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Resumen

El cáncer de mama es una de las principales causas de mortalidad en mujeres a ni-
vel mundial, lo que resalta la importancia de contar con imágenes médicas de calidad para
mejorar su diagnóstico. Este estudio evalúa el uso de modelos de lenguaje grande (LLM), es-
pećıficamente ChatGPT-4 para caracterizar la calidad diagnóstica de imágenes de tomograf́ıa
computarizada de mama (bCT). Se diseñó un maniqúı numérico que simula un corte trans-
versal de la mama, a partir del cual se generaron 100 imágenes con variaciones en calidad de
imagen. Se realizó una prueba de observador comparando el desempeño de ChatGPT-4 con
seis lectores con conocimientos de F́ısica Médica, calificando aspectos como contraste, niti-
dez, ruido y artefactos mediante una escala de Likert. Aunque el LLM mostró un desempeño
limitado frente al observador de referencia, alcanzó concordancias ligeras cuando se comparó
con observadores menos experimentados. Estos resultados sugieren que, con un protocolo de
entrenamiento más robusto, los LLM podŕıan aproximarse al observador humano en tareas
de caracterización de calidad de diagnóstica.
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1. Introducción

El cáncer de mama (CaMa) es una enfermedad caracterizada por el crecimiento des-
controlado de células en el tejido mamario, formando tumores que pueden invadir tejidos
circundantes y diseminarse a otras partes del cuerpo. Aunque afecta principalmente a muje-
res, también puede presentarse en hombres, aunque en menor proporción. Esta enfermedad
representa una de las principales causas de muerte por cáncer en mujeres a nivel mundial,
subrayando la importancia de las estrategias de prevención y diagnóstico temprano [9]. En
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México, el CaMa constituye un grave problema de salud pública. De acuerdo con cifras pre-
liminares del Instituto Nacional de Estad́ıstica y Geograf́ıa (INEGI), en 2023 se registraron
8,034 defunciones por esta enfermedad en personas mayores de 20 años, de las cuales el 99.5 %
correspondieron a mujeres [8].

El diagnóstico temprano del CaMa es fundamental para mejorar las tasas de supervivencia
y reducir la mortalidad asociada a esta enfermedad. Detectar el cáncer en sus etapas iniciales
permite tratamientos menos invasivos, más efectivos y menos costosos [15]. Existen diversos
métodos para la detección temprana del CaMa. Las mamograf́ıas son la herramienta principal
y más recomendada para mujeres a partir de los 40 años, ya que pueden identificar tumores
antes de que sean palpables [3]. Aunque la mamograf́ıa es una herramienta esencial en la
detección temprana del cáncer de mama, presenta ciertas limitaciones; por ejemplo, una
menor sensibilidad en mujeres con mamas densas [5]. Esto ha impulsado la exploración de
tecnoloǵıas más avanzadas, como la tomograf́ıa computarizada de mama (bCT). La bCT es
una técnica de imagen avanzada que ofrece imágenes tridimensionales de alta resolución del
tejido mamario. A diferencia de la mamograf́ıa convencional, la bCT elimina la superposición
de tejidos, lo que facilita la detección de lesiones pequeñas y mejora la precisión diagnóstica
[10].

Independientemente de la modalidad de imagen utilizada, el éxito en el diagnóstico médi-
co depende en gran medida de la calidad de las imágenes obtenidas. Una imagen de alta
calidad permite una lectura precisa y confiable, facilitando la identificación de patoloǵıas.
Por lo tanto, la evaluación de la calidad de imagen en radioloǵıa es crucial para garantizar
diagnósticos confiables. Para medir esta calidad, se emplean diversas métricas objetivas, co-
mo la razón contraste-ruido (CNR), que evalúa la capacidad de diferenciar estructuras de
interés del fondo. Sin embargo, aunque estas métricas brindan información valiosa, no siem-
pre correlacionan directamente con la percepción del observador humano, el cual se considera
estándar de oro [4]. Los estudios basados en la interpretación humana, como los análisis de
curvas de caracteŕısticas operativas del receptor (ROC), son esenciales para evaluar la cali-
dad de imagen; no obstante, es un enfoque costoso en recursos y tiempo [13]. Por ello, existe
un interés creciente en desarrollar métricas alternativas que puedan aproximarse al juicio
humano, haciendo más eficiente la evaluación de calidad de imagen.

Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es evaluar el potencial de los modelos de lenguaje
grande (LLM), particularmente ChatGPT-4 [2], como observadores subrogados para la eva-
luación de la calidad diagnóstica de imágenes de bCT. En este estudio, se investigó si las
capacidades avanzadas de procesamiento de lenguaje y razonamiento contextual de ChatGPT
pueden ser aprovechadas para analizar caracteŕısticas clave de las imágenes médicas como el
ruido, el contraste, la resolución espacial y la presencia de artefactos.

2. Materiales y Métodos

La Fig. 1 presenta un resumen visual de la metodoloǵıa empleada en este trabajo. Como
primer paso, se diseñó un maniqúı numérico que simula un corte transversal de la mama,
tomando en cuenta las propiedades radiológicas de la piel, el tejido adiposo y el tejido glan-
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Figura 1: Diagrama de flujo de la metodoloǵıa empleada en el estudio. Se muestra el diseño
del maniqúı numérico, la simulación de imágenes de bCT y los estudios de observador.

dular. Este maniqúı, con un diámetro de 11 cm, está definido en términos de coeficientes
de atenuación lineal (µ) [7]. Además, se incluyeron en la estructura dos grupos de lesiones:
cúmulos de microcalcificaciones redondas y carcinomas espiculados, ambos con tamaños que
van desde 1 mm hasta 1 cm.

Posteriormente, se realizaron dos simulaciones de adquisición de imágenes de bCT de dicho
maniqúı utilizando el software FastCat [12]. La simulación replicó las condiciones geométricas
y los parámetros de adquisición t́ıpicos de un equipo cĺınico de bCT [1], considerando dos
niveles de dosis de radiación: 6 y 1.5 mGy. Las imágenes simuladas fueron reconstruidas
empleando métodos de reconstrucción anaĺıtica, como FDK [6], y métodos iterativos como
SART-TV [14], variando los parámetros de reconstrucción. Como resultado, se creó una base
de datos con 100 imágenes del mismo maniqúı para las cuales se variaron parámetros que
pueden influir en la calidad de la imagen adquirida, generando variaciones en aspectos como
contraste, resolución, presencia de artefactos y niveles de ruido.

Con ayuda de dicha base de datos, se llevó a cabo una prueba de observador en la que
se evaluó el desempeño de un LLM: GPT-4-turbo (OpenAI, versión del modelo: gpt-4-
2024-04-09) en comparación con seis observadores humanos con formación en F́ısica Médica,
considerando al más experimentado como referencia. Los observadores humanos analizaron
un conjunto de 50 imágenes y calificaron cinco aspectos de calidad: nitidez, magnitud del
ruido, contraste de las lesiones, presencia de artefactos y textura del ruido. La evaluación se
realizó utilizando una escala de Likert, como se ilustra en la Fig. 1.

Para la evaluación del LLM, se inició una conversación para contextualizar la tarea. Se le
proporcionó información sobre radioloǵıa, con un enfoque espećıfico en bCT, y se le mostraron
imágenes del maniqúı numérico como referencia. Posteriormente, se le explicó la prueba de
manera similar a los observadores humanos, presentándole seis imágenes de entrenamiento
acompañadas de los puntajes asignados por el observador de referencia. Un ejemplo de las
imágenes de entrenamiento se muestra en la Fig. 2.
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Figura 2: Imagen de entrenamiento del LLM acompañada de los puntajes asignados por el
observador de referencia. El prompt utilizado en el entrenamiento fue: La siguiente imagen
fue calificada en Nitidez: Claro (4) Magnitud del ruido: Bajo (4) Contraste de lesiones: Alto
(4) Artefactos: Moderado (3) Textura del ruido: Intermedio (3)
.

Finalmente, después del entrenamiento, se utilizó el siguiente prompt para la evaluación:
“Te mostraré varias imágenes y de acuerdo con lo que has aprendido en los ejemplos

que te proporcioné anteriormente, haz una evaluación de la calidad de imagen evaluando los
siguientes criterios con la siguiente escala. Nitidez: en una escala del 1 al 5, siendo 1 nada,
2 pobre, 3 moderado, 4 claro y 5 muy claro; Magnitud del ruido: en una escala del 1 al 5,
siendo 1 muy alto, 2 alto, 3 moderado, 4 bajo y 5 muy bajo; Contraste de lesiones: en una
escala del 1 al 5, siendo 1 muy bajo, 2 bajo, 3 moderado, 4 alto y 5 muy alto; Presencia de
artefacto afectando tu visibilidad: en una escala del 1 al 5, siendo 1 bastante, 2 considerable,
3 moderado, 4 muy poco y 5 nada; Granulosidad del ruido: en una escala del 1 al 5, siendo
1 muy grueso, 2 grueso, 3 intermedio, 4 fino y 5 muy fino.”

Con esta indicación, el modelo calificó el resto de las 50 imágenes de prueba para comparar
su concordancia con los observadores humanos.

Se calculó el ı́ndice κ [11] con el fin de evaluar la concordancia entre el LLM y los ob-
servadores, aśı como en comparación con el observador de referencia. El ı́ndice κ se define
como

κ =
P0 − Pe

1 − Pe

(1)

donde: P0 representa la proporción de concordancia observada entre los evaluadores. Pe es la
proporción de concordancia esperada al azar. El ı́ndice κ tiene un rango de -1 a 1, un valor de
1 indica concordancia perfecta; un valor 0 indica concordancia equivalente al azar y valores
negativos sugieren desacuerdo entre los evaluadores.
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3. Resultados

La Fig. 3 presenta un resumen detallado de los resultados obtenidos.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 3: Resumen de los resultados de la evaluación de concordancia entre observadores.
Las Figs. 3a and 3e muestran los valores de κ obtenidos para un observador espećıfico en los
aspectos evaluados. La Fig. 3f muestra el desempeño global del observador de referencia.

Las Figs. 3a and 3e ilustran los valores de κ para un observador espećıfico en cada uno de
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los siguientes aspectos evaluados: nitidez, magnitud del ruido, contraste de lesiones, presencia
de artefactos y textura del ruido, respectivamente. La Fig. 3f muestra una integración de los
valores de κ correspondiente al observador de referencia, proporcionando una visión global
de su desempeño.

Según los criterios de interpretabilidad de Landis y Koch [11], el LLM muestra un des-
empeño pobre en la mayor parte de la prueba comparado con el observador de referencia,
aunque logra una ligera concordancia en nitidez y granularidad de ruido. Sin embargo, al
compararlo con otros observadores, su desempeño vaŕıa entre ligero y aceptable en al menos
60 % de las comparaciones, lo que sugiere cierta concordancia entre el LLM y los observadores
más inexpertos.

4. Discusión y Conclusiones

Aunque el desempeño global del LLM para replicar la respuesta de observadores humanos
fue limitado, es importante señalar que solo se utilizaron 6 imágenes de referencia, además
del entrenamiento base, para que el modelo aprendiera a realizar esta tarea de imitación. Si
bien la decisión de utilizar un conjunto relativamente pequeño de imágenes responde a los
objetivos de una prueba de concepto, el bajo desempeño del modelo puede interpretarse como
una consecuencia de la asimetŕıa entre la limitada experiencia del modelo y el entrenamiento
de al menos 6 meses con el que cuentan los observadores humanos. Sin embargo, al margen
del desempeño global, el nivel de concordancia en categoŕıas espećıficas, como la nitidez y
la granulosidad del ruido, sugiere que un protocolo de aprendizaje más exhaustivo y robusto
del LLM podŕıa permitir una mayor aproximación a la respuesta en evaluadores humanos.

Es importante destacar que, aunque los LLM basados en redes transformer, como ChatGPT,
están diseñados para interpretar imágenes en general, no están optimizados espećıficamente
para la interpretación de imágenes médicas. Por ello, podŕıa ser conveniente comenzar eva-
luándolos en tareas más sencillas. En trabajos futuros, se planea explorar el potencial de
estos modelos en actividades de detección y clasificación básica, evaluando si su desempeño
puede alcanzar niveles de concordancia con los observadores humanos en estos contextos
simplificados.
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