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Resumen

La escasez de tomografias computarizadas (TC) de térax anotadas restringe el entrenamiento de siste-
mas diagndsticos. Esta investigacion evalda la supervision débil mediante grandes modelos de lenguaje
(LLM) para generar etiquetas clinicas a partir de informes radioldgicos. El disefio desacopla la ano-
tacion del procesamiento visual. Un ordculo textual (gpt—5-nano) infiere etiquetas sobre un corpus
masivo. Luego, clasificadores ligeros operan sobre caracteristicas latentes extraidas por el codificador
congelado de CT-CLIP, lo que elude el entrenamiento end-to-end. El estudio aplica linear probing e
inferencia estadistica emparejada con validacidn cruzada para mitigar sesgos de particion. El ordculo
alcanzé alta fidelidad (F1-macro 0.8889) y estabilidad (x = 0.947). En la clasificacion visual, la super-
visién manual lidera solo en regimenes reducidos (N = 50). Desde N = 100, la supervision sintética
supera estadisticamente a la manual en AUPRC (0.518 frente a 0.499) , y logra un techo asintético de
0.568 en N = 10000. Al compensar el ruido del etiquetado con un mayor volumen de observaciones,
la supervision débil iguala y supera a la anotacién experta bajo restricciones de hardware. No obstante,
el estancamiento asintético confirma un cuello de botella representacional inherente a la separabilidad

lineal de las caracteristicas estaticas de CT-CLIP.

Abstract

The scarcity of annotated chest computed tomography (CT) scans restricts the training of diagnostic
systems. This research evaluates weak supervision using large language models (LLM) to generate
clinical labels from radiology reports. The design decouples annotation from visual processing. A text
oracle (gpt—5-nano) infers labels over a massive corpus. Then, lightweight classifiers operate on latent
features extracted by the frozen CT-CLIP encoder, circumventing end-to-end training. The study applies
linear probing and paired statistical inference with cross-validation to mitigate partition biases. The
oracle achieved high fidelity (macro-F1 0.8889) and stability (x = 0.947). In visual classification, manual
supervision leads only in limited regimes (/N = 50). From N = 100, synthetic supervision statistically
outperforms the expert baseline in AUPRC (0.518 compared to 0.499) , reaching an asymptotic ceiling
of 0.568 at N = 10000. By compensating for labeling noise with larger data volumes, weak supervision
matches and surpasses expert annotation under hardware constraints. However, the asymptotic stagnation

confirms a representational bottleneck inherent to the linear separability of static CT-CLIP features.
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Introduccion

1.1 Contexto clinico y tecnologico

El desarrollo de sistemas de aprendizaje profundo para el andlisis clinico requiere grandes voliimenes
de datos. En la préctica radioldgica contemporénea, la tomografia computarizada (TC) constituye una
herramienta indispensable para el diagndstico morfolégico. Sin embargo, existe una marcada disparidad

en la disponibilidad de datos para el entrenamiento de modelos segtin la modalidad clinica.

Las modalidades volumétricas tridimensionales presentan una escasez de anotaciones estructuradas en
comparacién con las imdgenes bidimensionales tradicionales. El proceso de etiquetado manual a nivel de
véxel o de volumen impone un alto costo cognitivo y temporal a los radidlogos expertos. Esta restriccién
logistica y econémica limita la cantidad de datos disponibles para el entrenamiento de arquitecturas
supervisadas, lo que genera una barrera fundamental que impide el desarrollo de sistemas de diagndstico

automatizado robustos y escalables para volimenes médicos complejos.

1.2 Planteamiento del problema

Frente a la escasez de datos etiquetados manualmente, el avance reciente en el procesamiento de lenguaje
natural sugiere una via metodoldgica alternativa. En los sistemas de informacién radioldgica existe un
volumen masivo de datos que empareja las tomografias con sus respectivos informes clinicos en texto
libre. El uso de LLM permite operar como un ordculo de extraccion capaz de interpretar la sintaxis y
ambigiiedad de estos informes radiolégicos, y generar etiquetas clinicas con alta fidelidad en esquemas

zero-shot y few-shot.

El desafio radica en transferir esta extraccion de conocimiento del dominio textual al dominio visual
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automatizado. Los modelos fundacionales visuales 3D ofrecen representaciones robustas mediante el
alineamiento contrastivo lenguaje-imagen, pero el ajuste fino (fine-tuning) completo de estos codificado-
res exige altos recursos computacionales. La alta dimensionalidad del tensor espacial satura la memoria
de los aceleradores de hardware durante la retropropagacion, lo que vuelve este enfoque prohibitivo para

la mayoria de los entornos clinicos e investigativos.

Para eludir esta restriccion, la presente investigacion plantea una estrategia que desacopla la gene-
racion de etiquetas del entrenamiento visual: utilizar caracteristicas congeladas (frozen features) pre-
computadas z y emplear un esquema de supervisién débil en el que un LLM genera etiquetas para en-
trenar un clasificador que puede ser desplegado con pocos recursos computacionales. En este esquema,
un modelo de lenguaje actia como maestro anotador sobre un gran volumen de datos no etiquetados, y
un clasificador ligero actiia como estudiante operando sobre el espacio latente visual. En consecuencia,
el problema cientifico central consiste en determinar si la supervision débil generada a gran escala por
modelos paramétricamente eficientes como gpt—5-nano permite entrenar clasificadores cuyo rendi-

miento iguale o supere al de modelos equivalentes entrenados con datos anotados por expertos.

1.3 Objetivos de la investigacion

Objetivo general

Comparar el rendimiento de clasificadores visuales multi-etiqueta entrenados con imagenes TC de t6-
rax anotadas automdticamente via informe por un LLM frente a etiquetas obtenidas manualmente por

expertos, operando sobre representaciones volumétricas pre-computadas.
Objetivos especificos

1. Evaluar la calidad, estabilidad y consistencia de las etiquetas generadas por el LLM respecto a las

anotaciones manuales.

2. Determinar si el rendimiento estd limitado por la separabilidad del espacio latente, comparando

linear probing con MLPs bajo distintos umbrales.

3. Caracterizar las curvas de escalamiento de ambas fuentes de supervision, identificando el techo

asintético y el punto de cruce entre supervision débil y manual.



1. INTRODUCCION 7

1.4 Hipotesis de trabajo

La formulacion del problema y el disefio metodoldgico propuesto se sustentan en las siguientes hipdtesis

de trabajo:

= Hipétesis 1 (Cuello de botella representacional): En la clasificacion de patologias tordcicas sobre
TC 3D, las representaciones pre-computadas de CT-CLIP imponen un techo de rendimiento que

no se supera aumentando el volumen de datos ni la capacidad del clasificador.

= Hipétesis 2 (Dinamica de escalamiento y supervisiéon débil): Dentro del limite impuesto por las
representaciones pre-computadas, existe un punto de cruce a partir del cual la supervision débil
mediante LLM iguala y supera a la supervision experta, compensando el ruido de las etiquetas

automaticas con un mayor volumen de datos.
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Marco teorico

2.1 Dominio clinico y representacion volumétrica

2.1.1 Tomografia computarizada

El andlisis automatizado del térax requiere comprender la estructura de las modalidades radiolégicas
volumétricas. Como describe Hounsfield (1973), la tomografia computarizada (TC) genera representa-
ciones tridimensionales de la anatomia interna mediante la medicion de la atenuacién de rayos X. Desde
una perspectiva computacional, un estudio de TC se define como un tensor tridimensional X ¢ RP*H>*W

compuesto por voxeles.

Segtn explica Buzug (2008), cada voxel representa la radiodensidad del tejido expresada en unidades
Hounsfield (HU). Litjens et al. (2017) advierten que esta dimensionalidad espacial contiene la infor-
macién morfolégica necesaria para identificar patologias como nédulos, opacidades o calcificaciones,
pero impone un costo de procesamiento significativamente mayor frente a las imdgenes bidimensionales

tradicionales.

2.1.2 Caracterizacion clinica de las patologias objetivo

La identificacién de hallazgos en tomografia computarizada requiere una estandarizacion que asegure la
consistencia diagndstica. De acuerdo con el glosario de términos para imagen toracica de la Fleischner

Society Hansell et al. (2008), las patologias seleccionadas se definen de la siguiente manera:

= Calcificacion de la pared arterial: Presencia de depdsitos de calcio en las tdnicas de los vasos

arteriales, manifestados como estructuras de alta atenuacién en la tomografia computarizada. En
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el contexto toracico, afecta predominantemente a la aorta y las arterias coronarias.

» Linfadenomegalia: Aumento del tamafio de uno o mas ganglios linfaticos. Por convencién ra-
dioldgica, se considera patolégico un didmetro del eje corto superior a 10 mm en las estaciones

ganglionares mediastinicas e hiliares.

= Nodulo pulmonar: Opacidad redondeada o irregular, con margenes bien o mal definidos, cuyo
didmetro maximo es inferior o igual a 3 cm. Las lesiones que exceden este umbral se clasifican

morfolégicamente como masas.

= Opacidad pulmonar: Término genérico para cualquier drea que atenda el haz de fotones en la
imagen radioldgica, lo que reduce la transparencia del parénquima pulmonar. Este concepto en-

globa patrones especificos como la consolidacién y la atenuacién en vidrio esmerilado.

= Secuela fibrética pulmonar: Manifestacion de fibrosis pulmonar irreversible caracterizada por la
presencia de reticulacién, bronquiectasias por traccién y distorsion de la arquitectura pulmonar.

Representa el estadio final de diversas agresiones al intersticio pulmonar.

2.2 Arquitecturas de aprendizaje profundo

Esta seccién introduce las arquitecturas para procesamiento multimodal que permiten aprender represen-

taciones vectoriales comunes texto-imagen.

2.2.1 Perceptrones multicapa (MLP)

Para abordar la clasificacion final de caracteristicas extraidas, Goodfellow et al. (2016) definen el MLP
como la arquitectura fundamental de las redes neuronales artificiales. Opera mediante capas apiladas de
nodos interconectados con funciones de activacién no lineales. En el contexto de este trabajo, un MLP
actia como una funcién aproximadora fj : R% — {0, 1}C que proyecta un vector latente estatico z € R?
hacia un espacio de prediccién multietiqueta de C' clases. Como sefialan Hastie et al. (2009), su bajo
costo computacional permite entrenar y evaluar clasificadores directamente sobre representaciones pre-
computadas. Si bien son eficientes para la clasificacion final sobre representaciones densas, los MLP
resultan inadecuados para extraer atributos directamente desde datos crudos de alta dimensionalidad

espacial o secuencial.
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2.2.2 Transformers

Frente a las limitaciones de los perceptrones para modelar datos secuenciales y espaciales crudos, Vas-
wani et al. (2017) proponen la arquitectura transformer, fundamentada en el mecanismo de auto-atencién
(self-attention), la cual permite modelar dependencias a largo plazo superando las restricciones de arqui-
tecturas previas. La formulacién candnica de este mecanismo calcula la atencién mediante la proyeccién

lineal de las entradas hacia matrices de consultas (Q), claves (K) y valores (V):

. QK™
Attention(Q, K, V) = softmax | —— | V
Vg

donde dj, representa la dimension de las claves, el cual actia como un factor de escalamiento en el de-
nominador que estabiliza los gradientes de la funcién softmax. Este mecanismo pondera la relevancia
de diferentes partes de la entrada de forma paralela. Como exponen Dosovitskiy et al. (2021); Hamamci
et al. (2026), en el procesamiento de tomografias computarizadas (3D), la auto-atencién se adapta estruc-
turalmente —por ejemplo, mediante la factorizacién en ejes espaciales y de profundidad— para analizar

eficientemente volimenes médicos y modelar relaciones anatomicas globales.

2.2.3 Grandes modelos de lenguaje (LL.M)

La capacidad de modelado de dependencias a largo plazo de los transformers posibilité el desarrollo de
los LLM en el dominio del NLP. Como detallan Brown et al. (2020); Touvron et al. (2023), modelos
como los de la familia GPT se pre-entrenan sobre corpus masivos de texto y adquieren capacidades de
razonamiento semdntico y generalizacion algoritmica. En el entorno clinico, De Ferrari et al. (2025) de-
muestran que un LLM funciona como un oréculo de extraccién Ay : R — {0, 1}C capaz de interpretar
la sintaxis y la ambigiiedad de los informes radioldgicos r € R. Esta traduccién de texto libre a vectores
de etiquetas estructuradas y se logra sin actualizar los parametros del modelo; la inferencia se condiciona

a través de aprendizaje en contexto (in-context learning) bajo esquemas few-shot.

2.3 Alineacion multimodal y modelos fundacionales

Los modelos fundacionales son arquitecturas de aprendizaje profundo pre-entrenadas a gran escala so-
bre datos diversos y no estructurados, disefiadas con una capacidad de generalizacién intrinseca que les
permite adaptarse a una multiplicidad de tareas downstream sin requerir disefos arquitecténicos espe-
cificos para cada una. En el dominio de la vision y el lenguaje, el esquema de pre-entrenamiento con-

trastivo lenguaje-imagen (CLIP) constituye un modelo fundacional paradigmatico. Radford et al. (2021)
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establecen una correspondencia entre representaciones visuales y textuales mediante la proyeccién de
ambas modalidades hacia un espacio latente compartido de dimensién d. Esta metodologia facilita la
adquisicién de conceptos semdnticos directamente desde supervisién en lenguaje natural y prescinde de

etiquetas discretas durante el pre-entrenamiento.

2.3.1 El objetivo contrastivo (InfoNCE)

La alineacién multimodal se operacionaliza mediante la minimizacién de una funcién de pérdida de en-
tropia cruzada simétrica denominada InfoNCE (Information Noise-Contrastive Estimation) van den Oord
etal. (2018). Dado un lote de B pares volumen-informe (X;, 7;), el modelo emplea dos redes neuronales
paramétricas independientes: un codificador visual que extrae embeddings volumétricos z,, ; = (X;),y
un codificador de texto que extrae embeddings narrativos z; ; = U(r;). El objetivo maximiza la similitud
del coseno entre pares correspondientes (positivos) y la penaliza para los B2 — B pares no correspon-
dientes (negativos) dentro del lote:

1 B

2B

exp(sim(zy,;,2¢,)/7) exp(sim(zy,i, Zy,i)/T)

Y71 exp(sim(zy,,24,7) /) Y11 exp(sim(2e,20,5) /)

L ~log 2.1

donde sim(u,v) = MV es 1a similitud del coseno y 7 > 0 es un pardmetro de temperatura aprendible
Tuflv]

que ajusta la agudeza de la distribucién de similitudes.

2.3.2 Especificidades de CT-CLIP

En la tomografia computarizada (TC), Hamamci et al. (2026) proponen el modelo CT-CLIP, el cual ex-
tiende este enfoque mediante el uso de transformers 3D factorizados. La factorizacién de la atencién
en componentes espaciales y de profundidad permite procesar tensores volumétricos X ¢ RP*HxW
con mayor eficiencia computacional que las arquitecturas convolucionales tridimensionales estdndar.
Criticamente, a diferencia de los enfoques tradicionales que procesan reconstrucciones transversales in-
dependientes (slice-by-slice), esta arquitectura alinea la imagen volumétrica completa con el informe

radiolégico correspondiente.

La calidad de esta alineacion reside en la capacidad del codificador visual para capturar informacién
clinica relevante descrita en los informes, incluyendo su distribucién anatdémica global. Las representa-
ciones resultantes —congeladas tras el pre-entrenamiento— son densas y linealmente separables. Esta
caracteristica permite el entrenamiento de clasificadores downstream para discriminar patologias sin re-
querir un fine-tuning importante de la arquitectura base, lo cual constituye el fundamento metodolégico

de esta investigacion.
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2.4 Mecanismos de adaptacion de modelos fundacionales

Los modelos fundacionales requieren métodos de adaptacién para aplicarlos a dominios especificos o

entornos con recursos limitados.

2.4.1 Fine-tuning

El fine-tuning constituye el mecanismo tradicional para adaptar exhaustivamente modelos pre-entrenados
a tareas especificas de un dominio clinico. El proceso requiere la actualizacion iterativa de la totalidad
0 una gran porcién de los pesos de la red neuronal mediante la propagacion de gradientes sobre un con-
junto gold standard. Como explican Hamamci et al. (2026), en el procesamiento de volimenes médicos
tridimensionales, el full fine-tuning de arquitecturas fundacionales exige altos recursos computacionales.

RD*HXW gatura la memoria de video (VRAM) de

La alta dimensionalidad de los volimenes 3D X ¢
los aceleradores de hardware durante la fase de entrenamiento, lo que hace prohibitivo el fine-tuning
completo en la mayoria de los entornos clinicos. El congelamiento de la arquitectura base elude esta
barrera computacional al forzar a la red a operar inicamente como un extractor de vectores latentes es-

taticos z, sobre los cuales se entrenan clasificadores de bajo costo sin pasar gradientes a las arquitecturas

fundacionales.

2.4.2 Linear probing

El linear probing evalia la calidad de las representaciones de un modelo congelado mediante una tnica
capa lineal. A diferencia del full fine-tuning, este mecanismo restringe el aprendizaje a una Unica capa
clasificadora puramente lineal (sin activaciones ocultas) acoplada sobre las representaciones latentes
extraidas z € RY. Esta restriccion aisla la calidad del espacio de features e impide que capas no lineales

compensen representaciones poco separables.

En el andlisis de generalizacién para modelos pre-entrenados, Radford et al. (2021) sugieren que la eva-
luacion sistemdtica mediante linear probing permite cuantificar con solidez el grado real de separabilidad
lineal de las clases objetivo en el espacio latente originalmente proyectado. Esto permite determinar si las

limitaciones de rendimiento provienen del espacio de representaciones o de la capacidad del clasificador.

2.4.3 Ingenieria de prompts (prompt engineering)

El rendimiento de los LLM en tareas de extraccion clinica depende del disefio del prompt. El prompt

engineering permite alterar la salida del modelo hacia la tarea objetivo sin modificar sus pesos, una forma
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nueva y econémica de especializacion a una tarea. En este ambito, Brown et al. (2020) establecen que el
aprendizaje few-shot condiciona la inferencia del ordculo textual Arpy mediante la inclusion de pares de
entrada y salida representativos dentro del propio contexto de consulta. Los ejemplos incluidos guian al
modelo hacia el dominio radiolégico y reducen las alucinaciones. Asimismo, la inclusién de restricciones
negativas en el prompt reduce la ambigiiedad entre patologias con terminologia solapada. Estas técnicas
de prompting permiten que modelos pequefios como gpt—5-nano alcancen rendimientos cercanos a

los de modelos mayores a una fraccion del costo.

2.5 Destilacion de conocimiento y supervision débil

2.5.1 Destilacion de conocimiento

Como proponen Hinton et al. (2015), la destilacién de conocimiento es un paradigma de aprendizaje
automatico disefiado para transferir la capacidad de generalizacién desde un modelo de alta compleji-
dad (maestro) hacia un modelo méas compacto y eficiente (estudiante). La formulacion original minimiza
la divergencia de Kullback-Leibler entre las distribuciones de probabilidad de salida de ambas redes.
En escenarios de escasez de anotaciones verificadas, el paradigma se adapta hacia la supervisiéon débil
multimodal donde un modelo de lenguaje masivo asume el rol de maestro y genera etiquetas sintéticas
y; a partir de texto no estructurado. El modelo estudiante, tipicamente un clasificador ligero como un
perceptrén multicapa, aprende a mapear representaciones continuas z hacia el espacio de etiquetas dis-
cretas mediante la sefial producida por el maestro. El clasificador visual aprende a predecir etiquetas sin

requerir al LLM ni anotadores humanos durante la inferencia.

2.5.2 Supervision débil

El entrenamiento de redes neuronales profundas requiere habitualmente grandes volimenes de datos
con anotaciones estructuradas revisadas por expertos. Para reducir esta dependencia, Zhou (2018) define
la supervisién débil como un paradigma de aprendizaje automatico que emplea fuentes de informacién
ruidosas, heuristicas o modelos externos para generar etiquetas sintéticas y; de forma automatizada sobre

grandes conjuntos de datos no etiquetados D,, = {(X;, rz)}f\zfl

Ratner et al. (2017) argumentan que en la interseccion del andlisis de imagenes médicas y el NLP, la
narrativa clinica almacenada en los sistemas de informacién radioldgica actiia como la fuente central
de supervision. La asignacioén de etiquetas generadas algoritmicamente permite entrenar modelos pre-

dictivos a gran escala. Kaplan et al. (2020) demuestran que la efectividad de este paradigma se evalda
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empiricamente mediante scaling laws para determinar si el volumen masivo de datos con etiquetas sin-
téticas logra compensar el ruido inherente y alcanzar el rendimiento de modelos entrenados con datos

escasos de alta fidelidad.

2.5.3 Ensambles algoritmicos y mecanismos de consenso

La generacion de etiquetas sintéticas mediante modelos de lenguaje introduce una varianza inherente
debido a la naturaleza estocastica de la decodificacion generativa. Los métodos de ensamble mitigan
esta inestabilidad predictiva al agregar multiples inferencias independientes sobre un mismo conjunto
de datos no etiquetado D,,. En el contexto de la supervisién débil multietiqueta, las predicciones de

multiples ejecuciones se agregan mediante reglas de consenso:

= Regla de cualquier positivo (any positive): Asigna la clase si al menos una iteracién del oraculo
la detecta. Prioriza la sensibilidad y la recuperacién de hallazgos ambiguos, a expensas de incre-

mentar la tasa de falsos positivos en la sefial de supervision.

= Voto mayoritario (majority vote): Asigna la clase final si estrictamente mds de la mitad de las
predicciones independientes concuerdan. Proporciona un equilibrio empirico entre sensibilidad y

precision, lo que suaviza anomalias aisladas.

» Unanimidad (unanimity): Exige un acuerdo total entre todas las inferencias para asignar una eti-
queta positiva. Maximiza la precisién de la etiqueta sintética y asegura una alta fidelidad semadntica,

pero penaliza la sensibilidad al descartar cualquier prediccion con discordancia marginal.

Estos mecanismos estabilizan la sefial de supervisién y permiten medir la fiabilidad del LLM antes de

entrenar el clasificador visual.

2.5.4 Dinamica de las leyes de escalamiento

La evaluacion empirica de modelos predictivos bajo distintos regimenes de volumen de datos obedece a
leyes de escalamiento. Estas leyes modelan matemdticamente la relacién entre la cantidad de ejemplos
de entrenamiento y la capacidad de generalizacion del clasificador. En el contexto de la supervision débil
multimodal, donde se contrastan etiquetas sintéticas masivas contra anotaciones expertas escasas, esta

dindmica se caracteriza por dos fenémenos criticos.

El techo asintético (asymptotic ceiling) define el limite superior de rendimiento predictivo que un mo-
delo alcanza al incrementar el volumen de datos de entrenamiento. Una vez superado cierto umbral de

observaciones, la adicién de nuevos ejemplos deja de aportar ganancias marginales significativas en la
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reduccién del error empirico. En arquitecturas de frozen features, este estancamiento refleja el limite de
separabilidad lineal del espacio latente z y demuestra que el cuello de botella radica en la representacion

visual de entrada y no en el déficit de muestras de entrenamiento.

El crossover point cuantifica la cantidad exacta de datos requeridos para que un modelo entrenado con
etiquetas débiles y ruidosas iguale o supere el rendimiento de un modelo equivalente entrenado con el
gold standard. Este indicador permite evaluar si el volumen de datos débilmente supervisados compensa

el ruido de las etiquetas automaticas.

2.6 Taxonomia de cuellos de botella en aprendizaje automatico

La identificacién de los factores que limitan la capacidad predictiva es un requisito fundamental pa-
ra evaluar el rendimiento asint6tico en modelos de aprendizaje automético. En arquitecturas donde la
extraccion de caracteristicas es independiente del ajuste del clasificador final, estas restricciones se cate-

gorizan mediante una taxonomia de cuellos de botella:

= Cuello de botella representacional: Ocurre cuando las proyecciones latentes estéticas z € R?
carecen de la separabilidad lineal necesaria para discriminar las clases objetivo Alain and Bengio
(2016). Esta limitante impone un techo al rendimiento e impide mejoras empiricas independiente-

mente del volumen de datos o de la capacidad del clasificador.

= Cuello de botella de etiquetas: Surge por la introduccién de ruido semantico o sesgos de calibra-
cion en la sefial de entrenamiento Frénay and Verleysen (2013). En entornos de supervision débil,
la divergencia probabilistica entre las etiquetas sintéticas y; y la distribucién real (gold standard)

restringe la generalizacion del modelo sobre datos de prueba independientes.

= Cuello de botella de capacidad: Se manifiesta cuando la complejidad del clasificador es insufi-
ciente (underfitting) o excesiva (overfitting) respecto a la naturaleza de la tarea Goodfellow et al.

(2016).

= Cuello de botella de distribucién: Resulta de discrepancias estadisticas entre las particiones de
entrenamiento y prueba, o de variaciones en la prevalencia poblacional de las patologias objetivo

Moreno-Torres et al. (2012).

= Cuello de botella de optimizacion: Sucede cuando las dindmicas de convergencia o la seleccion
de umbrales operativos impiden alcanzar el punto de decisién 6ptimo. Este escenario requiere
ajustes posteriores a la inferencia probabilistica para equilibrar la sensibilidad frente a la precisién

en contextos de desbalance multiclase Lipton et al. (2014).
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2.6.1 Optimizacion de umbrales de decision (threshold tuning)

En la clasificaciéon multi-etiqueta con desbalance de clases, es necesario desacoplar la capacidad discri-
minativa del modelo de la seleccién de umbrales de decisién Lipton et al. (2014). La inferencia de una
red neuronal genera un vector de probabilidades continuas para cada clase objetivo, donde la asignacién
de la etiqueta binaria y € {0,1}¢ depende de un umbral que, por defecto, se fija en 0,5. Threshold tuning
consiste en ajustar este valor de corte de forma independiente para cada patologia sobre un conjunto de

validacion, con el fin de maximizar métricas sensibles al desbalance como el F1-score.

Este procedimiento permite aislar y mitigar el cuello de botella de optimizacién. De este modo, se ga-
rantiza que una representacion latente con alta separabilidad —medida por métricas independientes del
umbral como AUROC o AUPRC— no vea penalizado su rendimiento empirico por una particién subop-

tima del espacio de prediccion.



3. TRABAJO RELACIONADO 17

Trabajo relacionado

Como sefialan Diaz-Pinto et al. (2024), el desarrollo de sistemas de aprendizaje profundo en radiolo-
gia requiere grandes volimenes de datos anotados y la generacion manual de estas etiquetas exige un
alto costo temporal y cognitivo. La literatura explora diversas estrategias para extraer sefiales de super-
vision de forma automatizada, las cuales han evolucionado desde sistemas basados en reglas hasta el
uso de LLM como anotadores automaticos. Este trabajo combina supervision débil con representaciones

visuales 3D pre-computadas para operar bajo ambientes con baja capacidad computacional.

3.1 Evolucion de la supervision débil en analisis de imagenes médicas

Ante la escasez de imagenes médicas anotadas manualmente, investigaciones como las de Chng et al.
(2023) y Dunnmon et al. (2020) destacan el uso de supervisién débil para extraer informacion estructu-
rada directamente desde los informes radioldgicos de texto libre. Los primeros enfoques estandarizados
utilizaron sistemas basados en reglas 16gicas y NLP. Irvin et al. (2019) ejemplifican esta etapa con CheX-
pert, el cual mapea menciones 1éxicas para radiografias de térax e incorpora un manejo explicito de la
incertidumbre. Como advierten Chng et al. (2023), la variabilidad sintictica de la narrativa clinica evi-
denci¢ la rigidez de las reglas manuales y motivé la transicion hacia arquitecturas contextuales basadas
en transformers. Investigaciones como las de Smit et al. (2020) con CheXbert y Yan et al. (2022) con
RadBERT demostraron que modelos pre-entrenados ajustados sobre etiquetas generadas por reglas su-
peran el rendimiento del entrenamiento supervisado tradicional ejecutado sobre conjuntos pequeios de

datos curados por expertos.

La transferencia de estos enfoques bidimensionales a modalidades volumétricas tridimensionales, como
la TC, requiere adaptaciones. Draelos et al. (2021) proponen herramientas especificas para este dominio,

como SARLE, el cual predice mdltiples anomalias simultaneas en TC mediante sistemas hibridos. Estas
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variantes conservan una dependencia del disefio de reglas manuales para capturar patologias o hallazgos
infrecuentes. Para superar esta limitacion, enfoques posteriores propuestos por Dunnmon et al. (2020),
como la programacién de datos cruzados, integran funciones heuristicas con modelado generativo para

automatizar la extraccion.

3.2 LLM como oraculos clinicos

A nivel general, Brown et al. (2020) establecen que los LLM aplican fuertes capacidades de generali-
zacion en esquemas zero-shot y few-shot. Especificamente en el dominio médico, Agrawal et al. (2022)
confirmaron que estos modelos operan como etiquetadores de alta eficacia para la extraccién de infor-
macién clinica sin requerir procesos de fine-tuning exhaustivos. En el dominio radiol6gico, Adams et al.
(2023) utilizaron modelos como GPT-4 para estructurar informes de texto libre y detectar hallazgos

patoldgicos con alta precision.

Bhayana et al. (2024); Le Guellec et al. (2024) advierten que la adopcién directa de LLM comerciales en
flujos de trabajo clinicos reales presenta barreras de privacidad al transmitir datos protegidos de pacientes
a servicios de terceros, ademds de altos costos financieros y computacionales de inferencia masiva. En
respuesta a esta restriccion, autores como Mukherjee et al. (2023) evaldan el despliegue de modelos de
pesos abiertos ejecutados localmente, como Vicuna-13B, para mantener la privacidad de los datos.
Estos modelos locales contindan exigiendo infraestructuras de hardware escasas en la mayoria de los

entornos clinicos estandar.

3.3 Destilacion de conocimiento y modelos estudiantes ligeros

Como introducen Hinton et al. (2015), la destilacién de conocimiento permite utilizar un modelo de gran
escala (maestro) para generar etiquetas sintéticas destinadas al entrenamiento de modelos mds eficientes
(estudiantes). Gu et al. (2025) aplicaron este esquema en CheX-GPT y entrenaron un modelo ligero sobre
50.000 radiografias de térax a partir de etiquetas de la familia GPT. Este método super6 a los sistemas

basados en reglas y a la inferencia directa del LLM maestro.

En el dominio de la TC de térax, De Ferrari et al. (2025) demostraron que modelos de lenguaje de menor
escala (BETO o mBERT), entrenados bajo supervision débil con etiquetas generadas por modelos GPT,
alcanzan consistencia inter-modelo (x > 0,78) y superan estadisticamente a arquitecturas homologas
entrenadas con conjuntos limitados de datos revisados por expertos (F1-macro de 0.88 frente a 0.60).
Estos resultados indican que la destilacion de un ordculo LLM proporciona una sefial de entrenamiento

superior a la escasez de la anotaciéon humana en el dominio de procesamiento de lenguaje natural.
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3.4 Limitaciones computacionales en radiologia 3D

La obtencién de etiquetas textuales precisas mediante destilacién de LLM no resuelve directamente
la transferencia de esta sefial de supervision hacia clasificadores visuales tridimensionales. Si bien la
alineacién multimodal en radiologia 3D utiliza modelos fundacionales como CT-CLIP para codificar
volimenes mediante aprendizaje contrastivo y transformers espaciales, su aplicacion presenta barreras
operativas. Especificamente, el entrenamiento end-to-end de arquitecturas volumétricas para acoplarlas
a etiquetas débiles satura la memoria de video durante la retropropagacién, lo que restringe su uso en

entornos estandar.

Mientras que la literatura reciente prioriza la validacion textual de la etiqueta clinica o propone arqui-
tecturas fundacionales que asumen recursos de computo ilimitados para su ajuste, existe una necesidad
de estrategias computacionalmente eficientes. Para abordar esta restriccidn, el presente trabajo desaco-
pla el extractor visual del clasificador mediante el uso de perceptrones multicapa (MLP) sobre vectores
visuales congelados (frozen features) extraidos por CT-CLIP, y se apoya en la validacién del LLM como
oraculo fiable. Bajo este esquema, el andlisis de las leyes de escalamiento permite determinar si un alto
volumen de etiquetas sintéticas débilmente supervisadas logra compensar los limites representacionales

impuestos por un extractor visual estético.
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Propuesta metodoldgica

La metodologia consiste en un pipeline multimodal que desacopla la generacion de etiquetas textuales
del entrenamiento del clasificador visual. El flujo de trabajo utiliza el conjunto de datos CT-RATE y se
divide en cuatro etapas: procesamiento de lenguaje natural para la anotacidn, extraccion de caracteristicas

volumétricas, evaluacion de cuellos de botella representacionales y estudio de leyes de escalamiento.

4.1 Formalizacion del problema y protocolo de datos

Sea X el dominio de volimenes de TC 3D y R el dominio de informes radiolégicos en texto libre. El

problema se formula en un entorno de aprendizaje débilmente supervisado, compuesto por un conjunto

M

de datos no etiquetado D,, = {(X;,7;)}¥; y un conjunto con etiquetas expertas D, = {(X;,y;)} ie1s

donde M <« N y el vector y € {0,1} representa la presencia de C' patologias toracicas objetivo.

4.1.1 Caracterizacion del conjunto de etiquetas expertas

El conjunto D, utilizado como gold standard para la validacién del ordculo y el entrenamiento de los
modelos de referencia, proviene del subconjunto de informes del Hospital Universitario Medipol anota-
dos manualmente por el equipo de CT-RATE. El proceso incluy6 una fase de traduccion y normalizacion

supervisada por estudiantes avanzados de medicina.

Si bien la literatura original no reporta un indice de inter-annotator agreement para este proceso, estas
anotaciones constituyen la referencia clinica oficial del corpus. Para efectos de esta investigacién, se
asume la validez de este conjunto como representacién de la verdad de campo, y se reconoce como
limitacién la opacidad en los protocolos de consenso del conjunto original. No obstante, la coherencia de

estas etiquetas se valida de forma indirecta en esta tesis mediante el andlisis de estabilidad y alineacién



4. PROPUESTA METODOLOGICA 21

semantica presentado en el Capitulo 5.

El objetivo es optimizar un clasificador visual fy : X — {0, 1}0. Para mitigar la escasez de datos en D,
y el costo de la anotacién manual, un LLM actiia como funcién de ordculo A : R — {0,1}“. Mediante
esta funcién, se generan etiquetas sintéticas y; = A(r;) para la totalidad de D,,, lo que permite entrenar

los pardmetros  sobre los pares débilmente supervisados {(X;,¥;)}Y,.

La validacién experimental utiliza el conjunto de datos publico CT-RATE Hamamci et al. (2026), desa-
rrollado por la Istanbul Medipol University. El andlisis se centra en cinco patologias tordcicas: opacidad
pulmonar, linfadenopatia, secuela fibrética pulmonar, calcificacién de la pared arterial y nédulo pul-
monar. Dado el desbalance en la distribucion de estas clases, se selecciona el F1-macro como métrica

principal de evaluacion.

Para comparar la utilidad de la supervision débil frente a la supervision experta, el corpus se divide en

dos particiones disjuntas:

= Subconjunto Manual (gold standard): Contiene volimenes con etiquetas verificadas por radié-
logos (D). Se utiliza para establecer las lineas base supervisadas bajo presupuestos compartidos

(desde NV = 20 hasta NV = 1520) y suministra los folds de prueba para la validacion cruzada.

= Pool de Entrenamiento Débil: Conformado por los volimenes sin anotacién experta (D,,). Provee
la base para la inferencia de etiquetas algoritmicas, lo que habilita la evaluacion de regimenes de

escalamiento asintético hasta N = 46438.

4.2 Distribucion de patologias y desbalance

A diferencia del benchmark CT-RATE original, que propone 18 categorias de anomalias, este trabajo
restringe el andlisis a las cinco patologias con mayor prevalencia en el dataset: calcificacién de la pared

arterial, linfadenopatia, nédulo pulmonar, opacidad pulmonar y secuela fibrética pulmonar.
Esta decisién metodoldgica responde a dos criterios fundamentales:

1. Densidad de datos: El recorte garantiza un volumen de ejemplos positivos suficiente para observar
la dindmica de las leyes de escalamiento. Esto evita que el sesgo de clase extrema en patologias
infrecuentes actie como un factor de confusién en la comparacién entre etiquetas manuales y

sintéticas.

2. Representatividad clinica: Estas clases cubren un espectro diverso de desafios visuales —desde
estructuras de alto contraste hasta hallazgos con alta varianza de textura—, lo que permite evaluar

la capacidad de generalizacidn del extractor de caracteristicas estdtico Hamamci et al. (2026).
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Un andlisis de la prevalencia de clases en los conjuntos etiquetados, muestra que la supervisién débil
preserva la distribucién de las anotaciones expertas (ver Figura 4.1). El desbalance estructural del corpus

se refleja en las proporciones de casos positivos (+) y negativos (-) (ver Tabla 4.1).

Tabla 4.1: Cuantificacién del desbalance intra e interclase: recuentos absolutos de casos positivos (+) y

negativos (-) en el subconjunto manual (N = 1520) y el conjunto anotado por gpt-5-nano

(N =46438).
Manual GPT
Patologia Objetivo
+ ) (+) ()

Nédulo pulmonar 621 899 20713 25725
Opacidad pulmonar 489 1031 18379 28059
Calcificacion de la pared arterial 433 1087 13168 33270
Linfadenopatia 444 1076 11869 34569
Secuela fibrotica pulmonar 441 1079 10460 35978
Ninguna (0) 298 1222 8247 38191

La prevalencia varia entre patologias; por ejemplo, el nédulo pulmonar presenta cerca del doble de ocu-
rrencias que la secuela fibrética pulmonar. Esta heterogeneidad requiere el uso de métricas promediadas
a nivel macro (F1-macro), de modo que todas las clases contribuyan de forma equitativa al rendimiento

global evaluado.

Existe un desbalance intraclase, donde los casos negativos constituyen la clase mayoritaria en cada eti-
queta (ver Tabla 4.1). Esta caracteristica justifica el uso del AUPRC como métrica primaria para la selec-
cién de modelos, dado que permite evaluar el rendimiento sobre clases positivas minoritarias. Asimismo,
motiva la incorporacién de funciones de pérdida ponderadas durante el entrenamiento para mitigar el

sesgo hacia la clase mayoritaria.

4.3 Estrategias de supervision y generacion de etiquetas

El disefio experimental utiliza dos fuentes de supervisiéon para el entrenamiento de los clasificadores
visuales (manual y GPT). RadBERT, el codificador textual de CT-CLIP, se emplea exclusivamente en la

validacion del proceso de etiquetado.

= Etiquetas Manuales (Linea Base): Entrenamiento realizado sobre las anotaciones de D,. Repre-

senta el aprendizaje con datos verificados por expertos, cuyo volumen estd limitado por el costo de



4. PROPUESTA METODOLOGICA 23

Distribucion de clases: Manual vs GPT
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Figura 4.1: Distribucién de frecuencia relativa de las patologias objetivo. Se contrasta la proporcién de
clases en el subconjunto manual frente al conjunto etiquetado por gpt—5-nano. El ordculo

textual mantiene la distribucién del gold standard.

anotacion manual.

= Etiquetas RadBERT (Referencia): Generadas mediante el codificador textual de CT-CLIP, un
modelo especifico del dominio médico. Actda como mecanismo de verificacién secundaria pa-
ra cuantificar la fidelidad de la extraccién de etiquetas del LLM antes del entrenamiento de los

modelos visuales.

= Etiquetas GPT (Propuesta): Utiliza un modelo de la familia GPT para generar anotaciones so-
bre D,. La configuracién final emplea una estrategia few-shot (3-shot con restricciones negativas)
disefada para reducir falsos positivos en opacidad pulmonar y mejorar la sensibilidad en linfa-
denopatia. Se selecciond la variante gpt—5-nano por su equilibrio entre rendimiento y costo
computacional frente a modelos de mayor escala. Evaluaciones de estabilidad sobre el corpus
masivo justifican el uso de una pasada de inferencia Unica (single-pass) para la generacién del

conjunto final de entrenamiento (ver Anexo B).

4.4 Representacion visual y extraccion de features

El sistema estudiado no entrena el codificador visual end-to-end, sino que usa representaciones pre-

computadas. El sistema opera sobre vectores latentes extraidos mediante el codificador visual de CT-
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CLIP, tal como se ilustra en la Figura 4.2.

Este codificador emplea bloques de transformers 3D factorizados para abordar la complejidad cuadrética
de la auto-atencion tridimensional, la cual resulta prohibitiva en volimenes médicos de alta resolucion.
La arquitectura factorizada desacopla el calculo de la atencién, lo que permite procesar la informacién
espacial (intra-corte) de manera secuencial o independiente respecto a la informacién axial (inter-corte o
profundidad). Esta factorizacion reduce el costo de memoria y de todos modos permite capturar depen-

dencias entre caracteristicas volumétricas.

La preparacién de las imagenes incluyo una estandarizacion radiolégica y espacial estricta. En el dominio
espacial, los volimenes originales se remuestrearon a una resolucién fisica comuin de 0,75 x 0,75 x 1,5
mm y se sometieron a una operacioén de recorte central y relleno (padding) para fijar las dimensiones
del tensor de entrada en 480 x 480 x 240 voxeles. Las intensidades radiolégicas se restringieron al rango
de —1000 a 1000 unidades Hounsfield (HU) y se escalaron por un factor de 1/1000 para garantizar la

estabilidad numérica de la red.

Tras el preprocesamiento, el codificador transforma los tensores en representaciones estaticas dentro del
espacio latente R%'? y sus pesos se mantienen congelados durante todo el entrenamiento posterior. Para
fundamentar empiricamente la viabilidad de este disefio frente al cuello de botella representacional, se
evalua el alineamiento semantico de estos vectores de forma previa al entrenamiento de los clasificadores.
Este control de calidad preliminar cuantifica la similitud del coseno emparejada frente a la no emparejada
y calcula las métricas de recuperaciéon multimodal (MRR, MAP y recall), lo cual asegura que el espacio
latente posee la capacidad intrinseca de discriminar estructuras patoldgicas de interés (los resultados de

esta validacién se detallan al inicio del Capitulo 5).

4.5 Diseno experimental y fases de entrenamiento

El entrenamiento de los perceptrones multicapa (MLP) sobre las representaciones latentes se organiza
en un disefio de cuatro fases. Este disefio evalia la capacidad de las representaciones, aisla variables de

confusién y asegura una comparacion estadisticamente robusta entre las fuentes de etiquetas.

1. Fase 0 (Optimizacion de hiperparametros): Se utiliza el marco de optimizacién Optuna para
identificar configuraciones estables (tasa de aprendizaje, decaimiento de pesos, dimensiones ocul-
tas y dropout) de manera independiente para cada fuente de supervision. Una vez identificada la
mejor configuracion, esta se congela y el modelo se entrena sobre cinco semillas aleatorias inde-
pendientes. Este procedimiento cuantifica la varianza introducida por la inicializacién de pesos y

la particién de datos.



4. PROPUESTA METODOLOGICA 25

2. Fase 1 (Evaluacion de cuellos de botella): Se entrena un clasificador estrictamente lineal (linear
probe) sobre las frozen features para determinar si los limites de rendimiento provienen de la
capacidad de la red o de la separabilidad de los vectores visuales. Adicionalmente, se ejecuta una
optimizacion de umbrales de decisién sobre el conjunto de validacion para maximizar el F1-macro

en el conjunto de prueba.

3. Fase 2 (Control de sensibilidad del protocolo): Se implementa un disefio exploratorio de curvas
de aprendizaje bajo el protocolo (fixed-split). El objetivo de esta fase no radica en establecer el
rendimiento comparativo final, sino en diagnosticar empiricamente la sensibilidad de los clasifica-
dores frente a los sesgos muestrales de los conjuntos estaticos. La cuantificacion de esta distorsion

justifica metodolégicamente la implementacion de la Fase 3.

4. Fase 3 (Inferencia estadistica y validacion cruzada): Constituye la evaluacion confirmatoria
para mitigar la varianza y establecer el punto de cruce (crossover). Se emplea el protocolo (5-fold
cross-validation) con 5 semillas independientes por fold, para un total de 25 ejecuciones por cada
presupuesto de datos. La evaluacion abarca desde presupuestos compartidos (N = 20 a N = 1520)

hasta regimenes asint6ticos exclusivos para el etiquetado automético (hasta N = 46438).

La significancia de las diferencias de rendimiento se analiza mediante la métrica delta emparejada
(Manual frente a GPT) por cada par fold-semilla. Se calcula un intervalo de confianza bootstrap
del 95 % para cada delta y se aplica una prueba de permutacién emparejada. Para controlar com-
paraciones multiples, se utiliza el método de Benjamini-Hochberg para el FDR, con un umbral de

significancia de p < 0,05.
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Figura 4.2: Arquitectura del pipeline multimodal. Se utiliza supervisiéon débil mediante etiquetas gene-

radas por LLM para entrenar un clasificador sobre caracteristicas visuales congeladas.
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Resultados

5.1 Validacion del espacio latente visual

Antes de evaluar los clasificadores y el ordculo textual, se cuantificé el alineamiento de las caracteris-
ticas volumétricas extraidas por el modelo CT-CLIP frente a sus respectivas narrativas clinicas. Sobre
una muestra de 22185 pares de volumen e informe, la similitud del coseno media emparejada a nivel de
instancia alcanzé un valor de 0,624, frente a una similitud no emparejada de —0,001. A nivel semantico,
la similitud media emparejada se situé en 0,183, superando la media no emparejada de —0,013. Este
margen de separacion, respaldado por métricas de recuperaciéon multimodal como MRR, MAP y recall
(ver Tabla A.1 en el Anexo A), confirma empiricamente que el espacio latente posee una densidad se-
madntica estructurada. La extraccién visual captura las anomalias radioldgicas sin requerir fine-tuning de
la arquitectura base y establece una base geométrica vdlida para el entrenamiento de los perceptrones

multicapa.

5.2 Rendimiento y estabilidad del oraculo textual

Los pacientes del conjunto de datos presentan frecuentemente multi-morbilidad, lo que requiere que los
clasificadores operen bajo un esquema multi-etiqueta. Para verificar que las etiquetas sintéticas preservan
las asociaciones patoldgicas presentes en el gold standard, se computd la correlacion de Pearson entre

las clases.

Al calcular la correlacién de Pearson entre las 5 etiquetas, tanto en el conjunto manual y como el de GPT
(ver Figura 5.1), se observa una diferencia absoluta media de 0,056 entre los pares correspondientes

de cada conjunto, lo que indica una alta similitud en las etiquetas asignadas. Asociaciones presentes en
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las etiquetas manuales, como la relacion entre linfadenopatia y calcificacién arterial (» = 0,25) o entre
linfadenopatia y opacidad pulmonar (r = 0,18), se mantienen en el dominio sintético (r = 0,22y r = 0,17,
respectivamente). La desviacion maxima observada es de 0,11, lo que indica que la supervisién débil no

introduce combinaciones de hallazgos clinicamente anémalas.

Matriz mixta de correlaciéon de Pearson: Manual arriba, GPT abajo
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Figura 5.1: Matriz mixta de correlacién de Pearson para las cinco patologias objetivo. En el tridngulo
superior se presentan las correlaciones del gold standard manual y el inferior las etiquetas
generadas por gpt-5-nano. La similitud evidencia la preservacion de las dependencias

clinicas en el dominio sintético.

5.3 Generacion de etiquetas mediante LLM

La configuracién de prompts para el ordculo textual se definié mediante un proceso de optimizacidn sobre
un conjunto de ajuste reducido (N = 100). Tras evaluar distintas estrategias, se seleccioné un esquema
few-shot con tres ejemplos y restricciones negativas explicitas aplicadas sobre el modelo gpt—5-nano.

Esta configuracion alcanz6 un F1-macro promedio de 0,8934 + 0,0078.

La validacioén final de la configuracién seleccionada sobre el conjunto completo de test (N = 615) reportd

un Fl-macro de 0,8889 + 0,0017.
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En la ejecucion de tres pasadas con gpt—-5-nano sobre el conjunto de datos se observé una alta esta-
bilidad. El agreement por pares registré un indice Kappa de Cohen promedio de 0,947, con un acuerdo

exacto a tres vias superior al 96 % en todas las clases (ver Figura 5.2).

Estabilidad Inter-ejecucion del Etiquetado Sintético

|
Linfadenopatia 98.54%
i
Opacidad Pulmonar 97.89%
i
Né6dulo Pulmonar 97.83%

Calcificacién Arterial 96.13%

Secuela Fibrética Pulm. 93.79%
Promedio Macro
(96.84%)
90 92 94 96 98 100
Acuerdo a Tres Vias (%)

Figura 5.2: Agreement a tres vias para las etiquetas generadas por gpt—5-nano durante el etiquetado

masivo, lo que muestra una estabilidad superior al 96 % en todas las clases evaluadas.

La evaluacién de estrategias de ensamblaje por votacion indicé que una regla de consenso basada en (any
positive) incrementaba el F1-macro frente al gold standard a 0,9034, lo que representé una ganancia
absoluta marginal de ~ 1,5 % respecto a una pasada individual. Dado este margen, se opté por utilizar las
etiquetas de una inferencia single-pass para el entrenamiento de los clasificadores visuales, lo que reduce

la complejidad computacional del pipeline sin afectar la fidelidad de la supervision.

5.4 Extraccion de caracteristicas y restricciones representacionales

La evaluacidn del alineamiento semdntico y la separabilidad de las caracteristicas se realizé sobre los
vectores latentes extraidos mediante los bloques de transformers 3D factorizados de CT-CLIP. La Fase
1 del diseno experimental implement6 un clasificador lineal estricto (linear probe) como control de
capacidad para determinar si los limites de rendimiento provenian de la arquitectura del clasificador o de

la naturaleza de los vectores visuales.

Bajo un presupuesto compartido de NV = 1191, el uso de un MLP frente a un clasificador lineal genera
un incremento absoluto de +0,0729 en el AUPRC para los modelos entrenados con etiquetas manuales.

Por el contrario, esta mejora se restringe a +0,0229 bajo supervision sintética (ver Tabla 5.1).

Esta asimetria empirica evidencia que las etiquetas expertas logran capitalizar relaciones no lineales



5. RESULTADOS

30

Tabla 5.1: Comparativa de rendimiento entre clasificador lineal (linear probe) y MLP (N = 1191) sobre

el conjunto de prueba fijo.

AUPRC

AUROC

F1-macro

0,5821 = 0,0185
0,6550 = 0,0991

0,7440 = 0,0152
0,7746 + 0,0652

0,5980 + 0,0151
0,6181 £ 0,0538

Fuente Modelo
Lineal
Manual
MLP
Lineal
GPT
MLP

0,5522 + 0,0077
0,5751 + 0,0090

0,7067 + 0,0037
0,7157 + 0,0044

0,5638 + 00,0146
0,5934 + 0,0061

en el espacio latente. La convergencia de métricas en la supervisién sintética confirma que el cabezal
multicapa no extrae mayor sefial discriminativa de las frozen features frente a un limite lineal estricto.
Incluso al escalar la supervision sintética a su limite maximo (N = 46438), el AUPRC se estabiliza en

0,566 + 0,028, valor cercano al obtenido por el clasificador lineal con una fraccion de los datos.

Se evalud la optimizacion de umbrales de decisidn para descartar que una seleccién subdptima penalizara
métricas como el F1-macro. La optimizacién empirica por clase sobre el conjunto de validacién incre-
ment6 el rendimiento absoluto en la evaluacién de prueba (particularmente para los modelos entrenados
con etiquetas sintéticas, cuyo F1-macro aument6 de 0,5237 a 0,5934). Este ajuste aislé el cuello de bote-
lla de optimizacién, pero no modificé el orden relativo de rendimiento entre las fuentes de etiquetas bajo

este disefio de particion fija.

Estos controles de capacidad lineal y calibracion, ejecutados durante la fase exploratoria sobre un con-
junto de prueba estético, evidencian que el limite del sistema radica en las representaciones visuales
congeladas. Si bien la evaluacidn bajo particiones fijas acarrea limitaciones inherentes de sesgo mues-
tral —las cuales se mitigan mediante validacién cruzada en la Seccién 5.6—, la incapacidad de la red
para superar el techo representacional mediante aumentos en la complejidad del cabezal fundamenta

empiricamente la presencia de un cuello de botella visual transversal a ambas fuentes de etiquetas.

5.5 Sensibilidad del protocolo y diagnéstico de sesgo muestral

El rendimiento comparativo entre las fuentes de etiquetas demostré una alta sensibilidad respecto al
protocolo de particién de datos. En la Fase 2, obtenidos bajo un esquema exploratorio de particion estatica
para el conjunto de prueba, se observd una falsa superioridad asintética de la supervisién manual frente

a la sintética.

El andlisis de varianza inter-semilla determiné que este esquema de evaluacion singular amplificaba el

sesgo introducido por la seleccién aleatoria de los datos de entrenamiento y validacion. Las fluctuaciones
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marginales en las fronteras de decision sesgaron las métricas macro-promediadas en el conjunto estatico,

lo que distorsiond la evaluacidn real de la eficiencia muestral entre las fuentes de etiquetas.

La identificacién empirica de este sesgo invalida la particién estdtica como mecanismo para contrastar
esquemas de supervision débil y establece que la Fase 3, sustentada en validacién cruzada y evaluacién
emparejada, constituye la nica evidencia inferencial védlida para determinar el punto de cruce entre

ambas fuentes.

5.6 Entrenamiento de clasificadores y leyes de escalamiento

Utilizando las configuraciones arquitecténicas Optimas establecidas durante la exploracion de hiperpara-
metros (Fase 0), se procedié a la construccion de las curvas de escalamiento bajo el marco inferencial
previamente justificado de la Fase 3 (ver Figura 5.3). Las pruebas de estabilidad iniciales sobre estos
hiperpardmetros mostraron que los modelos entrenados con etiquetas manuales presentaban mayor va-
rianza entre semillas que sus contrapartes entrenadas con etiquetas sintéticas, tendencia que se consolida

en la evaluacion general (ver Tabla 5.2).

Escalamiento: AUPRC Escalamiento: AUROC

0.56 0.72

0.68

AUPRC
o
G
AUROC

0.66

0.48 0.64

0.62

—e— Manual (Expert Labels) 0.60 —e— Manual (Expert Labels)
0.44 —&— GPT-5 (Synthetic Labels) —#— GPT-5 (Synthetic Labels)

20 100 500 1520 10000 46438 20 100 500 1520 10000 46438
Presupuesto de Datos (N) Presupuesto de Datos (N)

Figura 5.3: Curvas de escalamiento comparativas entre la supervisiéon manual y la generada por LLM.
El AUPRC (izquierda) y el AUROC (derecha) se evaldan en funcién del presupuesto de
datos N (eje horizontal en escala logaritmica). Los presupuestos bajos concentran la zona de
volatilidad, previa a la consolidacién empirica donde la escalabilidad sintética compensa a

las anotaciones manuales.

Las pruebas de permutacion emparejada con ajuste de FDR sobre las 25 ejecuciones por presupuesto

(ver Anexo C) contradicen la premisa de que las etiquetas manuales poseen una eficiencia muestral
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Tabla 5.2: Comparacién inferencial del rendimiento de clasificadores (Fase 3). Los valores resaltados

indican superioridad estadistica (p < 0,05).

AUPRC AUROC F1-Macro
N
Manual GPT Manual GPT Manual GPT

50 0,507 +£0,028 0,489+0,028 0,679+0,019 0,655+0,025 0,513+0,056 0,472+ 0,055

100 0,499 +0,023 0,518+0,025 0,674+0,022 0,679+0,035 0,463+0,080 0,512 +0,046
250 0,502 +0,030 0,529 +0,040 0,681+0,024 0,678 +0,042 0,514 + 0,035 0,516 + 0,045

500 0,513 +0,015 0,527 +0,026 0,685+0,019 0,700+0,023 0,535+ 0,023 0,540 £ 0,027

800  0,519+0,025 0,533+0,024 0,692+0,022 0,708+0,026 0,538 +0,026 0,556 + 0,025
1191 0,525+0,022 0,542 +0,028 0,694+0,020 0,706+0,026 0,534+0,021 0,549 + 0,029
1520 0,526 +0,021 0,539+0,024 0,691+0,020 0,709+0,025 0,533+0,020 0,552 +0,027

Rendimiento asintotico exclusivo (Sélo GPT)

2000 - 0,549 + 0,028 - 0,714 + 0,024 - 0,556 + 0,021

5000 —— 0,562 + 0,027 - 0,724 £ 0,024 - 0,565 + 0,026

10000 - 0,568 + 0,029 - 0,731 + 0,025 - 0,574 + 0,023

20000 —— 0,567 + 0,026 - 0,728 + 0,025 - 0,575 + 0,026

46438 - 0,566 + 0,028 - 0,728 + 0,026 - 0,573 + 0,026
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universalmente superior. En el presupuesto minimo (/N = 20), la supervision sintética presenta ventaja
estadistica en F1-Macro (A = -0,099, p,4; = 0,013), resultado atribuible a la alta varianza muestral
caracteristica de este régimen extremo. La supervision manual superd estadisticamente a la sintética
Unicamente en N = 50, donde registr6 un AUROC de 0,679 + 0,019 frente a 0,655 + 0,025 de GPT
(diferencia emparejada de +0,025, p,q; = 0,013) y un F1-Macro de 0,513 + 0,056 frente a 0,472 + 0,055
(A = +0,041, pygj = 0,014).

Diferencia Emparejada AUPRC (IC 95%) Diferencia Emparejada AUROC (IC 95%)
< Favorece a GPT Favorece a Manual - < Favorece a GPT Favorece a Manual -
20 L 4 L
50 L e
100 —e— —e—
z
o 250 —e— —7T®—
g
=}
o
2 500 —— ——
[}
=t
=%
800 —e— —e—
1191 —=e— ——
1520 —&— ——
-0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 -0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04
A AUPRC (Manual - GPT) A AUROC (Manual - GPT)

Figura 5.4: Evolucion de la diferencia emparejada (A = Manual — GPT) y sus intervalos de confianza
del 95% a través de los presupuestos compartidos. Los intervalos que no cruzan la linea
vertical de cero indican una diferencia estadisticamente significativa de acuerdo a la prueba

de permutacion.

A partir del presupuesto N = 100, las etiquetas generadas por GPT igualaron el rendimiento manual (por
ejemplo, al alcanzar un AUROC de 0,679 + 0,035 frente al 0,674 + 0,022 manual). Desde la marca de
N = 500, la supervision sintética mostré una ventaja estadistica consistente; en dicho punto, el modelo
GPT registré un AUROC de 0,700+0,023 comparado con el 0,685+0,019 del modelo experto (diferencia
emparejada de A = —0,015, pgq; = 0,015). En el presupuesto compartido maximo (N = 1520), los
modelos GPT superaron a los manuales en todas las métricas principales y lograron un AUPRC de
0,539 + 0,024 frente a 0,526 + 0,021 (A = -0,013, pyg; = 0,013) y un AUROC de 0,709 + 0,025 frente a
0,691 + 0,020 (A = -0,018, peq; = 0,002).

Al analizar por clase con N = 1520, se evidencia que la supervision sintética generaliza de manera
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consistente a través de distintas patologias, sin limitarse a un hallazgo especifico. Por ejemplo, el modelo
entrenado con etiquetas del LLM supera a su contraparte manual tanto en anomalias de alto contraste
radiolégico, como la calcificacion de la pared arterial (F1-score de 0,718 + 0,055 frente a 0,706 + 0,041),
como en patrones texturales complejos como la secuela fibrética pulmonar (F1-score de 0,431 = 0,039
frente a 0,393 + 0,053).

Rendimiento por Clase en Presupuesto Maximo (N=1520)

B Manual (Gold Standard)
B GPT-5 (Sintéticas)

0.8 A: +0.013
A: +0.005 A: +0.023
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Calcificacion Opacidad Nodulo Linfadenopatia Secuela Fibrética
Arterial Pulmonar Pulmonar Pulmonar

Figura 5.5: Andlisis de rendimiento por clase (F1-Score) en el presupuesto compartido maximo (N =

1520).

La evaluacion de la escalabilidad asintdtica exclusiva de la supervision débil se extendié hasta un presu-
puesto maximo de N = 46438. En los resultados se observa una fase de estancamiento de las métricas
posterior alos N = 10000 ejemplos. Los modelos entrenados con N = 10000 etiquetas sintéticas alcanza-
ron el rendimiento méximo global en AUPRC (0,568 +0,029) y AUROC (0,731 +0,025). Al incrementar
el presupuesto a N = 20000, se observé el valor maximo en F1-Macro (0,575 + 0,026), mientras que
el uso de la totalidad del conjunto de datos (/N = 46438) mantuvo el rendimiento general estabilizado

dentro de los mérgenes de error.

Este comportamiento asintético indica que el aumento del volumen de datos compensa el ruido del
etiquetado automadtico, en linea con la Hipdtesis 2 sobre la viabilidad del escalamiento con LLM, y
es consistente con la restriccién impuesta por el cuello de botella de las caracteristicas visuales pre-

computadas.



6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 35

Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo de investigacion evalué la viabilidad de la supervision débil basada en LLLM para la clasi-
ficacién de patologias en volimenes de tomografia computarizada de térax bajo restricciones compu-
tacionales. El disefio metodolégico permitié cumplir los objetivos especificos planteados: se valido la
consistencia del ordculo textual, se aisl6 el cuello de botella representacional mediante clasificadores

lineales y se caracterizaron las leyes de escalamiento de ambas fuentes de supervision.

El andlisis experimental indica que las etiquetas generadas mediante gpt—5-nano constituyen una
fuente de supervision competitiva frente a la anotacion experta. Aunque las anotaciones manuales presen-
tan ventajas en regimenes de datos muy reducidos, la supervision sintética iguala y supera su rendimiento
a partir de presupuestos moderados (N > 100) y mantiene una ventaja estadisticamente significativa en

métricas como AUROC y AUPRC en regimenes superiores.

El rendimiento comparativo demostr6 ser sensible al protocolo de particién de datos. El uso de parti-
ciones fijas (fixed-splits) amplifica los sesgos muestrales y distorsiona la evaluacién entre fuentes de
etiquetas. La implementacion de un marco inferencial basado en validacién cruzada acoplada a multiples
semillas de inicializacién permitié modelar esta incertidumbre y evidencié empiricamente la superioridad
de la supervision sintética. Esta divergencia advierte sobre el riesgo metodoldgico de utilizar particiones

estdticas al evaluar esquemas de supervision débil.

El andlisis estadistico de las curvas de escalamiento descarta la existencia de una eficiencia muestral
universal para la supervisién manual. En regimenes de datos iniciales (/V < 50), el rendimiento relativo
exhibe una alta volatilidad, con ventajas alternantes dependientes de la semilla aleatoria. No obstante, al
superar este umbral de inestabilidad, el aumento en el volumen de datos compensa el ruido del etiquetado
automadtico, lo que permite a la supervision sintética consolidar una ventaja estadisticamente significativa

frente a su contraparte experta.
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A pesar de esta ventaja, el rendimiento global se estabiliza de forma asintética en presupuestos altos. Este
estancamiento confirma que operar exclusivamente con representaciones visuales estaticas de CT-CLIP

genera un cuello de botella.

En conclusion, estos hallazgos establecen que la supervision débil mediante LLM es una estrategia via-
ble y eficiente para entornos con limitaciones de anotacion experta y recursos computacionales, aunque
sujeta al limite representacional que imponen las caracteristicas visuales congeladas. Las principales li-
mitaciones de este estudio radican en la dependencia de una tnica arquitectura fundacional de extraccién

visual y la restriccién de hardware que impidi6 la retropropagacion de gradientes hacia el codificador.

Como trabajo futuro, se propone explorar esquemas que permitan relajar esta restriccion representacional
mediante estrategias de fine-funing parcial del codificador visual, o bien, a través de arquitecturas que
integren de manera mas estrecha la informacién textual y visual tridimensional sin incurrir en costos

computacionales prohibitivos.
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Anexos

A Validacion de alineamiento semantico multimodal

Se evalué el alineamiento del espacio latente visual durante el control de calidad preliminar. La evalua-
cién se ejecutd sobre una muestra empirica de 22185 pares de volumen tomogréfico e informe radiol4gi-
co, procesados mediante la arquitectura CT-CLIP con pesos congelados. Para cuantificar el desempeiio,
se calcul6 el MRR, MAP y textitrecall bajo los enfoques de recuperacién de visual a texto y de texto a

visual (ver Tabla A.1).

Tabla A.1: Métricas de recuperacion a nivel de instancia y semdntico para el espacio latente compartido.

Nivel Direccion MRR MAP Recall@l Recall@5 Recall@10 Recall@50

Instancia Visual a Texto 0.0156 0.0184 0.0079 0.0203 0.0314 0.0965
Texto a Visual 0.0172 0.0151 0.0075 0.0215 0.0378 0.1081

Semantico Visual a Texto 0.2145 0.1990 0.1418 0.2952 0.3970 0.7173
Texto a Visual 0.2847 0.2102 0.1638 0.4132 0.5603 0.8710

Los resultados a nivel de instancia y semantico aportan evidencia complementaria sobre la estructura
clinica del espacio latente. En el nivel de instancia, la tarea exige identificar un par exacto entre 22185
alternativas; bajo esta estricta restriccion, las métricas obtenidas superan holgadamente la probabilidad
aleatoria y evidencian un anclaje multimodal efectivo. A su vez, la evaluacion semantica amplia el cri-
terio de éxito hacia la coincidencia de etiquetas patoldgicas, donde el recall@50 alcanza 0.8710 en la
direccién de texto a visual. Esta progresion verifica que la arquitectura proyecta las caracteristicas visua-
les y textuales en vecindades geométricas agrupadas por anomalias compartidas. La proximidad vectorial
responde a la presencia de patologias y no solo a la memorizacién de pares aislados, lo que fundamenta

el uso de estas representaciones congeladas para entrenar los perceptrones multicapa.
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B Optimizacion de prompts y seleccion de oraculo textual

La fase inicial de ingenieria de prompts evalué distintas configuraciones sobre un conjunto de ajuste
reducido (/N = 100). La aproximacién base (zero-shot) presentd limitaciones asociadas a la generacién
de alucinaciones, particularmente en la clase de opacidad pulmonar, donde registré una precision de
0,5540 + 0,0142 y una baja sensibilidad para linfadenopatia (0,3793 + 0,0488). La transicién a un es-
quema few-shot con tres ejemplos (3-shot multi v3) y restricciones negativas explicitas corrigié estas
deficiencias. Esta configuracion elevé el F1-macro promedio a 0,8934 + 0,0078 y maximiz6 la sensibili-

dad en linfadenopatia (1,0) en la muestra evaluada.

Tabla B.1: Evolucién del rendimiento durante la optimizacién del prompt y seleccién de modelo evalua-

do sobre el conjunto de ajuste reducido (/N = 100).

Modelo Configuracion F1-Macro

gpt—-5-nano Zero-shot 0,7895 + 00,0109
gpt—-5-nano 3-shot vl 0,7677 + 00,0069
gpt-5-nano 3-shot v2 0,8346 + 0,0043
gpt-5-nano 3-shot v3 0,8934 + 0,0078
gpt-5-mini  3-shot v3 0,9123 + 0,0029
gpt-5.1 3-shot v3 0,9180 + 0,0017

La evaluacién de escalabilidad del modelo de lenguaje indicé que el uso de arquitecturas de mayor ca-
pacidad (gpt—-5-mini y gpt—5.1) proporciond incrementos marginales en el F1-macro (+0,0189 y
+0,0246, respectivamente, frente a gpt —5-nano). Estos margenes de mejora no justificaron el incre-
mento sustancial en los costos computacionales asociados a la inferencia (incrementos de un factor de
5y 25, respectivamente), por lo que se seleccioné gpt—5-nano para el etiquetado masivo del corpus

completo.
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C Resultados detallados de inferencia estadistica

El andlisis de las leyes de escalamiento de la Seccién 5.6 gener6 los valores de inferencia estadistica
emparejada (ver Tabla C.1). La evaluacién midi6 las diferencias de rendimiento (A = Manual — GPT)
a través de los presupuestos compartidos de entrenamiento y empled una prueba de permutacién empa-
rejada. El método de Benjamini-Hochberg (FDR) controlé la tasa de falsos descubrimientos derivados
de las comparaciones muiltiples. Un valor pyq; < 0,05 sefiala la superioridad estadistica de una fuente de

etiquetas frente a la otra para un presupuesto y métrica dados.

Tabla C.1: Resultados de la inferencia estadistica emparejada (A = Manual — GPT) sobre los presupues-
tos compartidos (Fase 3). Se reporta la diferencia media, el intervalo de confianza (IC) del
95% y el valor p ajustado por FDR. En los valores p en negrita se indican las diferencias

estadisticamente significativas.

Métrica Presupuesto (N) A Media IC 95 % Valor p,q; (FDR)
20 -0,0063  [-0,0212,+0,0111] 0,5255
50 +0,0181  [-0,0000, +0,0371] 0,0977
100 -0,0190  [-0,0329,-0,0051] 0,0254

AUPRC 250 -0,0267  [-0,0369,-0,0161] 0,0024
500 -0,0144  [-0,0256,-0,0028] 0,0330
800 -0,0137  [-0,0249,-0,0032] 0,0330
1191 -0,0168  [-0,0277,-0,0063] 0,0140
1520 -0,0138  [-0,0218,-0,0062] 0,0132
20 -0,0074  [-0,0242,+0,0126] 0,5255
50 +0,0245  [+0,0108,+0,0376] 0,0134
100 -0,0054  [-0,0172,+0,0071] 0,5182

AUROC 250 +0,0030  [-0,0080,+0,0136] 0,6390
500 -0,0148  [-0,0257,-0,0045] 0,0153
800 -0,0162  [-0,0232,-0,0091] 0,0024
1191 -0,0123  [-0,0199,-0,0049] 0,0134
1520 -0,0179  [-0,0263,-0,0102] 0,0024
20 —0,0989  [-0,1566,—0,0444 0,0134
50 +0,0412  [+0,0154, +0,0663 0,0140
100 -0,0497 0,0834,-0,0193 0,0134

F1-Macro

500 -0,0044
800 -0,0182
1191 -0,0153
1520 -0,0194

0,0305, -0,0061 0,0171
0,0245, -0,0061
0,0316, -0,0075

0,0134

-0,0172, +0,0083 0,5704
- 0,0134

[ ]
[ ]
[ ]
250 -0,0021  [-0,0245,+0,0191] 0,8580
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
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