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do, perdonadme por haberos robado tantas tardes. Agradecimientos a Carlos, mi tutor, por

animarme y espabilarme cuando todo lo véıa negro.
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Resumen

La detección temprana de enfermedades mediante el estudio de imágenes es clave para au-

mentar la esperanza de vida del paciente. Existen diferentes tipos de pruebas como radiograf́ıas,

tomograf́ıa, resonancias magnéticas, mamograf́ıa, ecograf́ıas [23]. La aplicación de técnicas de

IA es una nueva forma de abordar este problema y que permite a los radiólogos detectar en-

fermedades. Mediante el presente trabajo se pretende hacer una revisión del estado del arte de

las redes neuronales basadas en Transformers para el diagnostico por imágenes y realizar una

aplicación práctica sobre un conjunto de imágenes para evaluar sus resultados.

Palabras clave: Autoatención, Transformers, Radio-diagnóstico
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Abstract

The early detection of diseases through imaging studies is key to increasing the life expec-

tancy of the patient. There are different types of tests such as x-rays, tomography, magnetic

resonance imaging, mammography, ultrasound [23]. The application of AI techniques is a new

way to approach this problem and allows radiologists to detect diseases. Through this work,

we intend to review the state of the art of neural networks based on Transformers for image

diagnosis and carry out a practical application on a set of images to evaluate their results.

keywords: Auto attention, Transformers, radiodiagnosis
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Contexto y justificación del trabajo

Según el informe del SEOM Las cifras del cancer en España en el 2022 [14] se estima que el

número de tumores diagnosticados durante el 2020 fue de 18.094.716 casos en todo el mundo.

Solo en España la incidencia durante el 2020 fue de 280.100 casos y se estima que para el 2040

llegue a los 341.000 casos. En la figura 1.1 puede observarse la proyección que se hace de la

incidencia hasta el 2040.

Figura 1.1: Incidencia estimada de tumores en España para los años 2020 y 2040, por sexos.
Fuente: Globocan 2020

Los tipos de cancer con mayor incidencia que se prevee diagnosticar durante el 2022 serán el

de colon y recto (43.370 casos), mama (34.750 casos), pulmón (30.948 casos), próstata (30.884

casos) y vejiga (22.295).
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4 Introducción

En número de casos absolutos diagnosticados ha aumentado debido a varios factores, como

el aumento de la población, un mayor envejecimiento o mejoras en los diagnósticos. En los

últimos años ha existido una variación en la incidencia de los diferentes tipos de cancer debido

a los cambios de hábitos, por ejemplo una reducción del tabaquismo en los hombres con una

disminución en los casos de cancer de pulmon, por contra, las mujeres han aumentado ese hábito

y ha aumentando la incidencia de ese cancer.

El cancer es una de las principales causas de mortalidad, los datos que proporciona la Inter-

national Agency for Research on Cancer (IARC) estima que aproximadamente 9,9 millones de

personas fallecieron por cancer durante el 2020. Estos datos son estimaciones que se realizarón

previamente al Covid-19 por lo que hay que entenderlo como una estimación si no hubiese

existido la pandemia. En este contexto, se refleja la importancia que cobrá el diagnostico de

estas enfermedades, y en particular el diagnóstico por imagenes. La evolución de la Inteligencia

Artificial en los ultimos años será clave para el diagnostico temprano en particual del cancer.

Según un estudio publicado en The Lancet Digital Health [10] la inteligencia artificial detecta

diferentes tipos de tumores con la misma precisión con la que la haŕıan los profesionales sani-

tarios, aunque ahora mismo los estudios realizados no tienen el suficiente número de casos de

estudio para poder hacer está afirmación con rotundidad como expresan los autores del art́ıculo.

Según el art́ıculo Artificial intelligence in healthcare: past, present and future [9] donde se

hace una revisión de la literatura medica y la aplicación de la IA, los algoritmos más utilizados

en la detección de enfermedades en imagentes son las SVM y las redes neuronales. En la figura

1.2 se pueden ver la proporción de uso de cada algoritmo.

Figura 1.2: Algoritmos de machine learning usados para diagnostico de imagenes.

Aunque hasta hace relativamente poco el uso de algoritmos basados en SVM y Redes neu-
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ronales era semejantes, desde el año 2013 se observa una tendencia a que las redes neuronales

(Deep Learning) se conviertan en la técnica más usada. 1.3.

Figura 1.3: Tendencia actual para el aprendizaje profundo.

En el año 2017 se publicó el paper Attention is All you Need [22], que supuso un nuevo

rumbo en el uso de las redes neuronales consiguiendo hitos como AlphaFold2 [1] poder ana-

lizar secuencias de datos genómicos, un problema hasta ahora incompleto con las tecnoloǵıas

anteriores.

1.2. Motivación

En este contexto en el que las redes neuronales convolucionales (CNN) o recurrentes (RNN)

representaban el estado del arte, la aparición de mecanismos basados en la atención hacen

posible una nueva ola en al avance del Deep Learning.

Aprovechando que durante el master no profundice lo suficiente en el uso de redes neuronales,

está es una gran oportunidad para poder hacerlo. Este trabajo me va a permitir hacer una

revisión del estado del arte de las redes neuronales y poder realizar un caso completo con una

red neuronal basada en transformers. De esta forma podré comprobar las ventajas de este nuevo

mecanismo, esperando que los resultados pueden aportar mejoras significativas en la detección

de enfermedades.

https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/file/3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-Paper.pdf
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1.3. Objetivos del Trabajo

El objetivo principal (OP) es aplicar un mecanismo basado en transformers sobre un con-

junto de imágenes reales, para resolver un problema de clasificación de diagnósticos.

Son varios los objetivos adicionales que se pretenden conseguir con este trabajo:

(OS1) Comprobar si este modelo mejora otros resultados anteriores de clasificación sobre

algún conjunto de imagenes público del que ya se tengan medidas de precisión.

(OS2) Medir los tiempos de aprendizaje en este modelo.

(OS3) Evaluar si se necesitan menos datos de aprendizaje con este modelo.

(OS4) Secundariamente, y si se disponen de los recursos suficientes, poder especificar los

requisitos mı́nimos de hardware necesarios.

1.4. Enfoque y método seguido

En primer lugar se inicializarán tareas para conseguir un conjunto de datos anonimizado

de un servicio público de salud. Existen ahora mismo posiblidades con el Servicio Andaluz de

Salud (SAS) y con Servicio de Salud de Castilla la Mancha (SESCAM). En caso de que esto no

sea posible, se usará un dataset publico de una plataforma habitual como kaagle o un dataset

más especifico como los proporcionados por el National Institute of Cancer.

Paralelamente se empezará haciendo una revisión del estado del arte y una preparación

del entorno de trabajo, para esto ultimo se han inicilizado vias para ver que facilidades puede

proporcionar la uoc, ya que se prevee que se necesite una buena GPU para el procesamiento de

datos.

A continuación se realizarán las tareas propias de limpieza de datos, que en este caso no

estimamos que sea una tarea complicada, al menos que las imagenes tengan datos del paciente

y se necesiten anonimizar.

Una vez listo el entorno de trabajo y el conjunto de datos, se comenzará con la tarea de

implementar el modelo de transformers, probablemente en lenguaje python. Si el conjunto de

datos es extenso, quizas sea necesario trabajar en algún entorno de big data como cloudera, y

usaŕıa pyspark.

Hasta que tengamos el método totalmente implementado, trabajaŕıa inicialmente con un

conjunto de datos limitado para que los tiempos de procesamiento no penalicen. Y finalmente

aplicaŕıamos el modelo sobre el conjunto de datos completo.

Por ultimo, seŕıa el momento de medir la calidad del modelo, tiempos de ejecución y com-

parar con otros trabajos anteriores de clasificación de imagenes.

https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/lung-and-colon-cancer-histopathological-images
https://visualsonline.cancer.gov/
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1.5. Planificación del trabajo

Para organizar el trabajo voy a utilizar la herramientas dos herramientas, por un lado haré

uso de la versión gratuita de Team Gantt en la que ya he elaborado una planificación inicial.

Figura 1.4: Diagrama Gant.

Y paralelamente para la comunicación con mi tutor y que me pueda ayudar a identificar

o definir tareas, usaré Trello, con el dashboard habitual de Kanban con Lista de tareas, En

Progreso y Hecho.

https://www.teamgantt.com/
https://trello.com
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Figura 1.5: Proyecto Trello.

FASE 1 Cubre la PEC1, y terminará el 9 de octubre del 2022

1. Lectura de articulos para la definición del alcance

2. Lectura paper All you need is attention

3. Tutorial Latex

4. Elaboracion PEC1

FASE 2 Cubre la PEC2, y Terminará el 23 de octubre del 2022

1. Selección del Dataset

2. Bibliograf́ıa sobre el estado de arte

3. Puesta en marcha del entorno de trabajo (Pyspark, Github, BD,...)

4. Investigación sobre librerias

5. Primera prueba de concepto

6. Documentacion PEC2

FASE 3 Cubre la PEC3, y terminará el 25 de diciembre del 2022, Diseño e implementación

del trabajo

1. Implementación de un mecanismo de atención basado en transformers

2. Validación del modelo

3. Comparación con otros estudios anteriores con redes RNN o CNN

4. Validación del modelo

5. Resultados
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FASE 4 Terminará el 22 de enero

1. Hasta el 8 de enero preparación de la memoria

2. Hasta el 15 de enero revisión de la memoria

3. Preparación de la defensa
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Caṕıtulo 2

Estado del Arte

2.1. Historia

Las redes neuronales o Deep Learning las podemos englobar como un subconjunto de técni-

cas dentro del aprendizaje automático que a su vez se engloba dentro del conjunto de técnicas

de la Inteligencia Artificial.

Según la clasificación de Pedro Domingos en su libro The Master Algorithm, existen cinco

grandes escuelas de pensamiento sobre el aprendizaje automático, donde cada una de ellas ha

desarrollado sus propios algoritmos.

Los simbólicos: Sus técnicas se centran en la representación simbólica del conocimiento ad-

quirido por inducción, es decir, determinan lo que es el conocimiento por un procedimiento

de deducción y luego generalizan el conocimiento. Dentro de ellos podemos destacar los

árboles de decisión como el algoritmo mas conocido aunque existen otros modelos de

clasificación basados en reglas de tipo simbólico, como es la inducción de reglas o las

listas de decisión.

Las técnicas analógicas: En este caso, el conocimiento se extrapola en base a los datos

ya conocidos, estableciendo similitudes entre ellos y detectando patrones. Dentro de estas

técnicas se englobaŕıan por ejemplo, los clasificadores k-NN o las maquinas de soporte

vectorial SVM.

Los Bayesianos. Esta familia de técnicas están basadas en modelos probabiĺısticos, cuya

centro es el teorema de Bayes, que nos permite realizar inferencias probaĺısticas pasando

de la probabilidad a priori de un suceso a la prioridad a posteriori. Permiten resolver

problemas de tipo no supervisado como los algoritmos de k-medias o k-means; super-

visados como el uso del algoritmo Näıve Bayes o métodos probabiĺısticos mas generales

como las redes bayesianas.

11

https://www.qtorb.com/2022/01/introduccion-a-machine-learning-the-master-algorithm-de-pedro-domingos.html
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Los evolutivos. Su piedra angular es la evolución natural y sus técnicas mas destacadas

seŕıan los algoritmos genéticos.

Los conexionistas. Basadas en las conexiones neuronales en la función cerabral. Hasta

ahora es la familia de técnicas que mas se ha acercado a conseguir máquinas capaces de

programarse a si mismas. Es dentro de esta escuela del pensamiento donde se engloban

las Redes Neuronales Artificales.

Historicamente, tal como introduce el famoso libro de Ian Goodfellow, Yoshua Bengio y

Aaron Courvillese [5] se han producido tres olas de desarrollo en el aprendizaje profundo; en

la primera todavia no exist́ıa el término Deep Learning, y se la conoce como la ola cibernética,

surge en las decadas de 1940 y 1960 con los desarrollos basados en las teoŕıas de aprendizaje

en la bioloǵıa de McCulloch y Pitts [13] y con la presentación del perceptrón en el National

Phsycal Laboratory por parte de Frank Rosenblatt [19]. La segunda ola, se inicia en los años 80

con la aparición del algoritmo de propagación de errores denominado backpropagation que se

popularizó en el año 1986 con la publicación del art́ıculo de David Rumenhart, Geoffrey Hin-

ton y Ronald Williams ,”Learning representations by back-propagating errors”[20]. La tercera

ola comienza durante el año 2006 con trabajos de autores como Geofrey Hinton [6], Yoshua

Bengio [3] y Yann LeCun, en las que se publicaron trabajos en los que se propońıan nuevos

modelos de entrenamiento para redes neuronales mas complejas de las que se hab́ıan podido

utilizar anteriormente. La publicación en el año 2017 del art́ıculo .All you need is attention”de

Ashish Vaswani y su equipo de Google [22], ha supuesto una nueva ola con la incorporación del

mecanismo de Transformers ea la arquitectura de redes neuronales.

2.2. Mecanismos de atención

Una función indispensable para el ser humano es mecanismo de atención [18]. Como no

podemos procesar todos los estimulos y lo que percibimos de una sola vez, somos capaces de

selecccionar la parte de la información que necesitamos, podemos concentrarnos solo en lo que

nos interesa. Los mecanismos de atención se pueden dividir en dos categoŕıas según su propósito.

Bottom-up Atención inconsciente, es dirigida por un est́ımulo externo.

Top-down Atención enfocada, la atención se redirige de forma consciente y activa hacia

un cierto objeto.

La mayoria de los mecanismos de atención en Deep Learning son de esta segunda categoŕıa

y están diseñados para tareas concretas y se basan en atención enfocada.
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En el área de la vision computerizada, los mecanismos de atención supusieron una solución

a los casos en los que la capacidad de computación es limitada, pudiendo extraer caracteŕısti-

cas locales para obtener regiones salientes potenciales [8]. Dentro de las redes neuronales, se

empezarón a usar mecanismos de atención en RNN para clasificar imágenes [15]. Bahdanau,

Cho, y Bengio [2],propusieron el usó de mecanismos de atención para realizar simultáneamente

traducción y alineación en tareas de traducción automática.

Los mecanismos de atención fueron gananado importancia en su uso dentro de las arquitec-

turas neuronales [16] y se fueron aplicado a diversas tareas, como la generación de leyendas de

imágenes ,clasificación de texto , traducción automática, reconocimiento de acciones , análisis

basado en imágenes, reconocimiento de voz y sistemas de recomendación. Adicionalmente, los

mecanismo de atención pod́ıan ser usados como una herramienta para darnos una visión intui-

tiva de la arquitectura que subyace dentro de una red neuronal y el peso que la red le otorga a

cada variable, como se puede ver en la siguiente figura.

Figura 2.1: Ejemplo de mecanismo de atención. [16]

2.3. Arquitecturas

A continuacion se hará un breve repaso a las diferentes arquitecturas que han ido evolucio-

nado y aplicando mecanismos de atención hasta llegar a los Transformers.

2.3.1. RNN

Tal y como explica el art́ıculo de Sequence to Sequence Learning with Neural Networks, [21]

los problemas de modelado de secuencias son aquellos en los que el input, o el output o ambos

son una secuencia de datos, ya sean palabras o letras por ejemplo. De esta necesidad, surgen

las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), donde dada una secuencia de inputs x1, ..., xT , una

RNN standard generará una secuencia de ouputs y1, ..., yT iterando la siguiente ecuacion:

ht = sigm(W hxxt + W hhht−1)

yt = W yhht
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Las redes neuronales recurrentes son la arquitectura natural a los problemas ı́ntimamente

ligados con secuencias y listas. En los últimos años, ha habido un éxito incréıble al aplicar RNN

a una variedad de problemas Illustrated guide to recurrent neural networks : reconocimiento

de voz, modelado de lenguaje, traducción, subt́ıtulos de imágenes...

Figura 2.2: Diagrama general de una RNN. Fuente:
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Pero las RNN tienen dos problemas fundamentales, la longitud de la entrada y la salida

pueden no ser iguales, tipicamante cualquier tarea de traducción, y si las cadenas son muy

largas existe lo que se denomina ”The Problem of Long-Term Dependencies”, donde las depen-

dencias entre las primeras entradas y las ultimas disminuye, perdiendo contexto que puede ser

importante.

Figura 2.3: The Problem of Long-Term Dependencies. Fuente:
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

2.3.2. LSTM

Este problema se resuelve gracias a las Long Short Term Memory networks (LSTM), in-

troducidas en el año 1997 por Hochreiter y J. Schmidhuber [7], un tipo especial de RNN, que

son capaces de aprender dependencias de terminos a largo plazo. El objetivo principal de una

LSTM [21] es estimar la probabilidad condicionada p(y1, ..., yT ′ | x1, ..., xT ) donde (x1, ..., xT )

es la entrada y (y1, ..., yT ′) es la salida con una longitud T ′ diferente de T . La LSTM primero

procesa esta probabilidad condicionada para obtener una representación dimensional v de la se-

cuencia de entrada (x1, ..., xT ) procedente del ultimo estado oculto de LSTM, y posteriormente

https://towardsdatascience.com/illustrated-guide-to-recurrent-neural-networks-79e5eb8049c9
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se calcula la probabilidad y1, ..., yT ′ con formulación de la LSTM cuyo estado inicial oculto está

establecido por el vector v de x1, ..., xT :

p(y1, ..., yT ′ | x1, ..., xT ) ==
T ′∏
t=1

p(yt | v, y1, ..., yt−1)

2.3.3. Seq2Seq

En un modelo Seq2Seq, se utilizan LSTM; un codificador (encoder) que recibe la entrada

en forma de vector de estado oculto y un descodificador(decoder) que produce la salida. En el

modelo tradicional de secuencia a secuencia, la LSTM del enconder combinan la entrada actual

con la salida anterior del encoder y comprimen todo la infomrmación de la secuencia de entrada

en el estado inicial h(t), donde cada palabra tiene el mismo peso.

Figura 2.4: Modelo Seq2Seq. Fuente:
https://mlearninglab.com/2019/05/26/introduccion-a-los-mecanismos-de-atencion/

La primera celda del codificador recibe una palabra de entrada, cada celda siguiente recibe

la salida de la celda anterior y su correpondiente palabra de entrada, la última celda entrega

al decoder la información completa de todo el contexto de la frase. El decodificador recibe

de entrada la salida del encoder mas un token de inicio. Cada celda del descodificador tiene

dos salidas, una que es la salida de esa celda y otra interna, ambas son entradas de la celda

siguiente. El conjunto de salidas individuales asociadas a cada celda del decode constituyen la

salida completa del modelo.

Aunque en el parrafo anterior estamos hablando de celda, en realidad cada celda seŕıa una

red neuronal recurrente, en concreto, una LSTM.
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Figura 2.5: Modelo Seq2Seq Utilizando LSTM. Fuente:
https://mlearninglab.com/2019/05/26/introduccion-a-los-mecanismos-de-atencion/

2.3.4. Mecanismo de atención en Seq2Seq

El principal problema derivado de los modelos Seq2Seq es que la secuencia de salida depende

principalmente de la salida final del codificador, y en los casos de sentencias largas, es bastante

probable que se haya perdido contexto del comienzo de la frase.

Para poder resolver este problema, Bahdanau [2] propuso su modelo RnnSearch en el que

se añade un mecanismo de atención sobre un modelo encoder-decoder, con el objetivo es que

cada parte de la salida del modelo dependa de todas las entradas.

En un modelo Seq2Seq, el codificador pasa todos los estados ocultos al decodificador, no

solo el ultimo. El decodificador asigna un peso a cada estado oculto procedente de palabra

de entrada h1, ..., hT en lugar de tener en cuenta solo hT con el propósito de amplificar la

importancia de aquellos estados ocultos con mayor relevancia.

El decodificador en cada instante t tendrá una función de salida

s(t) = f(s(t− 1, y(t− 1), c(t))

donde c(t) es un vector que representa el contexto de los estados ocultos, y se calcula como la

suma ponderada de estos:

c(t) =
T∑
i=1

αtih(i)

Y α es el coeficiente de ponderación de cada entrada i en el instante t, y se calcula de la

siguiente forma:
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αti =
exp(score(s(t− 1), h(i)))∑T

i′=1 exp(score(s(t− 1), h(i′)))

El coeficiente α será un parametro de entrada del modelo, y suele ser entrenado por una red

neuronal, aunque se pueden usar otras funciones como el producto escalar, coseno,etc. En la

siguiente figura puede verse una arquitectura de seq2seq con mecanismo de atención aplicado:

Figura 2.6: Modelo Seq2Seq con mecanismo de atención. Fuente:
https://mlearninglab.com/2019/05/26/introduccion-a-los-mecanismos-de-atencion/

Este modelo todavia tiene una naturaleza secuencial, lo que imposibilita el procesamiento

en paralelo y poder sacar el máximo rendimiento al uso de GPU y su poder computacional.
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2.3.5. Transformers

En la proxima sección (proxima PEC...) se verá de forma mas extensa la arquitectura de

los modelos Transformer aplicados en el campo de la visión, pero ahora se incluye una breve

descripción de esta arquitectura sobre la que se basa este trabajo. El modelo Transformers se

introdujo por primera ver en el paper Attention is All you Need [22] y al igual que los modelos

Seq2Seq también se basa en un codificador y un decodificador, pero en este caso se eliminan

las redes recurrentes.

El codificador recibe toda la secuencia a la vez, dicha entrada sufre un proceso llamado Input

Embedding por el que cada palabra es convertida a un vector, palabras parecidas tendrán

vectores mas cercanos. Tambien se aplica lo que denomina positional Encoding para poder

proporcionar un valor a la posición de la palabra dentro de la frase. Este encoding se procesa

por las capas Multi-Head Attention que captan las diferentes relaciones que tiene cada palabra

con el resto de palabras de la entrada. El decodificador tambien tiene un proceso de entrada

llamado Output Embedding y su correspondiente capa de Multi-Head Attention.

A diferencia de las redes neuronales recurrentes, los Transformers pueden paralelizar de

forma muy eficiente, por lo que si tenemos el software adecuado pueden entrenarse modelos

realmente grandes.

2.3.6. Casos de exito

Algunos casos de exito de los transformers son:

1. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): Forma parte de los

factores de clasificación que usa google para recomendarnos una pagina cuando utlizamos

el buscador, haciendo que el lenguaje natural cobre importancia en los resultados de

busqueda. Understanding searches better than ever before

2. GPT-3 (Transformer, Generative Pre-trained): Es un modelo de generación de texto,

que fue entrenado por unos 45TB de datos El lenguaje GPT-3 Transformer

3. DALL-E Generador de imagenes a partir de texto

4. T5 Un tipo de transformer creado por Google AI y que se publico en el paper ”“Exploring

the Limits of Transfer Learning with a Unified Text-to-Text Transformer 2que con una

arquitectura uniforme puede ser entrenado para multiples tareas [17].

https://blog.google/products/search/search-language-understanding-bert/
https://ciberestetica.wordpress.com/2022/05/22/el-lenguaje-gpt-3-transformer/
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5. AlphaFold2 Un algoritmo desarrollado por la empresa DeepMind que ha proporcionado

resultados espectaculares en la predicción de la estructura dimensional de las proteinas.

AlphaFold 2 is here: what’s behind the structure prediction miracle

https://www.blopig.com/blog/2021/07/alphafold-2-is-here-whats-behind-the-structure-prediction-miracle/
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Caṕıtulo 3

Mecanismos de atención y

Transformers

La arquitectura basada en transformers fue propuesta en año 2017 en el art́ıculo .All you need

is attention”de Ashish Vaswani y su equipo de Google [22] pero los mecanismos de atención

son previos a este modelo, Bahdanau et al., 2014 [2] and Luong et al., 2015 [12] propusieron

soluciones para implementar mecanismos de atención sobre redes recurrentes para resolver el

problema de como el peso de los token de los primeros elementos de una secuencia se iba

diluyendo en sentencias grandes.

Tal como explica el paper de Vaswni, el gran avance, es que en las tareas propias de NLP en

las que se van leyendo datos de forma recurrente es suficiente con aplicar atención y que no es

necesario procesar los datos recurrentemente y por tanto secuencialmenbte, es decir, podemos

procesar los datos en paralelo, por lo que nuestra capacidad de procesamiento ahora puede ser

escalable.

Para poder entender bien como funcionan las arquitecturas Transformers debemos primero

profundizar en como se implementan los mecanismos de atención originalmente en problemas

de NLP.

Los mecanismos de atención están basados en la focalización y en darle mayor valor a

ciertos elementos cuando estamos procesando datos. Por tanto, la atención es un componente

mas dentro de una red neuronal y en un problema de traducción se encargaŕıa de establecer

pesos que reflejen la importancia entre cada palabra del input y del output.

Los mecanismos de atención empezaron a aplicarse sobre modelos seq2seq dada su incapa-

cidad para poder predecir en sentencias largas, creando una relación entre cada paso de tiempo

de la salida de decodificador y cada estado oculto del decodificador, haciendo que para cada

salida que hace el decodificador tenga acceso a toda la secuencia de entrada y pueda elegir

elementos concretos para producir la salida.

21
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Figura 3.1: Ejemplo de atención en secuencia de palabras Fuente:
https://blog.floydhub.com/attention-mechanism/

En la siguiente figura pueden verse las dos implementaciones propuestas por Bahdanau y

Luong.

Figura 3.2: Bahdanau Attention y Luong Attention. Fuente:

https://blog.floydhub.com/attention-mechanism/

A continuación profundicaremos en estas dos implementaciones.

El primer tipo de Atención, llamada comúnmente Additive Attention, y descrita por Bah-

danau, alinea el decoder con las partes relevantes del input. Los pasos descritos en el paper son

https://blog.floydhub.com/attention-mechanism/
https://blog.floydhub.com/attention-mechanism/
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los siguientes

1. El encoder produce estados ocultos para cada elemento de la secuencia de entrada.

2. Se calculan puntuaciones de alineamiento entre el estado oculto previo a un decoder y los

estados ocultos de los encoder calculados en el paso anterior.

3. Las puntaciones de alineamiento de cada estado oculto del encoder se combinan y generán

un único vector que se le aplica la función softmax.

4. Cada estado oculto del encoder y sus repectivas puntuaciones de alineamiento se multi-

plican para generar lo que llama Vector de contexto.

5. El vector de contexto se concatena con la salida del decoder anterior y sirve de entrada de

la RNN del decodificador junto al estado oculto del decodificador anterior para producir

una salida.

6. Los pasos de 2-5 se repiten para cada paso hasta que se llega a la longitud máxima

especificada.

Figura 3.3: Flujo de mecanismo atencion de Bahdanau Fuente:

https://blog.floydhub.com/attention-mechanism/

https://blog.floydhub.com/attention-mechanism/
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El segundo tipo de atención mencionado anteriormente es el propuesto por Luong y se

suele referir como Atención multiplicativa. Las dos principales diferencias son que la forma

de calcular la puntuacion de alineamiento es calculada y la posición donde se introduce el

mecanismo de atención en el decoder. En esta arquitectura, el vector del contexto se utiliza

solamente despues de la que RNN produzca el output correspondiente a ese paso. El proceso

seŕıa el siguiente:

1. El encoder produce estados ocultos para cada elemento de la secuencia de entrada.

2. El estado oculto previo del decoder y la salida previa del decoder se pasan a la RNN del

decoder para generar un nuevo estado oculto

3. Se utiliza el estado oculto calculado en el paso anterior y los estados ocultos del encoder

para calcular las puntuaciones de alineamiento.

4. Las puntuaciones de cada estado oculto del encoder se combinan en un único vector y se

le aplica la función softmax.

5. Se multiplican los estados ocultos y sus correspondientes puntuaciones de alineación para

generar el vector de contexto.

6. El vector de contexto se concatena con el estado oculto generado en el paso 2 y se pasa

a una capa densa para producir una nueva salida

7. Los pasos 2-6 del procesos se repiten hasta que se produce un token o la salida supera la

longitud máxima especificada.

A continuación, veremos la arquitectura Transformers, y cuales son las diferencias sobre los

modelos previos secuencia a secuencia con mecanismos de atención aplicados. Resumiendo, los

mecanismos de atención extraen información de una secuencia, generando una suma ponderada

de todos los estados anteriores del codificador y facilitando al decoder que en cada paso de

tiempo pueda asignar mayor o menor importancia a un determinado elemento de la entrada,

es decir, puede enfocar la atención sobre un elemento de la entrada para predecir el siguiente

elemento de la salida. Pero el problema principal, es que es un proceso secuencial, y cada

elemento de la secuencia se debe recorrer uno a uno, ya que cada paso depende del anterior y

esto computacionalmente impide el paralelismo y no es eficiente. Esto es precisamente, lo que

cambia la arquitectura transformers, ya que se extraen las caracteŕısticas de cada item usando

un mecanismo de self-attention para extraer como es de importante ese elemento en relación

con el resto de elementos de la secuencia, y para hacer esto no es necesario recurrencias por lo

que el método es paralelizable y eficiente.
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Iremos desglosando cada parte de la arquitectura Transformes, en primer lugar observando

el diagrama del paper .Attention is all you need”hay dos bloques principales, la parte izquierda

correspondiente al encoder y la parte derecha al decoder. Ambos, contienen bloques de atención

y feed-forward network.

GRAFICO de arquitectura transformer

3.1. Self-Attention

Self-attention es una operación secuencia a secuencia, donde para una entrada de vectores

x1, x2, ..., xt se genera otra salida de vectores y1, y2, ..., yt.

Para producir la salida yi, la operación de self-attention toma una media ponderada sobre

todos los vectores de entrada.

yi =
∑

wijxj

El peso wij no es un parámetro, se deriva de una función sobre xi u xj. La forma mas simple

para esta función es el producto escalar.

w′
ij = x⊺

i xj

El producto escalar nos da un valor entre menos infinito e infinito, por lo que se aplica

softmax para mapear el valor entre [0, 1] y asegurar que la suma de todos los pesos sea 1.

wij =
expw′

ij∑
j expw′

ij

Es importante destacar dos propiedades sobre el mecanismo de autoatención.

No hay parámetros, todo lo que hace la autoatención está totalmente definido por el

mecanimos que genera la secuencia de entrada.

La entrada se trata como un conjunto de datos y no como una secuencia, ya que las

operaciones que se hacen como las sumas ponderadas el orden no se tiene en cuenta.

Todo vector de entrada xi participa en el proceso de tres formas distintas, que el paper de

Vaswani et al. denominan Key, Query y Value

3.1.1. Queries, keys y values

Por cada vector de entrada, podemos distinguir tres roles distintos: el Query, el Key y el

Value.
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Figura 3.4: Mecanismo self attention Fuente: https://peterbloem.nl/blog/transformers/

Se compara con el resto de vectores para establer su salida yi (Query).

Participa como Key para establecer los pesos para generar la salida yj

Se usa como parte de la suma ponderada para generar el vector Value de salida.

Podemos pensar en que tenemos 3 matrices de dimension k x k, Wq,Wk,Wv y que generan

tres tranformaciones lineales.

qi = Wqxi ki = Wkxi vi = Wvxi

w′
ij = q⊺i kj

wij = softmax(w′
ij)

yi =
∑

j wijvj

3.1.2. Dot Product

La función de softmax es sensible a secuencias muy largas de valores, para evitar que se vea

afectado por la dimesion k de la secuencia, el producto escalar se escala difiriendo ligeramente

del propuesto anteriormente.

w′
ij =

q⊺i kj√
k

https://peterbloem.nl/blog/transformers/
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Figura 3.5: “Attention is all you need” paper by Vaswani, et al., 2017

3.1.3. Multi-head attention

El problema del mecanismo de autoatención visto hasta ahora es que no tenemos en cuenta

el orden de las secuencia de entrada, ya que la información se trabaja de forma conjunta. El

multi-head Attention divide los vectores de entrada en tantos r chunks como heads hayamos

definido, por ejemplo, si el vector de entrada tiene dimensión 256, y tenemos 8 cabeceras,

divide cada vector en subvectores de dimensión 32, esto quiere decir que se generan Matrices

W r
q ,W

r
k ,W

r
v de dimension 32x32, que posteriormente se concatenan para generar una única

matriz que se pasa a la siguiente capa (Feed-Forward layer).

Figura 3.6: “Attention is all you need” paper by Vaswani, et al., 2017
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3.1.4. Positional encoding

Los mecanismos de atención por si solos no tienen en cuenta el orden de entrada de las

secuencias, por lo que se usa una función para mapear la posición en la oración a un vector de

valor real. La red aprenderá a utilizar esta información, en el paper original lo hace usando la

función sinusoidal.

PE(pos,2i) = sin(pos/100002i/dmodel)

PE(pos,2i+1) = cos(pos/100002i/dmodel)
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Diseño e implementación

4.1. Introducción

Se ha seleccionado como dataset de pruebas el CBIS-DDSM, (Subconjunto curado de imáge-

nes mamarias de DDSM), que incluye imágenes descomprimidas, seleccionadas y curadas de

mamograf́ıas. El CBIS-DDSM (Subconjunto curado de imágenes mamarias de DDSM) es una

versión actualizada y estandarizada de la base de datos digital para mamograf́ıas de detección

(DDSM). El DDSM es una base de datos de 2620 estudios de mamograf́ıa de peĺıcula esca-

neada. Contiene casos normales, benignos y malignos con información patológica verificada. El

conjunto de datos proporciona un tamaño de conjunto de datos capaz de analizar los sistemas

de apoyo a la toma de decisiones en mamograf́ıa. Otros de los motivos que nos han ayudado

a seleccionar este conjunto de datos como veremos mas adelante es que ya vienen etiquetados

los subconjuntos de entrenamiento y test balanceados correctamente en función de la dificultad

del diagnóstico

4.2. Entorno de trabajo

Para el entorno de trabajo al no disponer de GPU en el equipo doméstico, se ha trabajado

con Google Colab ya que es un entorno que dispone de GPU, no necesita ningún tipo de

instalación y existen librerias compatibles con Drive, esto último es importante, pues nos ha

permitido descargar el juego de pruebas una sola vez y dejarlo preparado en nuestro drive, por

lo que en sucesivas ejecuciones solo teńıamos que montar drive como una unidad de trabajo y

ya tenemos acceso. El trabajo se ha estructurado todo en dos notebook:

LecturaCBIS DDSM Se descarga el juego de datos de kaagle, se hacen las tareas pro-

pias de limpieza y análisis, y por ultimo se implementa una sencilla red convulocional

29
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para explorar unos resultados iniciales.

ViT Se implementa un modelo basado en la arquitectura ViT (Vision transformers).

Todo el trabajo está disponible en el siguiente repositorio de github.

4.3. Carga de datos

El conjunto de datos original se puede acceder a través de The Cancer Image Archive en

formato DICOM y ocupando 163.6 Gb, pero existe la posibilidad de descargarlo en kaagle ya

en formato jpeg con tamaño de 6.3 Gb. A través de la libreria de TensorFlow, tambien permite

utilizar este dataset, pero hay que realizar una descarga manual y convertirlo posteriormente a

png. Por lo que finalmente se ha decidido descargarlo via API de kaggle.

El dataset descargado se compone de dos directorios.

jpeg Se ubican todos los imagenes

csv Se ubican 6 ficheros con los metadatos del dataset

• calc case description test set.csv

• calc case description train set.csv

• dicom info.csv

• mass case description test set.csv

• mass case description train set.csv

• meta.csv

En el fichero dicom info.csv se encuentran los metadatos sobre todo el conjunto de datos,

es una tabla con 38 columnas, y nos interesan principalmente de este fichero la ubicación del

fichero image path , el tipo de imagen SeriesDescription, que puede ser cropped images o

full mammogram images, y la columna PatientID que nos dice si la imagen corresponde a una

*masa* o una *calcificación*.

https://github.com/javicorrales/transformers_rx
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=22516629
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Figura 4.1: Metadatos fichero dicom (Fuente propia)

4.4. Análisis de datos

En el conjunto de datos se pueden distinguir varios tipos de ficheros, mamografias completas,

imagenes recortadas y imagenes ROI (Region of Interest). Para el proposito de este práctica, nos

hemos quedado con las segundas. Dentro de ellas existen dos tipos de anomalias detectadas,

de masa y calcificaciones. En el dataset vienen ya preparados conjuntos de entrenamiento y

test para cada una de ellas. En este estudio, dado que el conjunto de datos es pequeño se han

juntado ambos subconjuntos. Dentro de los diagnosticos, se definen tres patalogias:

Figura 4.2: Distribución de Patoloǵıas (Fuente propia)

Se ha equiparado la categoŕıa de BEGING WITHOUT CALLBACK con BENIGN, para al
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final tener un problema de clasificación con dos clases.

4.5. Preparación de datos y data augmentation

El sobreajuste generalmente ocurre cuando hay una pequeña cantidad de ejemplos de en-

trenamiento, como es nuestro caso. Mediante la técnica de data augmentation se generan datos

de entrenamiento adicionales a partir de los ejemplos existentes al aumentarlos mediante trans-

formaciones aleatorias. Algunas de las transformaciones que se pueden hacer son:

Aumento de desplazamiento horizontal y vertical, moviendo todos los ṕıxeles de la imagen

en una dirección, como horizontal o verticalmente, manteniendo las mismas dimensiones

de la imagen.

Aumento de volteo horizontal y vertical, pivotando todos los pixeles respecto a un eje

imaginario.

Rotacion aleatoria. Una transformación de rotación gira aleatoriamente la imagen en el

sentido de las agujas del reloj un número determinado de grados de 0 a 360.

Aumento de brillo aleatorio. Modificar aleatoriamente el brillo de una imagen hacia mas

oscuro o mas claro.

En nuestro caso hemos utilizado una serie de capas secuenciales mediante la libreŕıa keras.

Figura 4.3: Data Augmentation(Fuente propia)

4.6. Aplicacion red CNN

Se ha programado una sencilla red neuronal convulocional para tener alguna referencia para

poder comparar los resultados con la ViT.
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Figura 4.4: Creación de una red convulocional (Fuente propia)

4.7. Implementación arquitectura Vision Transformers

Una vez introducidos en el capitulo anterior los componentes básicos de una arquitectura

seq2seq basada en la atención, y viendo como el uso del positional encoding en una arquitec-

tura basada en Transformers hace innecesario que los datos se procesen de forma secuencial,

especificaremos como construir una arquitectura de Transformers orientada a la clasificación

de imágenes, Vision Transformers (ViT), introducida por primera vez en el paper An image is

worth 16x16 words [4].

En una arquitectura Transformers tradicional el codificador asigna una secuencia de entrada

de representaciones de śımbolos (x1, . . . , xn) a una secuencia de representaciones continuas z =

(z1, . . . , zn). Dado z, el decodificador genera una secuencia de salida (y1, . . . , ym) de śımbolos,

un elemento a la vez. En cada paso, el modelo es autorregresivo, consumiendo los śımbolos

generados previamente como entrada adicional al generar el siguiente.

El codificador lee los datos de entrada y produce una representación intermedia de la entra-

da. El decodificador decodifica esta representación intermedia paso a paso y genera la salida.

El componente principales de ViT, es el enconder y el bloque de Multi-head self-attention

dentro de él, pero previamente hay que generar parches a partir de imágenes y agregar incrus-

taciones posicionales.
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Figura 4.5: Fuente: https:

//www.kaggle.com/code/suvoooo/understand-implement-vision-transformer-tf2-0/

Figura 4.6: Fuente: https:

//www.kaggle.com/code/suvoooo/understand-implement-vision-transformer-tf2-0/

https://www.kaggle.com/code/suvoooo/understand-implement-vision-transformer-tf2-0/
https://www.kaggle.com/code/suvoooo/understand-implement-vision-transformer-tf2-0/
https://www.kaggle.com/code/suvoooo/understand-implement-vision-transformer-tf2-0/
https://www.kaggle.com/code/suvoooo/understand-implement-vision-transformer-tf2-0/


4.7. Implementación arquitectura Vision Transformers 35

Todas las partes que se verán a continuación tienen su propia codificación en la implemen-

tación de la arquitectura.

4.7.1. Generacion patches

Este método dada una imagen, x ∈ RH×W×C , la convierte en una secuencia de parches

xp ∈ RN×P×P×C , donde (H,W) es la altura y el ancho de la imagen original, C es el número

de canales, (P,P) es la resolución de cada parche de imagen, y N = HW/P 2 es el número

resultante de parches, que también sirve como longitud de secuencia de entrada efectiva para

el Transformador.

A continuación puede verse un ejemplo sobre una imagen del conjunto de datos seleccionado

Figura 4.7: Fuente propia

La implementacion que se ha seleccionada basada en la documentación de Keras, primero

debemos proyectar los parches (a través de una capa densa) a la misma dimensión que espera

recibir la capa MultiHeadAttention.

4.7.2. Encoder

Los patches de imagen que recibe el encoder son básicamente tokens de una secuencia, de

hecho este bloque es idéntico al propuesto por Vaswani et al. (2017), pero cambia el tipo de
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entrada. El Encoder transformará linealmente cada patch al proyectarlo en un vector de tamaño

proyección dim. Además, agregando informacion en el vector proyectado sobre la posición de

cada path, para hacer esto hemos desarrollado la clase PathEncoder, que se encarga de proyectar

cada uno de los parches y crea el embedding de la posición que ocupa respecto a la secuencia

completa.

Figura 4.8: Fuente propia

4.7.3. Creacion del modelo

Hasta ahora los pasos que hemos dado, han sido aplicar una capa de data augmentation,

parchear las imagenes y proyectarles linealmente agregando el embedding de la posición. Los

siguientes pasos seŕıan:

1. x1= Normalizar el resultado anterior

2. x2 = Procesarso y aplanarlo por la capa MultiHeadAttention y normalizar la salida

3. x3 = Aplicar la capa MLP

4. (x2,x3) Sumar las dos capas anteriores

5. Aplanar, aplicar dropout y una capa densa con el número de clases resultantes

Todo esto lo hacemos en la función createVitClassifier.

4.7.4. Entrenamiento del modelo

Por último solo queda entrenar el modelo y evaluar los resultados. El optimizador propuesto

por defecto en la documentación de Keras que se ha seguido, es AdamW, que hereda del

optimizador Adam y recibe dos parámetros:
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Figura 4.9: Creación del modelo (Fuente propia)

1. Learning rate: Este parámetro es la tasa de aprendizaje, e indica cada cuanto son actuali-

zados los pesos de nuestra arquitectura. En la documentación recomienda que para fotos

muy parecidas como parece nuestro caso se seleccionen valores bajos, hemos seleccionado

inicialmente un valor de 0.001.

2. Weight decay: Este parámetro se encarga de penalizar los cambios grandes en los pesos con

un determinado valor (menor que uno) si estos superan el umbral. Con esto se consigue el

entrenamiento sea más lineal y no tendrá grandes picos durante el entrenamiento evitando

entre otras cosas el overfitting. El valor usado fue 0.001

4.7.5. Red convulocional

Para poder tener una referencia con otra arquitectura en el mismo entorno de trabajos y

exactamente con el mismo conjunto de datos se ha desarrollado una red convulocional, este es

el resumen de las capas de las que está compuesta.

4.7.6. Evaluación del módelo

Se han generado las gráficas habituales de la evolución de la precision y funciones de perdida

a través de las sucesivas iteraciones para evaluar el modelo, que se comentarán en el siguiente

capitulo
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Figura 4.10: Resumen de la red convulocional (Fuente propia)



Caṕıtulo 5

Evaluación del modelo y resultados

5.1. Resultados

Para evaluar el modelo se han tenido en cuenta las siguientes métricas :

Accuracy: Mide la precision del modelo, el total de aciertos entre el total de casos.

(TP + TN)/(TP + FP + TN + FN)

Funcion de perdida: Nos proporciona una medida de la desviación entre las predicciones

realizadas y los valores reales, nos informa de como de lejos o como de cerca estamos de

que la probabilidad de acertar. En nuestro caso, al ser un problema de clasificación binaria,

hemos usado como función de perdida una entroṕıa cruzada binaria.

Matriz de confusión: Permite visualizar de una forma muy intuitiva como estamos

prediciendo los casos en función de la clase real a la que pertenecen.

Los datos están separados según el tipo de anomaĺıa detectada, de masa o calcificación, se

han evaluado los conjuntos de datos por separado y de forma conjunta para detectar si el tipo

de anomaĺıa es un factor determinante

Para poder comparar la arquitectura transformers con alguna referencia, se ha implemen-

tando una sencilla red convulocional que se ha probado en ambos conjuntos. En todas las

arquitecturas con las que se ha trabajado se decidió que un tamaño óptimo era de 256x256

ṕıxeles.

También se ha tomado como referencia el estudio A framework for breast cancer classifi-

cation using Multi-DCNNs, en el que se aplican cinco arquitecturas distintas como AlexNet,

GoogleNe o ResNet-18, estos datos hay que tomarlos con cautela pues el origen de datos de

39

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0010482521000391#bib28
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0010482521000391#bib28
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imagenes con el que se trabaja varia ligeramente, ya que aparte del conjunto CBIS-DDSM, se

ha añadido el conjunto de datos MIAS ( mammographic image analysis society digital mam-

mogram database). Estas 5 redes profundas se han entrenando utilizando el conjunto de datos

de ImageNet, que tiene 1,2 millones de imágenes naturales en 1000 clases etiquetadas para

posteriormente aplicar técnicas de transferencia de aprendizaje y que pueda usarse en cualquier

problema de clasificación, reemplazando la última capa con una nueva capa para la clasificación

de dos clases: benigno/maligno para el CBIS-DDSM, normal/anormal para el conjunto de datos

MIAS.

El conjunto de datos del estudio referenciado se estructura de la siguiente manera:

Training Testing Total
CBIS DDSM Benign 2728 3691 1581 5272

Malignant 2544
MIAS Benign 836 901 387 1288

Malignant 452

En este trabajo se ha analizado el conjunto de CBIS-DDSM, distinguiendo entre anomaĺıas

de masa y calcificaciones, los datos se distribuyen de la siguiente manera

Training Testing Total
CBIS DDSM MASS Benign 912 1318 378 1696

Malignant 774
CBIS DDSM CALC Benign 1197 1544 326 1870

Malignant 673

En la siguiente tabla pueden verse los resultados obtenidos en el estudio objeto de compara-

ción en el para el conjunto de muestras de masa de las dos vistas de mamograf́ıa: craneocaudal

(CC) y mediolateral-oblicua (MLO).

DCNN Architecture DCNN Accuracy Training Time
AlexNet 74,68 % 6h, 30min
GoogleNet 76.01 % 12 h
ResNet-18 72,23 % 14h
ResNet-50 71,09 % 33h
ResNet-101 71,47 % 62h

Los resultados obtenidos con la red convulocional entrenada en nuestro estudio es bastante

peor, solo del 62,17 %. Estos son los resultados medidos durante el entrenamiento:



5.1. Resultados 41

Figura 5.1: Métricas CNN sobre dataset de Masas

Observamos que el modelo (figura 5.1) si es capaz de ajustar los parámetros en el conjunto

de entrenamiento, pero que en el conjunto de test el modelo oscila entre épocas sin tener una

tendencia clara, parece claro que se está produciendo overfitting sin que el modelo aprenda,

incluso la función de perdidas en las ultimas epochs tiene una tendencia a peor.

DCNN Architecture DCNN Accuracy Training Time
CNN local 62.17 % 30min

Observando la matriz de confusión, calculamos que la especificidad del modelo es del 78,35 %,

y la sensibilidad es bastante peor, con un 36,73 %. Podemos concluir que esta red convulocional

no está ofreciendo un buen resultado.

Figura 5.2: Matriz de confusion

Aplicando el estudio sobre el conjunto de datos de calcificaciones, los resultados son muy

parecidos. Baja precisión, alta especificidad y baja sensibilidad.
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Figura 5.3: Métricas CNN sobre dataset de Calcificaciones

Figura 5.4: Matriz de confusión calcificaciones

5.1.1. Experimento 1 Vision Transformer, configuración por defecto

La configuración inicial con la que hemos ejecutado la arquitectura ViT ha sido la siguiente:

Figura 5.5: Configuración experimento 1
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Observando la evolución de la precisión se observa que el modelo no está aprendiendo y que

el conjunto de test oscila sin tener una tendencia. Esto en la red convulocional no pasaba, ya

que aunque el modelo no era valido para el conjunto de test si que ajustaba los parámetros al

menos para el conjunto de entrenamiento.

Figura 5.6: Precisión experimento 1

5.1.2. Experimento 2, aumentamos epochs a 50 y tamaños pequeño

de patch

Cambiamos la configuración de epochs a 50, y el tamaño de los parches pasan de ser de

32x32 a 16x16, pero la GPU de la que disponemos en el entorno de google colab no puede

procesarlo.

5.1.3. Experimento 3, bajamos la resolución de la imagen

Dejamos la configuración anterior, pero bajamos la resolución de la imagen a 128x128, en

este caso si se puede procesar pero el resultado tampoco mejora.

Figura 5.7: Precisión experimento 3
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5.1.4. Experimento 5, data augmentation

Se incluye data augmentation para tener un conjunto de datos mejores y ver si mejora el

módelo. En este caso se puede observar una mejoŕıa sobre el conjunto de entrenamiento, aunque

se este produciendo overfitting el modelo si es capaz de modificar los parámetros tal y como

hacia en la CNN que desarrollamos.

Figura 5.8: Precisión experimento Data Augmentation

5.1.5. Experimento 6, aumentamos capas del transformador

Se aumentan las capas del transformador de 8 a 12, y se consigue la mejor aproximación

sobre el conjunto de test, pero la precisión sigue siendo pésima

Figura 5.9: Precisión experimento aumentando capas del transformador

5.2. Conclusiones

En este estudio hemos podido comprobar como una arquitectura transformer necesita gran-

des conjuntos de datos para poder extraer propiedades locales mediantes los mecanismos de

atención. Una red convulocional sencilla, sin aplicar tecnicas de data augmentation es capaz
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de ajustar los parámetros de la red sobre el conjunto de entrenamiento, mientras que la arqui-

tectura transformer incluso aplicando data augmentation y aplicando diversas configuraciones

no ha podido aprender en varias de las pruebas o no alcanza el mismo nivel de precisión al

trabajar con un conjunto de datos que no es lo suficientemente grande.

La conclusión de este estudio es que al menos para este tipo de problema de clasificación

de imágenes radiológicas, en los que el conjunto de datos no es grande sigue siendo mas util

aplicar arquitecturas basadas en redes convulocionales.

Tal y como dicen los autores del paper original .An Image is Worth 16x16 Words”, [4], las

arquitecturas ViT consumen mucha información, y la única forma de obtener mejores resultados

que las redes neuronales convulocionales de ultima generacion es entrenar con conjuntos de datos

de gran tamapo como JFT300M para luego aplicar Fine Tune a un número menor de clases.

5.3. Próximos estudios

La implementación inicial con la que he desarrollado la arquitectura transformers ha sido la

propuesta en la documentación de Keras, y tal como hemos visto se queda muy corta, seŕıa muy

interesante en el futuro probar otras modelos pre-entrenados como los que se puede acceder a

través de la libreŕıa TIMM, y aplicar directamente fine-tune.

En el estudio tomado como referencia del estado de arte además de usar DCNN, también usa

SVM obteniendo unos resultados realmente buenos. A continuación pueden verse los resultados

de combinar un modelo AlexNet con diferentes kernel de una SVM:

Figura 5.10: Precisión AlexNet con SVM

https://timm.fast.ai/
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En lineas futuras se podŕıa analizar la posibilidad de utilizar fine tuning sobre modelos ViT

preentrenados y combinarlos con SVM para medir si se obtienen resultados igual de buenos y

en menor tiempo.

Otra linea de investigación muy interesante, es el uso de arquitecturas Vit De segun-

da generación como menciona el paper .Efficient Training of Visual Transformers with Small

Datasets”[11], donde se combinan capas convulocionales con capas de atención.
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