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RESUMEN

El cancer gastrico ocupa el seqgundo lugar en terminos de causar mas muertes en Chile. Esta situacion ha impulsado la investigacion de
varios métodos de deteccion automatica aplicados a muestras de tejido en biopsias. Actualmente, los metodos utilizados se fundamentan en
argquitecturas de redes convolucionales (CNN), ampliamente reconocidas por su capacidad de analisis de imagenes. No obstante, en los
ultimos anos han surgido nuevas tecnologias que permiten capturar relaciones contextuales complejas, como los modelos Transformers.
Este trabajo busca aplicar y evaluar transformers para mejorar el diagnostico de cancer gastrico a traves de la deteccion automatizada de la
sobreexpresion de la proteina HER?2 en imagenes de biopsias, logrando una mejora de 3% en la exactitud en comparacion con CNN.

MATERIALES Y METODOS

En este trabajo, se emplearon 34 biopsias digitalizadas provenientes del estudio
In Gastric Cancer"
(PRECISO [1]). Estas imagenes de gran tamafno como se aprecia en la Figura 1, se
separaron en entrenamiento y prueba, y se procesaron los datos para adaptarlos a
la red neuronal. Se emplearon técnicas para aumentar la cantidad de datos, como
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rotacion y reflexion de imagenes.
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RESULTADOS Y DISCUSION

Los dos métodos basados en Vision Transformer
(MIT Small[3] y Swin[4]) superaron en rendimiento a
la red convolucional de referencia [2]. EI modelo
desarrollado logré una mejora de 3% en la exactitud
en comparacion con la red convolucional, y ademas,
mostré un mejor F1-score en la clasificacion de todas
las clases. En la tabla 1 se puede ver el primer
modelo tumor vs no tumor:
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F1 Score No tumor  0.89 0.92
F1 Score Tumor 0.86 0.88 0.91
Promedio ponderado 0.88 0.89 0.91
F1 Score
Exactitud 0.88 0.89 0.91
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Figura 1: Anotaciones dentro de la
Imagen de la Biopsia

El Vision Transformer, como se puede ver en la Figura 2, basa su funcionamiento
en descomponer las imagenes en una serie de fragmentos llamados patches, los
cuales, luego de ser transformados en vectores, son tratados de la misma forma
que las palabras en un Transformer corriente. Todas las capas de atencion son del
tipo multihead self-attention ya que solo se utiliza el encoder del Transformer.

Cada anotacion experta fue subdividida en parches de 224 x 224, necesarios para
la arquitectura transformer. En la figura 3 vemos dos ejemplos en dos escalas

distintas, representando diferente cantidad de informacion.

Figura 2: Vision Transformer, obtenido de [3]

Tabla 1: F1 Score y Exactitud para Modelo Tumor vs No Tumor

En la tabla 2, es posible apreciar el segundo modelo
de nivel de reactividad:

I e L

Sin reactividad 0.78 0. 0.81

React. positiva no
lineal 0.36 0.33 0.37

React. casi

Imperceptible 0.11 0.18 0.25
React. lineal débil  0.55 0.56 0.61
React. lineal fuerte  0.88 0.85 0.88
Promedio ponderado 0.63 0.62 0.65
Exactitud 0.61 0.61 0.64

Tabla 2: F1 Score y Exactitud para Modelo nivel de reactividad.

El trabajo ha demostrado que los modelos VIT son
una herramienta prometedora para la clasificacion de

sobreexpresion de la proteina HER2 en imagenes de

biopsias de cancer gastrico. Es importante mencionar
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Figura 3: Ejemplos de a3|gnaC|on de parches en dos tamanos a la |qu|erda Zoom x10 ya
la derecha a Zoom x20
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i que las CNN pueden presentar ventajas en ciertos
K escenarios debido a su arquitectura disefiada

s especificamente para el procesamiento de imagenes.

T~ La vinculacion interdisciplinaria entre la salud y la

Ingenieria permite este tipo de soluciones.
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