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Resumen

El cdncer de mama es la principal causa de muerte por cancer en la poblacion feme-
nina mundial y lograr una deteccion temprana es crucial para un tratamiento efectivo.
El desarrollo de sistemas CAD (Diagnostico asistido por computador) basados en CNN
(Redes neuronales convolucionales) han demostrado ser de gran ayuda para los médi-
cos, sin embargo, este tipo de modelos trabajan sobre una porcién de la imagen, dejando
fuera caracteristicas relevantes y ademads, presentan una gran complejidad computacio-

nal debido a las multiples convoluciones que se realizan.

En este trabajo se presenta un modelo de deep learning basado en el paradigma de
vision transformer, el cual emplea transfer-learning al tomar como base modelos pre-
entrenados y que son adaptados mediante fine-tuning. Como resultado, se obtiene una
arquitectura compuesta por tres clasificadores entrenados de forma independiente, que
colectivamente se encargan de entregar como resultado si hay presencia de lesiones,
junto con su tipo y nivel BI-RADS correspondiente.

Keywords: Vision transformer, Inteligencia artificial, Cancer de mama, Mamo-

grafia, Clasificacion
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Abstract

Breast cancer is the leading cause of cancer-related death among the female po-
pulation worldwide, and achieving early detection is crucial for effective treatment.
The development of CAD (computer-aided diagnosis) systems based on Convolutional
Neural Networks (CNNs) has proven to be highly beneficial for physicians. However,
these models typically operate on a portion of the image, potentially excluding relevant
features, and they also involve high computational complexity due to the numerous
convolutions performed.

This work presents a deep learning model based on the Vision Transformer para-
digm, which employs transfer learning by using pre-trained models that are adapted th-
rough fine-tuning. As a result, an architecture composed of three independently trained
classifiers is obtained; collectively, they are responsible for determining the presence
of lesions, their type, and the corresponding BI-RADS level.

Keywords: Vision transformer, Artificial intelligence, Breast cancer, Mammo-

graphy, Classification
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Glosario

Bounding Box (Cuadro delimitador): Es un rectangulo dibujado alrededor de una re-
gién de interés en una imagen. Esta regién debe corresponder a un objeto o area es-
pecificoa que se desea identificar.

Data augmentation (Aumento de datos): Es el proceso de crear variaciones de image-
nes existentes en un conjunto de datos para crear nuevas imagenes.

Dataset (Conjunto de datos): Es una coleccion estructurada de datos organizados y al-
macenados juntos para su andlisis 0 procesamiento.

DICOM: Es un estandar internacional para la gestion, el almacenamiento, la transmi-
sién y el intercambio de datos de imdgenes médicas, incluyendo imagenes, informacién
relacionada y documentacion clinica.

Epoch: En el contexto del aprendizaje automdtico, se refiere a un paso completo del
conjunto de datos de entrenamiento a través del algoritmo.

Fine-Tuning: El ajuste fino en aprendizaje automatico consiste en adaptar un modelo
ya entrenado a tareas o casos de uso especificos.

Full-Field Digital Mammography: Es un sistema de mamografia digital en el que la
pelicula se reemplaza por detectores de estado sdlido que convierten los rayos X en
senales eléctricas.

Incidencia:En epidemiologia, proporcién de casos nuevos de una enfermedad en un
determinado periodo de tiempo, respecto a la poblacion expuesta a padecerla.
Metadatos: 1.os metadatos son informacién, como el autor, la fecha de creacion, el
tamano del archivo, entre otros, que describe un registro o un conjunto de datos, inde-
pendiente del contenido de los mismos.

Prevalencia: Es una medida del nimero total de personas en un grupo especifico que
tienen (o tuvieron) cierta enfermedad, afeccion o factor de riesgo en un momento es-
pecifico o durante un periodo determinado.

Screen-Film Mammography: Es un sistema de mamografia de pantalla-pelicula en la

que se emiten rayos X a través de la mama hacia un casete que contiene una pantalla y
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una pelicula que debe revelarse.

Sobrevida: Se refiere al tiempo que una persona vive después de haber sido diagnostica-
da o tratado por una enfermedad. Se utiliza para evaluar la eficacia de los tratamientos.
Transfer Learning (Aprendizaje por transferencia): es una técnica de aprendizaje au-
tomatico en la que el conocimiento adquirido a través de una tarea o un conjunto de
datos se utiliza para mejorar el rendimiento del modelo en otra tarea relacionada o en

un conjunto de datos diferente.
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Capitulo 1

Introduccion

El cancer de mama es una enfermedad que consiste en que células alteradas pre-
sentes en la mama se multiplican sin control y forman tumores, que al no ser tratados,
pueden propagarse por todo el cuerpo y causar la muerte. El desarrollo de las célu-
las cancerosas comienza dentro de los conductos galactéforos o de los lobulillos que
producen leche del seno, las cuales pueden propagarse, invadiendo al tejido mamario
cercano, produciendo nédulos o engrosamiento. El cincer invasivo puede propagarse
a los ganglios linfaticos cercanos o a otros drganos; esto se conoce como metastasis y

pueden ser letales, poniendo en peligro la vida de la paciente [1].

Durante el afio 2022, esta enfermedad fue la segunda causa principal de incidencia
mundial de cancer, con 2,3 millones de nuevos casos (11,6 % de todos los casos de
cancer). Si se considera solo la poblacién femenina, el cdncer de seno es el diagndstico
de cdncer mds comun y la principal causa de muerte por cincer a nivel mundial. El
cancer de mama representa casi uno de cada cuatro casos de cancer y una de cada seis

muertes por cancer en mujeres en todo el mundo [2].

En Chile, el panorama del cdncer de mama no dista mucho de la escena global,

siendo desde el 2009 el cancer con mayor prevalencia, nivel de incidencia (20,8 %) y



mortalidad (12,5 %), transformédndose en la principal causa de muerte en mujeres de 35
aflos y mas en el pais [3, 4, 5]. Cuando se compara al pais con el resto de Latinoamérica,
la tasa de mortalidad es menor, pero sigue siendo superior a la observada en regiones

desarrolladas como Europa y Norteamérica [5].

El enfoque del control del cdncer de mama es aumentar el acceso al diagndstico y
lograr una deteccidn temprana, junto con un manejo oportuno y completo del cancer
[2]. En este escenario, existe una sobrevida cercana al 99 % y en la mayoria de los casos
permite cirugias menores y mas conservadoras, con tratamientos menos agresivos [6].
Generalmente las personas no experimentan ningtin sintoma cuando el céncer esté atin
en fase temprana [1], por lo tanto, el mejor examen para una deteccion en etapa precoz
es la mamografia, la cual permite encontrar canceres pequenos, incluso antes de que
sean palpables (menores a 5 mm.). De forma preventiva, se sugiere comenzar con ma-

mografias anuales a partir de los 40 afios en el caso de mujeres con riesgo promedio [6].

Los médicos utilizan un sistema estindar denominado Breast Imaging Reporting
and Data System (BI-RADS) para describir los resultados y hallazgos en la revision
de mamografias. Este sistema clasifica cada examen en una categoria numérica de ce-
ro a siete: 0-se necesita evaluacion adicional, 1-negativo, 2-benigno, 3-probablemente
benigno, 4-anomalia sospechosa (esta categoria tiene un rango amplio de niveles de
sospecha y suele ser dividida aun mas: 4A-bajo, 4B-moderado, 4C-sospecha alta de
malignidad), 5-hallazgo altamente probable de ser maligno y 6-malignidad confirmada

mediante biopsia [7].

En el informe de mamografia también se incluye una evaluaciéon de la densidad
mamaria, que es una medida de la cantidad de tejido fibroso y glandular que hay en
el seno, en comparacion con el tejido graso. Esta se clasifica en 4 categorias: A-tejido
adiposo casi en su totalidad, B-areas dispersas de tejido fibroso y glandular, C-mayor

parte del seno estd compuesto de tejido glandular y fibroso denso (se describe como
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heterogéneamente denso) y D-seno extremadamente denso. En general, se considera
que las pacientes tienen tejido mamario denso cuando se encuentran en las categorias
C y D. Una alta densidad mamaria se asocia a un riesgo mas alto de padecer cancer
de mama y también dificulta la deteccion de tejido canceroso en las mamografias, ya
que tanto este ultimo como el tejido fibroso y glandular se ven blancos, mientras que
el tejido adiposo se ve casi negro. Por lo tanto, la identificacion de un tumor, que luce

blanco, es mas sencilla si la mayor parte del seno esta compuesta por tejido adiposo [8].

Los protocolos actuales requieren evaluacién del mamograma por dos radiélogos
(y un tercero, si no se llega a consenso), lo cual evidencia el desafio que presenta, in-
cluso para expertos, la labor de identificar anormalidades. La clasificacion de masas es
una de las tareas més dificiles, no solo por las amplias variaciones en tamafio y forma,
sino que también por el bajo contraste que presentan las imagenes. Adicionalmente, las
masas suelen estar rodeadas por otros elementos, como musculo, vasos sanguineos y
tejido normal [9]. De acuerdo a lo mencionado anteriormente, es posible que se pro-
duzcan diagnésticos erroneos, debido no solo al hecho de que leer una mamografia
es desafiante, sino que también a causa del alto nimero de examenes que deber ser
revisados por los profesionales [10]. Esto se acentiia aiin mds en pacientes con teji-
do mamario denso, debido a la dificultad de identificar el tejido canceroso, lo cual es
un factor relevante, ya que se estima que el 43 % (27,6 millones) de la poblacién fe-
menina entre 40 y 74 afos en EE.UU. se encuentra en esta categoria [11] y se espera

que la prevalencia de pacientes con senos densos se mantenga estable en el tiempo [12].

Para apoyar en el desafio de la evaluacion radioldgica de las mamografias, se han
desarrollado sistemas de diagnéstico asistido por computador (CAD, por sus siglas en
inglés) con herramientas para ayudar a los radidlogos en la deteccion y clasificacion de
lesiones mamarias [9]. Sin embargo, la clasificaciéon de anormalidades como benignas
o malignas es compleja y a menudo conduce a un alto nimero de Falsos Positivos,

especialmente en sistemas CAD tradicionales (no utilizan técnicas de inteligencia arti-



ficial), lo cual conduce al paciente a escenarios de ansiedad, exposicidn innecesaria a
radiacion, biopsias sin sentido y mayor nimero de examenes junto con mayores gastos
médicos [9, 13]. Nuevos y mas precisos sistemas han sido desarrollados aprovechando
el avance de las técnicas de machine learning y especialmente de deep learning, algu-

nas de estas propuestas son revisadas con mayor detalle en la seccion 2.

En esta memoria, se desarrolla un modelo de deep learning, basado en vision trans-
former (ViT) y usando transfer-learning, para la clasificacion de imdgenes médicas de
mamografias, siguiendo las categorias BI-RADS mencionadas anteriormente. En con-
creto, se hace uso de un dataset publico para el entrenamiento independientes de tres
clasificadores. El primero se encarga de clasificar si hay presencia de tejido canceroso
en la imagen, obteniendo como resultado: Masas, Calcificaciones o Sin Hallazgos. Si el
resultado corresponde a las dos primeras categorias, se utiliza un segundo clasificador,
seglin corresponda a masa o calcificacion, el que encasilla la imagen en los niveles de
BI-RADS 3,4 0 5, de acuerdo a la malignidad del hallazgo.

Este documento se estructura de la siguiente forma: En el Capitulo 2 se presenta
la revision de soluciones recientes basadas en CNN y ViT. El contexto general de la
solucion, es abordado en el Capitulo 3, junto con la implementacion del mddulo de
clasificacion de imagenes, incluyendo la adquisicién y preprocesamiento de los datos
y ademas, se presenta la configuracion utilizada durante el entrenamiento de cada cla-
sificador. En el Capitulo 4 se exponen los resultados conseguidos por cada clasificador,
a través de matriz de confusion y métricas de desempeifio. Discusiones sobre la fac-
tibilidad de la solucién propuesta y el paradigma vision transformer se proveen en el
Capitulo 5. Finalmente, en el Capitulo 6 se entregan las conclusiones del trabajo de

memoria realizado y se identifican dreas de mejoras y trabajos futuros.



Capitulo 2

Estado del Arte

El desarrollo de sistemas CAD para la evaluacion de mamografias es un amplio
campo de investigacion, donde han surgido distintos enfoques sobre como asistir a los
radidlogos en el diagnostico de lesiones mamarias. En [9] se realiza una revision de la
literatura, exponiendo las principales lineas de investigacion. Los desarrollos pueden
ser clasificados de acuerdo a su objetivo en 4 categorias, ya que se centran, o bien en la
deteccidn, o bien en la clasificacion de 2 anormalidades mamarias: masas o calcifica-
ciones sospechosas. También es posible dividirlos de acuerdo a las técnicas de machine
learning en que se basan, partiendo por sistemas que no utilizan machine learning,
seguidos por los que se basan en caracteristicas para entrenar modelos y finalmente ar-
quitecturas mds avanzados de aprendizaje automadtico basados en deep learning, donde
destacan las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés). La
introduccion de esta familia de modelos mas sofisticados movio el interés desde la ex-
traccion de caracteristicas hacia la identificacion, seleccion y clasificacion automaética
de lesiones mamarias. A raiz de lo anterior, esta clase de modelos de deep learning,
logran eliminar la intervencion humana, implicando un trade-off, ya que logra un des-
empefio mds robusto, permitiendo mejores resultados frente a datos mds complejos,
pero a su vez, introduce una mayor incertidumbre en el diagnéstico, reduciendo la ex-

plicabilidad de los resultados.



Dentro de las propuestas de modelos basados en CNN, Gengtian et al. [14] plantea
un enfoque de deep learning basado en EfficientNet para la clasificaciéon de imdgenes
de mamografias, usando el dataset CBIS-DDSM [15] para el entrenamiento y valida-
cion de 5 modelos de EfficientNet con diferentes complejidades, en donde el modelo
mas complejo (b4) obtuvo el mejor desempefio (accuracy de 0.75 y AUC de 0.83). De
esta forma se sugiere que modelos més complejos podrian obtener mejores resultados,
pero también se produciria un trade-off entre desempefio y costo computacional. Un
sistema CAD basado en fully connected depthwise-separable CNN fue introducido en
[16] para la deteccion de micro calcificaciones sospechosas y su posterior clasificacion
en benignas o malignas. Para entrenar el modelo se usa un dataset privado y posterior-
mente es validado usando el dataset DDSM [17], obteniendo un accuracy de 0.87 y

precision de 0.85.

Otros desarrollos exploran técnicas alternativas para la deteccion de anormalidades,
como en Zeiser et al. [18], donde usaron 6 modelos basados en U-Net para la segmen-
tacion de masas. La metodologia que se propone en este trabajo se muestre en la figura
2.1. El modelo mds simple y que usaba menos datos presento una alta sensibilidad, pero
junto con una alta tasa de falsos positivos, lo que no es deseado en un entorno médico.
El mejor resultado, con un accuracy de 0,86, lo obtuvo el modelo mas complejo y tam-
bién fue el que us6 més datos. Se concluye que para mejorar los resultados, se requiere
una mayor complejidad y un conjunto de datos més grande, ademads, se menciona que el
uso de imdgenes digitales por sobre imdgenes digitalizadas, también puede contribuir a

un mejor desempeio de los modelos.
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Figura 2.1: Metodologia propuesta en [18] para la segmentacion de masas.

En [19], se presenta un sistema integrado combinando la deteccién y clasificacion.
Para la deteccion se hace uso de YOLO 9000 y para la calsificacoon se prueban 3
modelos de deep learning basados en CNN: regular feedforward CNN, ResNet-50 y
InceptionResNet-V2, usando los datasets INbreast [20] y DDSM. La arquitectura com-
pleta se presenta en la figura 2.2. Los autores hacen uso de data augmentation y transfer
learning para solventar el problema de la falta de datos médicos anotados. La clasifica-
cion de la lesiones se enfoca en dos clases, benignas y malignas. Para la evaluacién de
los modelos se siguid la estrategia de 5-fold (5 subconjuntos de test, cada uno con 60
imégenes), en donde el resultado final corresponde al promedio de las cinco evaluacio-
nes. La arquitectura basada en InceptionResNet-v2 consigié los mejores resultados con

un accuracy de 0.97 y 0.95 sobre DDSM e INbreast, respectivamente.
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Figura 2.2: Diagrama esquematico de la arquitectura propuesta en [19]

Otras alternativas a las CNN han surgido, en [21] se propone el uso de arquitectura

transformer, usada principalmente en el campo del procesamiento de lenguaje natu-

ral, pero ahora aplicada en el area de vision por computador. El modelo presentado

se denomina Vision Transformer (ViT), donde se entrena un encoder Transformer en

ImageNet, obteniendo resultados comparables a los obtenidos por los modelos mas ac-

tuales de CNN, pero con un costo computacional significativamente menor. El método

propuesto (figura 2.3) consiste en transformar la imagen 2D en una secuencia de par-

ches 2D aplanados, es decir vectores y luego a cada uno de estos se le afiade su posicion

y se continua con el flujo tradicional de un transformer. El modelo fue pre-entrenado

en grandes conjuntos de datos y luego ajustado a tareas posteriores mas pequefas. El

ajuste fino (fine tuning) se hizo eliminando el cabezal de prediccion preentrenado y

reemplazandolo con una capa de avance inicializada cero.
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Figura 2.3: Descripcion general del modelo Vision Transformer introducida en [21].

Desde la introduccion del modelo original de vision transformer en 2021, el uso de
esta arquitectura se ha popularizado en diferentes dreas y la tarea de deteccion tempra-
na de cancer de mama no estd exenta. En 2023, Ayana et al. [13] propuso un enfoque
de transfer learning basado en ViT para la clasicicacion de mamografias, evaluando
el desempefio y los requerimientos computacionales de diferentes modelos y sus va-
riantes. Se utilizaron los modelos previamente entrenados en ImageNet como punto de
partida y luego fueron entrenados para la clasificacion de 2 clases: Benignas y Ma-
lignas. Se usé una version aumentada del dataset DDSM [22]. Se evalto el método
propuesto utilizando 5 configuraciones experimentales: 1. comparacion de los diferen-
tes modelos de vision transformer utilizando transfer learning, 2. comparacion de los
modelos entrendndolos desde cero, comparados con los que utilizaron transfer learning,
3. comparacién con modelos que utilizaron tranfer learning con arquitecturas de CNN,
4. se evaluod el costo computacional de cada modelo y 5. se compar6 el rendimiento del
método propuesto con métodos anteriores que usaron el mismo dataset. Se utilizaron
diferentes métricas como Accuracy, AUC, F1 Score, entre otras, con un intervalo de
confianza del 95 %, obteniendo un resultado 1 0 en cada métrica, con cada modelo de

ViT que utilizo transfer learning; en el caso de los modelos entrenados desde cero tu-
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vieron un desempefio menor con métricas por debajo del 80 %. Finalmente se concluye
que los modelos basados en vision transformer superaron a los basados en CNN y tam-
bién los modelos con un costo computacional significativamente menor, obtuvieron un
rendimiento igual al de los modelos més complejos. De esta forma se demuestra que el
enfoque de transfer learning basado en vision transformer es efectivo para la clasifica-
cion de imagenes de mamografias, proporcionando un desempefio superior con menor

costo computacional.

Para facilitar el trabajo con modelos basados en transformers han surgido solucio-
nes como Hugging Face, una plataforma de acceso abierto e integral compuesta por
repositorios de datasets y modelos pre-entrenados. Ademas, ofrece un framework de
alto nivel que brinda acceso a diversas bibliotecas y herramientas que cubren todo el
ciclo de desarrollo de modelos, desde la gestion de datos, entrenamiento y la evalua-

cion.

Para el desarrollo de esta propuesta, algunos de los modelos presentes en Hug-
ging Face fueron seleccionados como punto de partida para el entrenamiento de los
clasificadores. En particular se revisan dos modelos, el primero es GOOGLE/VIT-BASE-
PATCH16-224 [23], que cuenta con 12 capas o bloques transformer. El segundo modelo
€S GOOGLE/VIT-LARGE-PATCH16-224 [24] el cual es una version mas compleja que el
anterior, con 24 bloques transformer. Ambos modelos fueron entrenados en ImageNet-
21k a unaresolucion de 224x224 pixels y luego fine-tuned en ImageNet ILSVRC2012)

a la misma resolucidn.
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En la tabla 2.1 se presenta un resumen de los trabajos revisados en este capitulo que

abordan la aplicacién de modelos de Machine Learning para la evaluacion y andlisis de

imégenes de mamografias.

Tabla 2.1: Resumen de las arquitecturas y resultados reportados en los trabajos relacio-

nados

Paper Afo Arquitectura de ML Objetivo Resultado Dataset
Gengtian et al.[14] 2023 EfficientNet (CNN) Clasificacion, sin Accuracy 0.75; AUC 0.83  CBIS-DDSM
especificar

Rehman et al.[16] 2021 Fully connected Deteccion y clasificacion ~ Accuracy 0.87; precision ~ DDSM
depthwise-separable CNN de microcalcificaciones  0.85

Zeiser et al.[18] 2020 U-Net (CNN) Segmentacién de masas  Accuracy 0.86; AUC 86.40 DDSM

Mugahad et al.[19] 2020 Regular feedforward CNN Deteccion y clasificacion  InceptionResNet-V2: INbreast; DDSM
ResNet-50 binaria de lesiones accuracy 0.97 sobre
InceptionResNet-V2 mamarias DDSM

Ayana et al.[13] 2023 Vision Transformer (ViT) Clasificacion binaria de  Accuracy, AUC y precision Versién aumentada

masas

1+£0JC95 %)

de DDSM
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Capitulo 3

Diseno de la Solucion e
Implementacion del Modulo de

Clasificacion de Imagenes

3.1. Contexto General del Prototipo

El prototipo funcional del sistema de clasificacion de imdgenes de mamografias se
desarrolla con el objetivo de proporcionar una solucién eficaz y automaética, apoyando
a los profesionales de la salud en el diagnéstico temprano de tejido canceroso. Esto se
logra al combinar tecnologias de aprendizaje profundo, procesamiento de iméagenes y

visualizacion interactiva, logrando asi, una solucién integral.

El diseno del prototipo se centra en la implementacién de una herramienta que per-
mite la carga, andlisis y clasificaciéon de mamografias haciendo uso de modelos basados
en vision transformer ya entrenados. Adicionalmente, se proporciona una interfaz in-
teractiva la cual mejora la experiencia del usuario a través de una navegacion clara e
intuitiva. La aplicacion estd orientada a ser utilizada tanto por radiélogos como por

otros especialistas de salud para complementar su diagndstico, aumentando la fiabili-
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dad y rapidez en el proceso de analisis.

3.2. Arquitectura Propuesta

El prototipo funcional denominado como ‘““‘Smart Mammo’ estd compuesto por
diferentes modulos que interactdan entre si para completar el flujo de trabajo: carga,
andlisis y reporte de resultados, tal como se visualiza en la figura 3.1. Cada uno se
ha disefiado para realizar una funcién especifica y garantizar la modularidad y eficien-
cia del sistema. A continuacion, se presentan los componentes clave del prototipo, los

cuales se integran para dar lugar a un sistema cohesivo y robusto.

Interfaz de Usuario
Streamlit Cloud

Clasificacién Individual
Visualizacion de Imagenes

Méodulo de Visualizacion de Imagenes J
DICOM (PyDicom, PIL, Numpy)

Clasificacién Masiva

%

Madulo de Clasificacion Individual
(Python, Transformers, Torch)

Mbdulo de Procesamiento Masivo Generar Reporte PDF- Madulo de Generacion de Reportes
(Python, Transformers, Torch) P (FPDF)

!

Inferencia mediante pipeiine

Inferencia mediante pipeline

Q%

Modelos
almacenados

en
Hugging
Face

Figura 3.1: Arquitectura del sistema “Smart Mammo”

El esquema general se compone de los siguientes modulos:

= Frontend - Interfaz de Usuario: Construido en Streamlit, proporciona la capa-
cidad de interactuar con el sistema a través de carga de imagenes, visualizacion,

opciones de clasificaciéon y generacion de reportes.

= Modelos de Clasificacion: Incluye los modelos alojados en Hugging Face, que
permiten la inferencia y clasificacion de las mamografias en masas, calcificacio-

nes y demads categorias.
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= Moédulo de Procesamiento Masivo: Gestiona la clasificacion de lotes grandes
de imégenes, utilizando técnicas optimizadas para minimizar el tiempo de infe-

rencia.

= Mddulo de Generacion de Reportes PDF: Encargado de consolidar los resul-

tados de las clasificaciones y generar un reporte comprensible para los usuarios.

= Backend - Servidor en la Nube: Implementado mediante Streamlit Cloud para

alojar la interfaz y gestionar la 16gica del negocio.

Esta memoria se centra en el médulo de los modelos de clasificacion, analizando su

disefio, implementacion y resultados obtenidos.

3.3. Adquisicion de Datos

Para el desarrollo de soluciones basadas en modelos de machine learning, el contar
con grandes cantidades de datos es indispensable para obtener buenos resultados. Sin
embargo, en el drea médica la adquisicion de datos es compleja debido a la naturaleza
de las imagenes y el resguardo a la privacidad de los pacientes. Actualmente existen po-
cos datasets de mamografias de acceso publico, entre los que destacan: Curated Breast
Imaging Subset of Digital Database for Screening Mammography (CBIS-DDSM) [15],
Mammographic Image Analysis Society (MIAS) [25], INbreast [20] y VinDr-Mammo
[26].

3.3.1. Seleccion del Dataset

De los anteriores, CBIS-DDSM y MIAS son datasets conformados por screen-film
mammography (SFM) digitalizadas, las cuales actualmente han sido remplazadas en
entornos médicos por imagenes del tipo full-field digital mammography (FFDM), por

lo cual, han sido descartados para ser utilizados. Pese a que INbreast estd compuesto
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por FFDM, tiene un tamafio de datos limitados, lo que puede comprometer el rendi-

miento de un sistema basado en deep learning.

Por tanto se selecciona el dataset VinDr-Mammo: A large-scale benchmark data-
set for computer-aided detection and diagnosis in full-field digital mammography
como dataset principal para el desarrollo y entrenamiento de un modelo de machine

learning para clasificar imagenes de mamografias.

3.3.2. Descripcion del Dataset a Utilizar

VinDr-Mammo introduce un dataset FFDM de gran tamafio conformado por 5.000
examenes. Cada examen consta de 4 imagenes, ya que por cada seno se obtienen 2
vistas, craniocaudal (CC) y mediolateral oblique (MLO), de estd forma se obtiene un
total de 20.000 imagenes de mamografias en formato DICOM (Digital Imaging and
Communication in Medicine), el cual es un estdndar de transmision tanto de imdgenes

médicas como de los metadatos asociados a esa imagen.

El resultado de lectura de cada imagen incluye tanto la evaluacion general de la ma-
ma, como informacion sobre regiones anormales. El resultado es informado siguiendo
el esquema y 1éxico BI-RADS [7]. En términos de la evaluacién general, se propor-
cionan las categorias de evaluacion, incluyendo los niveles del 1 al 5 y los niveles de
densidad mamaria (A, B, C o D). En el caso de los hallazgos con categoria BI-RADS

3,4 05, se incluyen anotaciones del tipo bounding box.

En el proceso de lectura participaron tres radiélogos con méas de diez ainos de expe-
riencia en evaluacion de mamografias. El procedimiento de lectura sigui6 la directriz
europea [27] de que cada examen fue leido dos veces por dos radi6logos de forma inde-
pendiente. Si existe alguna discrepancia entre los dos radiélogos, se resolverd mediante

arbitraje con la participacion del tercer radiologo.
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Descripcion de los Datos:

El dataset esta conformado por las imdgenes y 3 archivos CSV:

= Carpeta de imagenes: Contiene 5.000 subcarpetas correspondientes a los exame-
nes que conforman el dataset. Cada una de estas contiene 4 archivos DICOM,

correspondientes a las 2 vistas entandar de cada seno.

= breast-level_annotations.csv: Cada fila corresponde a una imagen y proporciona
la evaluacion BI-RADS del seno representado por la imagen junto con algunos

metadatos de la imagen.

» finding_annotations.csv: Cada fila representa una anotacion de un hallazgo anor-
mal en el seno. También se proporciona metadatos asociados a la imagen, la
categoria del hallazgo junto con su evaluacion BI-RADS, las coordenadas de la

bounding box, entre otros.

= metadata.csv: Este archivo contiene informacién proporcionada por las etiquetas
de los archivos DICOM, como la edad del paciente, modelo y frabricante del

mamografo, etc.

3.4. Preprocesamiento de los datos

3.4.1. Exploracion de los datos

Se comienza revisando los diferentes tipos de hallazgos presentes en el dataset
VinDr-Mammo, encontrando un total de 35 diferentes categorias, sin embargo, la ma-
yoria no supera los 50 ejemplares. Las principales categorias de hallazgos se presentan

en la tabla 3.1.
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Tabla 3.1: Principales Hallazgos presentes en el dataser VinDr-Mammo

Hallazgo Ejemplares
No Finding 18232
Mass 1123
Suspicious Calcification 402
Focal Asymmetry 232
Architectural Distortion 95
Asymmetry 90
Suspicious Calcification, Mass 82
Suspicious Lymph Node 57
Skin Thickening 38
Suspicious Calcification, Focal Asymmetry 31

Debido a lo mostrado anteriormente, solo se seleccionan las tres principales ca-
tegorias para trabajar, las que corresponden a sin hallazgos, masas y calcificaciones.
A continuacién, en las tablas 3.2 y 3.3 se revisa la distribucién de BI-RADS para las

categorias de Masas y Calcificaciones respectivamente.

Tabla 3.2: Distribucién de BI-RADS para la categoria Masas

Nivel BI-RADS Ejemplares
BI-RADS 3 566
BI-RADS 4 453
BI-RADS 5 104
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Tabla 3.3: Distribucién de BI-RADS para la categoria Calcificaciones

Nivel BI-RADS Ejemplares
BI-RADS 3 284
BI-RADS 4 65
BI-RADS 5 53

3.4.2. Subsets de datos a utilizar

Dado que las imédgenes se presentan en archivos DICOM, es necesario convertirlas
a un formato que pueda ser utilizado como entrada de una red neuronal como lo son los
formatos PNG o JPG. Este proceso no se realiza de forma directa ya que en los archivos
DICOM el rango de valores de los pixels va desde los 10 a los 16 bits, mientras que las
pantallas suelen tener valores de 8 bits, es decir, solo se dispone de 256 tonos de grises.
Esto provoca que se deba hacer un mapeo many-to-one de los valores de los pixels. Este
proceso se conoce como Windowing Operation y se utilizan dos valores denominados
Window Center (WC) y Window Width (WW), los cuales indican como se realiza el

mapeo, tal como se ejemplifica en la figura 3.2

RN

0O 8 170 0 85 170
c85 c85

85 170

Figura 3.2: Ejemplo de Windowing Operation [28]

Una vez que las imdgenes se encuentran en un formato compatible con el entrena-
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miento de redes neuronales, se procede a crear 3 subsets de datos que son utilizados
para entrenar cada uno de los tres clasificadores que se presentan en la seccion 3.5. De-
bido a que la cantidad de imagenes de cada clase es dispar y también para aumentar la
diversidad del conjunto de datos, se realiz6 un proceso de balanceo de clases utilizando
data augmentation. Este procedimiento permite generar nuevas muestras sintéticas a
partir de las imédgenes originales presentes en el dataset, reduciendo el riesgo de sobre
ajuste y mejorando la robustez del modelo frente a diferentes escenarios reales. Entre
las transformaciones implementadas se incluyen rotaciones aleatorias, volteos horizon-
tales y verticales, asi como también, ajustes de brillo, contraste, saturacion, junto con

inyeccion de ruido y desenfoque.

A continuacion en las tablas 3.4, 3.5 y 3.3 se describe cada uno de los subsets

resultantes:

Tabla 3.4: Subsets clasificador de hallazgos

Clase Imagenes
Masas 2.502
Calcificaciones 2.502
Sin hallazgos 2.500
Total 7.504

Tabla 3.5: Subsets clasificador de masas

Clase Imagenes
Beningno 834
Maligno 834
Sospechoso 834
Total 2.502
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Tabla 3.6: Subsets clasificador de calcificaciones

Clase Imagenes
Beningno 834
Maligno 834
Sospechoso 834
Total 2.502
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3.5. Arquitectura de los Clasificadores

De acuerdo a lo revisado en la seccion 2, se elige utilizar una arquitectura basada
en Vision Transformer para desarrollar un modelo de deep learning que se encargue de
clasificar las imagenes de mamografia. Sin embargo, al considerar la complejidad de las
imagenes médicas, se hace inviable usar un tinico modelo que sea capaz de clasificar
segtn el hallazgo y su malignidad, por eso se decide implementar tres modelos de

clasificadores como se presenta en la figura 3.3.

Mamografia

Ingresa a

B . Clasificado comeo Sin Hallazgos nirega resultado
Clasificador Principal E Sin Hallazgos
\ Y.
Clasificado como Masa Clasificado como Calcificacion
Clasificador Masas Clasificador Calcificaciones
segun malignidad segun malignidad
Clasificacién segln Benigno, Sospechoso o Maligno Clasificacian seglin Benigno, Sospechosoe o Maligno

v

Figura 3.3: Arquitectura de clasificaciéon de una mamografia.

El flujo es el siguiente:

1. La mamografia ingresa al clasificador principal, el que se encarga de clasificar la

mamografia en 3 clases: hallazgo de masa, hallazgo de calcificacidn, sin hallazgo.

2. Si la mamografia se encuentra en alguna de las 2 primeras clases pasa a uno

de los clasificadores secundarios dependiendo de la clase. Estos se encargan de
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clasificar el hallazgo segin su malignidad en alguna de las siguientes categorias:

» Benigno: probabilidad no mayor al 2% de ser maligno. Corresponde al

nivel BI-RADS 3

= Sospechoso: probabilidad mayor al 2 %, pero menor al 95 % de ser maligno.

Corresponde al nivel BI-RADS 4

» Maligno: probabilidad mayor al 95 % de ser maligno, se recomienda reali-

zacion de una biopsia. Corresponde al nivel BI-RADS 5

En las siguientes subsecciones se detalla la arquitectura del modelo junto con la

configuracion utilizada para cada clasificador.

3.5.1. Clasificador Principal

Para este clasificador, mediante transfer learning se utiliza el modelo GOOGLE/VIT-
BASE-PATCH16-224 disponible en Hugging Face, este modelo cuenta con 12 capas o
bloques transformer, de los cuales se descongelan los tltimos 7 para el proceso de en-
trenamiento, de esta forma se obtienen 49.617.411 pardmetros entrenables de un total

de 85.800.963.

Para entrenar el modelo se usa como base el subset presentado en la tabla 3.4, pero
se vuelve a usar data augmentation para mejorar el rendimiento y la generalizacion del
modelo. El conjunto final de datos a utilizar se describe en la tabla 3.7, el cual consiste
en un total de 15.008 imdgenes, dejando el 80 % para training, 10 % para validation y

10 % para testing.
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Tabla 3.7: Conjunto de entrenamiento para el clasificador de hallazgos

Division Calcificaciones | Masas | Sin Hallazgos | Total
Train 3.930 4.034 4.042 12.006
Validation 518 490 492 1.500
Test(Evaluation) 556 480 466 1.502
Total 5.004 5.004 5.000 15.008

La configuracién de hiperpardmetros utilizada es la siguiente:

Learning rate: 1 - 1074

Batch size: 32.

Epochs: 30.

Dropout: Clasificador=0,4; Capas Ocultas=0,3; Capas de atencién=0,3.

Loss function: Weighted CrossEntropyLoss (Calcificaciones=1,0; Masas=1,5; SinHa-

llazgos=1.0).

3.5.2. Clasificador de Malignidad de Masas

En cuanto a este clasificador, siguiendo la estrategia anterior, se utiliza el modelo
GOOGLE/VIT-BASE-PATCH16-224 antes mencionado. Para la fase de entrenamiento
nuevamente se descongelan las dltimas 7 capas, pero esta vez no se realiza un aumento
adicional de datos, sino que se ocupan los ya disponibles en el subset descrito en la

tabla 3.5.

De esta forma se cuenta con un total de 2.502 imégenes en el conjunto final de datos,
con una division del 80 % para training, 10 % para validation y 10 % para testing. En la

tabla 3.8 se detalla la distribucion por clase.
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Tabla 3.8: Conjunto de entrenamiento para el clasificador de malignidad correspon-
diente a la clase de masas

Division Benigno | Maligno | Sospechoso | Total

Train 672 674 655 2.001
Validation 87 83 80 250
Test(Evaluation) 75 77 99 251

Total 834 834 834 2.502

La configuracion de hiperparametros utilizada es la siguiente:

Learning rate: 1 - 1074,

Batch size: 16.

Epochs: 30.

Dropout: Clasificador=0,3; Capas Ocultas=0,2; Capas de atencién=0,2.

Loss function: CrossEntropylL.oss.

3.5.3. Clasificador de Malignidad de Calcificaciones

Al igual que los anteriores clasificadores se vuelve a usar transfer learning, pero
en este caso se selecciona el modelo GOOGLE/VIT-LARGE-PATCH16-224, disponible
igualmente en Hugging Face. El modelo cuenta con 24 capas o bloques transformer, de
los cuales se descongelan los ultimos 5 para el proceso de entrenamiento, de esta forma

se obtienen 62.984.195 parametros entrenables de un total de 303.304.707.

Para el entrenamiento de este modelo se usa directamente el subset presentado en la
tabla 3.6, sin un aumento extra de datos. El conjunto final de datos a utilizar se describe
en la tabla 3.9, el cual consiste en un total de 2.502 imégenes, ocupando el 80 % para

training, 10 % para validation y 10 % para testing.
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Tabla 3.9: Conjunto de entrenamiento para el clasificador de malignidad correspon-
diente a la clase de calcificaciones

Division Benigno | Maligno | Sospechoso | Total

Train 684 638 679 2.001
Validation 80 93 77 250
Test(Evaluation) 70 103 78 251

Total 834 834 834 2.502

La configuracién de hiperparametros utilizada es la siguiente:

Learning rate: 3 - 1074,

Batch size: 16.

Epochs: 30.

Dropout: Clasificador=0,0; Capas Ocultas=0,0; Capas de atencion=0,0.

Loss function: CrossEntropyLoss.

3.6. Ambiente de Desarrollo

Para el desarrollo del médulo de clasificacion, es decir, el entrenamiento y evalua-
cién de los modelos de ViT, se us6 un computador con las siguientes especificaciones
de hardware: Procesador Apple Silicon M1 Pro (10-core CPU y 16-core GPU MPS),
con 16 GB de memoria RAM y 1 TB de almacenamiento SSD.

El sistema fue implementado utilizando Python (3.11.6), junto con la biblioteca de
alto nivel de modelos pre-entrenados Transformers (4.45.1) de Hugging Face y PyTorch
(2.4.1) como backend. Adicionalmente, para el manejo de imdgenes y metadatos se usa

Pydicom (3.0.1), Open CV (4.10), NumPy (2.1.1) y Pandas (2.2.3).
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Capitulo 4

Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos por cada clasificador sobre el
conjunto de test del dataset utilizado. Este conjunto no es utilizado durante el proceso
de entrenamiento, lo cual es til para saber la capacidad del modelo de generalizar so-

bre imdgenes no vistas.

Para analizar el rendimiento de los modelos, las siguientes métricas son utiliza-
das: Accuracy, Precision, Recall y F1 Score (més detalles y como se calculan en el
Anexo A). Para las ultimas 3 métricas se obtiene un valor promedio utilizando Macro-
averaging, el cual consiste en obtener la métrica de cada clase y luego calcular 1a media
aritmética de todas las clases. Por lo tanto, se otorga el mismo peso a cada clase, inde-

pendientemente de la cantidad de instancias.

4.1. Clasificador Principal

Después del proceso de entrenamiento se selecciond el mejor modelo utilizando
como criterio la mejor precision alcanzada, debido a que en un contexto médico se
necesita que los resultados presenten una alta certeza, es decir, con la menor cantidad
de falsos positivos, ya que esto puede traducirse en tratamientos invasivos y riesgosos

que son innecesarios. En este caso, corresponde al obtenido en la epoch numero 26. Las
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métricas de rendimiento sobre el conjunto de test se presentan en la tabla 4.1 y la matriz

de confusidn junto con su version normalizada en las figuras 4.1 y 4.2 respectivamente.

Tabla 4.1: Métricas de rendimiento para el clasificador principal sobre los datos de test

Accuracy | Precision | Recall F1

75,4 % 752% | 75,3% | 74,9 %

Confusion Matrix

400

350

calcificaciones

300

250

True Label
masas

- 200

- 150

- 100

sin hallazgos

-50

i i
calcificaciones masas sin hallazgos

Predicted Label

Figura 4.1: Matriz de confusién - Clasificador principal
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Normalized Confusion Matrix

0.8

0.7

calcificaciones

0.6

True Label
masas

-0.4

-03

-0.2

no_encontrado

-0.1

] |
calcificaciones masas no_encontrado

Predicted Label

Figura 4.2: Matriz de confusién normalizada - Clasificador principal

De forma complementaria, con el fin de interpretar el comportamiento del modelo y
analizar su capacidad para identificar regiones relevantes en las imagenes, se presentan
algunos ejemplos cualitativos del conjunto de test: se muestra la imagen original junto
con la etiqueta verdadera y la prediccion obtenida, ademds del modelo de atencion
generado por el modelo, permitiendo evaluar la coherencia entre las dreas destacadas

por el modelo y las lesiones realmente presentes.
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Pred: masas (99.99%)
Real: masas

0.8

1=
o
Nivel de Atencién

o
=

0.2

egion de alta atencion (= 0.9)

0.0

Imagen original. Mapa de atencion del modelo.

Figura 4.3: Ejemplo de prediccion del modelo sobre el conjunto de test.

Prediccion: Masas (99.99 %) Etiqueta real: Masas.

Se observa que el modelo concentra su atencién en el tejido mamario, pero no particu-
larmente en donde se encuentra la masa, sino que al rededor de esta.

Pred: calcificaciones (72.39%) 1.0

Real: Sin Hallazgos

0.8

o
o
Nivel de Atencién

o
IS

0.2

Y.+ Region de alta atencion (= 0.9)

0.0
Imagen original con prediccién y etiqueta

Mapa de atencién del modelo.
real.

Figura 4.4: Ejemplo de prediccion del modelo sobre el conjunto de test.
Prediccion: Calcificaciones (72.39 %)  Etiqueta real: Sin Hallazgos.
En este caso el modelo centra la atencidn en el interior del seno, sin enfocarse en un

area en particular.
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De lo anterior se evidencia que el modelo tiene un buen desempeiio general al cla-
sificar las mamografias de acuerdo a los hallazgos presentes, especialmente en diferen-
ciar aquellas sin hallazgos con respecto a las que presentan alguna lesion. La mayor
dificultad se presenta con la clase de masas, la que tiene un nivel inferior de verdaderos

positivos, lo que reduce el nivel de confiabilidad del clasificador.

4.2. Clasificador de Malignidad de Masas

Siguiendo la metodologia anterior, se selecciona al mejor modelo correspondiente
al resultante en la epoch nimero 29. De manera similar, las métricas de desempefio
se presentan en la Tabla 4.2, acompafadas por la matriz de confusién mostrada en la

Figura 4.5 y su representacion normalizada en la Figura 4.6.

Tabla 4.2: Métricas de rendimiento para el clasificador de malignidad de masas sobre
los datos de test

Accuracy | Precision | Recall F1

89,2 % 892% | 89,7% | 89,2 %
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True Label

Confusion Matrix
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benigno maligno sospechoso

Predicted Label

Figura 4.5: Matriz de confusion - Clasificador Masas



Normalized Confusion Matrix
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Figura 4.6: Matriz de confusion normalizada - Clasificador Masas

Para realizar un anélisis cualitativo sobre el modelo, se presentan algunas muestras
del conjunto de test, acompafiadas de su clase real y predicha, asi como del mapa de

atencion entregado por el vision transformer.
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Pred: benigno (99.99%) 10
Real: benigno

Nivel de Atencién

Anotacién manual

<72 Region de alta atencién (= 0.9)

Mapa de atencién del modelo.

Imagen original.

Figura 4.7: Ejemplo de prediccion del modelo sobre el conjunto de test.

Prediccion: Benigno (99.99 %) Etiqueta real: Benigno.
El modelo centra la atencion en la zona interior del seno, sin enfocarse particularmente

en la lesion presente.

Pred: benigno (99.88%)
Real: Sospechoso

1.0

Anotacién manual

[ ]

Nivel de Atencion

+7!% Regién de alta atencién (= 0.9)

Mapa de atencién del modelo.

Imagen original.

Figura 4.8: Ejemplo de prediccion del modelo sobre el conjunto de test.
Prediccion: Benigno (99.88 %) Etiqueta real: Sospechoso.
Se observa que las regiones que presentan un nivel de atencién mayor se encuentran al

rededor de la masa y no precisamente sobre esta.
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A partir de los resultados observados, el clasificador presenta un gran desempefio,
con métricas cercanas al 90 %, evidenciando por sobre todo los bajos falsos positivos
presentes en las clases ‘benigno’ y ‘maligno’. Cabe destacar que la clase ‘sospechoso’
presenta un rendimiento menor. Esto se debe a que esta clase es dificil de clasificar por

definicion, abarcando un rango de malignidad muy amplio, que va desde el 2 al 95 %.

4.3. Clasificador de Malignidad de Calcificaciones

Repitiendo el enfoque empleado en los dos clasificadores anteriores, se selecciona
el modelo obtenido en la ultima epoch, es decir el nimero 30. Los indicadores de
eficacia alcanzados se encuentran en la tabla 4.3. Las figuras 4.9 y 4.10 muestran la

matriz de confusion junto con su correspondiente matriz normalizada.

Tabla 4.3: Métricas de rendimiento para el clasificador de malignidad de calcificaciones
sobre los datos de test

Accuracy | Precision | Recall F1

84,5 % 83,8% | 83,8% | 83,77%
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Figura 4.9: Matriz de confusion - Clasificador calcificaciones



Normalized Confusion Matrix

2 0.8
f=a]
=
@
£
0.6
]
[=]
55
v m©
=]
E E 04
a
Q -0.2
-
[¥)
h)
[=N
w
e

] |
benigno maligno sospechoso

Predicted Label

Figura 4.10: Matriz de confusién normalizada - Clasificador calcificaciones

Para complementar los resultados de este clasificador, se incluye la revision de casos
proveniente del conjunto de test, en donde se muestra su clase real y predicha, junto con

el mapa de atencion correspondiente al clasificador.
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Pred: maligno (100.00%) 1.0
Real: maligno

0.8

Anotacién manual

o
@

o
£
Nivel de Atencion

0.2

<.+ Region de alta atencion (= 0.95)

0.0

Imagen original. Mapa de atencion del modelo.

Figura 4.11: Ejemplo de prediccién del modelo sobre el conjunto de test.

Prediccion: Maligno (100.00 %) Etiqueta real: Maligno.

La anotacion manual es extensa, abarcando una gran region del seno, esta se encuentra
dentro de la zona de mayor atencién del modelo.

Pred: benigno (99.99%) 10

Real: benigno

Nivel de Atencién

+... Region de alta atencion (= 0.95)

0.0

Imagen original. Mapa de atencién del modelo.

Figura 4.12: Ejemplo de prediccién del modelo sobre el conjunto de test.

Prediccion: Benigno (99.99 %) Etiqueta real: Benigno.

En este caso, la anotacidn es pequefia y las zonas con alta atencion igual son de menor
tamafio y se encuentran alrededor de la anotacion real.
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En base a lo expuesto, el desempeiio del clasificador es adecuado, con indicadores
por sobre el 80 %, sobre todo cuando se trata de clasificar imdgenes benignas y malig-
nas. De manera similar al caso previo, la clase ‘sospechoso’ muestra una menor eficacia
debido a una mayor confusion, especialmente con la clase ‘benigna’. Esto de debe a las

mismas razones expuestas anteriormente para el clasificador de masas.
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Capitulo 5

Factibilidad de la Solucion

En el trabajo realizado en esta memoria se presenta la efectividad para la clasifi-
cacion de imagenes médicas por parte de la arquitectura de vision transformer, como
alternativa a los modelos basados en CNN. En particular, la arquitectura planteada es
capaz de entregar un resultado en base a la imagen completa, sin necesidad de un andli-

sis previo donde se deba seleccionar un recorte de la imagen.

A diferencia de otras soluciones propuestas, en que solo entrega un resultado bina-
rio (benigno o maligno) para un solo tipo de anomalia establecida, el modelo construido
realiza una clasificacion multi-clase, siendo capaz de clasificar si la imagen presenta o
no un hallazgo, indicando si pertenece a la categoria de masas o calcificaciones. Mds
aun, la solucién planteada permite clasificar la malignidad de dicha lesién en 3 niveles
correspondientes al estindar BI-RADS utilizado por los médicos, brindando un mejor

apoyo en el proceso de diagndstico de la enfermedad.

Los resultados conseguidos demuestran que, pese a las limitaciones conocidas en
torno al desarrollo de sistemas CAD sobre la falta de datasets ptiblicos con una estruc-
tura consistente, es posible sobrellevar este problema usando estrategias como transfer-

learning junto con fine-tuning, lo que permite aprovechar el conocimiento adquirido por
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modelos previamente entrenados en grandes conjuntos de datos y usarlo como punto
de partida para aprender tareas mas especificas a partir de conjuntos de datasets mas
pequeios, como los utilizados en este trabajo. Otra estrategia utilizada en este proyecto
para mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos es data augmentation para
incrementar la diversidad y enriquecer el conjunto de datos aumentando su tamaio de

forma artificial.

En linea con lo anterior, también se valida el nivel de madurez alcanzado por la
arquitectura Transformer, existiendo diversas soluciones de alto nivel para trabajar con
esta familia de modelos. Un ejemplo destacado es Hugging Face, el cual no solo actua
como un repositorio de modelos pre-entrenados, sino que también brinda un framework

completo y facil de usar para el entrenamiento, validacién y despliegue de modelos.

Este enfoque presenta una menor complejidad computacional y un resultado més
completo, lo que convierte a Smart Mammo en una solucion mds atractiva para situa-
ciones donde es necesario tener un resultado preliminar de forma inmediata de multi-
ples exdmenes de mamografias (fig. 5.1), permitiendo alertar sobre casos que necesitan
mayor atencidn, gracias a la generacion de reportes (fig. 5.2), donde se prioriza por la
malignidad de los hallazgos. Esto es altamente beneficioso en entornos donde hay baja
disponibilidad de radidlogos, donde se suelen usar mamografos moviles para llegar a

comunas rurales o alejadas de las zonas céntricas del pafs.
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Opciones de Procesamiento

Selecciona el 190 de carga
Visor DICOM
© Procesamiento Masivo

Opciones para Procesamiento

Masivo de Imégenes.

Cargar imégenes (DICOM, PNG, JPG)
Drag and drop files here

Browse files

x

\  nofinding.14 dicom .

Opciones de Deteccién de
Objetos

Activar Deteccion de Objetos

Cantidad de imégenes cargadas: 125

SMART MAMMO

Clasificacién completada

Resultados de Clasificacién

Calcificaciones: 44% del total
Benigno: 18 mamografias.

Maligno: 13 mamografias

Sospechoso: 15 mamografias

Descargar Reporte POF

Masas: 45% del total
Benigno: 12 mamografias
Maligno: 18 mamografias
‘Sospechoso: 18 mamografias

No Encontradas: 11% del total

Total: 14 mamografias

Errores en el procesamiento: 0 mamografias

Figura 5.1: Vista de revision de multiples imdgenes usando Smart Mammo

Resumen

Total de imégenes procesadas: 125
Masas: 56 (45%)

Calcificaciones: 55 (44%)

No Encontradas: 14 (11%)

Errores en el procesamiento: 0 mamografias

Detalle por Categoria Primaria
Calcificaciones

Benigno: 18 mamografias

Maligno: 13 mamografias

Sospechoso: 15 mamografias

Masas
Benigno: 12 mamografias
Maligno: 18 mamografias

Sospechoso: 18 mamografias

Reporte de Clasificacién Masiva

Nombre de Imagen Categoria Primaria Categoria Secundaria
calc_maligno_1.dicom Calcificaciones Maligno
calc_maligno_2 dicom Calcificaciones Maligno
calc_maligno_3 dicom Calcificaciones. Maligno
calc_maligno_4.dicom Calcificaciones. Maligno
calc_maligno_5 dicom Calcificaciones Maligno
calc_maligno_6.dicom Calcificaciones Maligno
calc_maligno_7 dicom Calcificaciones Maligno
calc_maligno_10.dicom Calcificaciones Maligno
calc_maligno_12.dicom Calcificaciones Maligno
calc_maligno_14.dicom Calcificaciones. Maligno
calc_maligno_15.dicom Calcificaciones Maligno
calc_maligno_16.dicom Calcificaciones Maligno
calc_maligno_17.dicom Calcificaciones Maligno
mass_benigno_4 dicom Masas. Maligno

mass_benigno_14.dicom Masas Maligno
mass_maligno_1.dicom Masas Maligno
mass_maligno_3.dicom Masas Maligno
mass_maligno_4.dicom Masas Maligno
mass_maligno_5.dicom Masas Maligno
mass_maligno_6.dicom Masas Maligno

Figura 5.2: Vista de un reporte generado por Smart Mammo
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Capitulo 6

Conclusiones

El cédncer de mama es una de las principales muertes en mujeres en Chile y el
mundo, por lo que contar con herramientas para una deteccion temprana es de suma
importancia para incrementar las posibilidades de un tratamiento exitoso. Por lo tanto,
el desarrollo de sistemas de ayuda al diagndstico basados en modelos de machine lear-
ning resulta fundamental para asistir a los profesionales de la salud en la revisioén de

imégenes de mamografias.

El trabajo presentado se orienta en esa direccion, explorando el uso de nuevas tec-
nologias prometedoras, como los modelos basados en transformer. Estas arquitecturas
destacan por su menor complejidad computacional en comparacién con otros enfoques,

lo que las hace especialmente adecuadas para su implementacién en entornos clinicos.

En particular, la metodologia desarrollada consiste en separar las tareas de clasifi-
cacion mediante el entrenamiento de tres modelos independientes. Los resultados obte-
nidos son alentadores, especialmente en los clasificadores que evalian la malignidad de
las lesiones, alcanzando un rendimiento cercano al 90 %. No obstante, el clasificador
principal encargado de detectar hallazgos atin presenta métricas por debajo del 80 %,

lo que evidencia dreas de mejora.
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6.1. Trabajo Futuro

En cuanto a trabajos futuros, se identifican dos lineas de desarrollo. La primera
se centra en mejorar la confiabilidad de los clasificadores actuales, donde una opcion
consiste en mejorar la calidad de los datos de entrenamiento, utilizando mds datasets
disponibles para poder conseguir un conjunto de datos mds variados y no depender
de un aumento artificial de los datos. Otra opcién es probar distintas arquitecturas de
transformer existentes y disponibles para la tarea de clasificar imdgenes, evaluando dis-
tintos flujos de procesamiento de la imdgenes, cémo por ejemplo, explorar el uso de un
doble clasificador binario: primero para identificar si hay o no un hallazgo y luego, en
caso afirmativo, se clasifica en ‘Masas’ o en ‘Calcificaciones’, en vez del clasificador

multiclases presentado.

La segunda linea de desarrollo consiste en llevar los resultados un paso mas alla
de solo entregar los resultados en base a las observaciones BI-RADS mediante ma-
mografias y en su lugar, emplear resultados de exdmenes de biopsias, de esta forma
se tendria resultados més precisos sobre si un hallazgo es de tipo benigno o maligno,
acotando los resultados posibles y facilitando entregar un diagndstico mds minucioso
de cara al paciente. Sin embargo, este enfoque para que sea viable requiere una cola-
boracién més directa con instituciones médicas, debido a la limitada disponibilidad de
datos publicos que ademds de imdgenes incluyan informacion de resultados de biopsia.
Con esta metodologia, los datos de entrenamiento no quedan sujetos a la interpretacion
de los radidlogos, sino que se basan en el estudio del tejido sospechoso, reduciendo el

error humano.
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Anexos

Anexo A: Descripcion de las Métricas de Evaluacion

Las métricas utilizadas para analizar el rendimiento de los modelos se describen a

continuacion:

= Accuracy: mide la proporcién de casos clasificados correctamente respecto del
nuamero total de objetos del conjunto de datos. Para calcularlo se divide el nimero

de predicciones correctas por el nimero total de predicciones realizadas por el

Predicciones Correctas
Total de Predicciones

modelo. Se define como Accuracy =

= Precision: en la clasificaciéon de multiples clases es la fraccidn de instancias co-
rrectamente clasificadas como pertenecientes a una clase especifica de todas las
instancias que el modelo predijo que pertenecerian a esa clase. Se define como

i TP
Precision = - ClasA
TPclassa +FPclassa

= Recall: en la clasificacion de maltiples clases es la fraccion de instancias en una
clase que el modelo clasifico correctamente de todas las instancias en esa clase.

TPlass
e define como Recall = ———Clasa
S TPClassA +FNC1assA

= F1 Score:: Corresponde a la media arménica de la precision y el recall, y se utili-
za para evaluar el balance entre estas dos métricas en problemas de clasificacion.

En el caso multiclase no se calcula de forma general, sino que se realiza de forma

2-Precision-Recall

individual por clase. El F1 score se define como F'1 = :
Precision+Recall
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