron mapas de calor de las caracteristicas relevantes lo que

facilit6 visualizar las predicciones.

Gasimova et al. [82] propusieron dos modelos, uno basado en la red ResNet y
otro en la red VGG, para realizar una clasificaciéon de la imagen en multiples eti-
quetas (generadas con la herramienta de Manual Medical Subject Heading). Para la

generacion de un texto estructurado implementaron un modelo LSTM.

Gu et al. [59] utilizaron el modelo ResNet para extraer las caracteristicas mds re-
levantes de la imagen y clasificarlas en multiples etiquetas. Posteriormente, los ma-
pas de caracteristicas se utilizaron para relacionar la informacién espacial y seménti-
ca. Para la generacion de texto se adopt6é una red LSTM, la cual recibi6é como entrada

la prediccion del vector con la informacién espacial y semantica de la imagen.

Una arquitectura basada en la red Inception-V3 y LSTM fue propuesta por Singh
et al. en [88]. En su estrategia se opt6 por pre-entrenar el modelo de lenguaje con
RadGlove embedding [101] para lograr un dominio del contexto de radiologia.

La tabla 2.2 muestra los resultados obtenidos de estas arquitecturas en las métri-
cas NLG orientadas a la generacion de lenguaje, asi como bases de datos utilizadas

en cada una.
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Modelos Jerarquicos

Los modelos jerarquicos se distinguen por la forma organizada de generar el
texto. En la etapa inicial, se obtiene la informacién de la imagen por medio de una
CNN. Posteriormente, una RNN recibe la informacién de la imagen para establecer
la representacién de la sentencia o tema que debe ser generado. A continuacién,
otra RNN recibe la representacion de la sentencia para generar el texto palabra por
palabra. Esta estructura permite dar pauta a la secuencia del texto que debe ser ge-

nerado, la figura 2.3 muestra un esquema general de este tipo de arquitecturas.

Entrada: T Tema
L lema
LLinpen (0 I RNN-Palabra  ® Detener

d

l]u ln art ... disease <EOS>

- | Proseeazse]
< P \
> (o 226 [
: 4 _ 505 Tln Meart”... * Salida

o] iz oo Texto generado

9; “““ N 0 1 I \ITI;\H

lungs clear...
No active
disease.

RNN- Sentencia

Figura 2.3: Arquitectura basada en modelos Jerdrquicos. El (1) identifica las predicciones , (2) las ca-
racteristicas extraidas y (3) los vectores de imagen.

Considerando este enfoque, Jing et al. [9] propusieron un modelo que permitié
desempenar las tareas de prediccién de etiquetas y la generacion de las sentencias
o parrafos de acuerdo a una etiqueta principal. La primera parte del modelo realiz6é
la prediccién de las etiquetas a través de una red VGG. Posteriormente, las carac-
teristicas visuales aprendidas alimentaron a una red multi-clasificador (MLC), que

gener0 etiquetas correspondientes a las caracteristicas seménticas de la imagen.

Otro enfoque es el propuesto por Xue et al. [80], el cual consisti6é en una arquitec-

tura que permitié generar un reporte de radiologia automaticamente de principio a
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fin. El modelo proces6 simultdneamente la vista frontal y lateral de la imagen me-
diante un modelo ResNet. Posteriormente, el modelo generador de texto (basado
en un Bi-LSTM), gener¢ la primera palabra de la sentencia y la sentencia se fue pro-
duciendo palabra por palabra. Una vez que la sentencia es completada, el modelo
tomé como entrada la sentencia generada y las caracteristicas globales de la imagen

durante varias iteraciones hasta obtener un parrafo de los hallazgos encontrados.

Por su parte, Harzig et al. [81] propusieron un modelo que clasificaba la imagen
como normal o anormal y posteriormente generaba su descripcién. La estrategia de
aprendizaje multi-tarea facilit6 un entrenamiento de principio a fin, donde las re-
presentaciones de la imagen y la generacién de texto se llevaron paralelamente. Su
arquitectura fue compuesta por un modelo ResNet, un mecanismo de atencién, un
modelo LSTM generador del tema principal y dos redes LSTM como generadores
de la sentencia asociada al tema principal. Las sentencias fueron generadas palabra

por palabra.

Considerando una estrategia similar a [81], Xie et al. [79] propusieron el mode-
lo Attention-based Abnormal-Aware Fusion Network (A3FN). La estrategia incluy6 una
CNN y un modelo jerdrquico de LSTMs con un mecanismo de atencién. La dife-
rencia principal con [81], es que utilizaron un médulo de compuerta que permitié
clasificar a la imagen como normal o anormal y posteriormente generar un reporte

médico.

Mediante una estrategia jerdrquica recurrente con un mecanismo de atencién,
Yin et al. [89] propusieron una arquitectura compuesta por una DenseNet y LSTMs.
A diferencia de los otros modelos, esta propuesta incluyé un mecanismo de coinci-

dencia que permitié mapear los vectores del tema principal y las sentencias en un
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mismo espacio semantico.

La estrategia propuesta por Yuan et al. [76] fue similar a [89], pero ellos utiliza-
ron una red pre-entrenada ResNet con imdgenes de rayos X que permitié reconocer
hasta 14 enfermedades diferentes. Ademads, para robustecer la descripcién seménti-
ca extrajeron conceptos médicos basados en reportes de radiologia y los conceptos
médicos més frecuentes de las imdgenes de rayos X. Esta estrategia permiti6 generar
multiples sentencias estructuradas con una descripcion acorde a las caracteristicas

de la imagen.

Liu, et al. [71] propusieron un modelo basado en DenseNet y LSTM jerarquico
con atencién que permitié generar una secuencia de vectores. A diferencia de otros
modelos jerdrquicos con atencion, utilizaron Reinforcement learning (RL) [102] para
mejorar sus resultados. Ademas, el incluir un mecanismo de atencién en la LSTM,
lograron identificar las caracteristicas relevantes mediante mapas de calor en la ima-

gen.

La arquitectura propuesta por Xue [103] consistié en un modelo de tipo codifi-
cador - decodificador (encoder-decoder). La parte del codificador consiti6é en una red
ResNet-152 pre-entrenada que era alimentada con dos imagenes de rayos X. La sali-
da de la ResNet-152 pre-entrenada se conectaba a un decodificador (Bi-LSTM) para
obtener una representacion seméntica. Posteriormente, ambas representaciones se
combinaban y se representaban en un solo vector. El vector obtenido era enviado
como entrada a una red RNN multimodal que generaba la préxima sentencia. Este

proceso se repitié hasta generar todo el texto del reporte.

Un mecanismo multi-atencién que potenciba el mapeo de las oraciones a la re-
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presentacion de las caracteristicas de la imagen en las tareas de generacién de parra-
fos es el propuesto por Huang et al. [28]. El modelo utiliz6 una red ResNet y una
estructura jerarquica LSTM de tres sub-mdédulos. El primer médulo se encargé de
generar oraciones. El segundo médulo fusionaba la informacién de los anteceden-
tes del paciente. El dltimo médulo fue utilizado para la generacion de palabras de

acuerdo a cada vector generado de los modulos anteriores.

El enfoque propuesto por Jing [75], denominado Co-operative Multi-Agent Sys-
tem, baso su arquitectura en una red ResNet pre-entrenada, un médulo de findings y
otro médulo de impressions. La red ResNet analizaba y extraia las caracteristicas de
la imagen; posteriormente, el médulo de findings examinaba diferentes areas de la
imagen y generaba una descripcién de lo encontrado. Cuando el médulo de findings
terminaba, el médulo de impressions generaba las conclusiones de acuerdo a los ha-
llazgos encontrados. Para generar el texto adecuadamente, los autores utilizaron 3
agentes jerdrquicos compuestos por LSTMs denominados: Planner (PL), Normality
Writer (NW) y Abnormality Writer(AW). El primer agente PL, identificaba si el area
contiene alguna anormalidad y enviaba la informacién al agente correspondiente.
Los agentes NW y AW recibian la informacién y realizaban la descripcién asociada

a la imagen.

El modelo propuesto por Tian et al. [85] utiliz6 una arquitectura jerarquica de
BiLSTMs, Auto-econders (AE) y un mecanismo de atencién que permitié la gene-
racién de sentencias estructuradas. El mecanismo de atencién relacionaba las carac-
teristicas visuales y el texto, adquiriendo predicciones precisas de las secciones de
findings e impressions. La extraccion de las caracteristicas visuales se obtuvé median-
te una CNN. Ademads, la CNN compartia las caracteristicas relevantes de la imagen

con el mecanismo de atencién que asociaba al texto con la imagen. Para la genera-
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cién del reporte médico, primero se formaba una representacion del tema principal
a través de un red BiLSTM y posteriormente se decodificaba por una red AE que

producia la sentencia del tema, palabra por palabra.

Modelos Hibridos

Los modelos hibridos se caracterizan por generar el texto utilizando auxiliares
de plantillas o prefijos para autocompletar el texto generado. La Figura 2.4 presenta

un esquema general de este tipo de modelos.

Plantillas T Tema
Entrada' e, e s Continuar
: s Detener

Imagen RX CNN

RNN- Palabra

Ihv, hLaJt S dis sease <EOS>

i "‘e T1 T2 T ...

The heart and
lungs clear...
No active
disease.

el S Salida
RNN Sentenc1a Texto generado

Figura 2.4: Arquitectura basada en modelos Hibridos. El ntiimero (1) identifica las predicciones , (2)
las caracteristicas extraidas y (3) los vectores de imagen.

Li, et al. [67] propusieron un modelo capaz de generar un reporte médico au-
tomaticamente mediante una plantilla pre-definida y el texto con las descripciones
de la imagen. La estrategia incluy6 un modelo DenseNet y una RNN con un meca-

nismo de atencién que permitié mejorar la generacion de texto.

El enfoque denominado Knowledge-driven Encode, Retrieve, Paraphrase (KERP),

propuesto por Li, et al. [74], se caracterizé por generar el texto basandose en una
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plantilla pre-definida. La arquitectura consistié en una red DenseNet y un Graph
Transformer (GTR) el cual generaba una representacion grafica de la informacién vi-
sual en términos de conceptos médicos y sus relaciones. Mediante un médulo de
recuperacion se decodificaba la representacion gréfica, la cual se generaba como
una plantilla de secuencia de palabras, las cuales posteriormente eran las prediccio-

nes que conformaban al reporte.

CLinicAl Report Auto-completion (CLARA) propuesto por Biswal, et al. [83], ge-
neraba el reporte médico sentencia por sentencia utilizando términos clinicos o sen-
tencias parciales definidas en el area médica. Su arquitectura se conformé por 4
modulos. El primer médulo recibia una imagen de rayos X y por medio de una
arquitectura DenseNet pre-entrenada con ChestX-ray8 se obtenia la representacion
de las caracteristicas. Paralelamente el segundo médulo creaba un repositorio que
recibia como entrada los reportes médicos y seleccionaba diversas sentencias, su
representacion y frecuencia. El tercer médulo permitia controlar si el informe era
generado automaticamente o de manera interactiva, donde un especialista podia
manipular la informacién del reporte utilizando palabras clave definidas o editan-
do directamente el texto. Finalmente, el cuarto médulo extraia las sentencias mds
relevantes de los prototipos del repositorio, y enviaba la informacién al modelo se-
cuencial que permitia modificar la sentencia de acuerdo a la representacion de la
entrada, las palabras clave y el texto predefinido. Para la generacién de texto se uti-

liz6 un modelo secuencial constituido por dos capas BiLSTM y 3 capas apiladas de

LSTM.

Modelos Mixtos

En esta clasificacién se distinguen arquitecturas muy particulares y diferentes

a las anteriores orientadas a la generacién de reportes médicos mediante iméage-
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nes de rayos X. Debido a la gran diversidad de las arquitecturas incluidas en esta
clasificacién, en la Fig. 2.5 solo se muestra el modelo propuesto por Spinks , et al.
[90], en donde se propone una metodologia compuesta por dos fases, la fase de
entrenamiento y la fase de inferencia. En la fase de entrenamiento, el modelo de Ad-
versarially Regularized Autoencoders (ARAE) [104] aprendia el diagndstico médico y
etiqueta correspondientes a la imagen de rayos X asociada. Una vez que se obtenian
estas representaciones, se entrenaba el modelo StackGAN [105] basado en una Ge-
nerative Adversarial Networks (GAN) [106]. El propésito de esta GAN era recibir la
salida generada del ARAE en el paso anterior y la imagen de rayos X correspon-
diente al diagnéstico; esto permitia que el modelo aprendiera a generar una imagen
rayos X con las distribuciones correctas de acuerdo a la entrada de texto. Finalmen-
te, se entrenaba el modelo de CNN, con el objetivo de que aprendiera a realizar el
proceso inverso de imagen a texto. En la fase de inferencia se trabajé con imégenes
de rayos X reales y se obtenia su diagnéstico; ademads, de acuerdo al diagnéstico
producido, se tenfa la opcién de recrear la imagen de rayos X para validar el resul-

tado del modelo.

Entrada:

Diagnéstico (D) StackGAN
+ etiqueta (E)

The heart and lungs have
XXXX _in__the _interval
Both lungs are clear and
expanded. Heart and
mediastinum normal
No  change  calcified
aorticopulmonary XXXX
node. No active disease.

Flujo
Generador
e 227 m ....... s Imagen - texto
H Al ' { Discriminador

R

o JEReal .. *Jexto - imagen
i WFalsa

Normal

Salida: D + E -

Figura 2.5: Arquitectura basada en modelos Mixtos. El (4) representan los vectores de texto, (5) la
salida con la imagen generada por el modelo y (6) la imagen real de entrada.

Por otra parte, Xiong, et al. [84] propusieron un enfoque utilizando la red Dense-

Net previamente entrenada, que asociaba un drea especifica de la imagen (bounding
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box) con una clase predefinida utilizando el algoritmo de Grad-CAM [107]. Lue-
go, un modelo basado en Transformers [1], constituido por 3 sub-capas apiladas de

modulos con atencién y un médulo feed forward, generaba el reporte médico.

Li, et al. [86] propusieron una arquitectura que clasificaba y localizaba diferentes
enfermedades en una imagen de rayos X; posteriormente, generaba las sentencias
correspondientes a la clasificacion determinada. Para la tarea de clasificacion se uti-
liz6 un modelo DenseNet pre-entrenado con ChestX-ray8. Para la tarea de deteccién
se utilizé un modelo ResNet pre-entrenado con Imagenet y se aplicé la estrategia de
Grand-GAMs [107]. La generacién del reporte se realiz6 con diferentes LSTMs, don-
de para cada clase de enfermedad se utilizaba un par de LSTMs con la finalidad de

obtener una mayor congruencia en el texto generado.

A su vez Gajbhiye, et al. [87] presentaron un enfoque denominado Multilevel
Multi-Attention based encoder-decoder, el cual combinaba la atencién visual y la aten-
cién textual para la generacién de reportes médicos. El modelo se conformé por una
red VGG y un LSTM. Primero se codificaba el contexto visual y textual, posterior-
mente estas representaciones fueron fusionadas para alimentar una red LSTM que
contaba con un mecanismo de atencién. Paralelamente, la representacion textual del
reporte alimentaba una red BiLSTM con atencién. Posteriormente la salida obtenida
del Bi-LSTM y la salida del LSTM eran concatenadas para realizar una prediccién y

generar un reporte médico palabra por palabra.

Zhang, et al. [91] propusieron una arquitectura basada en una Red Convolucio-
nal Grafica (GCN). Mediante una DenseNet pre-entrenada con CheXpert se extraian
las caracteristicas de las imagenes. Posteriormente, las caracteristicas alimentaban a

la GCN mediante un mecanismo de atencién. Del GCN se especificaban dos rutas,
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una para la clasificacién de las caracteristicas encontradas en la imagen y otra para
la generacion del reporte. Para la generacién de reporte se utilizaron dos niveles de
LSTM, uno para la generacién del tema principal y otro para la generacion de pala-
bras. Los autores propusieron una nueva métrica denominada Medical Image Report
Quality Index (MIRQI), que permitié medir la exactitud de las enfermedades positi-

va o negativamente asi como los atributos mencionados en el reporte médico.

La arquitectura propuesta por Alfarghaly et al. [108] se conformé por una red
de tipo codificador - decodificador (encoder-decoder), donde la parte del codificador
consistié en la red ChexNet [77] y el decodificador en un modelo pre-entrenado de

DistilBERT, propuesto por [109].

Tomando en consideracién los enfoques analizados anteriormente se puede in-
ferir que la automatizacién del diagnéstico médico a través de imagenes médicas,
es una tarea compleja de gran relevancia. Aunque en la actualidad los modelos pro-
puestos arrojan un buen desempefio, ain existen aspectos relevantes que faltan por
cubrir. Por ejemplo, la obtencién de una mejor representacién de la informacién vi-
sual asi como la generacién de textos precisos y entendibles para los expertos en
el drea. Ambos aspectos contribuyen directamente a una mayor precisién en los
resultados. Ademds, aunque los modelos LSTM apoyados de mecanismos de aten-
cién han demostrado obtener resultados competitivos, la falta de flexibilidad para

adecuar cada unidad de memoria ocasiona una gran limitacion en las arquitecturas.

Recientemente novedosos enfoques que incluyen modelos de Transformers han
demostrado un mayor desempefio en las tareas de NLP. Esta estructura, propuesta
por Vaswani et al. [1], es basada en una arquitectura de tipo codificador-decodificador

(encoder-decoder). El modelo se caracteriza por contribuir a una mayor paralelizacion
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y eficiencia en su ejecucion gracias a los mecanismos de atencion (self attention). Al
no utilizar unidades recurrentes, el modelo asigna una posicién relativa a la repre-
sentacioén de cada palabra para identificar su secuencia e importancia en la oraciéon

a un menor costo computacional.

En el drea de andlisis de imdgenes médicas, la aplicacién de los Transformers sigue
siendo explorada para tareas relacionadas al diagnéstico médico, como la propuesta
por Li et al. [110]. En donde se present6 un enfoque para extraer caracteristicas re-
levantes asociadas a imdgenes de térax con anomalias mediante reportes médicos.
Este enfoque utiliz6 un modelo de Transformer denominado ERNIE, y por medio de
un fine-tuning se transfiri6 informacién al modelo acerca de los signos de anomalias
en el Térax. Aunque el modelo no incluy6 la extracciéon de informacién directa-
mente de las imdgenes en su arquitectura, el uso de ERNIE mediante un fine-tuning

contribuy6 a reducir el problema de la insuficiencia de los datos.

Otros enfoques como [6], [20],[111], propusieron estrategias basadas en mecanis-
mos de atencién, como Transformers que integran en su estructura el uso de GRU,
LSTM o memoria auxiliares basadas en recurrencias, y redes basadas en grafos las
cuales influyeron directamente en la ponderacién a determinadas frecuencias de
texto. Al emplear este tipo de estrategias, el texto producido tiende a ser limitado,
dando la impresién de que el modelo genera secuencias de texto idénticas para va-
rias imdgenes. Ademds, estas estructuras son sumamente complejas demandando
un alto costo computacional. Las tablas 2.2 y 2.3 muestran los trabajos menciona-
dos indicando la base de datos que emplearon, las arquitecturas de los modelos
implementados, la tarea principal que se realizd, los resultados que reportaron re-
saltando los modelos que obtuvieron el mejor puntaje, y a manera de resumen, las

principales observaciones que se identificaron en su anélisis.
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2.2.2. Aumento de datos, pre-procesamiento y modelos pre-entrenados

Las técnicas de aumento de datos (DA) se aplican con la finalidad de cubrir va-
rios propdsitos como incrementar el tamafio del conjunto de datos, robustecer el en-
trenamiento del modelo aplicando variabilidad en los datos, reducir problemas rela-
cionados con el sobre-entrenamiento o con el desbalance de las clases [8],[49],[112],
[113]. Sin embargo, el escaso ntiimero de bases de datos ptblicas con imdgenes médi-
cas y reportes asociados es una de las principales razones por las cuales se adoptan
sofisticados procedimientos que incluyan técnicas de DA. Debido a esta situaciéon
diferentes investigadores han buscado nuevas estrategias que contribuyan a robus-

tecer las bases de datos médicas [63].

Una de las ventajas de utilizar las técnicas de DA para aumentar la diversidad
de los datos de entrenamiento es obtener nuevos datos a partir de los existentes
sin la necesidad de recopilar nuevos datos; esto permite reducir los problemas de
sobre-entrenamiento en los modelos. La funciones de escalamiento, rotacién, vol-
teo, recorte y las variaciones en la intensidad de color son algunas de las estra-
tegias DA mds utilizadas en tareas que involucran el procesamiento de imégenes
[77],[58],178],[84],[114]. Otra alternativa son los modelos generativos, los cuales se
han utilizado ampliamente como estrategia de DA cuando se cuenta con datos li-
mitados o de poca calidad. Para aplicarla, es necesario entrenar al modelo para que

aprenda a generar nuevos datos a partir de los originales [115],[116],[117],[118].

Para el andlisis de conjuntos de datos que incluyen texto, diferentes enfoques
de DA intentan capturar las mismas propiedades semanticas y sintdcticas del texto
original [119]. La insercién, sustitucién, reemplazo y eliminacién aleatoria de ca-
racteres son algunas de las técnicas mads utilizadas. Del mismo modo, las palabras

pueden intercambiarse, eliminarse o sustituirse por sinénimos de forma aleatoria.
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Otro enfoque implica el aumento contextual en el texto, donde se utilizan modelos
lingiifsticos enmascarados (MLM) como BERT para generar un nuevo texto basado

en el contexto de una frase [120].

Conforme se han propuesto diversas arquitecturas para la tarea de generacién
de reportes médicos, como se ha mencionado anteriormente; el uso de grandes mo-
delos de Lenguaje (LLMs) como BERT [2] o GPT [32], comienzan a ser explorados
para generar datos sintéticos que permitan robustecer los entrenamientos de otros
modelos de DL. Una de las ventajas de utilizar estos modelos para generar nuevos
datos es la capacidad de aplicar contexto en las frases generadas, lo que permite
incrementar el nivel de efectividad. Aunque esta estrategia a la fecha se ha utiliza-
do para textos no especializados ni médicos, es necesario explorar su impacto en el

4rea médica.

Para la generacion de reportes médicos a partir de imagenes médicas, el pre-
procesamiento, limpieza de los datos y uso de modelos pre-entrenados, son las con-
sideraciones mds comunes que han dado buenos resultados en este tipo de tareas
[7], [8]. Para cumplir con criterios de calidad en la informacién que entra al mode-
lo, varios autores reportan eliminar determinadas secciones del conjunto de datos.
Por ejemplo, Biswal et al. [83] eliminaron las imagenes duplicadas de MIMIC-CXR;
Yuan et al. [76] eliminaron las imagenes con menos de 2 vistas de IU X-ray; Gu et
al. [59] removieron las radiografias laterales de PACs-3; Gasimova et al. [82], elimi-
naron los reportes vacios de IU X-ray; Xue et al. [80] y Singh et al. [88] removieron
los reportes que no cuentan con las secciones de impressions y findings de IU X-ray.
Ademas, Xue et al. [80] eliminaron los reportes que no disponian de dos imégenes
completas de IU X-ray. Por su parte, Li et al. [86] removieron las imagenes y los re-

portes no relevantes a 8 enfermedades de pecho de IU X-ray.
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Por otro lado, varios autores han optado por utilizar un modelo de CNN pre-
entrenado con la base de datos ImageNet o alguna base de datos de imagenes médi-
cas con el fin de inicializar los pesos del modelo de manera mas certera [25],[26],[28],

[53], [77],[66],182],[88],[80],[81],[89],[103],[67], [74],[84],[86],[91], [121].

Para la extraccion de caracteristicas relevantes de la imagen, algunos trabajos co-
mo [122],[123],[124] utilizan una CNN asi como la ubicacién especifica de la region.
Otros trabajos como [5],[6],[125],[126] utilizan tnicamente la CNN para la extrac-

cién de caracteristicas.

En el drea de radiologia, el NLP se ha utilizado para extraer informacién de
reportes médicos, librerias digitales o incluso de redes sociales. Lo anterior con la
finalidad de proveer datos estructurados que puedan utilizarse por los modelos
de DL [127]. Para el pre-procesamiento en el modelo de texto, uno de los procedi-
mientos mds comunes es remover todos los caracteres no alfabéticos y convertir-
los a mintscula [9],[82],[89],[103],[85],[86]. Ademés del procedimiento anterior, otra
estrategia consiste en filtrar todas las palabras incluidas en los reportes que no cum-
plan con determinado niimero de ocurrencias (frecuencia) [53],[59],[89],[76],[83],[91].
Estas palabras se definen como UNKy finalmente se establece un estado de START y
END para definir el inicio y fin de cada oracién o pérrafo [53],[80],[76],[85],[86],[91].

Algunas propuestas incluyen un pre-procesamiento maés especifico, por ejem-
plo, Harzig et al. [81] clasificaron manualmente como normal o anormal cada sen-
tencia del reporte médico asociado de IU X-ray. Ademads, para lograr una mejor re-
presentacion del texto, utilizaron el algoritmo de Word2vec previamente pre-entrenado

en Pubmed y Wikipedia [128].
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Por otra parte, Li et al. [67] identificaron las sentencias con mayor ntimero de
ocurrencias en los reportes médicos de IU X-ray. Mediante este procedimiento, se
establecieron 97 sentencias con ocurrencia mayor a 500. A su vez, Li et al. [74] de-
finieron sentencias con descripciones anormales que cumplieran con determinado
numero de ocurrencias. Posteriormente, agruparon manualmente las sentencias con
el mismo significado y seleccionaron las més frecuentes de cada grupo para estable-

cerlas como 87 plantillas de IU X-ray y 362 plantillas de CX-CHR.

En algunas propuestas como [28] las secciones de indications, impressions y fin-
dings fueron concatenadas para establecerlas como etiquetas (groundtruth o GT) de
IU X-Ray. En otros casos solo se consideraron las secciones de impressions y findings

como en [88],[81],[89],[76],[86],[91].

Wang et al. [53] utilizaron el algoritmo de Word2Vec pre-entrenado en articulos
de PubMed para obtener una mejor representacion del texto. Por otra parte, Singh et
al. [88] utilizaron el algoritmo de GloVe pre-entrenado con texto genérico de Common
Crawl. También utilizaron un LSTM entrenado con RadGlove, el cual tiene 4.5 millo-
nes de reportes de radiologia de Stanford University. Dong et al. [58] dividieron la
seccion de diagnosis en pequenas clausulas de PACs-2 y posteriormente agruparon
las que son similares. Ademads, aplicaron el algoritmo de K-medoids con el objetivo
de identificar los 10 agrupamientos mas grandes y asignar una etiqueta a cada uno
de ellos. Por su parte, Gasimova et al. [82] ajustaron los reportes recortando o relle-

nando cada uno de ellos para establecerlo a 32 palabras.

Las Tablas 2.4 y 2.5, muestran las diferentes estrategias de pre-procesamiento

que se han implementado, asi como el uso de modelos pre-entrenados, indicando
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los autores que los emplearon. Como se puede observar el utilizar modelos pre-
entrenados en imagenet para la parte visual es una de las estrategias mas utiliza-
da por diversos autores al momento de implementar el modelo extractor de carac-
teristicas visuales. Aunque algunos autores han reportado el uso de modelos pre-
entrenados con imdgenes médicas, no se identifica una diferencia significativa en el
desempefio. Sin embargo, en términos generales se ha comprobado que el utilizar
modelos pre-entrenados tiene varias ventajas como: transferencia de conocimiento,
Ahorro de recursos computacionales y tiempo, Menor cantidad de datos de entre-
namiento requeridos, generalizacién mejorada y facilita la implementacién del mo-

delo.

Por otra parte, las estrategias de escalamiento, rotacién y recorte siguen uti-
lizdndose por autores que buscan robustecer el entrenamiento del modelo amplian-
do la variabilidad de los datos. Esto permite que los modelos tengan més robustez
al recibir datos de menor calidad. Otro de los aspectos importantes en los conjuntos
de datos, es que la mayoria de los trabajos presentados utilizan la vista frontal y

lateral de las imagenes de rayos X.

Para el pre-procesamiento en el texto, los autores reportan la limpieza de caracte-
res especiales, la conversién a mintsculas y existe cierta variabilidad en considerar
la frecuencia de palabras en el texto. Al realizar la normalizacién del texto se ayuda
a evitar la duplicacién de tokens debido a diferencias de maytsculas o mintisculas.
La limpieza de los caracteres especiales pueden agregar ruido innecesario a los da-
tos; la eliminacién de estos caracteres contribuye a simplificar el texto y a reducir la
complejidad del modelo. Por otra parte, al eliminar palabras que aparecen con poca
frecuencia en el corpus de texto, se reduce el tamafio del vocabulario, lo que puede

mejorar la eficiencia computacional y reducir la cantidad de datos necesarios para
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Tabla 2.4: Pre-procesamiento y uso de modelos pre-entrenados en imagen

Pre-procesamiento en la imagen

Descripcion Particularidad Usado en
Aumento Escalamiento [26, 28, 58, 85]
de datos [77, 80, 84, 103]
Rotaciéon [84, 91]
Recorte [78, 84]
Intensidad [103]
Eliminacién Vista Lateral [59]
de datos Duplicidad [71, 83]
< 2 vistas [76]
Datos no comunes [86]
Modelos de CNN pre-entrenados
Pre-entrenamiento Imagenet [26, 28, 53, 89]
[80, 82,103, 121]
[66, 77, 86, 88]
ChestX-ray8 [67,74,84,91]
[86]
CheXpert [86]
CX-CHR [81]
Fine-tuning CX-CHR [67,74]
PubMed Central [66]
Biomedical Image
corpus
PACs [25] [26]

entrenar el modelo.

Finalmente otro aspecto a considerar es determinar la o las secciones del re-

porte médico. Generalmente la seccién de findings o las secciones concatenadas de

findings-impressions son las més utilizadas por los autores. Este aspecto es importan-

te considerarlos al momento de comparar el desempefio de los modelos.
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Tabla 2.5: Pre-procesamiento y uso de modelos pre-entrenados en texto

Pre-procesamiento en texto

Descripcién  Particularidad Usado en

Convertir a mintsculas [9, 82, 85, 89, 103]
[86]

Eliminar caracteres [85, 86, 89, 103]
[9, 82]

Considera aquellas > 2 [59, 85]

Considera aquellas >3  [53, 76, 89, 91]

Considera aquellas > 5  [83]

Clasifica

Norma/Anormal [81]

Ocurrencia > 500 [67,74]

Concatena findings-

Impressions-indications [28]

Concatena

findings-Impressions [76, 81, 89]

findings-Impressions [86, 88, 91]

Divide Diagnosis [58]

Elimina Incompleto [71, 80, 82, 88]

Modelos de WE pre-entrenados

Embbedings ~ Word2Vec [53, 81]
GloVe [88]
RadGlove [88]
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La generacion de reportes médicos a partir de imagenes de rayos X ha sido una
tarea de gran interés en el dmbito del diagnéstico médico. En los tdltimos afios,
los avances en modelos de DL han revolucionado esta area, proporcionando he-
rramientas poderosas para mejorar el proceso de diagnoéstico. Los modelos de DL
aplicados a la generacién de reportes médicos utilizan arquitecturas de tipo encoder-
decoder que incluyen redes neuronales convolucionales (CNN) para extraer carac-
teristicas relevantes de las imdgenes de rayos X y redes neuronales recurrentes
(RNN) como Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) y Trans-
formers para generar texto coherente y descriptivo. Recientemente las arquitecturas
basadas en modelos de Transformers se han ido adaptando para realizar la extraccién
de caracteristicas visuales obteniendo resultados competitivos.

La siguiente seccién presenta de manera general los modelos DL esenciales para
concebir nuevas tacticas capaces de generar texto de forma automaética a partir de

iméagenes de rayos X.
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3.1. Aprendizaje Profundo

El area de Aprendizaje Profundo (DL) es un subcampo del drea de Aprendizaje
Maquina (ML). Este subcampo ha cobrado mayor relevancia debido a los aportes
realizados en diversas dreas como: vision por computadora, Procesamiento de Len-
guaje Natural (NLP), reconocimiento de voz, videojuegos, por mencionar algunos
[7]. Aligual que ML, los modelos de DL pueden abordarse como supervisados, no
supervisados, semisupervisados o como aprendizaje con refuerzo (RL). El enfoque
supervisado consiste en una funcién de mapeo que permita asociar al modelo una
entrada X a una salida Y. En este tipo de modelos se encuentran el Perceptrén Mul-
ticapa (MLP), las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), Redes Neuronales Con-
volucionales (CNN), entre otros. Por el contrario, el aprendizaje no supervisado
no cuenta con una etiqueta Y que permita asociar la entrada X. Por lo tanto, de-
be identificar caracteristicas relevantes asi como su relacién en la distribucién en
X. Un ejemplo de estos modelos son los autoencoders (AE) [129]. En el aprendizaje
semi-supervisado, se cuenta con un conjunto de datos etiquetados y no etiqueta-
dos. Los datos etiquetados permiten al modelo aprender a identificar caracteristicas
relevantes de los datos que son asociados a determinada etiqueta; y partiendo del
aprendizaje obtenido se empiezan a agrupar los datos no etiquetados de acuerdo
a sus caracteristicas. Por ultimo el aprendizaje por refuerzo, basa su estrategia en

incentivos o penalizaciones de acuerdo a las predicciones del modelo [129].

3.1.1. Redes Neuronales Convolucionales

Dentro del drea de DL, una de las arquitecturas mds utilizadas es la CNN; la
cual fue inspirada del mecanismo que hace posible la percepcién visual en los seres
vivos [130]. En 1959, Hubel and Wiesel, identificaron que las células més superficia-

les localizadas en la corteza visual de un gato, son responsables de detectar la luz
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en los campos receptivos [130]. Inspirado por este descubrimiento, [131], propuso
el neocognitron, lo que puede ser identificado como el predecesor de la CNN. En el
ano de 1990, Lecun publicé un articulo en donde establecié un marco de referencia
de la CNN. En este articulo trata de la implementacién de una CNN denominada

LetNet-5, la cual clasifica digitos escritos a mano [132].

Como otras redes neuronales, LetNet-5 contiene miltiples capas y puede ser
entrenada con el algoritmo de retropropagacion (backpropagation) [132]. Una de las
principales caracteristicas de LetNet-5, es que permite obtener representaciones
efectivas de la imagen original. Lo anterior hace posible reconocer patrones visuales

directamente de los pixeles con un poco o nada de pre-procesamiento en los datos.

Desde el afio 2006 se han desarrollado diferentes métodos para superar las ar-
quitecturas propuestas de las CNN, [133-135]. Una de las arquitecturas mas nota-
bles fue AlexNet, propuesta por Krizhevsky et. al. [133]. Bdsicamente es un modelo
clasico de CNN, pero con mayor profundidad comparada con los modelos CNN an-
tecesores, y presenta mejoras significativas en cuanto a las tareas de clasificacién de
imagenes. En general, la arquitectura utilizada en AlexNet es similar a la LetNet-5,
una de sus diferencias es que utiliza 5 capas de convolucién, de las cuales algunas
son seguidas de una capa max-pooling. Posteriormente utiliza 3 capas totalmente co-
nectadas (fully connected) y finaliza con una capa de salida con 1000-way softmax. La

figura 3.1 muestra una representacion general de la arquitectura de AlexNet.

Con el éxito de AlexNet, se han propuesto méas arquitecturas con el objetivo de
obtener un mayor desempefio en tareas de procesamiento de imagen; entre los mo-
delos més representativos se encuentran VGGNet propuesta por Jadenberg et. al

[136], GoogleNet propuesta por Szegedy et. al [134] y ResNet propuesta por He et.
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Max-pooling Max-pooling
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Figura 3.1: Arquitectura de AlexNet

al. [137].

Desde los origenes de las CNN, una de las principales tendencias es la pro-
fundidad en las redes. Por ejemplo ResNet que gané el ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) 2015, se caracteriza por tener 152 capas, lo cual la
hace 20 veces mas profunda que AlexNet y 8 veces més profunda que VGGNet. La
figura 3.2 muestra la arquitectura general del modelo VGGNet, donde se apreciar

las capas de convolucién y sus tamarfios.

224x224  112x112 56X56
28x28
/ X 14x14
77
' [‘m ' ]
’ 4 4
* i Max-pooling Max-pooling
* Max-pooling Max-pooling
Max-pooling

Figura 3.2: Arquitectura de VGG-16

Algunos de los modelos mas representativos de CNN para las diversas tareas del
area de vision por computadora como AlexNet, VGGNet y ResNet, basaron su

arquitectura en los componentes basicos de LetNet-5 [135]. Con el objetivo de com-
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prender una arquitectura bésica de un modelo de CNN, a continuacién se abor-

dardn brevemente sus principales componentes.

Capas de Convolucién: Una capa de Convolucién tienen como objetivo el apren-
der una representacion de caracteristicas del valor entrada. Esta compuesta por un
numero determinado de filtros kernels, los cuales permiten calcular un mapa de ca-
racteristicas de dos dimensiones (ancho y altura) por filtro. Cada filtro posee un
determinado ntimero de neuronas, las cuales estan conectadas a una regién de neu-
ronas del filtro anterior (campo receptivo). Estas conexiones son con el objetivo de
calcular un nuevo valor entre sus pesos y una pequefia regién a la que estan co-
nectados en el volumen de entrada. Este nuevo valor es almacenado en el mapa de
caracteristicas, el cual serd activado cuando se detecta algtn tipo de caracteristica
visual. De acuerdo a [72], el mapa completo de todas las caracteristicas se obtiene
de diversos filtros. Mateméaticamente el valor de la caracteristica en la locacién (i)

en el mapa de caracteristicas k de la Icapa, z!,; i, es calculado por:

2hiw=WiE XL+l (3.1)

donde W] y bl son el peso del vector y del bias del filtro k, de la I-ésima capa, res-

pectivamente; y donde X,; es la entrada a la locacién (i,j) de la I-ésima capa.

Existen tres hiper-pardmetros que controlan el tamafio del volumen de la salida:

1. La profundidad del volumen de salida, corresponde al ntimero de filtros que

se utilizaréan.

2. Stride, el cual determina el nimero de pixeles que serd deslizado el filtro. Por
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ejemplo, si el valor del stride= 1, esto indica que el filtro se movera un pixel,

antes de identificar el campo receptivo con el cudl estard trabajando.

3. Zero-Padding, permite rellenar con un valor de cero los bordes de la entrada,

esto permite controlar el tamafio del espacio del volumen de salida.

Es posible calcular el tamafio del volumen de salida mediante la siguiente la fun-

cion:
W —F+2P

S +1 (3.2)

Donde W es el tamano del volumen de entrada, F es el tamano del filtro, S es
stride que serd aplicado y P es el nimero de zero padding que serd aplicado en el

borde.

Funcién de activacién: Es una funcién que identifica cambios no lineales en la

CNN, lo que permite en una red multicapa detectar caracteristicas no lineales [132].

El valor de activacién de una caracteristica transformada (convolutional feature)

L, ; .
2;,; k puede ser computarizada como:

ai’aj sk = a(zéaj ak:) (33)

Pooling: El objetivo de esta capa es reducir el volumen de la representacién de sa-
lida. De igual manera, permite reducir la cantidad de parametros, el costo compu-
tacional y por lo tanto el sobre-entrenamiento (overfitting). Generalmente esta capa
se coloca entre dos capas de convolucién. Cada mapa de caracteristicas de una capa
de pooling es conectado a su predecesor de la capa de convoluciéon. Denotando la

funcién de pool para cada mapa de caracteristicas al :, ... se tiene:

}/;'lvj sk — pOOl(a’lnmn sk )7 V(m, n) S RIaJ (34)

52



CAPITULO 3. MARCO TEORICO

Donde Ry, es una regién local de (i ).

De manera general, la capa de pooling:
1. Acepta un tamafio de volumen W; x H; x D
2. Requiere dos hiper-pardmetros: tamafio de filtro f y stride
3. Produce un volumen de tamafio Wy x Hy x Do donde:

Wy =Ml 4

. H2:H1§F+1

4. Produce cero parametros.

Capas FC: Las capas totalmente conectadas (fully connected), son posicionadas des-
pués de las capas de convolucion y capas de pooling, con el objetivo de lograr un
mejor desempefio [136]. En esta capa cada una de las neuronas son conectada con
todas las neuronas de la capa anterior, esto permite obtener informacién seméntica
global.

Al final, la dltima capa de la CNN, permite transformar la imagen original a una

clase determinada.

3.1.2. Redes Neuronales Recurrentes

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), han sido utilizadas para tareas que
involucran entradas secuenciales como reconocimiento de lenguaje o de texto. La
RNN procesa uno por uno cada elemento de la secuencia de entrada. Mientras cada
elemento es procesado, la red conserva en sus capas ocultas un vector de estado que
contiene informacién de los elementos pasados de la secuencia. Es decir, el vector
contiene el estado oculto de la secuencia anterior y el cudl serd pasado a la secuencia

siguiente. El estado oculto actia como la memoria, ya que mantiene la informacién
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de la entrada anterior [132].

Durante la retropropagacion (backpropagation), las RNN sufren del problema del
desvanecimiento del gradiente (vanishing gradient). Como los valores del gradiente
son utilizados para actualizar los pesos de las neuronas, es comun que se presente
el problema del vanishing gradient. Esto es porque a medida que retrocede y se va
propagando el valor se vuelve demasiado pequefio. Por lo anterior, las capas que
obtienen este valor dejan de aprender lo que ocasiona que las RNN olviden lo que

adquirieron durante las secuencias anteriores [132].

Por esta razén las RNN, se consideran celdas de memoria a corto plazo. Esto
indica que al momento de utilizar una secuencia suficientemente larga, se tendra
dificultad para pasar la informacién de las celdas anteriores a las tltimas. Por lo
cudl, al utilizar una RNN para realizar predicciones de un texto con secuencias lar-

gas, se pierde informacién relevante de las primeras etapas.

El estado oculto en una RNN, se calcula de la combinaciéon de la entrada actual
x[t] y el estado oculto de la celda anterior h[t-1]. Este calculo forma un vector que
contiene informacién de la entrada actual y de la entrada anterior. El vector pasa
por una funcién de activacién tanh, y la salida Y[t-l] forma el nuevo estado oculto,
o la memoria de la red. La funcién de activacion tanh es utilizada para regular los
valores entre -1y 1. En la figura 3.3, se muestra una secuencia de RNN y una unidad
de la RNN.

Las celdas de memoria a largo plazo (LSTM) y las Unidades de Compuertas Re-
currentes (GRU), fueron creadas para solucionar el problema de la memoria a corto
plazo de las RNN. Cada celda de un LSTM, posee un mecanismo interno llamado

compuertas que permiten regular el flujo de informacién. Ademads este mecanismo
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Figura 3.3: a) RNN representando varias secuencias , b) Unidad de una RNN.

aprende a identificar cual informacién dentro de una secuencia es importante alma-
cenar y cual se debe desechar. Haciendo esto, las celdas LSTM pueden transmitir
informacion relevante a lo largo de la secuencia que permita realizar predicciones.
La mayoria de los modelos més utilizados en el estado del arte para tareas de NLP
son basados en RNNs. Estos modelos incluyen las unidades de LSTM y GRU, y son
utilizados para el reconocimiento de lenguaje, generaciéon de texto, ademads para ge-
nerar subtitulos para video. En esencia los modelos LSTM y GRU pueden aprender
a almacenar solo informacién relevante para realizar predicciones y desechar aque-

llos datos no significativos [138][139].

3.1.3. LSTM

Los modelos LSTM son una categoria de RNN capaces de almacenar un valor
por largos tiempos de ejecucion. Fue introducido por [98], a partir del cudl fueron

utilizados para diferentes dreas de investigacion obteniendo mejores resultados.
Un LSTM tiene un flujo similar que una RNN, la cual procesa los datos que

transmiten informacién a medida que se propaga. La diferencia radica en las ope-

raciones que se realizan dentro de las celdas. Estas operaciones son utilizadas para

55



CAPITULO 3. MARCO TEORICO

permitir que el LSTM almacene o deseche informacién considerando su relevancia

[98].

El concepto clave de este modelo es la celda de estado, la cual esta compuesta
por varias compuertas. La celda de estado es una banda transportadora de informa-
cién a lo largo de la secuencia, a la que se puede afiadir o remover datos. Esto es lo

que representa la memoria de la red [140].

La celda de estado, puede cargar informacion relevante a lo largo del procesa-
miento de la secuencia. Incluso la informacién de etapas tempranas puede llegar a
etapas posteriores, reduciendo el efecto de la memoria a corto plazo. Mientras que
la celda de estado va realizando su recorrido a través de la secuencia, las compuer-
tas se encargan de evaluar las entradas. Es decir definir que debe almacenarse y que

debe desecharse durante el entrenamiento.

Algunas de estas compuertas son funciones de activacién como tanh y sigmoid,
las cuales tienen la funcién de conservar los valores entre -1 y 1 si corresponde a
tanh, y valores entre 0 y 1 si corresponde a sigmoid. De esta manera la red puede
aprender cual dato es importante y es necesario conservar asi como cudl debera ser
desechado. La LSTM, utiliza tres tipos de compuertas para regular la informacién
que recibe de entrada. Una compuerta para eliminar datos de la memoria (forget
gate), compuerta de entrada (input gate) y la compuerta de salida (output gate) [140].

En la figura 3.4 se muestra la arquitectura de un LSTM.

» Forget Gate: Esta compuerta permite seleccionar la informacién que debe ser
almacenada y cudl debe ser removida. Durante este proceso la informacién del
estado oculto anterior e informacién de la entrada actual se procesa a través

de la funcién de activacioén sigmoid. Esta funcién no considera los valores de
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salida cercanos o iguales a 0, mientras que los valores iguales o cercanos a 1
son almacenados. La ecuacion (3.5) muestra como se calcula la salida de la
compuerta, donde ¢ representa la funcién de activacion sigmoid; Wf son los

pesos asociados a h;,_1) y z¢; y el by es el bias asociados a los pesos del vector.

fe=o(Wf.lh-1y, 2] + by) (3.5)

Input Gate: Esta compuerta se utiliza para actualizar la celda de estado. Pa-
ra ello combina la entrada actual, la salida de la dltima unidad de LSTM y el
valor de la celda de estado en su tltima iteracién. El primer paso es pasar el
estado oculto anterior y la entrada actual a una funcién de activacién sigmoid.
Esta funcién identificar que valores se van a actualizar transformando los va-
lores entre 0 y 1. Una vez transformados los datos que sean iguales a 0 son
irrelevantes y son desechados, mientras que aquellos igual a 1, son relevantes
para el proceso de actualizaciéon. Ademds de esto, es necesario pasar los datos
anteriores del estado oculto y la entrada actual a una funcién de activacion
tanh. Lo anterior con la finalidad de reducir los valores en un rango de -1y 1
para regular la red. Posteriormente se multiplican la salida de la funcién de
activacion tanh y la salida obtenida de la funcién de activacién de sigmoid. La
funcién de activacion sigmoid va a ser quien defina que informacién es relevan-
te de la salida de la funcién tanh y que debe conservarse. En la ecuacion (3.6)
se muestra como se calcula la compuerta de entrada (input gate). El simbolo
de o representa la funcién de activacion sigmoid; Wi son los pesos asociados a

hu—1)y zt; y el b; es el bias asociados a los pesos del vector.

’it == U(Wi.[h(t_l), IL’t] + bl) (36)

Cy = tanh(We.[hi—1y, 2] + be) (3.7)
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La ecuacién (3.7) representa la funcién de activacion tanh. Esta funcién evaltan
los posibles candidatos que se guardaran en la celda de estado. Wrepresenta

los pesos asociados a h(;_1) y @+, y be es el bias asociados a los pesos del vector.

Cell State: Primeramente la Celda de estado obtiene el elemento multiplicador
por el vector obtenido de la compuerta para eliminar (Forget Gated). Esto tiene
la posibilidad de remover los valores en celda de estado si se multiplica por
valores cercanos al ”0”. Posteriormente se obtiene la salida de la compuerta
de entrada (Input Gate). Ademas se realiza una adicién al elemento multipli-
cador que actualiza la celda de estado con un nuevo valor que la red neuronal
encuentra relevante. El procedimiento anterior proporciona el nuevo valor. La
ecuacion (3.8) muestra el como se obtiene la nueva informacién que contiene
la celda de estado (cell state). En la ecuacion f; representa Forget Gate, C(;_) re-
presenta la celda de estado, i; representa la compuerta de entrada (Input Gate)

y C; representa los nuevos candidatos para la celda de estado.

Ci = fi xC—) + iy * Cy (3.8)

Output Gate: Por ultimo tenemos la compuerta de salida (Output Gate). Esta
compuerta decide cudl serd el siguiente estado oculto. El estado oculto con-
tiene informacién de la entrada anterior, ademads se utiliza para la prediccién.
Primero se requiere enviar el estado oculto anterior y la entrada actual en una
funcién de activacion sigmoid. Posteriormente la nueva celda de estado (Cell
State) pasa por la funcién de activacion tanh. En esta funciéon se multiplica la
salida de la funcién de activacién tanh y la salida de la funcién de activacion
sigmoid, con la finalidad de identificar la informacién que va almacenanarse.
La ecuacién (3.9), muestra como se obtiene la compuerta de salida (Output

Gate), donde o representa la funcién de activacién sigmoid. Wo son los pesos
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asociados a h(;_1) y z¢ asi como el b, es el bias asociados a los pesos del vector.
La ecuacién (3.10) muestra como se obtiene el nuevo estado oculto, donde O,

representa la compuerta de salida (Output Gate) y C; representa la celda de

estado (Cell State).
O; = (T(Wo.[h(t_l),xt] + bo) (3.9)
he = Oy x tanh(Cy) (3.10)
Y[t]
A
C[t-1] @ ;C[t]
A T ...................
: Dol : tanh
iv G . .|°_t>
: 0-: a- tanh : o ‘
ettt il L id L E >
A

Figura 3.4: LSTM

3.2. Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP)

La exploraciéon de estrategias que permitan el uso de mdquinas para el Proce-
samiento del Lenguaje Natural (NLP), es fundamental para tareas como la gene-
racién automatica de reportes médicos. El procesar un texto médico por medio de

una méquina requiere de representaciones matemaéticas que engloben las propie-
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dades semdnticas y sintdcticas de cada palabra [141]. Considerando los estudios
realizados para las tareas de NLP se ha destacado el uso de los Word Embedding
(WE). El uso de estas representaciones de palabras como entradas para los modelos
lenguajes han obtenido resultados competitivos [142]. Sin embargo, la mayoria de
los estudios realizados consideran una perspectiva del dominio general del texto y
los resultados no necesariamente aplican para el texto de otros dominios como el
biomédico. Para la tarea de generacién de reportes médicos se han propuesto diver-
sos enfoques basados en modelos de DL y estrategias de WE. Estos enfoques fueron
inspirados por soluciones implementadas para tareas de NLP pero con el objetivo

extraer conceptos a partir de textos médicos [7].

3.2.1. Word Embeddings (WE)

El fundamento de los algoritmos utilizados para la representaciéon de palabras
sugiere que los elementos léxicos con distribuciones similares comparten significa-
dos similares [141]. Estos algoritmos utilizan vectores para representar las palabras
y determinan su similitud calculando la distancia entre ellos y la similitud del co-
seno. Para la realizacion de tareas de NLP, se requieren técnicas que permitan re-
presentar el texto que se servird como entrada para alimentar los algoritmos de DL.
Las técnicas de WE realizan diversos procedimientos para convertir cada palabra
en vectores. Lo anterior con el objetivo de obtener una representacién del texto mds
enriquecida que contribuya al aprendizaje del modelo. Dentro de estas estrategias

de WE como Word2vec, GloVe y FastText [142].

3.2.2. Embeddings Contextualizados

Los algoritmos tradicionales de WE como GloVe, Word2vec se caracterizan por
representar cada palabra por un solo vector y calcular su distribucién con respecto a

otras palabras. Sin embargo, al no considerar los diferentes significados que puede
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tener una palabra dependiendo del contexto en que se utiliza, su funcionalidad que-
da limitada. Los embeddings contextualizados permiten generar diferentes vectores
que representen los diversos significados de una palabra de acuerdo al contexto de
la oracién. De acuerdo a Chiu et. al. [141], en el estado del arte se encuentran algu-

nos modelos que permiten generar la contextualizacion en los embeddings como:

1. Embeddings con modelos de lenguaje: Modelos como ELMo permiten enrique-
cer la representacién de cada palabra considerando el contexto sintactico y la
estructura morfolégica de cada palabra en el texto. La arquitectura de este mo-
delo consiste en un conjunto de LSTM bidireccionales multinivel. El objetivo
es tomar una representacién de los modelos de lenguaje de ambas direcciones

[141].

2. Bidirectional Encoder Representation from Transformers: Similar al modelo de EL-
Mo, BERT es un modelo neuronal contextualizado, el cual aprende embed-
dings de acuerdo de la relacién de las palabras en un texto. Utilizando una
técnica Bi-Transformer, que de manera efectiva explora la informacién semanti-
ca de cada sentencia. La ventaja de esta caracterizacién es que puede fusionar

el contexto en ambas direcciones [141].

3.3. Transformers

Inicialmente la arquitectura de Transformers fue propuesta con el objetivo de con-
tribuir a las tareas de traduccién en el 4rea de NLP. Sin embargo, debido a su desem-
pefo y novedosa arquitectura, su uso se expandi6 en otras tareas diferentes a NLP.
Recientemente esta arquitectura es explorada en el 4rea de visién por computadora
[3] para tareas de reconocimiento de imagenes, ofreciendo resultados competitivos
comparados con en el estado del arte. La figura 3.5 muestra de manera general la

estructura del modelo.
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Figura 3.5: Arquitectura del Transformer, tomada de [1]

La arquitectura propuesta por Vaswani et.al. en el 2017 [1], consiste en 6 enco-
ders apilados y sus correspondientes decoders. Su estructura varia de los modelos
secuenciales basados en arquitecturas de RNN y CNN, debido a que remplaza la
recurrencias y convoluciones con modelos de atencion. Esto permite realizar una
ejecucién mas rapida y eficiente. La figura 3.5 muestra un diagrama de su estructu-

ra.

» Encoder: Cada encoder esta constituido con dos capas, la primera capa es un
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mecanismo de atencién mientras que la segunda capa es una red neuronal
Feed Forward (FFNN). El mecanismo de atencién analiza los vectores de entra-
da simultdneamente para determinar la relaciéon de una palabra con respecto
al resto del texto. Este mecanismo de atencién posee multiples cabezales que
permiten identificar diferentes representaciones de la informacién. Utilizando
3 diferentes vectores por entrada: Query vector (Q), Value vector (V), Key vector
(K), se obtiene un vector de salida que almacena la relacién e importancia de
cada vector con respecto a los otros. El vector resultante alimenta a la siguiente
capa (FFNN) junto con el vector de entrada (conexién residual), lo que permi-
te que la informacién que recibe como entrada sea agregada con el vector de

salida.

Decoder: A diferencia del encoder, en cada decoder se incluyen dos capas de
atencion, lo que permite identificar a que partes del vector de entrada debe
prestar mds atencién. El primer mecanismo de atencién es alimentado con
el vector de salida del encoder y el segundo trabaja como un mecanismo de

atenciéon con multiples cabezales.

Codificacién Posicional (Positional Encoding): Debido a que los Transformers re-
ciben los Word Embeddings (WE) simultaneamente, el Positional enconding per-
mite al modelo identificar la secuencia de cada uno de ellos. En otras palabras
el Positional encoding representa la posicion de la palabra en el tiempo. Median-
te la suma de los WE con el Positional encoding, el algoritmo tiene la capacidad

de identificar la secuencia del texto [143].
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3.3.1. BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language
Understanding

El modelo de BERT propuesto por Devlin et.al. [2], es caracterizado por incluir
una arquitectura basada en el modelo de Transformer. Inicialmente, el modelo de
BERT fue disefiado para tareas orientadas a NLP, sin embargo algunos autores co-
mo [5] han expandido su uso adecuando al modelo para realizar tareas relacionadas

a visién por computadora.

La estructura es un incluye un encoder bidireccional multi-capa que recibe como
entrada la concatenaciéon de dos segmentos (A,B) de secuencias de tokens. Esto per-
mite que el modelo sea ideal para tareas relacionadas a preguntas-respuestas (QA)

y tareas de traduccion de lenguaje.

La definicién de la secuencia de entrada, esta conformada por un token especial
[CLS]. Posteriormente la entrada se conforma por la secuencia de tokens del seg-

mento A, un token especial [SEP] y la secuencia de tokens del segmento B.

Dentro de la literatura se reportan dos tamafios de modelo, BERT-Base que in-
cluye 12 encoders apilados y BERT-Large que incluye 24 encoders apilados. El pre-
entrenamiento de BERT se realiza con dos tareas no supervisadas. La primera tarea
denominada Masked LM, consiste en enmascarar aleatoriamente un porcentaje de
tokens que conforman la entrada y posteriormente el modelo debe predecir el token
enmascarado. La segunda tarea consiste en la prediccién de la siguiente sentencia
(NSP, por sus siglas en inglés). Con el objetivo de que el modelo identifique una
relacion entre sentencias (por ejemplo para la tarea de QA), el modelo se alimen-
ta de pares de sentencias y se le pide que determine si la segunda oracién sigue

l6gicamente a la primera o no. Esto permite que el modelo pueda capturar infor-
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macién sobre la relacion y coherencia entre diferentes partes del texto. La figura

3.6 muestra un esquema general del modelo asi como las tareas requeridas para su

entrenamiento.
@P Mask LM Mask LM \ /6'-'/@%‘3""0 Start/End Span\
* . ‘ '

- [&d]

=E =R )

Masked Sentence A Masked Sentence B

\ \ Question Paragraph
* / *
Unlabeled Sentence A and B Pair / Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Figura 3.6: Arquitectura general del modelo BERT, tomada de [2]

3.3.2. Visual Transformer (ViT)

Una de las arquitecturas mds novedosas en el campo de procesamiento de imége-
nes es el Visual Transformer ViT. Esta arquitectura adapta los principios fundamen-
tales del Transformer [1], el cual originalmente fue desarrollado para tareas de NLP.
A diferencia de los modelos tradicionales de CNNs utilizados en el procesamien-
to de iméagenes, el ViT elimina por completo las capas convolucionales y se basa
Unicamente en mecanismos de atencion para capturar las relaciones espaciales y
semdnticas en las imdgenes. Este enfoque permite una mayor capacidad de genera-
lizacién y una mejor captura de contextos globales y locales en las imagenes, lo que
lo hace especialmente efectivo para tareas de visién por computadora. La figura 3.7

muestra un esquema general de la arquitectura ViT.
La arquitectura del Visual Transformer (ViT) se caracteriza por incluir una estruc-

tura basada en el modelo Transformer [1] que incluye un encoder-decoder. Sin em-

bargo, el modelo ViT esta orientado a la tarea de clasificacion de imédgenes y solo
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incluye en su estructura el encoder. La figura 3.7 muestra un esquema general de la

arquitectura propuesta.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder
Lx
.| MLP °
Ball Head

Transformer Encoder

|
SCTTITETErT)

Multi-Head
. Attention
[uE?:]l embedding Lmear Prolecnon of Flattened Patches
SEm )

=
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“ ﬂ E Erl:n:begded
atches

Figura 3.7: Arquitectura del Visual Transformer (ViT), tomada de [3]

El modelo procesa una imagen I, donde I €< RHXWXC " ag dividida en una
secuencia de N segmentos { X1, X», ..., Xn}. Posteriormente cada segmento X; €
RY*P donde C representa el ntimero de canales y [P,P] el nimero de resolucién del
patch. Posteriormente se obtiene la representacion de tokens mediante la proyeccién

lineal que incluye la vectorizacién de cada segmento.

it = {X\E, XoF, ., XyE}, E € ROXFP**D (3.11)

Donde D representa la dimensién del vector. Posteriormente, se identifica la po-
sicion mediante un positional embedding identificado como E,,. El vector de entrada

que alimenta al encoder del modelo se identifica como:

& =7+ Epos, Bpos € RN*P (3.12)
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Cada bloque del encoder del modelo ViT incluye un médulo con multiples ca-
bezales de atencion (multihead attention, MSA), un perceptrén multicapa (multi-layer

perceptron, MLP) incluyendo una capa de normalizacién (LN).

7' = MSA(LN(Z1_1)) + Zi_1 (3.13)
7, = MLP(LN(Z})) + Z|, (3.14)

La arquitectura ViT incluye las variantes de acuerdo a su tamafio. El ViT-Base
incluye 12 encoders apilados, ViT-Large incluye 24 encoders apilados y ViT-Huge in-

cluye 32 encoders apilados.

3.4. Métricas de Evaluacion

Las métricas generales de Generacién de Lenguage Natural (NLG) que comtnmen-
te se utilizan para evaluar el desempefio de los modelos orientados a la generacion

de reportes médicos a partir de imédgenes son las siguientes:

BLEU Bilingual Evaluation Understudy [94]. Esta métrica contabiliza el ntimero
de n-gramas de palabras (1-unigrama, 2-bigramas, 3-trigramas y 4-cuatrigramas) de
la sentencia generada por el modelo que coinciden con los de la sentencia objeti-
vo (target). El nimero de palabras a considerar dentro del n-grama puede ser de 1

(BLEU1) hasta 4 (BLEU4), y sus valores corresponden al intervalo 0 a 1.

ROUGE-L Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation [95]. La métrica ROUGE-
L permite calcular la media arménica (F-measure) entre la precision y recall a nivel de
las sub-secuencias comunes més largas (Longest Common Subsequence o LCS) entre

la sentencia generada y la sentencia objetivo. Sus resultados abarcan de un valor
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minimo de 0 a un valor maximo de 1. Sin embargo no considera ningtin aspecto

que pueda evaluar la calidad del texto generado.

METEOR (M) [96]. Esta métrica evalda la precisién de la sentencia generada por
el modelo con respecto a la sentencia objetivo considerando un orden explicito de
los n-gramas. Ademads, toma en cuenta el uso de sinénimos entre los n-gramas asi co-
mo la raiz de las palabras basandose en el conjunto de datos denominado WordNet
[144] . Sus resultados van de un valor minimo de 0 a un valor maximo de 1. Aunque
esta métrica incluye més estrategias en su evaluacién, esta limitada por el uso de un

vocabulario no especializado para detectar sinénimos y paréfrasis en texto médico.

CIDEr Consensus-based Image Description Evaluation [97]. CIDEr determina la si-
militud entre sentencias basado en el cdlculo del coseno entre el vector de pesos de
los n-gramas de la sentencia generada y el vector de pesos de los n-gramas de la sen-
tencia objetivo. Estos pesos se calculan de acuerdo al valor de Term Frequency Inverse
Document Frequency (TF-IDF) que pondera los n-gramas mas importantes segin su
frecuencia de aparicién en el conjunto de sentencias objetivo. Ademas, esta métrica
agrupa las palabras que tienen una misma raiz o stemming al realizar la ponderacion
de los n-gramas. Esto garantiza una evaluacion justa de los n-gramas. CIDEr se con-
sidera la métrica mds completa para evaluar la tarea de subtitulado de imagenes.
Otro aspecto de CIDEr es la medicién de las similitudes seménticas entre las frases
generadas y las verdaderas. Para ello se calcula la media de todas las frases, lo que
facilita la correlacién de la calidad del texto con los juicios humanos. Ademads de
la calidad del texto, CIDEr tiene en cuenta la precisién y la recuperacion (recall) asi

como la calidad del texto generado. Por ello es ideal para evaluar informes médicos.

Estas métricas se utilizan para calcular el desempefio del modelo propuesto ob-
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servando la similitud o la diferencia entre los parrafos generados y las descripciones
escritas por los radidlogos. Un buen desempertio se refleja en puntuaciones altas en
BLEU, ROUGE, METEOR y CIDEr.

Algunos autores como [25],[78],[82],[79],[71],[83], [90], ademads de utilizar las
métricas para evaluar el reporte generado, incluyen métricas para evaluar la co-

rrecta clasificacién de la imagen como:

Accuracy. Esta métrica se utiliza para evaluar la relacién de las predicciones co-
rrectas e incorrectas en la clasificacion de la imagen [145]. Sus valores corresponden

al intervaloOa 1.

Area under the ROC curve (AUC). E1 ROC (Receiver Operating characteristic curve)
es una representacion grafica que proyecta la proporcién de las predicciones correc-
tas o verdaderos positivos (reflejadas en el eje y) con respecto a la proporcién de
falsos positivos (eje x). La AUC mide el area bajo la curva de la grafica ROC y sus

valores corresponden al intervalo 0 a 1 [145].
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Capitulo 4

Modelo ETB-MII

El modelo ETB-MII consiste en una arquitectura constituida por un codificador
y un decodificador (encoder-decoder) con mecanismos de atencién. Para alimentar al
modelo, se requiri6 aplicar un pre-procesamiento en las imdgenes asi como en el
texto asociado. Las imadgenes fueron normalizadas y recortadas mientras que al tex-
to asociado se aplicé un cambio a letras mintsculas, se removieron los caracteres
especiales y se filtraron las palabras con menor frecuencia. Ademads una técnica de

aumento de datos fue aplicada tanto a la imagen como al texto.

El médulo del Visual Encoder (codificador visual) estd basado en un Transformer
Visual y conformado por 12 encoders apilados. Para recibir la imagen como entrada,
primero es necesario dividirla en pequefios segmentos. Posteriormente, el Visual En-
coder recibe como entrada la secuencia de los segmentos obtenidos con el objetivo
de identificar las caracteristicas relevantes de cada uno y su importancia en relacién
a los demas. El Semantic Decoder (Decodificador seméntico), que incluye 12 decoders
apilados, recibe y transmite la salida de cada uno de los encoders a todos los bloques
de decoders que constituyen al modelo. Una vez realizado lo anterior, se genera la

descripcién correspondiente para cada region asociada. El resultado final es el texto
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médico, el cual es generado palabra por palabra. Las interacciones entre las carac-
teristicas de la imagen y el texto se realizan a través de un mecanismo de Atencion
Cruzada Multicapa (MCA), en el que se implementa una atencién producto-punto

escalada. La figura 1 muestra una visién general del modelo propuesto.
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Figura 4.1: Representacion general del modelo propuesto, Enhanced Transformer Based - Medical
Image Interpretation (ETB-MII) durante la etapa de entrenamiento. Las imdgenes y su texto corres-
pondiente son procesados, junto con la estrategia de aumento de datos (DAS), antes de convertirlos
en embeddings para la entrada al modelo. El Visual Encoder recibe el embedding visual X,, mientras
que el Semantic Decoder recibe el embedding contextual Y,,. Ambos procesos ocurren simultineamente
y comparten la informacién relevante a través del bloque MCA para producir el texto médico final.

4.1. Preprocesamiento de datos

Durante el preprocesamiento de datos se realiza una normalizacién a cada una

de las imégenes y al texto de findings asociado que conforman el conjunto de entre-
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namiento Dy,qn. La figura 4.2 incluye un ejemplo de una imagen de rayos X y el

reporte médico asociado.

R R R R

Indication : Shortness of breath
Finding : Cardiomegaly is present, :
The pulmonary vascularity appears :
- within normal limits. Pacemaker is
- noted. Vascular calcification is seen.:
The lungs are free of focal airspace :
disease. No pneumothorax or pleu- :
ral effusion is noted. Dege-nerative
changes are present in the spine.
Impression : Cardiomegaly with-
out overt heart failure

Figura 4.2: Imagen tomada del conjunto de datos de IU-Xray [4]

Durante el preprocesamiento se aplica una normalizacién a cada I'magen que
implica ajustar los valores de los pixeles para que su distribucién tenga una media

de cero y una desviacion estdndar de uno.

I _
[ =g (4.1)
g

Donde I;, € RT*WXC representa la imagen de entrada, mientras que la altu-
ra, anchura y nimero de canales de la imagen son representados por H, W y C. El
simbolo 7 es la media de los valores de los pixeles de la imagen original y o es la
desviacién estdndar de los pixeles de la imagen original. Posteriormente se aplica
un recorte en la imagen partiendo desde el centro hacia afuera estableciendo un ta-

mano determinado de 224 x 224.
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Para aplicar el preprocesamiento en el texto se identifica la seccion de findings
del conjunto de entrenamiento Dyyqin, como fk = {t1,t2,..,t;}; ti.; € U¥, donde J
define el namero total de tokens o palabras y U“ es un conjunto finito de represen-
taciones de palabras. Para cada fk, se aplica una transformacién a mintsculas, se
remueven los caracteres especiales, puntuaciones y espacios en blanco. Aunado a
lo anterior, se realiza un conteo general de la frecuencia de cada token mediante un

diccionario y se eliminan aquellos que tienen una frecuencia menor a 3.

4.2. Estrategia de Aumento de datos (DAS)

Para aplicar la estrategia de aumento de datos (DAS) se selecciona aleatoria-
mente un subconjunto s del conjunto de datos Dyy4in, €l cual estd constituido por
imdagenes y el texto de la seccion de findings del reporte médico asociado. Este sub-
conjunto es determinado por Dy; = {M;, My, ..M}, k = {1,2,...,s}. Cada ele-
mento M, estd constituido por My, = (I, fi), Ir € RHXWXC donde I, representa
la imagen de entrada y H,W, y C corresponde a altura (height), anchura (width)
y nimero de canales (number of channels). El texto de findings es representado por
fr = {t1,t2, ..., t;}; t1.; € U¥, donde ] define el nimero total de fokens y U es un

conjunto finito de representaciones de palabras.

La representacion sintética del conjunto de datos es generada a partir de Dy
aplicando la estrategia DAS, la cudl consiste en dos fases. En la primera fase se apli-
ca una rotacién aleatoria a cada I;, de D). La segunda fase incluye un aumento de
datos contextual, donde el texto fj es parafraseado utilizando un modelo autoge-
nerativo de OpenIA! definido como GPT3.5-turbo. Este modelo ha sido entrenado
en una gran cantidad de texto, lo que le permite entender y generar texto basado

en el contexto y significado. Para comprender el contexto en un texto determina-

'https:/ /openai.com/
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do, el modelo GPT3.5 tiene en cuenta las palabras anteriores y posteriores a una
palabra concreta. Lo anterior permite que el modelo entienda el significado de una
palabra dentro de una frase o parrafo. Por tltimo, el modelo genera el texto de for-
ma probabilistica, considerando una serie de posibles palabras o frases siguientes y
asignando probabilidades a cada una de ellas en funcién de las asociaciones apren-
didas.

La tabla 4.1 incluye un ejemplo de texto findings original y el texto findings apli-
cando el parafraseo generado por GPT-3.5.

Tabla 4.1: Ejemplo de findings y el parafraseo findings generado por ChatGPT.

Original findigs

1)the heart is normal in size

2)the mediastinum is unremarkable

3)the lungs are hyperinflated there is biapical scarring
4)no acute infiltrate or pleural effusion seen

Phrasing findigs generated with GPT-3.5

1)the heart appears within normal dimensions

2)the mediastinal region shows no significant abnormalities
3)the lungs exhibit excessive inflation biapical scarring

is present

4)there are no signs of recent infiltration or

accumulation of fluid in the pleural cavity

Por lo tanto, el conjunto de datos sintéticos producido se define como:

Dsynthetic = {Mblv My, ..., Mbk}; k= {17 2. 5} (4 2)

Mbk = (fRotation(Ik)a fprompting(flc))

Donde M, es una muestra que incluye la imagen rotada I, y el parafraseo generado
a partir de la seccion de findings fj.
Una vez creado el conjunto de datos sintético, se incluye en nuestros datos de

entrenamiento originales que utilizard el modelo ETB-MII. Los datos de entrena-
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miento finales se definen como: D1 = {Dyain, Dsynthetic }-

4.3. Visual Encoder

A diferencia de los modelos descritos en el trabajo relacionado, que incorporan
una CNN para la extraccién de caracteristicas visuales, el modelo ETB-MII se inspi-
ra en la arquitectura de Vision Transformer (ViT) propuesta en [3]. Dado que el Visual
Encoder requiere una secuencia de entrada 1D de embeddings conformada por to-
kens, es necesario manipular las imdgenes para encontrar una mejor representacion.
Dado lo anterior, una imagen I, se divide en una serie de segmentos 2D no trans-
lapados {11, I2,...,IN}; I; € R(PQXC), donde P? es la resolucién de cada segmento
de imagen, y N = HW/P? es el numero total de segmentos por imagen. Poste-
riormente, todos los segmentos se proyectan a una dimensién D a través de una
capa de proyeccion lineal (learnable linear projection layer), cuyo tamafo es definido
por P2C. Una vez proyectados, los segmentos N se representan en forma de matriz
X € RN*P_Se afiade un token especial S, a la secuencia resultante y un embedding
posicional I,; para conservar la informacion de posicién. Finalmente, el embedding

visual de entrada X,, que alimenta al Visual Encoder, se define como:

X, = [X,S,] + Ipi, € RNFTIXD (4.3)

En esta implementacién, X,, pasa a través de 12 bloques de encoders, donde ca-
da bloque incluye un multicabezal de atencién propia mejor conocido como multi-
head self-attention (MSA) y una Red Neuronal Feed Forward (FFN) con una capa de
normalizacién (LN). Ademads, en cada bloque se incluyen conexiones residuales. El

proceso que realiza el Visual Encoder entre bloques se representa mediante:
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X, = MSA(LN(X,)) + Xn,
(4.4)

X! = FFN(LN(X,)) + X,

En la ecuacion 4.4, el embedding visual X,, pasa a través de un encoder donde
una capa de normalizacién (LN) recibe la entrada. El médulo MSA determina la
relevancia de cada segmento de la imagen, y la salida del médulo MSA se afiade a
la conexién residual que contiene el embedding visual X;,. El resultado se envia a la
capa FFN y, por tltimo, la salida FFN se combina con la entrada X,, a través de las
conexiones residuales, produciendo X/,. El proceso del médulo MSA se describe en

detalle en la siguiente seccion.

4.4. Multi-headed Self Attention (MSA)

Después de que el embedding visual X,, pase por una capa LN, el médulo MSA
la recibe y pasa por una capa de proyeccion (learnable linear projection layer). A con-
tinuacion, X,, se mapea a tres matrices denominadas query @), key K y value V me-
diante tres pardmetros entrenables W, € RP*DPa W, e RP*DPr vy W, € RP*Dv

como se representa a continuacion:

Q =X, x W, (4.5)
K= X, x Wy (4.6)
V=X, x W, 4.7)

Donde D,, Dy, y D, representan el nimero de caracteristicas que son entrena-
q> )
bles en las matrices W9, W* W, que permiten mapear la informacién de entrada

en diferentes dimensiones.
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Dado que el objetivo del MSA es calcular los pesos de asociacién entre diferen-
tes caracteristicas de la imagen, una atenciéon de producto punto escalado (mejor
conocido como scaled dot-product attention) es requerido en esta etapa. Esto se define

como se muestra en la ecuacién 4.8.

QKT
AQ,K) = soft 4.8
(@ K) = softmar () (48)
La salida de la capa self-attention H € RN*Pv, es definida como:
H = self-attention(X,) = A(Q,K) x V 4.9)

Después de self-attention, H se desempefia en paralelo en todos los cabezales de
atencion, la salida final es producida por la concatenacién de todos los cabezales H,

como se define a continuacion:

MHA(Q,K,V) = Concat(Hy, Hy, .., H))W©° (4.10)

Donde i, representa el nimero de cabezal y W es un peso de proyeccién entrena-

ble.

4.5. Semantic Decoder

Considerando las caracteristicas visuales més relevantes X/, que son extraidas
del Visual Encoder, el Semantic Decoder va a predecir el texto médico del findings, el
cudl representa la descripcion de la imagen. Para realizar esta tarea, el texto médico
de findings el cudl es el texto objetivo o target; se divide en una secuencia de tokens co-

mo {t1,ta,...,t7}; t1.; € U, donde | representa el total de tokens y U es un conjunto
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finito de representacion de palabras. Aqui w : {1,2,..,8} — U, S corresponde al
indice total que asigna la representacién a las palabras [146]. Posteriormente, para
producir el embedding sematico, Y,,, se agrega un foken especial el cudl es agregado
al inicio del embedding sematico asi como un token posicional p; es agregado como se

muestra a continuacion:

Y, = [Sp, t1,t2, ..., t5] + pi, € R7*Pm (4.11)

Donde D, es la dimension del decoder. El decoder del modelo propuesto esta basado
en el modelo propuesto por Radford et al. in [32] con una dimensién del 768.

De acuerdo con la implementacion presentada por Cornia et al. in [147], el Semantic
Decoder propuesto incluye una atenciéon enmascarada (Masked Self Attention, MK-
SA), una multi-atencién cruzada (Multi-headed Cross Attention, MCA), una capa FFN
y una capa LN en cada bloque. La salida de cada bloque del decoder Y;, es formulada

como:

Y! = LN(MKSA(Y,))

Zn = MCA(X!,Y!) (4.12)
Y, = FFN(Z,).

Donde X/, es la salida del Visual Encoder definida en la Eq.(3).

4.6. Mask-Self Attention (MKSA)

La capa MKSA incluye una propiedad auto-regresiva, que permite que la aten-
cién sea calculada por cada token {ti,ts,..,t;} de Y; basada en su posicién. Como
MKSA es un proceso de atencién, el embedding seméantico Y,, es mapeado con las

matrices de query Qy, key Ky, y value V3 utilizando los pardmetros entrenables
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de Wy, € RPu*Day W, e RPM*Pry and W,, € RPM*DPvw como se muestra a

continuacion:

QY =Y, x qu (413)
Ky =Y, x ka (414)
Vi =Y, x Wy (4.15)

La operacién del médulo MKSA es implementada asi como una atencién de
producto punto escalado (scale dot product attention), como se muestra en la figura
4.3. La correlacién y similitud de cada token es calculada mediante la operaciéon de
producto punto escalado, pero sélo se tienen en cuenta los tokens anteriores al actual.

La ecuacién 4.16 define el proceso de atencion propia (self-attention).

Qy (Ky)T

A(Qy,Ky) = Softma:c( NOTT

+ M) (4.16)

Donde M € R7*/, M; ; € {0, —c0}. Aqui, M representa la atencién enmascara-
da que permite un aprendizaje contextual restringido en el que sélo se admiten los

tokens anteriores, como se muestra en la figura 4.4.

La salida de la capa de atencion propia Hy; € RPM*Pav es calculado como se

muestra en la ecuacion 4.18.

Hy; = self-attention(Y,) = A(Qy, Ky ) x Vy (4.17)

MHA(Qy, Ky, Vy) = CO’nCGt(HYl, Hyg, ooy HyZ')We (418)

Donde Y, representa el numero de cabezales de atencién y W el peso de proyec-
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Figura 4.3: El médulo de MKSA recibe el token semantico actual y obtiene Qy, Ky, y Vy basado en

la relevancia de los tokens subsecuentes < ts. El valor de los tokens > t3 se establece a -oo, valor de
acuerdo a la matriz M.
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Figura 4.4: M self-attention Atencién enmascarada y los valores asignados de acuerdo a la posicién de
los tokens.

cidn entrenable.

4.7. Multi-headed Cross Attention (MCA)

La relevancia de las caracteristicas visuales detectadas en cada bloque del Visual
Encoder se asigna a una secuencia de embedding semantico Y, obtenido del médulo
de MKSA a través del médulo de MCA. Se realiza una operacién de suma para

integrar todas las caracteristicas visuales, definida como:

MCA(X!,Y)) = ZaZQC’ X!, Y7

(4.19)
ai = o(W;[Yy, C(XL, )] + bi)
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Donde «; representa una matriz de pesos del mismo tamafio que la matriz resul-
tante de la atencion cruzada (Cross-Attention). Los pesos en ¢ modifican tanto el
impacto individual de cada capa del encoder como la importancia relativa entre las
distintas capas. La atencién cruzada resultante del encoder-decoder es computariza-
da basada en los queries del decoder y los keys y values del encoder como se expresa a

continuacion:

C(X1, V) = A(W,, Y, Wi X!, W, X1) (4.20)

Como se muestra en la figura 4.5, el médulo MCA fusiona la informacién visual X/,

Semantic Decoder - - -oooooii :

Decoder2

EEEEEEER] . .
\
— C @)
5 s
g
g ®
V.
- Encoder2 Q.
= AR . : FF
®
o F LS
v - 9-+0)
|
1481 | |—-—) DecoderN

Figura 4.5: El médulo de MCA recibe el token Y, el cual es procesado por el médulo de MKSA, y el
Qy del token semantico es asociado con el k y v de las caracteristicas visuales X},. El proceso implica
alimentar cada bloque del Semantic Decoder con la salida de todos los bloques del Visual Encoder.

de todos los bloques del visual Encoder con cada Y, de los bloques del Semantic Deco-

der. El objetivo de esta operacion es identificar la informacién seméntica vinculada

a las caracteristicas visuales.
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Disefio de Experimentos

5.1. Datasets

Después de realizar una exhaustiva revision de las bases de datos, se destacaron
las bases de datos IU-Xray [4] y MIMIC-CXR [69] como las mds completas y uti-
lizadas en la literatura. Ambos conjuntos de datos contienen imagenes de rayos X
de térax, asi como los informes médicos correspondientes. Ademas, la disponibili-
dad, contenido y estructura permite identificarlas como la primera opcién para esta
investigacion. Al ser los conjuntos de datos que mas utilizan en el estado del arte,
permite realizar comparaciones més justas en los modelos propuestos.

Para la base de datos de MIMIC-CXR, se utiliz6 la particién oficial y sélo se con-

sidero la seccion de findings del informe médico.

Dado que no existe una particién oficial definida para el conjunto de datos de
IU-Xray, se emple6 el enfoque descrito en [6]. En concreto, el 70 % de los datos se
destiné al entrenamiento, el 10 % a la validacién y el 20 % a las pruebas. Ademas,
se valid6 de que un mismo paciente no apareciera en varias particiones. Como cada

paciente pueden tener una o mds imdagenes, sélo se restringié a dos imagenes por
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paciente (lateral y frontal). Las imagenes se recortaron a 224 x 224 pixeles y se nor-

malizaron considerando la media y la desviacién estandar.

Para el pre-procesamiento del texto, se empleo la estrategia propuesta en [67],

que consiste en cambiar a mintsculas los tokens, eliminar los caracteres especiales y

filtrar los tokens con una frecuencia inferior a 3.

5.2. Modelos Base

5.2.1. Modelo MedViLL

El modelo de MedViLL [5], se caracteriza por incluir una arquitectura de tipo

Transformer-encoder denominado Bert, el cudl se ha utilizado recientemente para ta-

reas que involucran el drea de vision y texto [122], [124],[148].

Bidirectional Auto-regressive :

Self-attention Mask f
1
BEE BEE | scescccsaiiiasi s
(C) Joint Embedding
AN EEE @ , , — -
HEE NN | ) (] (] (B ] (R,

EEN . .“ attention of query and

Masked Language Modeling

heart

HW, i’pusx ”Wg "WN "ﬁn

attention of query from attention of query from

BEER .. I . the vision & key from the language & key
1 key from vision i
. . . .. . o language from vision
|
L p—
Vo= — — — — — — — —
{ | Hegs Hy, | | Hy, ‘ Hy, ‘"s?r, ‘ Hw, | Huask, | Hw, | |Hw, | |Hsep,
s @ 5T TTmrTmTTTTTT \ T . e
{ (A) Visual Embedding : : (B) Language Embedding
I 1 1
1 | 1
SE@RE B WS W
1 + + + + + [ + + + + +
1 | |
) L I5 e b 0P P2 Ps " Py Pna1
1 + + + + + ] 1 + + + 3 +
o s B o S s s s B s s
1 | I

Figura 5.1: Arquitectura del modelo MedViLL. Referencia tomada de [5]

El modelo requiere emplear dos sub-tareas durante su entrenamiento [149]. Es-
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tas tareas tienen la finalidad de alinear las caracteristicas visuales y el texto me-
diante un pre-entrenamiento que consiste en recibir una imagen y una secuencia
de texto como entrada. Donde antes de alimentar al modelo, se enmascara aleato-
riamente una parte de texto (generalmente palabras). Posteriormente, se realiza el
entrenamiento para que el modelo aprenda a predecir el texto que se encuentra en-

mascarado.

Representaciéon de caracteristicas visuales

Para obtener una representacion de caracteristicas visuales, el modelo utiliza
una arquitectura RESNET-50 previamente entrenada en la tarea de clasificacion de
14 patologias con la base de datos de ChestXray-14. Posteriormente las caracteristi-
cas visuales son extraidas de la tltima capa. Al obtener las caracteristicas visuales
de la imagen denominadas V, se agrega un valor posicional denominado [ el cual

permite identificar el orden de la imagen.

v={v1,v2, ..., Vg },v; € R®
5.1)

= {ll,lg, ....,ZK},ZZ‘ € R°

Donde K indica el nimero de caracteristicas visuales y c el tamafio de canales.
Entonces la representacion de las caracteristicas visuales que alimentan al modelo
se identificaron como v = {1, Vg, ..., Uk }.

v =v; +1; + Sy (5.2)

Donde sy es el identificador del segmento visual. Este identificador es agregado

con la finalidad de identificar la informacién visual del la textual y se agrega des-
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pués de que las caracteristicas visuales son identificadas con su posicién.

Representacion textual

Para representar las secuencias de texto del reporte asociado a cada imagen,
se utiliza la estrategia de [2]. Donde w representa el reporte médico compuesto
por la seccion findings. Cada reporte w, es dividido en N palabras tokens utilizan-
do el tokenizador WordPiece [150]. Posteriormente, cada token es convertido a una
representacion vectorial como W = {W;, Wa, ..., Wn},W; € R% donde d es la di-
mension del vector. Posteriormente, se concatena un el valor posicional p, donde
p = {p1,p2,...pn}, pi € R%y el identificador del segmento de lenguaje como 5.

Finalmente la representacion textual que alimenta al modelo es representada por:

Wi = Wi +pi + SL

Representacion visual/textual

Una vez que se obtiene la representacion visual (embedding visual) V € R?y
la representacién textual (embedding de texto) W € R?, se concatenan ambos seg-
mentos para formar una sola secuencia de entrada al modelo. Para identificar la
secuencia de entrada y los segmentos visual y textual se agregan los tokens especia-

les de CLS y SEP como se muestra a continuacion:

H ={CLS,Vi,....Vi,SEPy, W1, ... Wx,SEP; € R} (5.3)

Donde S = N + K + 3. El final embedding contextualizado es:

H={CLS,Vi,...Vi,SEPy,Wi,...,.Wx,SEP.} (5.4)
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5.2.2. Modelo R2GEN

El modelo de R2GEN esta basado en la estructura base del Transformer propues-
to por [6]. Dentro de su arquitectura se utiliza un modelo CNN para obtener una
representacion visual de la imagen, ademads se incluye una memoria auxiliar que
permite influenciar la ponderaciones del médulo de atencién del Transformer. La fi-

gura 5.2 muestra una representacion general de esta arquitectura.

Output |- — — — DECODER
Probabilities XN
! [ Memorydriven Conditional LN |+ &5%!'6‘
! ] ges
5 000
| ) i0 0 0!
L Fecd Forward |
I $ I
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r i L I
I Transformer »)
Nx Encoder Layer I i = raiieai] e dCRC N |
R — - Al Multi Head Attention | I Im'm’l 1
Memory
-—em e = [ v K Q =
ke L= M Gt e
= 1 -
| . D |
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! ! |
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I N .
I ., |
! Multi Head |
! Attention 3
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Yi1 I
i@oe
000}
000
M,

Image Outputs (shifted right)

Figura 5.2: Arquitectura del modelo R2GEN. Referencia tomada de [6]

Extractor de caracteristicas Visuales

La arquitectura de R2GEN utiliza una CNN pre-entrenada denominada ResNet

para obtener la representacion visual (embedding visual) de la imagen I'mg. El pro-
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ceso se representa mediante la siguiente ecuacion:

fo(Img) = {21, 29, ..., x5} (5.5)

Donde f,(-) representa el extractor de caracteristicas visuales.

Encoder ( Codificador)

R2GEN utiliza la estructura base del Transformer encoder propuesto en [1], donde
los estados ocultos (hidden states) h; contienen las caracteristicas visuales obtenidas
del extractor visual definidas en la ecuacién 5.5. La representacion de la informacion

de h; se refleja como:

{hl,hz,...,hs}Zfe{$1,$2,...,$s} (56)

Donde f.(-) se refiere al encoder del Transformer

Decoder (Decodificador)

El decoder utilizado en R2GEN esta basado en la estructura original del deco-
der propuesta en [1]; sin embargo se modific6 la capa de normalizacién (LN) por
una nueva capa identificada como (Memory-driven Conditional Layer Normalization,
MCLN). Esta modificacion se realiz6 a cada bloque del decoder. El proceso se esta-

blece como:

Yt = fd(hl, ceey hs, MCLN(RM(yl, ceey ytfl))) (57)

Donde f;(-) se refiere al decoder y al proceso MCLN.
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MCLN (Memory-driven Conditional Layer Normalization)

El proceso MCLN se incorpora a la arquitectura del modelo con el objetivo de
incluir la memoria auxiliar en el proceso del decoder y mejorar sus predicciones. Al
incluir esta memoria se requiere incluir los pardmetros gamma y beta para escalar
las representaciones aprendidas. Por cada decoder del modelo se utilizan 3 MCLNSs,
donde la primer salida de MCLN se fusiona con el pardmetro query para alimentar
los multiples cabezales de atencién junto con los estados ocultos del codificador
de key y value. El MCLN recibe la salida m; obtenida de la memoria auxiliar M.
Posteriormente un MLP es utilizado para predecir un cambio entre A~; de ;. Este

proceso se define como:

A%ﬁ = fmlp(mt) (58)
Y=+ A (5.9)

Aligual AB, de By se calcula mediante:

Aﬁt = fmlp(mt) (510)
Be =B+ AB, (5.11)

Una vez que se obtiene 3; y : estos son aplicados a los resultados obtenidos en los
cabezales de atencién de los resultados obtenidos previamente como se muestra a
continuacion:

< r—= 3
fmcln(r) =% 0© v a + Bt (5.12)

Donde r representa la salida del bloque anterior; it y v, son la media y la desvia-
cién estandar de r, respectivamente. El resultado obtenido en f,,.,(r) del modulo

MCLN alimenta al siguiente modulo MCLN.
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5.3. Configuraciéon de Modelos

5.3.1. Modelo Propuesto: ETB-MII

Se implement? el Visual Encoder pre-entrenado (ViT) [3] en Imagenet y el Semantic
Decoder pre-entrenado (GPT-2) [32] mediante una arquitectura encoder-decoder. Pos-
teriormente, al modelo ETB-MII se le realiz6 un entrenamiento fino (fine-tuned) con
la base de datos de IU X-ray y MIMIC-CXR. Se estableci6 el optimizador Adamw
con una tasa de aprendizaje (learning rate) de le—4 y con un decaimiento (decay) de
5¢~°. Se definié un tamafio de lote de 6 y ntimero de épocas a 10. El pardmetro de
beam se estableci6 a 4. Se seleccion6 el modelo que obtuvo los mejores resultados
con el conjunto de validacién el cudl fue utilizado para probar al modelo con la par-
ticion de datos de prueba. El modelo ETB-MII se implement6 en Pytorch y para su
entrenamiento se utilizé un GPU 11GB GeForce RTX 2080Ti.

5.3.2. Modelo Base: MedViLL

Con la finalidad de implementar una estructura robusta que permita generar
reportes médicos mediante imdgenes de rayos X y comparar el modelo propuesto,

se implement6 localmente el modelo MEDVILL [5].

Debido a que el modelo de MEDVILL es multimodal y fue entrenado en tareas
de clasificacion, preguntas-respuestas (QA) y generacion de texto el modelo requie-
re ser pre-entrenado en determinadas tareas para mejorar su desempefio. En lo que
compete a esta investigacion el modelo tinicamente fue utilizado para la generaciéon
de texto a partir de una imagen. Por lo anterior, la implementacién no fue replicada
en su totalidad solo la recomendada por el autor [5] para la generaciéon de reportes

médicos.
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Siguiendo las indicaciones publicadas en el sitio oficial del autor 1. el modelo fue
replicado utilizando un el base de MedViLL. Para alinear las caracteristicas visuales
con las caracteristicas textuales el autor sugiere aplicar un modelado de lenguaje
enmascarado (MLM) basado en los trabajos de [123],[148]. La tarea de MLM consis-
te en remplazar aleatoriamente el 15 % de los tokens textuales de entrada {w;, ...wn}
o el token original con una probabilidad de 80 %, el cual es sustituido con un token
especial denominado MASK. El objetivo de este pre-entrenamiento es que el mode-
lo sea entrenado para identificar el token enmascarado aprendiendo el contexto de

las secuencias de entrada textuales minimizando las diferencias.

Lyrpvo = —Evw ~ DllogPy(wm|v,m/)] (5.13)

Donde 6 son pardmetros entrenables del modelo MedViLL.

Para la representacion visual de la imagen se utiliz6 una red CNN ResNet-50
pre-entrenada en Imagenet, la cual se identifica como extractor de caracteristicas[5].
La imagen de entrada con un tamario de (512 x 512 x 3) alimenta al la red ResNet-50
y se extrae el tltima capa obteniendo una representacion de tamaro (16 x 16 x 2048)
la cual pasa por una capa flattened. Para la representacion del texto se establece un
maximo tamafio de la secuencia de entrada a 253 tokens. Para unir la representacién
visual y textual se utiliza el modelo de BERT el cudl contiene 12 cabezales de aten-
cién, un tamarnio de 768 en la representacion oculta de cada token (embedding hidden
size) y un drop-out de 0.1. Se utiliza el optimizador AdamW con una tasa de apren-

dizaje learning rate de 1e™>.

La implementacion de acuerdo a la publicacion del autor fue realizado utilizan-

https:/ / github.com/SuperSupermoon/Med ViLL
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do 8 GPUs RTX-3090, sin embargo para esta implementacion se utilizé una tarjeta

GPU 2080-Ti y se trabaj6 directamente con el modelo publicado en el sitio oficial. 2

5.3.3. Modelo Base: R2GEN

El modelo utilizé una red CNN ResNet-101 [137], pre entrenada en Imagenet co-
mo extractor visual. El modelo Transformer es inicializado con pesos aleatorios. La
memoria relacional del modelo incluye 8 cabezales de atencién. Para su entrena-
miento se estableci6 el optimizador de Adam, una tasa de aprendizaje de 5> — le?

con una tasa de decremento (Decay) de 0.8. Y un tamafio de beam igual a 3.

En el trabajo publicado por el autor [6] no se especifica el equipo utilizado para
entrenar al modelo, sin embargo para realizar esta implementacién se siguieron las
instrucciones publicadas en el sitio oficial del autor® y se entrené con una tarjeta

GPU 2080Ti.

5.4. Métricas de Evaluacion

Para evaluar el desempefios del modelo propuesto ETB-MII y los modelos ba-
se, se implemento el conjunto de herramientas de evaluacién proporcionado por
COCO en [151]. Este conjunto de herramientas esta disefiada en lenguaje Python
e incluye las métricas de Generacioén de Lenguaje Natural (NLG) como BLEU [38],

METEOR [96], ROUGE-L [95] y CIDEr [97].

*https:/ / github.com/SuperSupermoon/MedViLL
*https:/ / github.com/cuhksz-nlp /R2Gen
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Capitulo 6

Resultados

6.1. ETB-MII aplicando la estrategia para el aumento de da-
tos (DAS)

Para evaluar la utilidad de la estrategia de aumento de datos (DAS), se reali-
zaron diversos experimentos que implicaron aumentar los datos del conjunto de
entrenamiento en un 15 %, 20 %, 0 30 % del conjunto de datos de IU X-ray, y un 5 %,
10 %, 0 15 % del conjunto de datos de MIMIC-CXR. La tabla 6.1 presenta los resulta-
dos obtenidos al aplicar la estrategia DAS con cada porcentaje de aumento de datos.
La columna “strategy” indica un “None” cuando los datos no fueron pre-procesados
y se incluye un “PPS”, cuando los datos fueron pre-procesados. Ademas, en esta

columna se indica el porcentaje utilizado para el aumento de datos.

Como se puede observar para ambos conjuntos de datos, al aplicar un pre-
procesamiento en la imagen y el texto se obtienen mejores resultados para la ma-
yoria de las métricas NLG. Esto se debe a que al aplicar el pre-procesamiento en los
datos, se contribuye a eliminar ruido, datos atipicos, irrelevantes o inconsistentes

que podrian afectar negativamente el rendimiento del modelo. Por ejemplo, las pa-
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labras con errores ortogréficos identificadas en la seccién de findings del reporte se

identifican y remueven al establecer una frecuencia menor a 3.

Por otra parte, se observa que al aplicar la estrategia DAS se obtiene un incre-
mento general en los resultados obtenidos para ambos conjuntos de datos. Esto se
debe a que al generar los datos sintéticos por DAS, el modelo se somete a una am-
plia variedad de datos lo que permite capturar una representacion mas completa
y variada del vocabulario. Lo anterior contribuye a una mayor capacidad de gene-
ralizacién del modelo. Dentro de los porcentajes establecidos para el aumento de

datos los mejores resultados se obtuvieron con un 15 % para IU X-ray y un 10 % pa-

ra MIMIC-CXR.

Analizando el comportamiento de las métricas aplicando la estrategia DAS, la
métrica CIDEr es la que mds destaca en su desempefio para ambos conjuntos de
datos. Una de las posibles causas es que al agregar datos adicionales que represen-
tan diferentes estilos de escritura, jergas, y estructuras sintacticas, se enriquece la

diversidad semantica y sintactica del conjunto de entrenamiento.

Finalmente, es importante destacar que aunque en ambos conjuntos se obtuvie-
ron mejores resultados con la estrategia DAS, se identifica un menor incremento
en el conjunto de datos de MIMIC-CXR. Sin embargo, esto no es solamente con el
modelo propuesto, esta tendencia se identifica en la mayoria de los trabajos presen-
tados en el estado de arte. El conjunto de datos de MIMIC-CXR, se caracteriza por
ser una coleccién grande de datos pero a la vez por incluir datos de menor calidad

y consistencia.
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Tabla 6.1: Resultados con el conjunto de datos de prueba de IU X-ray y MIMIC-CXR utilizando las
métricas de NLG, donde se muestra el desempefio del modelo ETB-MII utilizando la estrategia de
aumento de datos (DAS). La estrategia definida como “None” muestra el rendimiento del modelo
sin eliminar las palabras con una frecuencia <3, sin remover los caracteres especiales y sin rotar la
imagen; mientas que la siglas "PPS” indican que se aplicé el pre-procesamiento en texto e imagen. La
métrica BLEU se representa con B, y M corresponde a la métrica METEOR

Database Strategy Bl B2 B3 B4 M  ROUGE-L CIDEr

IU X-ray None 0.235 0.138 0.092 0.066 0.192 0.209 0.204
PPS& 0%  0.420 0.281 0.206 0.158 0.186 0.316 0.703
PPS & 15% 0.437 0.300 0.222 0.178 0.194 0.333 0.864
PPS & 20% 0.434 0.295 0.222 0.176 0.193 0.328 0.858
PPS & 30% 0.425 0.286 0.211 0.165 0.189 0.327 0.745

MIMIC None 0.281 0.134 0.654 0.032 0.102 0.161 0.095
PPS& 0%  0.317 0.181 0.109 0.067 0.129 0.212 0.101
PPS&5% 0.326 0.183 0.108 0.070 0.128 0.213 0.288
PPS&10% 0.340 0.192 0.120 0.080 0.136 0.214 0.336
PPS& 15% 0.326 0.184 0.108 0.069 0.134 0.212 0.289

6.2. ETB-MII vs Modelos Base

Los resultados de esta comparacion se presentan en la tabla 6.2. Cabe sefalar
que la evaluacion se realiz6 utilizando el mismo GPU y las mismas particiones de
datos para los modelos de MedViLL, R2GEN y ETB-MI], lo que garantiza una eva-
luacién equitativa y sélida. Sin embargo, existe una ligera discrepancia entre los
resultados de la implementacién realizada de MedViLL y R2GEN con respecto a
resultados publicados oficialmente. De acuerdo a las especificaciones de entrena-
miento del modelo MedViLL [5], las diferencias presentadas en los resultados pu-
blicados y los obtenidos en la implementacién podrian deberse a que el modelo de
MedViLL fue entrenado utilizando 8 RTX-3090 GPUs con un tamario de lote de 128.
Para el modelo R2GEN, los recursos de hardware computacional no se publicaron

oficialmente.

Al examinar los resultados obtenidos de cada modelo se evaluaron los reportes
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generados por los modelos base y el modelo propuesto. En los resultados obteni-
dos de la implementacién del modelo R2GEN se obtuvo un mejor rendimiento que
el modelo MedViLL. Un hallazgo digno de mencién en relaciéon al modelo R2GEN
es su tendencia a generar textos repetitivos. Analizando la arquitectura del mode-
lo, un factor que contribuye a ello puede ser la memoria auxiliar ya que conserva
la informacién de textos anteriores pero también incorpora una gran cantidad de
informacién redundante que puede resultar perjudicial [6]. Otra consideracién im-
portante es que la utilizacién de un sistema de memoria basado en conexiones recu-
rrentes aumenta la complejidad y los gastos computacionales asociados al proceso.
Ademés, el uso de este tipo de memoria merma la capacidad de aprender depen-
dencias de largo alcance entre los datos, como se ha demostrado en varios estudios
[3],[19],[20].

Tabla 6.2: Resultados del conjunto de datos de prueba de IU X-ray y MIMIC-CXR con las métricas de

NLG que muestran el desempeno de los modelos base y ETB-MII. La métrica BLEU se representa con
B, y M corresponde a la métrica METEOR.

Dataset Model B1 B2 B3 B4 M ROUGE-L CIDEr

IU X-ray R2GEN 0.427 0257 0.172 0.124 0.166 0.335 0.354
MedViLL 0.221 0.160 0.120 0.080 0.113 0.187 0.176
ETB-MII  0.437 0.300 0.222 0.178 0.194 0.333 0.864

MIMIC  R2GEN 0.343 0.194 0.121 0.082 0.131 0.246 0.238
MedViLL 0.289 0.168 0.102 0.060 0.123 0.223 0.198
ETB-MII  0.340 0.192 0.120 0.080 0.136 0.214 0.336

6.3. ETB-MII vs Modelos del estado del arte

La tabla 6.3 muestra los resultados obtenidos del modelo propuesto ETB-MII y
los resultados publicados de los modelos més relevantes en el estado del arte utili-

zando las métricas de NLG con las bases de datos de IU X-ray y MIMIC-CXR.
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Tabla 6.3: Comparacién con los modelos del estado del arte con el conjunto de datos de prueba de IU
X-ray y MIMIC-CXR. La métrica BLEU se representa con B, y M corresponde a la métrica METEOR.
El signo “-representa que no hay resultados de evaluacion en esa métrica. Un valor mads alto es mejor,
y los mejores resultados se resaltan en negro.

IU X-ray
MODEL B1 B2 B3 B4 M  ROUGE-L CIDEr
S&T [152][153] 0.216 0.124 0.087 0.066 - 0.306 0.294
SA&T[80][154] 0304 0.177 0.112 0.077 - 0.249 0.083
AdaAtt[155] 0.220 0.127 0.089 0.068 - 0.308 0.295
COALtt [9][153] 0.455 0.288 0.205 0.154 - 0.369 0.277
HRGR[67] 0.438 0.298 0.208 0.151 - 0.322 0.343
CMAS[153] 0464 0.301 0.210 0.154 - 0.362 0.275
KERP[156] 0.482 0.325 0.226 0.162 - 0.339 0.28
CDGPT2[13] 0.387 0.245 0.166 0.111 0.164 0.289 0.257
MedViLL[5] - - - 0.049 - - -
MedviLL** 0.221 0.160 0.120 0.080 0.113 0.187 0.176
R2Gen[6] 047 0304 0.219 0.165 0.187 0.371 -
R2Gen** 0427 0.257 0.172 0.124 0.166 0.335 0.354
PPKEDI[157] 0.483 0.315 0.224 0.168 - 0.376 0.351
KEMHAM][154] 0.496 0.327 0.238 0.178 - 0.381 0.382
ASGK][158] - - - 0.125 - 0.279 0.306
ETB-MII 0.437 0.300 0.222 0.178 0.194 0.333 0.864
MIMIC-CXR

S&T [152][154] 0.256 0.157 0.102 0.070 - 0.249 0.063
SA&T[80] [154] 0.304 0.177 0.112 0.077 - 0.249 0.083
AdaAtt [155] 0.311 0.178 0.111 0.075 - 0.250 0.073
TopDown [159] [154] 0.280 0.169 0.108 0.074 - 0.250 0.073
R2Gen [6] 0.353 0.218 0.145 0.103 0.142 0.277 -
R2Gen** 0.343 0.194 0.121 0.082 0.131 0.246 0.238
PPKEDI[157] 036 0.224 0.149 0.106 - 0.284 -
MedViLL** 0.289 0.168 0.102 0.060 0.123 0.223 0.198
CA[160] 035 0.219 0.152 0.109 - 0.283 -
CMCL [161] 0.334 0.217 0.14 0.097 - 0.281 -
AlignTransformer [20] 0.378 0.235 0.156 0.112 - 0.283 -
M2TR [162] 0.378 0.232 0.154 0.107 - 0.272 -
KEMHAM][154] 0.363 0.228 0.156 0.115 - 0.284 0.203
ETB-MII 0.340 0.192 0.120 0.080 0.136 0.214 0.336
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Los resultados de evaluacién que reporta el modelo KEMHAM [154] muestran
un mejor desempefio en las métricas de BLEU y ROUGE-L en el conjunto de datos
de IU X-ray. El modelo de KEMHAM consiste en cuatro médulos principales que
integran las caracteristicas visuales de la imagen de rayos X con conocimientos ge-
nerales y especificos. De acuerdo con la arquitectura del modelo, en el proceso de
extraccion de caracteristicas visuales intervienen tres CNNs, un codificador BERT
pre-entrenado en texto clinico y un modelo de red neuronal de grafos (GNN). Estos
modelos son utilizados para obtener las caracteristicas visuales que servirdn como
entrada al decodificador. Como se puede inferir, el modelo KEMHAM se caracteri-
za por utilizar una arquitectura compleja. Considerando lo anterior y de acuerdo a
la Tabla 6.3, se identifica que el modelo ETB-MII refleja una discrepancia marginal
en la métrica BLEU-3 con un 6.72 %, mientras que en BLEU-4, ETB-MII obtiene el
mismo resultado que KEMHAM. Por el contrario, el modelo ETB-MII demuestra
un desempefio superior al resto de los modelos en lo que respecta a las métricas de
CIDEr y METEOR, con un aumento de hasta el 226 % y el 103 % en estas métricas

respectivamente como se muestra en la figuras 6.1y 6.2.

D peiio de los delos propuestos en las métricas B1-B4 en IU-Xray
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Figura 6.1: Representacion gréfica del desempefio de los modelos propuestos en las métricas NLG en
1U-Xray.
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D pefio de los modelos prop os en las métricas M, ROUGE-L y CIDEr en IU-Xray
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Figura 6.2: Representacion gréfica del desempefio de los modelos propuestos en las métricas M,
ROUGE-L y CIDEr en IU-Xray.

En el conjunto de datos MIMIC-CXR, ETB-MII muestra la misma tendencia pa-
ra la métrica CIDEr, con una mejora del 41 % como se puede observar visualmente
en la figura 6.4. Segtn los resultados publicados del modelo R2GEN [6], se obtuvo
el mejor desempefio en la métrica de METEOR. No obstante, ETB-MII supera a la
implementacién local de R2ZGEN en un 3.8 %. Por otra parte, el modelo AlignTrans-
former [20] alcanza los mejores valores para la métrica BLEU como se muestra en la

figura 6.3, y el modelo PPKED [157] para la métrica ROUGE-L.

Sin embargo, al igual que KEMHAM, AlignTransformer incluye una arquitectu-
ra compleja. Esta arquitectura estd conformada por una red ResNet-50 pre-entrenada
en Imagenet y con un fine-tuning utilizando el conjunto de datos CheXpert; ademas
incorpora una CNN, un médulo de atencion (multi-head attention) que permite ali-
near las caracteristicas visuales con las etiquetas de la imagen y un modelo de Trans-
former que incluye solo las capas del decoder. Por otro lado, el modelo PPKED sigue
la misma configuracién que el modelo KEMHAM, ya que incluye una red ResNet-

152, un Transformer BERT, una GNN y un Transformer decoder.
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Figura 6.3: Representacion gréfica del desempefio de los modelos propuestos en la métrica de BLEU
en MIMIC-CXR.
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Figura 6.4: Representacion gréfica del desempefio de los modelos propuestos en las métricas M,
ROUGE-L y CIDEr en MIMIC-CXR.

Es evidente que emplear una estructura compleja para la tarea de generacion de
reportes médicos no garantiza una mejora significativa en el desempefio, ni altas
ponderaciones en las métricas NLG. Por otro lado, ETB-MII utiliza una arquitectura
simple al integrar modelos pre-entrenados que permiten reducir el procesamiento

y que producen un rendimiento competitivo en las métricas més criticas.
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6.4. Analisis de resultados

Para realizar un analisis de la eficacia del modelo ETB-MII, se compararon algu-
nos de los textos generados (reportes generados) comparados con el texto objetivo
(Ground Truth, GT). También se incluy6 un andlisis de los reportes generados por el

mejor modelo base: R2GEN.

La figura 6.5 incluye tres ejemplos de la imdgenes de rayos X, las etiquetas (GT),
los reportes generados del modelo R2GEN?, y los reportes generados de ETB-MIL
Los textos que conforman los reportes generados por los modelos que coinciden
con la etiqueta (GT), se identifican con colores idénticos. Algunas de las sentencias
con colores iguales representan terminologias médicas diferentes pero con el mismo

significado. Lo anterior fue verificado por un experto médico. 4

Por ejemplo, en el caso 1: “there is no focal consolidation” esta resaltado en color
azul en el GT, y en el reporte generado por el modelo ETB-MII, el texto identifi-
cado con azul es: “there is no focal airspace consolidation”. Esto significa que ambas
sentencias proporcionan el mismo diagnéstico pero tienen diferente terminologia.
El reporte generado por ETB-MII que incluye las palabras “airspace” y “the lungs are
clear”, que estan marcadas en color negro no estan incluidas en el GT. No obstante,
son un complemento ttil que mejora la claridad y comprensibilidad del texto. De
acuerdo al experto médico que particip6 en la verificacién de los reportes genera-
dos, un dato relevante es que el modelo propuesto ETB-MII predice la presencia de
cambios degenerativos minimos en la columna toraxica. Sin embargo, esta observa-

cién no se incluye en el GT, pero es evidente en la radiografia.

3Implementacién realizada localmente
*Especialista Médico Familiar con 10 afios de experiencia en el IMSS Unidad Medicina Familiar 18,
ubicado en Av. México 98, La Cruz, La Magdalena Contreras, 10800 CDMX. México.
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En el segundo caso hay variaciones en ambos reportes generados; el GT es: “no
focal consolidation pneumothorax or large pleural effussion”, y el modelo R2GEN genera
lo siguiente: “the lungs are clear of focal air space disease pneumothorax or large pleural
effussion”, mientras que el reporte generado por el modelo ETB-MIl es: “the lungs are
normally inflated and clear”, lo que indica que el paciente estd libre de la enfermedad.
Aunque ambos modelos predicen la ausencia de anomalias utilizando una termino-
logia diferente al GT, ambos proporcionan un diagnéstico que indica la ausencia de
enfermedad. En concreto, ETB-MII genera un texto conciso y comprensible, lo que

demuestra su eficacia para predecir los textos médicos de la seccién de findings.

El tercer ejemplo muestra que ETB-MII genera el siguiente texto: “a mild spondy-
losis”. Esta palabra estd subrayada en negro porque no estd en el GT. Este término
se refiere a una afeccién en la que se produce un desgaste anormal del cartilago y
el hueso, y esta relacionada con los cambios degenerativos de la columna vertebral
[163]. Por el contrario, R2ZGEN genera un reporte especificando una condicién nor-

mal sin anomalias.

Como parte de este andlisis también se investigé por qué el modelo R2GEN
obtiene puntuaciones mads altas en las métricas BLEU y ROUGE-L, a pesar de las
similitudes entre los reportes generados del modelo R2GEN vy los generados por el
modelo ETB-MIL. La hipétesis es que el modelo tiende a memorizar frases esencia-
les y, por tanto, produce informes repetitivos. Para verificar esta hipétesis, se utili-
zaron representaciones visuales del GT y de los reportes generados por los modelos
R2GEN y ETB-MIL En primer lugar, se seleccionaron aleatoriamente 50 imédgenes
de rayos X para generar los reportes utilizando ambos modelos, R2GEN y ETB-MIL
A continuacién, los reportes generados y los GT se representaron en embeddings y

se proyectaron en un espacio bidimensional para comparar similitudes. Para este
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Ground-truth

normal cardiomediastinal
silhouette there is no focal
consolidation there are no
XXXX of a large pleural
effusion. there is no
pneumothorax there is no
acute bony abnormality
seen

the cardiomediastinal
silhouette is normal in size
and contour no focal
consolidation
pneumothorax or large
pleural effusion negative
for acute displaced rib
fracture

the heart pulmonary xxxx
and mediastinum are
within normal limits .
there is no pleural effusion

Prediction (R2ZGEN Model)

normal cardiomediastinal
silhouette there is no focal
consolidation

there are no xxxx of a large
pleural effusion there is no
pneumothorax there is no
acute bony abnormality seen

the cardiomediastinal
silhouette and pulmonary
vasculature are within
normal limits in size the
lungs are clear of focal
airspace disease
pneumothorax or pleural
effusion there are no acute
bony findings

the lungs are clear . there
is no pleural effusion or
pneumothorax . the heart
and mediastinum are

Prediction (ETB-MID)

the lungs are clear there is no
focal airspace consolidation no

pleural effusion or
pneumothorax normal
cardiomediastinal silhouette
there are minimal degenerative
changes of the thoracic spine no

acute bony abnormality

the cardiomediastinal
silhouette and vasculature are
within normal limits for size
and contour the lungs are
normally inflated and clear no
acute bone abnormality

the heart is normal in size. the
mediastinum is unremarkable.
the lungs are clear. mild
spondylosis is noted. there is

normal . the skeletal
structures are normal .

mild degenerative changes of
the spine. no pleural effusions
or pneumothorax

or pneumothorax . there is
no focal air space opacity
to suggest a pneumonia .
there are mild
degenerative changes of
the spine .

Figura 6.5: Ejemplos de los reportes generados del modelo R2GEN y ETB-MIL. Los textos generados
por los modelos que son iguales a la etiqueta (GT) son identificados con el mismo color. El texto
subrayado son palabras no incluidas en GT. Como puede ver el lector, los reportes generados por el
modelo ETB-MII mantienen un diagnéstico preciso, pero el orden de las frases y la diversidad del
texto varian.

anélisis se empleo un framework de Python que permite generar la transformacion
de frases a nivel de sentencia [164], y el conocido método de Analisis de Componen-
tes Principales (PCA) [165] para obtener una representacién vectorial que permita
visualizar cada reporte. La figura 6.6 muestra dos graficos; en el gréfico de la iz-
quierda se incluyen la representaciéon de los reportes generados de R2GEN. Como
se puede observar esta grafica presenta menos de 50 puntos porque muchas de las
representaciones de cada reporte generado son las mismas, lo que resulta en un solo
punto por multiples reportes. Por otro lado, el modelo ETB-MII de la figura 6.6 (dia-

grama de dispersién derecho) muestra una mayor correlacién con los textos del GT

en términos de similitud de frases. Dado que esta representacién incluye 50 radio-
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grafifas de rayos X, es evidente que el modelo R2GEN repite el mismo texto en mas
de un reporte generado, mientras que el modelo ETB-MII refleja los 50 puntos, don-
de cada punto representa el reporte generado de las imégenes evaluadas. Ademads,
los reportes generados por el modelo ETB-MII estdn positivamente correlacionados

con el GT, como se aprecia en la forma de su representacion.

Para culminar con este anélisis se obtuvieron dos representaciones de mapas de
calor con la finalidad de identificar patrones recurrentes en la generacién de texto
por parte de los modelos. Esto puede ayudar a comprender e identificar la simili-
tud entre los reportes generados de cada modelo. Para obtener los mapas de calor
se utilizaron los mismos 50 reportes generados por cada modelo. Posteriormente
se obtiene la representacién de cada reporte mediante el framework Sentence-BERT
[164]. El mapa de calor que se presenta en la figura 6.7 proporciona informacion
adicional sobre la visualizacién de los reportes generados por R2ZGEN. Como se
muestra, R2ZGEN genera frases idénticas para distintas imdgenes de rayos X. La fra-
se mas frecuente es “heart size normal, lungs are clear, xxxx are normal, no pneumonia
effusions edema pneumothorax adenopathy nodules or masses” que aparecen en el 32 % en
los reportes generados de los ejemplos. Ademas, la frase “heart size normal, lungs are
clear, xxxx are normal, no pneumonia effusions edema pneumothorax adenopathy nodules or
masses” aparece en el 18 % de los reportes generados de los ejemplos, mientras que
“the cardiomediastinal silhouette and pulmonary vasculature are within normal limits in
size, the lungs are clear of focal airspace disease pneumothorax or pleural effusion, there are
no acute bony findings” aparece en el 10 % de los reportes generados como “the cardio-
mediastinal silhouette is normal in size and contour, no focal consolidation pneumothorax
or large pleural effusion, negative for acute bone abnormality”. Entre las 50 muestras se-

leccionadas, 44 reportes generados presentan frases repetitivas.
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Figura 6.6: Visualizacién de los reportes generados por R2GEN vs GT, y ETB-MII vs GT en términos
de similitud. Los puntos rosas representan los reportes generados de R2GEN, los verdes los de ETB-
MII y los azules representan el GT.

Por otro lado, la figura 6.7 muestra el mapa de calor de los reportes genera-
dos por el modelo ETB-MII. Como se puede apreciar, la frase “the cardiomediastinal
silhouette and pulmonary vasculature are within normal limits in size, the lungs are clear

of focal airspace disease pneumothorax or pleural effusion, there are no acute bony findings”

sOlo se repite cinco veces en los reportes generados.

Aunque el modelo R2GEN obtiene buenos resultados segtin las métricas BLEU
y ROUGE-L, tiene tendencia a generar textos repetitivos. Esto puede deberse al uso
de una memoria auxiliar que almacena las frases mas comunes de los textos del GT,
y que influye en los mecanismos de atencién para generar textos que incluyan las

secuencias mds frecuentes del conjunto de GT.

Analizando los resultados que se muestran en la tabla 6.3, los resultados mas ele-
vados que corresponden a las métricas de BLEU y ROUGE-L pueden no representar
necesariamente una mayor calidad en los reportes generados. El caso anterior pue-
de deberse al uso repetido de palabras especificas que contiene el GT. Por lo cuél,

es més util utilizar métricas como METEOR y CIDEr para evaluar el desempefio los
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R2GEN - Predictions Repetition Rate #Reports
heart size normal . lungs are clear . 00¢ are normal . no pneumonia
effusions edema pneumothorax adenopathy nodules or masses .
32% 16
08 heart size normal . lungs are clear . xxxx are normal . no pneumonia
18% 9
effusions edema pneumothorax adenopathy nodules or masses
the cardiomediastinal silhouette and pulmonary vasculature are
within normal limits in size . the lungs are clear of focal airspace 10% 5
disease pneumothorax or pleural effusion . there are no acute bony
06 findings .
the cardiomediastinal silhouette is normal in size and contour . no
focal consolidation pneumothorax or large pleural effusion . 10% 5

negative for acute bone abnormality .

the heart size is normal . the mediastinal contour is within normal

limits . there are multiple calcified granulomas within the left lower

lobe . the lungs are free of any focal infiltrates . there are no 8% 4
nodules or masses . no visible pneumothorax . no visible pleural
fluid . the xxxx are grossly normal . there is no visible

the cardiomediastinal silhouette and pulmonary vasculature are
within normal limits in size . the lungs are clear of focal airspace
disease pneumothorax or pleural effusion . there are no acute bony
-02 findings .

the cardiomediastinal silhouette and pulmonary vasculature are
within normal limits in size . the lungs are mildly hyperinflated
without evidence of focal airspace disease pneumothorax or pleural 4% 2
effusion . incidental note is xxxx of an azygos fissure . there are no

acute bony findings

6% 3

BEEAB5ELASEEESRERHRYEBRNRRRNNNYISIS

ETB-MII - Predictions Repetition Rate # Reports

the cardiomediastinal silhouette and pulmonary vasculature are
within normal limits in size . the lungs are clear of focal airspace

disease pneumothorax or pleural effusion . there are no acute bony 10% 5
findings .

There are no focal areas of consolidation. No suspicious pulmonary

opacities. Heart size within normal limits. No pleural effusions. 4% 3

There is no evidence of pneumothorax.

The lungs are clear bilaterally. Specifically, no evidence of focal
consolidation, pneumothorax, or pleural effusion. Cardiomediastinal 6% 4
silhouette is unremarkable.

Lungs are clear without focal consolidation, effusion, or
pneumothorax. Normal heart size. Bony thorax and soft tissues 4% 2

Cardiac and mediastinal contours are within normal limits. The
lungs are clear. Bony structures are intact. Small hiatal hernia. 4% 2
Lateral view reveals mild changes of the spin

Figura 6.7: Mapas de calor generados por el modelo R2GEN y por el ETB-MII, con un tamafio de
muestra aleatorio de 50 reportes. El cuadro de texto de la derecha ofrece un analisis del porcentaje de
secuencias de texto repetidas en el reporte generado.

modelos propuestos para la tarea de generaciéon automaética de reportes médicos.

Anadlisis de textos generados por ETB-MII con bajo desempefio en CIDEr

Para obtener una mejor comprension de los resultados, se consideraron los tex-
tos generados por los modelos ETB-MII y R2GEN de la particiéon de pruebas del
conjunto de datos IU-Xray. Posteriormente, se obtuvo la ponderacién individual de
cada texto con la métrica CIDEr. Debido a la amplia gamma de valores obtenidos en
ambos modelos, se utiliz6 una representacion logaritmica (figura 6.8) con el objetivo
de visualizar de manera més efectiva los datos [166]. Como se puede observar en la

figura 6.8, existe un amplio nimero de texto generado con ponderaciones en CIDEr
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de 0.0; aunque R2GEN presenta un mayor ntimero de textos generados pondera-
dos con 0.0, ETB-MII también incluye una cantidad considerable. La hipétesis de
este comportamiento en CIDEr es que aunque sea una métrica flexible al momento
de evaluar los n-gramas diferentes al GT, si no encuentra una similitud de coseno
positiva se otorga una ponderacién baja. Esto se puede identificar en el ejemplo 4
incluido en la figura 6.10, donde el texto generado especifica la ausencia de “focal

consolidation”, mientras que en el GT aparece el texto “there is focal consolidation”.

Histograma de R2GEN y ETB-MIl en CIDEr

— [ R2GEN_log
[ ETB-MIl_log

500 A

400 A
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Frecuencia
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100 - TF
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0 . —_— = :
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5

CIDEr

Figura 6.8: Histograma de los ETB-MII y R2GEN de la particién de pruebas de IU-Xray con respecto
a la métrica de CIDEr.

Para realizar el analisis de los reportes generados por el modelo ETB-MII, se
seleccionaron aleatoriamente 11 reportes con una ponderacién menor a 0.4 en la
métrica de CIDEr. Posteriormente, cada uno de los textos generado por el modelo
con su correspondiente GT se representaron por medio de embeddings, los cuales

fueron proyectados en un espacio bidimensional con la finalidad de visualizar si-
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militudes. Para realizar esta representacién se empleo el framework: Sentencebert, el
cudl permite generar la transformacién de frases a nivel de sentencia [164] asi como
el método PCA [165] para obtener una representacién bidimensional. La figura 6.9
muestra dos gréficos, la representacion de la izquierda incluye los reportes gene-
rados por el modelo ETB-MII con un valor menor a 0.4 en CIDEr en relacién a su
GT, mientras que la representacion de la derecha muestra los reportes generados

del modelo ETB-MII con un valor mayor o igual a 0.4 en CIDEr en relacién a su GT.

80000 ® ETB-Mi:Bad_Pred L4 b e ETB-MIl:Good_Pred
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Figura 6.9: Visualizacion de los reportes generados por ETB-MII con un bajo valor en CIDEr (puntos
rojos) vs GT (puntos azules) , y los reportes generados por ETB-MII con un alto valor en CIDEr (puntos
morados) vs GT en términos de similitud.

Como se puede observar, los texto que obtienen una menor ponderacién en CI-
DEr reflejan una correlaciéon negativa con respecto al GT, mientras que los reportes

generados que obtienen mayor valor en CIDETr reflejan una correlacién positiva con

respecto al GT.

La figura 6.10 incluye 4 ejemplos de los reportes generados por el modelo con
sus respectivos GTs y la ponderacién obtenida en CIDEr. Para mayor comprension
del lector los textos que incluyen las mismas palabras o términos son remarcados
con el mismo color. En el primer ejemplo, el texto generado por ETB-MII incluye
el texto completo del GT pero complementa la informacién describiendo la presen-

cia de grapas quiridrgicas. A pesar de que en la imagen se identifica el hallazgo, la
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descripcién es imprecisa ya que solo menciona que estdn presentes en el cuadran-
te superior derecho. En el segundo ejemplo, la mayor parte del texto generada por
el modelo es diferente al GT, incluso se identifica una calcificaciéon incorrecta en
la imagen. En el siguiente ejemplo, el modelo ETB-MII no identifica el hallazgo de
“soft tissues” incluido en el GT, aunque en términos generales el diagnéstico es “nor-
mal”tanto en el GT como en el texto generado. Por tltimo, el ejemplo 4 presenta un
texto generado por el modelo con el hallazgo de “no evidence of focal consolidation”,
mientras que el GT incluye el texto “there is focal consolidation”. Este diagnostico es
totalmente contrario, ya que el modelo ETB-MII especifica la ausencia de este ha-

llazgo mientras que el GT la presencia del mismo.

Aunque este andlisis solo muestra unos cuantos ejemplos mal ponderados, po-
demos identificar que la métrica CIDEr realiza ponderaciones de acuerdo a la ge-
neracion de la calidad del texto, es decir tiene congruencia al representar el des-
empefio del modelo. También se identifica que aunque el modelo ETB-MII sigue
demostrando una gran capacidad por generar textos estructurados, también refleja
diagnosticos incorrectos. Lo anterior puede darse en gran medida a que la cantidad
de diagnoésticos anormales o descripcion de ciertos hallazgos estén en menor can-
tidad que los diagnoésticos normales, como normalmente se presenta en las bases
de datos médicas. Es de gran relevancia mencionar que el 73 % de los diagndsti-
cos del conjunto de IU-Xray son normales es decir no presentan alguna condicién
o hallazgo anormal, mientras que el 27 % de los diagndsticos corresponden a di-
ferentes hallazgos anormales en los cuales puede incluirse mas de una anomalia
en el mismo diagndstico. De los hallazgos anormales més frecuentes en IU-Xray se
encuentra el texto “lung/hypoinflation” con un 2.3 %, mientras que el texto “Thora-
cic Vertebrae/degenerative/mild” se presenta un 1.5 % y el texto “Spine/degenerative” un

1%. Para el 4.8 % de los diagnésticos se identifica el texto “No Indexing”, lo que in-
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dica que no se marco ningtin hallazgo. Lo anterior demuestra que el modelo esta un
poco sesgado hacia los casos normales, lo cudl da pauta a probar nuevas estrategias

que permitan eficientar el desempefio del modelo.

Ground-truth Prediction (ETB-MII) Cider
cardiac and mediastinal cardiac and mediastinal contours 0.3704
contours are within normal are within normal limits the lungs
limits the lungs are clear are clear bony structures are intact
bony structures are intact left axillary surgical clips are present
in the right upper quadrant
bibasilar airspace opacities right the heart is top normal in size the 0.1043

greater than left the heart size mediastinum is unremarkable the
and mediastinal silhouette are  lungs are hypoinflated with elevated
within normal limits for contour right hemidiaphragm XXXX XXXX
no pneumothorax or pleural opacities in the left lung base
effusions the XXXX are intact

the trachea is midline the the heart and lungs have XOOO( XXXX 0.1071
cardiomediastinal silhouette is in the interval both lungs are clear

normal lung XXXX are clear and expanded no change in the small

without evidence of effusion calcified granuloma in the right upper

infiltrate or pneumeothorax lobe heart and mediastinum normal

visualized bony structures are
intact visualized soft tissues
appear normal

the heart size is within normal the lungs are clear bilaterally 0.0708
limits trachea is midline no pleural specifically no evidence of focal
effusions or pneumothorax consolidation pneumothorax or
cardiomediastinal contours are pleural effusion cardiomediastinal
normal there is focal silhouette is unremarkable

| consolidation in the posterior visualized osseous structures of the

segment of the right lower lobe no thorax are without acute abnormality
bony or soft tissue abnormalities

Figura 6.10: Ejemplos de los reportes generados por el modelo ETB-MII con un bajo nivel de desem-
pefio en CIDEr. Se identifican con el mismo color los textos generados por el modelo y el GT que son
iguales. Ademads se agrega la ponderacién obtenida en CIDEr de cada texto generado.

6.4.1. Eficiencia del modelo

Para analizar la eficiencia de los modelos ETB-MII y R2GEN se calcul6 el ntiime-

ro de parametros, las operaciones en punto flotante por segundo en gigas (FLOPs),

109



,

Fac,

“»@« CAPITULO 6. RESULTADOS

las operaciones de multiplicacién y suma por segundo en gigas (MACs) y el tiem-
po de inferencia. El nimero de pardmetros del modelo es utilizado para tener una
referencia del tamafio del modelo, donde un valor més alto representa un mayor
tamano. De la misma manera, el nimero de FLOPs es una métrica utilizada como
referencia para calcular la complejidad computacional del modelo, donde un valor

mas alto refleja una complejidad computacional mayor [167, 168].

Para obtener las métricas anteriormente mencionadas para ambos modelos R2GEN
y ETB-MII se implemento la libreria de flops-profile>. Mediante Flops-profile se realiza
un diagndstico del modelo el cudl calcula el nimero de parametros, FLOPS, MACs
asi como el tiempo de inferencia. La tabla 6.4, las figuras 6.11 y 6.12 muestran los re-
sultados obtenidos de cada modelo con el nimero de pardmetros, FLOPs, MACs y
el tiempo de inferencia. El modelo ETB-MII obtiene un menor nimero de pardme-
tros y de FLOPs, lo que hace referencia a una menor complejidad computacional
comparado con el modelo R2ZGEN. Aunado a lo anterior, el modelo ETB-MII obtie-
ne un menor tiempo de inferencia, el cual refleja la sobrecarga de tiempo del modelo
en la etapa de inferencia y, por lo general, un menor tiempo de inferencia puede me-

jorar el rendimiento en tiempo real del modelo [168].

De acuerdo a los resultados obtenidos, el modelo ETB-MII muestra una mayor
eficiencia computacional, lo que resulta en un modelo més practico y eficaz para

generar texto médico estructurado de calidad.

6.4.2. Discusion

Desde la implementacién de modelos de DL para generar reportes médicos, se

han utilizado las métricas de Generacion de Lenguaje Natural (NLG, por sus siglas

>https:/ / github.com/cli99/flops-profiler /blob /main/LICENSE
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Tabla 6.4: Ntmero de pardmetros, FLOPs, MACs y tiempo de inferencia de los modelos ETB-MII y
R2GEN.

Model Input Params FLOPs MACs Inference Time (ms)
R2GEN 224 x 224 83.54G  417.23G 208.55G 4320 ms
ETB-MII 224 x 224 211.01M 110.74G 55.35G 50.99ms

Paréametros, FLOPs y MACs por Modelo

B Parametros (G)

400 7 m=m FLOPs (G)

EEE MACs (G)
350 1
300 4
250 1
200 1
150 A
100 A
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0 N

R2GEN ETB-MII

MODELO

Figura 6.11: Nimero de pardmetros, FLOPs y MACs de los modelos ETB-MII y R2GEN

en inglés) para evaluar objetivamente el rendimiento de los modelos. Sin embar-
go, los modelos que muestran una mayor diversidad en la generacion de texto son
penalizados por métricas como BLEU y ROUGE-L. Estas penalizaciones son con-
siderables y se imponen a los reportes generados por el modelo que no incorpo-
ran los mismos n-gramas asi como su orden. Lo anterior, desalienta el potencial de
proponer nuevos modelos que tengan la capacidad de formular descripciones mds
creativas de los hallazgos identificados en las imdgenes médicas. En consecuencia,
los expertos prefieren proponer arquitecturas complejas que incluyan memorias au-
xiliares, modelos basados en grafos creados con vocabularios predeterminados y

limitados, o incluso adaptar plantillas predefinidas para modificar los textos gene-
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Tiempo de inferencia por Modelo

H Tiempo Inferencia (ms)

4000 A
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w
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Figura 6.12: Tiempo de inferencia de los modelos ETB-MII y R2GEN en milisegundos (ms).

rados por los modelos propuesto. Todo esto con la finalidad de obtener mejores

ponderaciones en las métricas de evaluacion.
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Conclusiones

En este trabajo se presenta una arquitectura DL novedosa, eficiente y precisa
basada en una arquitectura encoder-decoder para la generacién automaética de repor-
tes médicos a partir de imédgenes de rayos X. Esta arquitectura se denomina co-
mo Enhanced Transformer Based - Medical Image Interpretation (ETB-MII). Mediante la
aplicacién de una estrategia de aumento de datos (DAS) basada en la rotacién de
imagenes y el aumento contextual, el modelo propuesto mejora los resultados del
estado del arte hasta un 226 % en la métrica de CIDEr y en un 103 % en la métri-
ca de METEOR utilizando el conjunto de datos de IU X-ray; mientras que para las
métricas de BLEU-3 se muestra una diferencia marginal del 6.72 %, y para Rouge-
L un 12.5%. Para el conjunto de datos de MIMIC-CXR el desempefio del modelo
ETB-MII mejora su resultado en un 141 % en la métrica de CIDEr. Es importante
considerar que las métricas de BLEU-1 a BLEU-4 s6lo se basan en medir la precision
y ROUGE-L mide la precision asi como recall. Sin embargo, para obtener la maxima
puntuacién en estas métricas (BLEU y ROUGE-L), el texto generado debe coincidir
exactamente con el GT y el orden de palabras. Por el contrario, las métricas CIDEr y
METEOR tienen mayor flexibilidad en su evaluacién, considerando aspectos como

similitud semantica, raiz de palabras, sinénimos; por ello es necesario considerar
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que son mas adecuadas para la tarea de generacioén de reportes médicos mediante

imagenes de rayos X.

Mediante el anélisis de errores realizado durante esta investigacién se identifi-
caron dos aspectos relevantes. El primero es que la métrica CIDEr realiza una eva-
luacién congruente en el desempefio del modelo, ya que logra penalizar los textos
que no igualan el significado del GT pero permite que el modelo se exprese en n-
gramas diferentes al especificado en el GT. El Otro aspecto, es el sesgo que se induce
al modelo por el conjunto de datos cargado con textos normales y en una menor
cantidad con textos anormales. Esto nos muestra la necesidad por orientarnos mds

a buscar generar colecciones de datos médicos mas enriquecidos.

Durante el curso de esta investigacion, se ha observado otro aspecto relevante
que merece atencion: el aumento en la complejidad de los modelos propuestos. Ca-
da vez es més frecuente encontrar arquitecturas que incorporan una variedad de
componentes que van desde memorias auxiliares basadas en recurrencias, modelos
de grafos, hasta plantillas predefinidas utilizadas para adaptar los textos generados
por los modelos. En el andlisis de eficiencia realizado, el modelo ETB-MII obtiene
un menor ndmero de pardmetros y FLOPs con respecto al modelo R2ZGEN. Ademas,
los tiempos de inferencia de ambos modelos varian notoriamente siendo ETB-MII el
que obtiene un tiempo de inferencia menor. Lo anterior nos lleva a cuestionar si lo
que se pretende es proponer modelos capaces de describir patrones visuales de for-
ma automadtica y precisa o si solamente se estan desarrollando nuevos modelos con
el objetivo de satisfacer las métricas de evaluaciéon de NLG dando maés prioridad a

BLEU y ROUGE-L.
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7.1. Trabajo futuro

El 4rea de diagnoéstico médico mediante imdgenes de rayos X ha cobrado mayor
relevancia en los dltimos afios. Durante esta investigacién se han analizado dife-
rentes modelos enfocados a la tarea de generacién de reportes médicos mediante
imagenes de rayos X, de los cuales se destaca el uso de estructuras secuenciales que

incluyen modelos visuales y modelos de lenguaje.

Considerando las propuestas mds recientes en el estado del arte para esta tarea,
cada vez es mds frecuente encontrar arquitecturas mas complejas que demandan un
alto nivel computacional para su entrenamiento e implementacién. Ademas, el uti-
lizar las métricas orientadas a la generacién de lenguaje como BLEU, ROUGE-L y
METEOR no garantiza que los modelos estén aprendiendo a identificar caracteristi-

cas relevantes en una imagen.

Partiendo de lo anterior, es necesario generar nuevas métricas orientadas a la
generacion de texto médico que evalten correctamente las predicciones de los mo-
delos considerando diversos aspectos como la calidad del texto generado, la simili-
tud semdntica empleando diferentes representaciones textuales y la coherencia del

texto.

Otra drea de oportunidad a considerar para trabajos futuros, es la posibilidad de
adaptar los modelos propuestos a otro tipo de diagnésticos médicos que involucren
diversas imdgenes médicas como las resonancias magnéticas, los ultrasonidos, las
tomografias computarizadas, etc. Esto con la finalidad de robustecer la calidad del

diagnoéstico médico.

Ademas de lo anterior, es necesario explorar diversas metodologias que permi-
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tan desarrollar modelos adaptativos que puedan ser adecuados a diferentes con-
juntos de datos y condiciones clinicas, facilitando la implementacién en entornos

médicos diversos.

Las metodologias para el aumento de datos es otra de las dreas importantes que
faltan de explorar asi como el impacto de las mismas en los entrenamientos de los

modelos centrados en mecanismos de atencién.

Las colecciones de datos médicos es otro reto importante, ya que el no contar
con los suficientes datos de hallazgos anormales se limita el potencial de aprendiza-

je en los modelos. Por lo anterior, es necesario buscar como enriquecer més esta drea.

Como podemos inferir, existe una gran diversidad de alternativas que faltan de
explorar para esta tarea en especifico. Esto permite abrir el horizonte a nuevas posi-
bilidades que contribuyan eficazmente a crear sistemas que acttien como asistentes
para los profesionales de la salud, proporcionando recomendaciones y andlisis adi-

cionales basados en las imagenes de rayos X.
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A: Clasificacion imagenes médicas

Implementacién de modelos para Clasificacién imagenes

Con la finalidad de identificar cudl de las arquitecturas CNN o ViT puede con-
tribuir con mayor eficiencia a la extraccién de caracteristicas de la imagen se reali-
zaron dos implementaciones de modelos visuales. La primer implementacién con-
sisti6 en reproducir la red CNN propuesta por [77] (Chexnet), para identificar las
14 patologias de la base de datos de Chest-xray14; ademads identificar si un pre-
procesamiento en las imagenes contribuye al aprendizaje del modelo. La segunda
implementacién consistié en reproducir el modelo ViT propuesto por [1], con la
finalidad de evaluar su desempefio en la tarea de clasificar imagenes médicas asi
como la aportacién del pre-procesamiento de los datos para el aprendizaje del mo-
delo.

Base de Datos

Para la implementacién del modelo al igual [77] se utiliz6 la base de datos de-
nominada ChestX-ray14 [68] del National Institute of Health Clinical Center (NIH).
Ademas de ser una base de datos publica, incluye 112,120 imagenes clasificadas
con la ausencia o presencia de 14 patologias en idioma inglés. Con la finalidad de
llevar una mayor claridad y transparencia en los datos del experimento, las tablas
de resultados e informacién de datos hacen referencia a las patologias en idioma
inglés, que es el incluido originalmente en la base de datos. La tabla 2.1 incluye una
breve descripcion de la base de datos, asi como algunas caracteristicas relevantes.

Al igual que el entrenamiento llevado por [77], se utilizaron las particiones ofi-
ciales de los datos; el 70 % de las imagenes se destiné al entrenamiento del modelo,
el 10 % para validacién y el 20 % para prueba. Ademas, se valid6é que no existieran

imagenes del mismo paciente en mas de 1 particiéon (entrenamiento, validacion y
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pruebas).

Todas las imagenes de rayos X fueron normalizadas de acuerdo a la media y
desviacion estandar de las imagenes de la base de datos Imagenet. Para el entrena-
miento del modelo, se modific6 el tamafio de las imagenes a 224 x 224.

Modelo CNN y configuracién de entrenamiento.

Para la clasificacion de 14 patologias en imagenes médicas de rayos X se utilizé
un modelo base pre-entrenado en Imagenet. La arquitectura del modelo corresponde
a una red ChexNet[77] que incorpora una estructura del modelo DenseNet [169] y
sustituye la capa final totalmente conectada (FC) por una capa FC con una salida de
14 dimensiones, seguida de una capa de activacién sigmoid. Para el entrenamiento
del modelo se utiliz6 la estrategia de entrenamiento propuesta por [77] en la cudl
define el optimizador Adam con pardmetros estables de (6; = 0.9 y (2 = 0.999)
asi como una tasa de aprendizaje inicial de Ir = 0.001 con una disminucién de un
factor de 10 por época en caso de no reducir el valor de pérdida en sus resultados.
Se establecié un ntiimero de épocas de 100 y un tamafio de lote de 32. Ademas,
se configur6 una transformacién aleatoria de volteo horizontal (horizontal flipping)
durante el entrenamiento con la finalidad de contribuir al aprendizaje del modelo
de acuerdo a [77].

Modelo ViT y configuracién de entrenamiento.

El modelo propuesto por [3], se caracteriza por manipular la imagen para ob-
tener un embedding visual que pueda ser reconocido como entrada para alimentar
al encoder del Transformer. Durante este proceso, es necesario dividir la imagen I
en pequenos segmentos de 2D (dimensiones), los cuales son concatenados y trans-
formados por una capa de proyeccién lineal de 1D. Una vez que se obtiene esta
representacion, un token especial es agregado a la representacion visual asi como la
informacién de posicion de cada segmento; esto permitird identificar el orden ca-
da elemento del embedding de entrada. El encoder del modelo utiliza un MLP(Multi
Layer Perceptron) que permite arrojar la clasificacion de la imagen. Para el entrena-
miento del modelo se homogeneizaron los parametros de la funcién de pérdida de
Cross-Entropy y el optimizador Adam definidos anteriormente.
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Clasificacién binaria de Patologias

Debido al desbalance en las clases que incluye la base de datos Chexnet-xray14,y
como se aprecia en la tabla 1, primero se realizé un entrenamiento binario por cada

clase y se aplicaron dos estrategias para contribuir al aprendizaje del modelo.

» La primera estrategia, fue aplicar una serie transformaciones en las image-
nes que pertenecen a clases con menos de 1000 unidades como se sugiere en
[170],[171]. La clase de Hernia es la inica que contiene menos de 1000 iméage-
nes de casos positivos, por lo cudl es la tinica clase donde se aplicaron una se-
rie de transformaciones geométricas basadas en [172]. Estas transformaciones
incluyen una rotacién por 10° (en ambos lados), una translacién en la imagen
(tanto en eje x, como en el eje y)) y cambios en contraste de la imagen . La
serie de transformaciones fue aplicada individualmente a las 227 imagenes de
clases positivas de Hernia. En la figura 1 se incluye un ejemplo de las transfor-
maciones realizadas. Las nuevas imdgenes fueron almacenadas y registradas
en la clase de Hernia obteniendo un nuevo total de clases positivas de 1135,

como se muestra en la tabla 1 en la columna Pos + transformadas.

= La segunda estrategia utilizada fue reducir el tamafio de la clase mayoritaria
que cuentan con mds cantidad de imagenes. Esta técnica se identifica en la
literatura como subsampling y consiste en reducir el tamafio de datos. Para
este caso, se seleccionaron aleatoriamente una parte de las clases negativas
con la finalidad de igualar la contribucién de los casos positivos con los casos
negativos durante el aprendizaje del modelo. Por ejemplo, la clase Atelectasis
que incluye 11,559 clases positivas y 100,561 clases negativas, al aplicar esta

estrategia solo se consideran 11,559 clases negativas.
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Figura 1: Aplicacion de técnicas para aumentar niimero de imégenes en la clase Hernia.

(a) Normal (b) Translacion X (c) Rotacion

R

Tabla 1: Distribucién de Clases en Base de datos Chest-xray14.

Patologia Positivos Negativos Pos+transformadas
Atelectasis 11559 100561 -
Cardiomegaly 2776 109344 -
Consolidation 4667 107453 -
Edema 2303 109817 -
Effusion 13317 98803 -
Emphysema 2516 109604 -
Fibrosis 1686 110434 -
Hernia 227 111893 1135
Infiltration 19894 92226 -
Mass 5782 106338 -
Nodule 6331 105789 -
Pleural Thickening 3385 108735 -
Pneumonia 1431 110689 -
Pneumothorax 5302 106818 -
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Tabla 2: Particion de datos de imédgenes de Chest-xray14 durante entrenamiento y prueba.

Experimento-1

Patologia Entrenamiento Validacion Prueba
Atelectasis 7319(+), 37817(-)  1878(+), 16245(-) 2362(+), 20363(-)
Cardiomegaly 1671(+), 43465(-)  507(+), 17616(-)  598(+), 22127(-)
Consolidation 2901(+), 42235(-)  789(+), 17334(-)  977(+), 21748(-)
Edema 1475(+), 43661(-)  408(+), 17715(-)  420(+), 22305(-)
Effusion 8169(+), 36967(-)  2190(+),15933(-)  2959(+), 19767(-)
Emphysema 1659(+), 43477(-)  336(+), 17787(-)  521(+),22204(-)
Fibrosis 1088(+), 44048(-)  253(+), 17870(-)  345(+), 22380(-)
Hernia 132(+), 45004(-) 38(+), 18005(-) 57(+), 22668(-)
Infiltration 12426(+), 32710(-)  3365(+), 14758(-) 4103(+), 18622(-)
Mass 3742(+),41394(-)  803(+), 17320(-)  1237(+), 21488(-)
Nodule 4070(+), 41066(-)  949(+), 17174(-)  1312(+), 21413(-)
Pleural Thickening  2060(+), 43076(-)  544(+), 17579(-)  781(+), 21944(-)
Pneumonia 929(+), 44207(-) 235(+),17888(-)  267(+), 22458(-)
Pneumothorax 3429(+), 41707(-)  738(+), 17385(-)  1135(+), 21590(-)
Experimento-2
Atelectasis 7319(+), 7319(-) 1878(+), 1878(-)  2362(+), 2362(-)
Cardiomegaly 1671(+), 1671(-) 507(+), 507(-) 598(+), 598(-)
Consolidation 2901(+), 2901(-) 789(+), 789(-) 977(+), 977(-)
Edema 1475(+), 1475(-) 408(+), 408(-) 420(+), 420(-)
Effusion 8169(+), 8169(-) 2190(+),2190(-)  2959(+), 2959(-)
Emphysema 1659(+), 1659(-) 336(+), 336(-) 521(+),521(-)
Fibrosis 1088(+), 1088(-) 253(+), 253(-) 345(+), 345(-)
Hernia 817(+), 817(-) 91(+), 91(-) 227(+), 227(-)
Infiltration 12426(+), 12426(-)  3365(+), 3365(-)  4103(+), 4103(-)
Mass 3742(+), 3742(-) 803(+), 803(-) 1237(+), 1237(-)
Nodule 4070(+), 4070(-) 949(+), 949(-) 1312(+), 1312(-)
Pleural Thickening  2060(+), 2060(-) 544(+), 544(-) 781(+), 781(-)
Pneumonia 929(+), 929(-) 235(+),235(-) 267(+), 267(-)
Pneumothorax 3429(+), 3429(-) 738(+), 738(-) 1135(+), 1135(-)

Los modelos fueron entrenados con cada una de las clases como clasificadores
binario durante 100 épocas con un lote de 32 y utilizando la funcién de pérdida Bi-
nary Cross Entropy (BCELoss). En el Entrenamiento-1 no se incluy6 el aumento de
datos ni la transformacién en la imagen como en [77]. En la tabla 2, se muestra la
cantidad de imagenes utilizadas por patologia durante el entrenamiento, validaciéon
y prueba.

Por otra parte, para el Entrenamiento-2 se aplic6 el aumento de datos y la estra-
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tegia de subsampling a las diferentes clases. El modelo se entren6é como clasificador
binario durante 100 épocas, con un lote de 32 y con la funcién de perdida Binary
Cross Entropy (BCELoss). La tabla 2 en la seccién de Entrenamiento-2 muestra la
cantidad de imagenes utilizadas para el entrenamiento, validacién y prueba.

Entrenamiento Multiclase para la clasificacién de Patologias

Considerando que una imagen de rayos X puede incluir varias patologias, se
realiz6 un entrenamiento para identificar mas de una patologia en una imagen. Pa-
ra realizar esta clasificacién, los modelos de CNN y ViT fueron modificados para
obtener una salida de 1 x 14 dimensiones; donde cada dimensién corresponde a
una patologia. Posteriormente, se estableci6 la definicién de una etiqueta por ima-

gen por medio de un vector y con 14 dimensiones:

y=1{yl,y2,...,yn} donde y € {0,1} (1)

donde y sélo puede incluir valores binarios de 0 y 1. El valor de 1 identifica

cuando una patologia estad presente, de lo contrario el valor es 0.

Ambos modelos fueron entrenado por 100 épocas, con un lote de 32 y utilizan-
do la funcién de pérdida Binary Cross Entropy (BCELoss). Para esta clasificacién que
incluye las 14 clases, la estrategia undersampling no fue implementada debido a que
las clases con una mayor cantidad de imagenes se reducen hasta en un 94 %. Por
esta razon, se opt6 por incluir el peso por cada clase. Esto permite que una clasifica-
cién incorrecta de una clase minoritaria sea penalizada con un mayor peso que una

clasificacion incorrecta de una clase mayoritaria.

=1-1" 2
we N 2

Donde wc; representa el peso de la clase, fc; el nimero de ocurrencias que se

presentan en la muestra y N el total muestras incluidas en el lote.

Resultados orientados a la clasificacién de imagenes de rayos X

La evaluaciéon del modelo se realiz6 utilizando la métrica de area bajo la curva
(AUC). Esta métrica permite realizar una representacion de la efectividad del mode-
lo para identificar las predicciones correctas. En otras palabras, si el modelo puede
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distinguir entre un caso positivo y un caso negativo de las 14 patologias.

De acuerdo a los resultados obtenidos en la clasificaciéon binaria del modelo, se
identifica un mejor desemperio en el modelo propuesto por [3]. Estos resultados se
pueden observar en la tabla 3, donde los valores mds altos estdn remarcados con
negritas. Sin embargo, también se observé que el aumento en los datos y la estrate-
gia de subsampling contribuyeron a mejorar el desempefio de ambos modelo. Para
algunas clases como Hernia, los resultados de AUC reflejan una gran contribucién
del balance de clases positivas y negativas asi como por el aumento de datos; ya que
se obtiene un incremento de 0.6015 a un 0.9545 en el modelo de CNN y de 0.6267 a
un 0.9638. Por otra parte, es necesario considerar que los indices de deteccién por
un especialista para la clase positiva de Hernia son mayores que una clase positiva
de Infiltration [173]. Los resultados de los entrenamientos se muestran en la tabla 3
y la tabla 4

Tabla 3: Resultados de la clasificacién Binaria en 14 patologias mediante Chexnet, CNN utilizando la
métrica de AUC.

CNN ViTI[3]

Patologia ChexNet[68] SDA DA SDA DA

Atelectasis 0.8094 0.5078 0.8009 0.6034 0.8534
Cardiomegaly 0.9248 0.5815 0.8431 0.6832 0.9232
Consolidation 0.7901 0.6265 0.7520 0.6576 0.8421
Edema 0.8878 0.6626 0.8560 0.7626 0.8960
Effusion 0.8638 0.5781 0.8752 0.6781 0.9052
Emphysema 0.9371 0.5207 0.8904 0.6207 0.9104
Fibrosis 0.8047 0.5779 0.8260 0.5979 0.8560
Hernia 0.9164 0.6015 0.9545 0.6237 0.9638
Infiltration 0.7345 0.5726 0.7093 0.5926 0.7493
Mass 0.8676 0.5644 0.8317 0.5944 0.8517
Nodule 0.7802 0.5597 0.7488 0.5971 0.7818
Pleural Thickening 0.8062 0.5470 0.7650 0.6470 0.8050
Pneumonia 0.7680 0.5493 0.7478 0.6093 0.7578
Pneumothorax 0.8887 0.7425 0.8553 0.7825 0.8653
Promedio 0.8413 0568 0.8183 0.6448 0.8544

Para el entrenamiento multi-clase, los resultados se muestran en la tabla 4 apli-
cando el aumento de datos. Como se menciond anteriormente, los resultados con
mejor desempefio se encuentran resaltados en negritas de los cuales se identifica
una diferencia entre los valores obtenidos por [77] y el entrenamiento ViT. Esto in-
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dica que las estrategias implementadas para combatir el desbalance en los datos

permiten contribuir al aprendizaje del modelo.

Tabla 4: Resultados de la Multi-Clasificacién en 14 patologias mediante Chexnet, CNNs y ViT utili-
zando la métrica de AUC

Patologia ChexNet[68] CNN ViT[3]
Atelectasis 0.8094 0.7937 0.8367
Cardiomegaly 0.9248 0.8954 0.9138
Consolidation 0.7901 0.7984 0.8178
Edema 0.8878 0.8854 0.9102
Effusion 0.8638 0.8762 0.8823
Emphysema 0.9371 0.8731 0.9268
Fibrosis 0.8047 0.8015 0.8611
Hernia 0.9164 0.8871 0.9403
Infiltration 0.7345 0.6923 0.7336
Mass 0.8676 0.8074 0.8586
Nodule 0.7802 0.7318 0.7981
Pleural Thickening 0.8062 0.7507 0.8010
Pneumonia 0.768 0.7432 0.7877
Pneumothorax 0.8887 0.8454 0.8827
Promedio 0.8414 0.8129 0.8536

De acuerdo a los resultados obtenidos en la tabla 3 y la tabla4, el modelo ViT ob-
tiene resultados competitivos que permite extraer las caracteristicas relevantes de
las imadgenes de rayos X de tordx. La estructura del modelo basada principalmente
en mecanismos de atenciéon demuestra su efectividad para obtener una representa-
cién de las imdgenes médicas. Ademads aplicando estrategias de aumento de datos
mejora sus resultados para la tarea de clasificacion.
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