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Resumen

La generacion de informes radiolégicos es un proceso critico que, en muchos servi-
cios, aun depende del dictado y la redacciéon manual o de soluciones ASR genéricas
poco adaptadas al espafiol clinico. Estos enfoques presentan desventajas recurrentes:
latencias elevadas en la elaboracion del reporte, errores ortograficos y de acentua-
ci6én, confusiones terminoldgicas (acrénimos y abreviaturas), inconsistencias de estilo
y, cuando se recurre a servicios en la nube, restricciones de privacidad y dependencia
de conectividad. La variabilidad dialectal, el ruido ambiental y la falta de estanda-
rizaciéon agravan el problema, incrementando la carga de posedicion del radiélogo y
afectando la eficiencia del flujo de trabajo. Por ello, se requiere una solucién local, mo-
dular y especializada que reduzca errores, mantenga el registro radiolégico y respete la
confidencialidad de los datos.

En este proyecto se implementé un sistema automatico y on-premise para la generacion
de informes radiolégicos en espafiol a partir de dictado, integrado por cinco etapas: (i)
adquisicién de audio y preprocesamiento actstico (normalizacién y remuestreo) para
reducir la variabilidad de entrada; (ii) transcripcién automatica con Whisper-small
(Transformer multilingiie) configurado para espanol y con marcas temporales por pa-
labra para asegurar trazabilidad; (iii) revisién léxica asistida por un modelo biomédi-
co tipo RoBERTa, destinado a normalizar términos clinicos, diacriticos, acrénimos y
unidades; (iv) adecuacién estilistica mediante Gemma-2B-IT ajustado finamente con
LoRA/QLoRA (cuantizacién de 4 bits para eficiencia), con el fin de mantener la estruc-
tura y el tono propios del informe radiolégico sin introducir hallazgos no dictados; y (v)
postprocesamiento y entrega del informe con una interfaz grafica que expone versiones
intermedias (borrador, correcciones y final) y facilita la pos—edicién por el especialista.

La evaluacion se realizé sobre un conjunto de 100 informes con pares prompt-target
(dictado con errores vs. versiéon corregida por experto). Frente a la configuracién base
sin especializacion, el sistema propuesto mostré mejoras sustanciales en métricas au-
tométicas: incrementos de hasta +112% en BLEU y +77% en ROUGE-2, ademas de
aumentos consistentes en ROUGE-1 y ROUGE-L, lo que se traduce en menor necesidad
de correcciones y mejor preservacién de la estructura narrativa (hallazgo — localiza-
ciébn — caracteristicas). La arquitectura local demostré ser desplegable en CPU/GPU
modestas, disminuyendo la dependencia de servicios externos y fortaleciendo la con-
fidencialidad. En conjunto, la propuesta confirma la factibilidad técnica y la utilidad
aplicada del enfoque para acelerar la elaboracion de informes, elevar la consistencia ter-
minolégica y reducir la carga de pos—edicion, sentando una base robusta para extensio-
nes futuras por subespecialidad y para la incorporacion de métricas clinicas especificas.

Palabras clave: reconocimiento de voz, informes radiolégicos, modelos de lengua-

je, fine-tuning, Whisper, Gemma, NLP clinico.



Abstract

The generation of radiology reports is a critical process that, in many departments,
still relies on manual dictation and transcription or on generic ASR solutions poorly
adapted to clinical Spanish. These approaches have recurrent drawbacks: high latency
in report preparation, spelling and accentuation errors, terminological inconsistencies
(acronyms and abbreviations), style variability, and, when cloud-based services are
used, privacy concerns and dependency on connectivity. Dialectal variability, back-
ground noise, and lack of standardization further aggravate the problem, increasing
the radiologist’s post-editing workload and reducing workflow efficiency. Therefore, a
local, modular, and specialized solution is required—one that minimizes errors, preser-
ves radiology records, and ensures data confidentiality.

In this project, we implemented an on-premise automatic system for generating ra-
diology reports in Spanish from dictated input, composed of five stages: (i) audio
acquisition and acoustic preprocessing (normalization and resampling) to reduce input
variability; (ii) automatic transcription using Whisper-small (a multilingual Transfor-
mer) configured for Spanish, with word-level timestamps to ensure traceability; (iii)
lexical review assisted by a biomedical RoBERTa-based model aimed at normalizing
clinical terms, diacritics, acronyms, and measurement units; (iv) stylistic adaptation
using Gemma-2B-IT fine-tuned with LoRA/QLoRA (4-bit quantization for efficiency)
to preserve the typical structure and tone of radiology reports without introducing
undictated findings; and (v) postprocessing and report delivery through a graphical
interface that displays intermediate versions (draft, corrected, and final) and facilitates
expert post-editing.

Evaluation was conducted on a set of 100 reports consisting of prompt—target pairs
(error-prone dictation vs. expert-corrected version). Compared to the baseline configu-
ration without specialization, the proposed system showed substantial improvements
in automatic metrics: up to +112 % increase in BLEU and +77 % in ROUGE-2, along
with consistent gains in ROUGE-1 and ROUGE-L. These results indicate reduced co-
rrection effort and better preservation of the narrative structure (finding — location
— characteristics). The local architecture proved deployable on modest CPU/GPU se-
tups, reducing reliance on external services and enhancing confidentiality. Overall, the
proposal demonstrates both the technical feasibility and applied usefulness of the ap-
proach to accelerate report generation, improve terminological consistency, and reduce
post-editing workload—Ilaying a solid foundation for future extensions by subspecialty
and the integration of clinical performance metrics.

Keywords: speech recognition, radiology reports, language models, fine-tuning,
Whisper, Gemma, clinical NLP.
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1 Introduccion

El informe radioldgico es un documento que comunica los hallazgos de un estudio de
imagen al médico tratante, siendo fundamental para el diagndstico y manejo terapéutico
del paciente. En la practica clinica convencional, la generaciéon manual de estos informes
es un proceso laborioso y propenso a errores que impacta negativamente tanto en la
calidad de la atencion al paciente como en la eficiencia del servicio de radiologia. Cada
radidlogo dedica entre 15 y 20 minutos a dictar y redactar manualmente cada informe
tras la exploracién visual de las imagenes, lo que representa una carga significativa
de tiempo y un cuello de botella en el flujo de trabajo de los servicios de radiologia
(Algahtani et al., 2024).

Este enfoque produce una alta probabilidad de errores humanos, como duplicaciones de
hallazgos, omisiones de datos relevantes o inconsistencias en la terminologia, que resul-
tan en informes poco claros y diagndsticos imprecisos. Tales errores no solo retrasan la
entrega de los diagnosticos, sino que también aumentan el riesgo de decisiones clinicas
equivocadas, especialmente en escenarios de alta complejidad o cuando los profesiona-
les cuentan con menor experiencia (Bitterman et al., 2021). Ademas, la acumulacién de
estos errores humanos provoca demoras en la atencion al paciente e incrementa la carga
laboral de los radiélogos. La falta de estandarizaciéon en la estructura y el lenguaje de
los informes agrava el problema, dificultando su integracién con los sistemas de historia
clinica electréonica y comprometiendo la trazabilidad y reutilizacién de la informaciéon
para estudios posteriores o investigacion clinica (Chew & Ngiam, 2025).

Con el propésito de reducir estos fallos, las primeras aproximaciones para automati-
zar la generacion de informes radioldgicos se basaron en sistemas de reconocimiento
de voz convencionales acoplados a procesadores de lenguaje natural (NLP) basados en
reglas. Sin embargo, estos sistemas tienen problemas para reconocer con precision el
vocabulario especializado y para adaptarse a las particularidades del habla de cada
radidlogo. Su dependencia a diccionarios predefinidos limitaba severamente su capa-
cidad para manejar la variabilidad del dictado clinico. En la practica esto se refleja
en la transcripcion incorrecta de términos médicos que suenen parecidos como "tosz
"todos"podian confundirse, y acrénimos como "TEP'(Tromboembolismo Pulmonar) se
transcribian literalmente o se interpretaban erroneamente. Asimismo, la variacién en el
acento, el tono de voz o la presencia de ruido ambiental generaban errores que compro-
metian la calidad del informe, especialmente en medidas numéricas criticas donde "4.5
cm'podia transcribirse como "45 ¢cm'. Adicionalmente el flujo de trabajo aumentaba,
ya que por los problemas descritos con anterioridad se necesitaba de una correccion
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manual constante del informe transcrito por estos softwares lo que anulaba gran parte
de las ganancias de eficiencia esperadas. Estas limitaciones dificultaban que el sistema
se adaptara adecuadamente a la terminologia propia del area en donde se desarrollaba
y a las particularidades del modo de hablar de cada radidlogo (Czum, 2020).

Con el auge de los modelos de aprendizaje automatico, las técnicas de procesamiento
de lenguaje natural (NLP) comenzaron a incorporar el aprendizaje profundo para me-
jorar la precision en la transcripcion y comprension del dictado clinico. Estos sistemas
utilizan ."beddings", que son representaciones vectoriales de palabras que capturan
su significado semantico en una matriz, permitiendo que términos médicos con signifi-
cados similares tengan representaciones cercanas. En aplicaciones clinicas especializa-
das como la oncologia radioterapica, se observd que las redes neuronales recurrentes
combinadas con embeddings médicos mejoraban significativamente la identificacion de
entidades clinicas y relaciones complejas dentro del texto. Sin embargo, estos enfoques
presentaban limitaciones importantes, como la necesidad de extensos volimenes de da-
tos etiquetados para el entrenamiento de embeddings especificos del dominio médico
(Bitterman et al., 2021).

Posteriormente, la introduccion de arquitecturas de redes neuronales conocidas como
Transformer revolucioné el campo del analisis de imagenes médicas y la generacion de
texto asociado. Estas arquitecturas utilizan mecanismos de auto-atencion que permiten
evaluar simultdneamente la importancia de diferentes regiones dentro de una imagen
o secciones de texto. Las investigaciones han demostrado que estos enfoques tienen
superioridad en tareas de segmentacion y deteccion de hallazgos médicos en compa-
racién con arquitecturas convolucionales tradicionales (Azad et al., 2024). Al mismo
tiempo, se desarrollaron generadores automaticos de informes radiolégicos que combi-
nan técnicas de mejora de contraste en imagenes con modelos Transformer capaces de
aprender detalles y relaciones entre caracteristicas visuales y descripciones textuales
(Tsaniya et al., 2024). No obstante, los modelos Transformer presentan problemas co-
mo: requisitos computacionales elevados o la necesidad de grandes conjuntos de datos
de entrenamiento (Azad et al., 2024).

El desarrollo de arquitecturas hibridas que combinan CNNs (Redes Neuronales Convo-
lucionales) para extraccion de caracteristicas visuales con Transformers para generacion
de lenguaje. En este contexto, se crearon frameworks, los cuales son entornos de desa-
rrollo que proporcionan herramientas, librerias y estructuras estandarizadas, disenados
especificamente para el diagnodstico consciente de la anatomia. Estos frameworks in-
corporan conocimiento estructural en el proceso de generacion de reportes toracicos,
lo que mejora sustancialmente la coherencia clinica de los informes producidos (Li et
al., 2024). Simultaneamente, surgieron arquitecturas que fusionan operaciones convo-
lucionales con mecanismos de atencion multi-cabeza para abordar el desequilibrio en
los datos y enriquecer la contextualizacion de hallazgos. Estas arquitecturas hibridas
pese a sus ventajas enfrentan complejidades técnicas notables, particularmente en la
integracion eficiente entre mecanismos de atenciéon y operaciones convolucionales, asi



como en el balance del entrenamiento entre los componentes de visién computacional
y procesamiento de lenguaje natural. Esto implica que cuando estos sistemas no logran
una sincronizacion adecuada entre los flujos visuales y textuales, los informes genera-
dos pueden presentar incongruencias clinicas, descripciones imprecisas de estructuras
anatomicas o interpretaciones erréneas de lesiones especificas. (Alqahtani et al., 2024).

Para la documentacién automatica, los estudios sistematicos de interacciones clini-
cas registradas en historiales electronicos han demostrado que los métodos basados en
redes neuronales profundas proporcionan una cobertura mas completa de notas mé-
dicas y reducen significativamente los errores en comparaciéon con sistemas basados
en reglas (Falcetta et al., 2023). Recientemente, la exploracién de grandes modelos de
lenguaje (LLMs) para reportes estructurados en radiologia ha evidenciado su poten-
cial para generar secciones completas de hallazgos y conclusiones con un alto grado
de coherencia y adaptabilidad (Busch et al., 2024). Sin embargo, los LLMs también
presentan limitaciones importantes, incluyendo la tendencia a generar contenido inco-
rrecto o .2lucinaciones’, sensibilidad a variaciones en las instrucciones y desafios en el
manejo consistente de terminologia médica especializada (Busch et al., 2024).

En el campo de la integracion de reconocimiento automético del habla (ASR) con gene-
racion de lenguaje, se ha demostrado la viabilidad de utilizar modelos avanzados para
la elaboracion de resumenes de alta complejidad, como informes de alta hospitalaria y
reportes operatorios, mostrando fortalezas en fluidez textual pero también limitaciones
en el control de terminologia especializada (Dubinski et al., 2024). Los sistemas inte-
grados enfrentan dificultades que incluyen la propagacion de errores de transcripcion
a través de las fases de procesamiento, manejo inconsistente de terminologia médica
especializada y problemas para mantener la coherencia clinica (Dubinski et al., 2024).

Importancia y alcance

El presente trabajo describe un sistema automéatico de generacion de informes radiolé-
gicos ejecutable en Visual Studio Code con herramientas gratuitas y de cddigo abierto.
En primer lugar, la voz del radidlogo almacenada en un archivo .wav en espanol se
transcribe con un modelo de inteligencia artificial conocido como Whisper (modelo
openai/whisper-small), que ademds proporciona una puntuacién de confianza por pa-
labra. Los tokens (unidad bésica y elemental del modelo de lenguaje) con confianza
baja se enmascaran en la secuencia resultante. Seguido, dichas méascaras se corrigen
de forma contextual con el modelo PlanTL-GOB-ES/lm-biomedical-clinical-es en mo-
do fill-mask, lo que permite que este BERT (Behavioral Emergency Response Team)
clinico especializado en espanol sustituya cada palabra dudosa por la alternativa mas
probable segin su conocimiento lingiiistico biomédico. Finalmente, la transcripciéon es
revisada y reescrita por el modelo Gemma 2-it fine-tuneado para garantizar coherencia
clinica y formato estructurado.

El sistema ofrece una alternativa econdémica y accesible para la generacién automatiza-
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da de informes radioldgicos en comparacién con soluciones comerciales que suelen ser
costosas y requieren infraestructura especializada. La utilizacion de software de codigo
abierto y modelos pre-entrenados disponibles ptblicamente permite un manejo mas
sencillo, facilitando la adopciéon de estas tecnologias en entornos clinicos.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

= Desarrollar un sistema de reconocimiento de voz a texto con terminologia espe-
cializada para generar informes radiolégicos.

1.1.2. Objetivo Especificos

= Desarrollar un prototipo funcional que transcriba y corrija dictados radiolégicos
con un modelo largo de lenguaje fine tuneado.

» Implementar un modelo de NLP(Procesamiento de Lenguaje Natural), con el
contexto radiolégico.

= Evaluar la precision de la transcripcion de terminologia radioldgica.



2 Procesamiento Natural del
Lenguaje: Marco Teodrico

En la dltima década, la creacién de informes en el area de radiologia ha avanzado gracias
al procesamiento natural del lenguaje (NLP por sus siglas en ingles) que han evolu-
cionado desde sistemas rigidos basados en reglas gramaticales a las redes neuronales
capaces de aprender e integrar diferentes tipos de informacion. Los primeros sistemas
de NLP basados en reglas eran programados con reglas gramaticales estrictas lo que
hacia que se tengan que actualizar a cada momento, debido a que el lenguaje humano
estd en constante cambio combinado con los acentos de cada persona, asi como también
su falta de adaptabilidad gracias a las reglas gramaticales por las cuales fueron progra-
mados, provocaban que cuando estos modelos eran llevados al campo del léxico médico
fallaran al reconocer sinénimos o abreviaturas (Fanni et al., 2024; Luo & Chong, 2020).
Adicionalmente, al ser sistemas que dependian de multiples actualizaciones hacian que
los costos de su mantenimiento se incrementara (Czum, 2020).

Con la advenimiento de las redes neuronales recurrentes (RNN por sus siglas en ingles)
con mecanismos de atenciéon y su implementacién en el campo de la radiologia oncoldgi-
ca (Bitterman et al., 2021), se ha demostrado que estos modelos pueden reducir errores
hasta un 20 % y que podian procesar las largas secuencias de terminologia usada en el
diagnostico, pero la naturaleza de estos modelos al ser secuenciales tenian el problema
de no poder recibir datos diferentes o multimodales, por ejemplo una imagen y texto al
mismo tiempo, lo cual hacia que su utilidad en contextos mas complejos, como el segui-
miento de enfermedades cronicas decreciera y siga sin ser un modelo verdaderamente
util (Zhang et al., 2024).

En anos recientes desde la llegada de Chat GPT se empez6 a observar un incremento en
el uso de una arquitectura de redes neuronales denominada Transformers, la cual resulta
ser util gracias a sus mecanismos de atencién global que hacen que estos modelos no
tiendan a perder la informacion, sino también a contextualizarla de manera eficiente
en secuencias largas de informacién que se pueden aplicar tanto como para texto o
imégenes al mismo tiempo. En investigaciones recientes, se ha demostrado la capacidad
de los Transformers para analizar imagenes médicas, relacionando patrones presentes
en estudios de resonancia magnética con la terminologia empleada en los informes
radiolégicos, lo que evidencia su potencial multimodal (Azad et al., 2024). De igual
manera, trabajos previos han mostrado el uso de modelos Transformers multimodales
en tareas de segmentacion de tumores pancreaticos y en la redaccién automatica de
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descripciones radiologicas, integrando de manera coherente informacion visual y textual
(He et al., 2023).

Por otro lado, el aprendizaje profundo ha demostrado con la incorporacién de concep-
tos médicos anatémicos puede mejorar la precision en los informes quirdrgicos, debido
a que las redes neuronales, logran establecer patrones que permiten corregir términos
de manera més precisa (Groot et al., 2021). Asimismo, se han desarrollado modelos
que combinan reglas lingiiisticas con arquitecturas de Transformers mas ligeras para
optimizar la comprension, es decir aquellas expresiones lingtiisticas que permiten iden-
tificar la secuencia y el momento en que ocurren los eventos descritos en los textos
médicos (Olex & Mclnnes, 2021). Por otro lado, la inclusién de conceptos anatémicos
ha resultado esencial para priorizar los hallazgos en érganos relevantes, fortaleciendo
asi la interpretacion clinica mediante el uso de estos conceptos (Li et al., 2024). Fi-
nalmente, se han propuesto modelos de lenguaje de gran tamano de tipo multimodal,
capaces de extraer y correlacionar automaticamente informaciéon proveniente tanto de
iméagenes médicas como de textos, demostrando el potencial de éstas arquitecturas para
la integracién de datos médicos complejos (Zhang et al., 2024).

2.1. Fundamento del Procesamiento Natural del
Lenguaje

El funcionamiento del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) se fundamenta en
convertir secuencias lingiiisticas humanas en representaciones numéricas comprensibles
para modelos de aprendizaje automatico. A diferencia de los sistemas tradicionales
basados en reglas, los actuales modelos de PLN permiten representar el significado
semantico y sintactico de las expresiones lingiiisticas de manera continua y distribuida,
facilitando tareas como la clasificacion de texto, la generacién automatica de restimenes
o la estructuracién de conversaciones clinicas.

El primer paso en cualquier sistema moderno de PLN es la tokenizacion, es decir, la
divisién del texto en unidades discretas llamadas tokens. Dependiendo del enfoque, un
token puede corresponder a una palabra, una subpalabra o un caracter como se ilustra
en la Figura 1. Los esquemas tradicionales de tokenizacién por palabras demostraron
ser insuficientes frente a lenguas con una estructura compleja o ante palabras raras o
términos especializados. Por ello, en modelos modernos como BERT o GPT (Devlin et
al., 2019; Yenduri et al., 2023), se recurre a la tokenizacién por subpalabras, median-
te algoritmos como Byte Pair Encoding (BPE) o WordPiece (Kudo, 2018; Sennrich
et al., 2016), que permiten representar cualquier palabra como una combinacién de
fragmentos frecuentes aprendidos del corpus de entrenamiento.
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"

Figura 1. llustracion de ejemplo de tokenizacion con la frase "Hi, how are you'".

“Hi, how are you

|

Tokens
o L

Hi | | how| | are | | you

Una vez dividido el texto en tokens, a cada uno se le asigna un ntimero tnico que lo
identifica dentro del vocabulario del modelo el cual se utiliza para indexar una matriz de
embeddings. Esta matriz es un diccionario matematico donde cada token tiene asociado
un vector de embedding; dicho vector es una lista de niimeros en un espacio de alta
dimensionalidad que captura el significado seméantico y las relaciones contextuales del
token, talk como se ilustra en la Figura 2. Los word embeddings permiten capturar
similitudes seméanticas y relaciones sintacticas entre palabras. Por ejemplo, modelos
como Word2Vec y GloVe (Mikolov et al., 2013; Pennington et al., 2014), demostraron
que relaciones como rey - hombre 4+ mujer = reina emergen de forma natural en estos
espacios.

Figura 2. llustracion de ejemplo de embeding con la frase "Hi, how are you'".

Hi ||how]| | are || you

‘ [1,0,0,0] ‘ [0,1,0,0] ‘ | [0,0,1,0] ‘ | [0,0,0,1] ‘

Si bien los embeddings estaticos capturan ciertas propiedades generales de las pala-
bras, tienen la limitacién de asignar un tnico vector a cada palabra, sin considerar su
contexto. Para superar esto, modelos como BERT introdujeron representaciones con-
textuales, donde el embedding de una palabra depende de las palabras que la rodean
(Devlin et al., 2019; Peters et al., 2018). En estos modelos, cada token pasa a través
de una arquitectura tipo Transformer que utiliza mecanismos de autoatencion para
integrar informacion contextual y genera el texto.

En aplicaciones médicas, estos mecanismos permiten a los modelos adaptarse a la va-
riabilidad del lenguaje utilizado en notas clinicas, reportes radioldgicos o conversacio-
nes paciente-médico. Los LLMs basados en embeddings contextuales pueden reconocer
sinénimos, corregir ambigiiedades y establecer relaciones entre términos anatomicos y
hallazgos, mejorando la precisién de tareas como la generacién automatica de informes.
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2.2. Modelos Largos de Lenguaje (LLMs)

Los Large Language Models (LLMs) son modelos de lenguaje basados en arquitecturas
transformer, entrenados en grandes volimenes de datos textuales para comprender,
generar y manipular lenguaje humano. Estos son capaces de producir texto de manera
coherente y logica, y de seguir instrucciones emitidas por el operador Busch et al., 2025.

Entre los modelos més representativos se encuentran GPT-3.5, GPT-4 y, mas reciente-
mente, Gemma 2 (Team et al., 2024), una familia de modelos abiertos desarrollada por
Google DeepMind. Gemma 2 se distingue por su eficiencia y escalabilidad, ofreciendo
tamanos reducidos (2B-27B pardmetros) que permiten su implementacién en entornos
médicos con recursos computacionales limitados. Su arquitectura optimizada conserva
capacidades avanzadas de comprension semantica y generaciéon contextual, lo que la
convierte en una alternativa para aplicaciones clinicas y de investigaciéon biomédica.

Estos modelos se han utilizado para automatizar la creacion de informes radiologi-
cos estructurados (SR), lo que mejora la eficiencia y la precision en la documentacién
clinica (Delbrouck et al., 2025). Pueden transformar texto libre en informes estructu-
rados, reduciendo errores y aumentando la adherencia a las guias clinicas. Por ejemplo,
mediante GPT-4 se logré una precision del 100 % en la conversién de informes de tomo-
grafia computarizada (TC) y resonancia magnética (RM) a formatos estructurados sin
pérdida de informacién (Busch et al., 2025). Ademas, los LLMs han mostrado capacida-
des multilingiies, permitiendo la traduccion y estructuracion de informes en diferentes
idiomas, como francés, italiano, chino y aleman, lo que facilita la estandarizacion de
los informes radiolégicos (Busch et al., 2024; Jelassi et al., 2024).

Los LLMs también se han aplicado en la transcripcion de conversaciones clinicas entre
médicos y pacientes, lo que ayuda a identificar riesgos de salud y apoyar la toma de
decisiones. Modelos de lenguaje como BERT (Wang & Zhang, 2024), T5 y BioGPT
han sido utilizados para extraer informacion relevante de didlogos médicos y generar
resimenes precisos. Por ejemplo, la técnica Cluster2Sent (Krishna et al., 2021), que
emplea el modelo de lenguaje TH como base generativa, ha demostrado ser efectiva
en la creacion de resimenes a partir de transcripciones de consultas médicas (Krishna
et al., 2021).
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Figura 3. llustracion general de un modelo largo de lenguaje y sus aplicaciones para
organizar y resumir informacion.
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2.2.1. Ajuste fino

El ajuste fino (fine-tuning) es una estrategia especialmente 1til para adaptar modelos
pre-entrenados en tareas especificas o algin dominio en particular con la ayuda de
conjuntos de datos mas reducidos. Este proceso permite mejorar el rendimiento de
un modelo ligero al ensenarle a partir de predicciones generadas por un modelo mas
potente, una técnica que se asemeja a la destilacién del conocimiento en el aprendizaje
profundo tradicional (Zhang et al., 2024). Una de las ventajas del ajuste fino es que
elimina la necesidad de entrenar modelos desde cero, porque el conocimiento general
del lenguaje ha sido previamente aprendido. Posteriormente, se pueden anadir capas

especificas para la tarea y ajustar el modelo para otras diversas aplicaciones (Moezzi
et al., 2023).

En el contexto de los informes radiolégicos, elajuste fino ha demostrado ser una estra-
tegia que supera limitaciones como el tamafio de los modelos y la escasez de datos. Se
ha observado su potencial para mejorar LLMs ligeros, como Llama 3.1-8B (Grattafiori
et al., 2024), utilizando conjuntos de datos con etiquetas sintéticas o débilmente eti-
quetadas. Esta técnica ha permitido que los modelos ajustados superen incluso a sus
modelos bases o mas grandes, lo que resalta la capacidad intrinseca del modelo para
aprender de datos de calidad variable.

Ademas, el ajuste fino se ha aplicado en diversas tareas dentro del dominio radiolégico.
En un estudio previo (Guo et al., 2023), se utilizé para la clasificacién de enfermeda-
des pulmonares de opcion miltiple en informes radioldgicos, donde el modelo predecia
enfermedades de una lista predeterminada . Para ello, se emple6 un etiquetador para
extraer etiquetas y construir instrucciones para el ajuste fino. Asi mismo, el ajuste
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fino se ha utilizado en la deteccién de enfermedades pulmonares de formato abierto,
requiriendo que el LLM extraiga hallazgos anémalos de informes radiologicos, utilizan-
do etiquetas sintéticas generadas por modelos como GPT-40 (Busch et al., 2025). La
combinacion de conjuntos de instrucciones derivados de diferentes conjuntos de datos
permite un ajuste fino conjunto de un tnico LLM para optimizar su rendimiento en
miultiples tareas (Guo et al., 2023; Wei et al., 2024).

Ademas, el ajuste fino ha sido empleado en la transformacion de informes radiol6gicos
de texto libre a formatos estructurados, usando modelos como T5 y Scifive (una adap-
tacion pre-entrenada de T5 especifica para el dominio) que han sido ajustados con una
pequena cantidad de datos anotados de informes radiolégicos para extraer entidades
y relaciones. Este enfoque basado en transformers ha superado a métodos basados en
redes neuronales artificiales (ANN) y las redes neuronales convolucionales (CNN) en la
generacién de informes estructurados interpretables (Moezzi et al., 2023).

Figura 4. llustracion del proceso de fine-tuning: un modelo general se adapta a
tareas especificas para mejorar su desempeno.
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2.2.2. Arquitectura de sistemas ASR médicos

El reconocimiento automético de habla (ASR) en entornos clinicos implica tres com-
ponentes principales:

» Modelo actstico: Transforma senales de audio en unidades fonéticas mediante
redes neuronales profundas (DNN).
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= Modelo de lenguaje: Asigna probabilidades a secuencias de términos médicos
usando atencién global de Transformers .

» Decodificador: Optimiza la transcripciéon mediante algoritmos como lo puede
ser beam search.

En la Figura 5 se ilustra la arquitectura general de un sistema ASR de sus siglas en
inglés Automatic Speech Recognition, donde el proceso se inicia con la extraccion de
caracteristicas del audio inicial, que son representadas como espectrogramas. Estas
caracteristicas se procesan por el modelo actustico, el cual calcula la probabilidad de
secuencias fonéticas, después el decodificador con ayuda de un modelo de lenguaje
convierten esas secuencias en texto coherente. Esta arquitectura puede adaptarse a
contextos clinicos mediante el entrenamiento con terminologia médica especializada
(Jorg et al., 2023; NVIDIA, 2020).

Si bien la Figura 5 describe el enfoque “por componentes”, en la practica clinica también
se emplean modelos end-to-end que unifican el modelo acistico, el de lenguaje y el
decodificador bajo un tinico Transformer. Un ejemplo destacado es Whisper (Radford et
al., 2022): un encoder—decoder Transformer que recibe espectrogramas log-Mel y genera
texto de manera autorregresiva. Para convertir probabilidades en texto, Whisper usa
estrategias de decodificacién como greedy seleccionar en cada paso el token con mayor
probabilidad, lo que es muy rapido y estable pero puede caer en soluciones no optimas
al ignorar alternativas futuras y beam search mantener varias hipotesis en paralelo
(el “haz”) y ampliar solo las més prometedoras segin su probabilidad acumulada, lo
que explora méas combinaciones y suele producir frases mas coherentes, a cambio de
mayor coste computacional. En entornos médicos, su salida puede complementarse
con adaptacién al dominio (p.ej., ajuste fino o prompts/vocabularios especializados)
y post-procesadores léxicos para asegurar la correcta normalizacion de terminologia
sensible.

Figura 5. llustracion de la arquitectura general de un sistema ASR con modelos
acustico, de lenguaje y decodificador
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2.2.3. Modelos Transformers para analisis de imagenes médicas y
procesamiento de lenguaje especializado

Los modelos Transformers enfocados en imagenes, también conocidos como Vision
Transformers, han superado el desempeno de las redes neuronales convolucionales
(CNN, por sus siglas en inglés), al lograr una segmentacién més precisa y una detec-
ciéon mas efectiva de patrones sutiles en imagenes médicas, como radiografias toracicas
y resonancias magnéticas de pancreas (Guo et al., 2023; Ozsahin et al., 2025). Esta
superioridad se debe a la capacidad de los Transformers para analizar las relaciones
entre los pixeles de una imagen y para abordar tareas multimodales que integran texto
e imagen, lo cual ha permitido su aplicacion en la generacion automatizada de historias
clinicas electrénicas (EHR, por sus siglas en inglés) (Azad et al., 2024; Wang & Zhang,
2024).

En el drea del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) especializado, las palabras
se dividen en silabas o letras que contienen la informacién recibida de manera especifica
segin el caso (conocidos como token). Este proceso combina métodos como WordPiece
(separar en silabas o letras) con vocabularios provenientes de diccionarios médicos para
permitir que el modelo maneje terminologia especializada y abreviaturas (Czum, 2020).
Mediante esta técnica, se logré una reduccién del 18 % en los errores de procesamien-
to. Por otra parte, modelos como Clinical BERT y PlanTL-GOB-ES (Carrino et al.,
2022), generan vectorizaciones de la informacion (embeddings) contextuales debido a
que fueron pre-entrenados con terminologia biomédica. Esto mejora la codificacién de
términos complejos en espanol, en el caso del mmodelo PlanTL-GOB-ES, y en inglés,
en el caso del modelo Clinical BERT y sus variantes. Para las tareas multimodales, se
emplea una arquitectura con atencion cruzada, la cual permite al modelo establecer
relaciones entre dos fuentes o secuencias de datos distintas, tal como se ilustra en la Fi-
gura 8. De esta forma, se integran caracteristicas visuales y textuales, lo que posibilita
alcanzar altos niveles de concordancia en resimenes clinicos y en informes quirtrgicos
(Algahtani et al., 2024; Zhang et al., 2024).
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Figura 6. Esquema de un transformer multimodal que integra imagen y texto para
apoyar el andlisis clinico.
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2.2.4. Arquitecturas hibridas

En los tltimos afios, las arquitecturas hibridas han sido un pilar importante a la hora de
realizar informes radiolégicos de manera automatica, para tal efecto estas arquitecturas
combinan las CNN y Transformers, respectivamente (Algahtani et al., 2024). Esto es
debido a que las CNN son buenas para el analisis de imagenes, y que pueden extraer
representaciones jerarquicas, mientras que los Transformers usan mecanismo de aten-
cién que evitan la falta de memoria, lo cual se logra capturando relaciones seméanticas
complejas entre diferentes tipos de datos cuando se maneja grandes cantidades de los
mismos (He et al., 2023). Por lo tanto, la combinacién de arquitecturas Transformers
con las CNN supera a sistemas que solo trabajen con una sola arquitectura de manera
independiente. esto se ha demostrado que esta combinaciéon reporta buen desempeno
en tareas como la clasificacién, segmentacién y resumen en iméagenes médicas.

Este enfoque multimodal, desarrollado mediante sistemas hibridos, ha sido validado en
investigaciones donde se emplearon estos modelos para comparar caracteristicas clini-
cas, como los antecedentes médicos de los pacientes con rasgos radioldgicos extraidos de
radiografias tordcicas (Guo et al., 2023; Li et al., 2024). En dicho estudio, se aplicaron
técnicas de codificacion visual-clinica y wisdom learning, las cuales integran el cono-
cimiento experto humano con algoritmos de aprendizaje automatico, lo que permite
contextualizar los datos médicos dentro de marcos diagnésticos validados (Igbal et al.,
2024).

Por muy efectivos que resultan estos sistemas, no estan exentos de problemas como
el costo computacional, que se tiene requiere al entrenar estos modelos y ejecutar, lo
que se refleja por la necesidad de una gran cantidad de memoria grafica. Sin embargo
este problema puede resolverse con el uso de plataformas en la nube. De igual manera,
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estos sistemas pueden hacer uso de una conexién directa con el sistema de archivado y
comunicacion de imagenes (PACS por sus siglas en ingles) y el sistema de informacién
radioldgica (RIS por sus siglas en ingles)(Jorg et al., 2024). Una de las principales
mejoras de estos sistemas es el trabajo organizado de manera modular para identificar
un problema, actualizarse o adaptarse al contexto y los diferentes flujos de trabajo en
ciertas areas de aplicacion (Lin & Kuo, 2025).

Figura 7. Arquitectura modular del flujo de trabajo ASR-NLP
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Note. La etapa de ASR transcribe el dictado en bruto (1), el modulo NLP normaliza
términos y estructura los hallazgos (2), y el generador multimodal integra imdgenes
DICOM con texto (3). Tomado de Jorg et al. (2023).

Las aplicaciones en distintas subespecialidades evidencian la versatilidad de este enfo-
que. En nefrorradiologia, se ha demostrado que un modelo puede diferenciar quistes
simples de masas sélidas mediante el uso de mapas de atencion sobre regiones renales
(Sheikhy et al., 2025). En cardiologia pediatrica, otros investigadores optimizaron em-
beddings con el fin de identificar anomalias congénitas en los flujos sanguineos (Taylor,
2022). Actualmente, se han implementado modelos LLMs especializados en oftalmolo-
gia, los cuales alcanzaron un 94 % de concordancia con oftalmélogos en la interpretacion
de retinografias diabéticas (Yang et al., 2024). Estos avances resaltan la importancia
del fine-tuning especifico por dominio y la disponibilidad de corpus clinicos anotados
por expertos para cada aplicacion médica.
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Figura 8. llustracion de la arquitectura multimodal para generacion de informes
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2.3. Medidas de evaluaciéon de desempeiio

El desempeno de los modelos de lenguaje natural han sido evaluados de manera cuan-
titativa y de forma objetiva, lo que nos determina la calidad y eficacia de cada modelo.
En términos generales, las medidas de desempenio comparan las salidas generadas por
los modelos frente a los términos verdaderos que debe reportar. Es por eso que es im-
portante establecer de esta forma el verdadero desempefnio de los modelos utilizados.
Para tal efecto se describen las siguientes medidas de desempeiio:

2.3.1. Word Error Rate (WER)

El Word Error Rate (WER) cuantifica la discrepancia entre la transcripciéon generada
por un sistema de reconocimiento automatico de habla (ASR) y una referencia humana

mediante la férmula:

WER = SJFJIV)H x 100 %, (2-1)

donde § son sustituciones, D eliminaciones, I inserciones y N el total de palabras
en la referencia. En radiologia, valores de WER cercanos al 17 % se han logrado al
adaptar Whisper al francés clinico, mientras que bases de datos especializadas reducen
aun més el error al introducir terminologia propia del dominio (Alharbi et al., 2021,
Jelassi et al., 2024). Sin embargo, WER penaliza alteraciones que no siempre afectan
la interpretacion diagnostica; por ello, en la evaluacion de informes finales se recurre a
métricas que miden coincidencias léxicas y estructurales, como BLEU y ROUGE. Las
métricas Sustituto de evaluacién bilingtie (BLEU) y el Sustituto orientado al recuerdo
para la evaluacién de Gisting (ROUGE) se emplean para comparar la salida de un
modelo con informes redactados por especialistas (Casey et al., 2021).
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2.3.2. Sustituto de evaluacion bilingiie (BLEU).

BLEU calcula la precisién de n-gramas de la hipétesis (H) con respecto a la referencia
(R), penalizando cadenas demasiado cortas mediante un brevity penalty (BP):

N
BLEU-N = BP exp(Z Wy, logpn>, (2-2)

n=1
con w, = 1/N y p, la precisién modificada de n-gramas. Modelos ajustados con Trans-
formers han alcanzado BLEU ~0.74 en ecografia abdominopélvica, frente a valores de
0.10 en enfoques basados en atencién visual sobre radiografias de térax (Babar et al.,
2021; Moezzi et al., 2023). Un sistema reciente entrenado para generaciones estructura-

das (CheXpert-Plus) eleva el indice a 14.8 % en impresiones clinicas (Delbrouck et al.,
2025).

2.3.3. Sustituto orientado al recuerdo para la evaluacion de
Gisting (ROUGE).

ROUGE-N mide el recall de n-gramas de la referencia capturados por el candidato:

Zref Egn erefcountmatch (gn)

ROUGE-N =
Zref Zgn Erefcount (gn)

x 100 %, (2-3)

mientras que, ROUGE-L se define como la media arménica entre la precisién (P) y la
sensibilidad (R) calculados a partir de las subsecuencias comunes entre el candidato y
la referencia, y no se basa directamente en la longitud de la subsecuencia comin mas
larga:

2PR

ROUGE-L =
P+ R

(2-4)

En tareas de conversion de reportes libres a formatos estructurados se han informado
valores de ROUGE-L de 0.53, mientras que en conjuntos de térax las variantes palabra-
a-palabra rondan 0.29 y los sistemas orientados a restiimenes estructurados superan
el 28 % (Babar et al., 2021; Delbrouck et al., 2025; Moezzi et al., 2023). Pese a su
popularidad, BLEU y ROUGE pueden sobreestimar la calidad si la coincidencia léxica
no implica equivalencia diagnéstica, lo que ha dado lugar a métricas especificas (p. €j.,
F1-RadGraph o DCS) para validar el contenido clinico de los informes.

Al combinar WER para la fase de transcripciéon con BLEU y ROUGE para la etapa
de generacién de informes, se obtiene un marco integral de evaluacion técnica. No obs-
tante, la fidelidad semantica sigue exigiendo métricas adicionales orientadas al dominio
radiolégico, garantizando asi la utilidad clinica de los sistemas automatizados (Casey
et al., 2021; Jorg et al., 2024).



3 Sistema de generacion de informes
radiolégicos mediante
reconocimiento de voz

El sistema propuesto en este trabajo es una aplicacion de escritorio para la transcripcion
y correccion asistida de dictados radiologicos en espanol. Su arquitectura es modular y
con procesos que transforman una grabacién de voz en un informe final de texto cohe-
rente y terminolégicamente consistente. Para ello el sistema integra 5 etapas que son:
1) La adquisicion de audio. 11) Etapa de normalizacién y preprocesamiento. 111) Motor
de transcripcion (ASR). 1v) Una revisién seméntica con conocimiento biomédico. v) La
generacion del informe final.

Esta separacion por etapas permite sustituir o mejorar componentes sin afectar al resto
del flujo, favorece la trazabilidad mediante registros de cada fase y brinda al usuario
una interfaz grafica que muestra tanto las transcripciones intermedias como el resultado
consolidado. La Figura 9 ilustra el flujo de trabajo propuesto.

Figura 9. llustracion de la arquitectura modular del sistema propuesto para
transcripcion y correccion radiologica

(Normalizacion ) (Transcripcion ) GEEDY)
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3.1. Arquitectura del sistema propuesto

A continuacién se describen cada una de las etapas o médulos que conforman la arqui-
tectura general del sistema propuesto.

3.1.1. Mobdulo 1: Adquisicion de audio

Este médulo se encarga de la captura del audio dictado y almacenamiento como un
archivo para el sistema. Este modulo fue desarrollado de manera que la captura puede
realizarse de dos maneras: grabacion en tiempo real desde el micréfono o carga de un
archivo existente. En ambos casos, el propésito es conservar una copia fiel del audio
original, acompanada de metadatos minimos.

Grabacién en tiempo real

Al iniciar la grabacién se inicia un flujo continuo de datos del micréfono (stream).
La senal de voz analdgica se convierte en valores numéricos mediante el convertidor
analégico—digital (ADC) de la tarjeta de audio. Para este proposito se implementé la
libreria conocida como, sounddevice (Hans et al., 2025), que hace que el dispositivo
de audio entregue el sonido en pequenos paquetes (buffers) de muestras a intervalos
muy cortos; cada vez que llega un paquete, se ejecuta automaticamente una funcién
(callback) que lo recoge y lo copia en la memoria de la aplicacién. Ademads para realizar
estas tareas, también se implementé el tipo de dato float32 mediante la utilizacién
de la libreria NumPy(Developers, 2025), la misma que permite cambiar la frecuencia
a 16 kHz y 1 canal. Esta se caracteriza por su baja latencia, control explicito de
pardmetros (tasa de muestreo y canales) y amplia compatibilidad con drivers, lo cual es
esencial para dictado médico continuo. Por otro lado, sounddevice recibe del sistema
pequenos paquetes de audio y, cada vez que llega uno, llama a la funcién (callback);
esta funcién unicamente anade el paquete a una cola en la memoria RAM. Como se
procesan paquetes cortos y se devuelve el control de inmediato, el sistema propuesto
continta ejecutandose sin bloquearse.

Estos paquetes de muestras (frames) se van guardando temporalmente en memoria.
Al detener la grabacion, todos los paquetes son unidos en una sola secuencia. De igual
manera se usa la librerfa NumPy, para la conversiéon masiva (vectorizada) de datos tipo
float32 a PCM de 16 bits para que sea rapida y segura, es decir: escala el audio
normalizado al rango entero propio del formato, redondea, recorta cualquier valor que
se salga del rango permitido y convierte el arreglo al tipo entero correspondiente. Esta
libreria ha sido implementada debido a su alto rendimiento y a que aplica el escalado
correcto evitando desbordes/ clipping. Asimismo, se ha implementado la libreria wave
(Foundation, 2025b), para el manejo de archivos de tipo .wav bien formado (cabecera +
datos PCM) sin compresion. El archivo se guarda en recorded_audio/ con un nombre
basado en fecha y hora, y permite el registro de metadatos: ruta, duraciéon y tasa de
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muestreo reportada por el dispositivo. Finalmente, este modulo incluye un sistema para
registro de eventos e incidencias (por ejemplo, micréfono no disponible).

Carga de archivos

Una vez que se selecciona un audio existente (.wav, .mp3, .m4a, .ogg, .flac), el mé-
dulo verifica que el archivo sea legible, obtiene su tamano y extrae metadatos bésicos
del contenedor (formato, canales y tasa de muestreo declarados). En este trabajo se
implementd un proceso para leer esos metadatos sin decodificar todo el audio el cual
sigue los siguientes pasos: (1) para .wav se implement6 el lector estandar wave.open,
el cual es una funcién de la libreria wave que hace que podamos leer la cabecera de
formato de archivo de intercambio de recursos o RIFF (por sus siglas en ingles) (Cor-
poration, 2025) y, a partir de ella, obtener el codificador (codec), el ntimero de canales
(nchannels), la tasa de frames (framerate) y el tamafio de muestra; se implemen-
t6 dicho lector debido a que basta con leer la cabecera para conocer los parametros
con exactitud y no requiere dependencias mucha carga computacional. RIFF es un
contenedor que organiza el archivo en “chunks” o bloques; en .wav los chunks mas re-
levantes son fmt (describe codec, nimero de canales, tasa de muestreo y profundidad
de bits) y data (contiene las muestras). (2) para .mp3/.méa/.ogg/.flac se implementd
ffprobe el cual es una herramienta del framework FFmpeg y sirve para extraer infor-
macion técnica, esta herramienta es llamada por la libreria subprocess (Foundation,
2025a) con salida a un archivo con un formato de texto ligero y legible por humanos
para almacenar e intercambiar datos de manera estructurada JSON, que hace que el
propio contenedor entregue su cdédec, nimero de canales y tasa de muestreo de forma
uniforme; se lo usé debido a su compatibilidad entre multiples formatos sin depender
de bibliotecas distintas para cada contenedor.

Funciones claves del mddulo

Este modulo tiene asignado algunas funciones claves para asegurar la calidad de la in-
formacién capturada, las mismas que se describen a continuacion: Inicializar la fuente
de audio (micréfono o archivo); capturar o leer la senal sin pérdidas; acumular bloques
cortos y consecutivos de audio en memoria mientras se graba; normalizar el resultado
a un archivo .wav cuando corresponda; generar un nombre Unico y conservar la ru-
ta; extraer y almacenar metadatos minimos; y registrar en la bitacora los eventos e
incidencias de la adquisicion.

Caso de Uso

Si el radidlogo describe oralmente: “térax posteroanterior y lateral muestra un parén-
quima pulmonar”.

1. Se inicia la grabaciéon. El micréfono entrega la senial al ADC, que la convierte en
numeros; el médulo forma frames y va acumulando en memoria mientras se dicta
la frase.

2. Al detener, los frames se concadenan y se escriben en un archivo .wav dentro de
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recorded_audio/ (por ejemplo, 2025-08-02_233500.wav). Se guardan la ruta,
la duracion y la tasa de muestreo reportada.

3. El resultado de la etapa es un archivo con el dictado completo y sus metadatos,
listo para ser utilizado por el resto del sistema.

Figura 10. [lustracion del Modulo de adquisicion de audio.

MODULO DE ADQUISICION DE AUDIO

Grabacién en Tiempo Real Carga de Archivo Existente

jRadiologo: térax
posteroanterior Y lateral...!

Verificador de
Archivo

Metadata

- d (Formato, Canales,
Metadata =
% e, Banese, Ton hasenc) Canales, Tasa de muestrea }

Lista de Entrias del Sistema
LOG: Grabacién inciada LOG: Archivo cargado
E LOG: Archivo guardo E

recorded_audio/

3.1.2. Moddulo 2: Normalizacion y preprocesamiento de los datos
de ingreso

En este médulo se estandariza la senal actstica proveniente de la adquisicion para
que toda entrada cumpla un perfil interno tnico el cual es: tener un solo canal de
reproducciéon del audio o también llamado "mono", una frecuencia de 16kHz, PCM
lineal de 16 bits, es un método que convierte una senial de sonido continua en una
secuencia de valores numéricos que representan su amplitud en distintos instantes, es
decir, una senal discreta) y nivel de referencia estable. Las operaciones se aplican en
memoria RAM sobre muestras en coma flotante normalizadas a [-1,1] y se ejecutan en
el siguiente orden:

1. Decodificacién y validacion. Cuando el audio proviene de un contenedor con
compresion con pérdida (por ejemplo, MP3, M4A u OGG), el primer paso consis-
te en convertirlo a una representacién sin compresiéon denominada PCM (Pulse
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Code Modulation). Este proceso implica reconstruir cada muestra de la forma
de onda como valores numéricos crudos que representan su amplitud, eliminando
cualquier tipo de compresion. En este trabajo se implement6 una estructura de
software predefinida que integra herramientas, bibliotecas y convenciones o tam-
bien conocido como workframe llamado FFmpeg, el cual es llamado desde Python
mediante la libreria subprocess y una ruta configurable (FFMPEG_PATH). Esta
configuracion permite ejecutar el programa externo de manera controlada desde
el codigo y obtener audio PCM estandarizado. La eleccion de FFmpeg respon-
de a su amplia compatibilidad con la mayoria de cdédecs y formatos de archivo,
su capacidad para manejar archivos complejos y su remuestreador de alta cali-
dad, garantizando asi un resultado robusto y consistente, independientemente del
origen o tipo de fuente de audio.

2. Eliminaciéon de DC offset. Cuando una senial de audio ingresa, suele presentar
un leve desplazamiento respecto al nivel cero (DC offset), originado por toleran-
cias del hardware o sesgos del sistema de captura. Para corregirlo, se calcula la
media de todas las muestras y se resta dicho valor a cada muestra de la senal.
Este procedimiento re-centra la forma de onda alrededor de cero, recuperando el
margen dindmico (headroom), reduciendo clics o ruidos en procesos de edicién y
evitando saturaciones asimétricas (clipping) que afectan més a un semieje que al
otro.

3. Downmix a mono. Si el sistema detecta un archivo con canales estéreo (iz-
quierdo y derecho), ambos se combinan con igual ponderacién para obtener un
unico canal monofénico. Mediante el workframe FFmpeg, este proceso se realiza
estableciendo el parametro —ac 1, que aplica una mezcla balanceada y ajusta au-
tomaticamente el nivel de salida para evitar saturacién. La conversién a un solo
canal “Mono” resulta conveniente porque elimina posibles desfases entre canales
y simplifica el procesamiento posterior del reconocedor automético de voz (ASR),
el cual requiere una fuente actstica tnica, limpia y centrada para un rendimiento
6ptimo.

4. Normalizacién de nivel. Para que todos los audios ingresen con un volumen
comparable, se mide el nivel RMS (valor eficaz) del fragmento y se aplica una
ganancia global para llevarlo a un objetivo predefinido, por ejemplo, —20 dBFS
(decibelios relativos a la escala de punto fijo completa). Si al aumentar el nivel
los picos superan el margen permitido, el cual habitualmente se fija entre —1 y
—3dBFS, se aplica una limitacién suave (soft clipping/limiting) para controlar
los picos sin generar distorsiéon abrupta. Asimismo, se mantiene un margen de
1-3 dB de “true peak”, que representa el pico real estimado entre muestras tras
la reconstruccion de la senal, una medida mas estricta que el pico por muestra
y fundamental para prevenir saturaciones en conversiones o codificaciones poste-
riores.

5. Remuestreo a 16,kHz. Cuando la frecuencia de muestreo original difiere de
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16 kHz, la sefial se remuestrea para adecuarla al formato estandar. Este proceso
consiste en interpolar nuevas muestras y filtrar las componentes de frecuencia
que no pueden representarse después del cambio. Mediante el uso del workframe
FFmpeg, se especifica el pardmetro —ar 16000, cuyo remuestreador incorpora un
filtro anti—alias que atenia las frecuencias superiores a 8 kHz, evitando asi el
repliegue espectral (aliasing). Esta herramienta se emplea por su alta precisién,
ya que fijar la frecuencia a 16 kHz constituye una practica ampliamente adoptada
en sistemas ASR de voz conversacional, al reducir el costo computacional sin
comprometer la inteligibilidad de la senal.

Cuantizacion y exportacién. En el caso de este trabajo para almacenar el
resultado de forma compatible y eficiente, la senal se convierte a enteros de 16
bits. Este paso se llama cuantizacién. Cuando procede, se afiade un ruido muy
bajo y aleatorio (dither) que disfraza los errores de cuantizacién y evita que
aparezcan artefactos. En FFmpeg se fija el codec -acodec pcm__sl6le, que hace
que el flujo quede exactamente en PCM lineal de 16 bits, muy compatible con
bibliotecas y modelos como Whisper. Por tltimo, se serializa en un contenedor
WAV vy se guardan metadatos bésicos (ruta, duracién, frecuencia de muestreo
y ntmero de canales), garantizando un archivo sin compresién y listo para las
siguientes etapas del sistema.

Caso de Uso

Dictado: “térax posteroanterior y lateral muestra un parénquima pulmonar”.

1.

Se recibe un archivo estéreo a 48 kHz en formato MP3. El moédulo lo decodifica
a PCM vy verifica que los metadatos sean coherentes.

Se detecta un pequeinio desplazamiento respecto a cero; se corrige eliminando el
DC offset (esta desplazdo con respecto al origen).

Se combinan los canales izquierdo y derecho para obtener un tnico canal mono
con la misma percepcién de volumen.

El nivel RMS medido esta por debajo del valor objetivo; por ello, se aplica una
ganancia global que eleva la intensidad de la senal hasta —20dBFS (valor que
indica cuan cerca esta la senial del nivel maximo que el sistema puede representar
sin distorsién). Debido a la limitacién suave, este aumento no produce clipping, es
decir, no genera distorsion por exceder el limite maximo de amplitud permitido.

Se remuestrea de 48 kHz a 16 kHz usando filtrado anti-alias, el cual elimina las
frecuencias altas que podrian causar aliasing es decir, la apariciéon de senales
falsas o distorsionadas al reducir la frecuencia de muestreo, suprimiendo asi el
contenido por encima de 8 kHz.

. El audio previamente estandarizado se cuantiza a 16 bits y se guarda como .wav.

El fragmento que contiene “torax posteroanterior y lateral...” queda homogéneo
en formato, tasa y nivel, asegurando condiciones acisticas controladas y repro-
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ducibles para el resto del flujo.

Figura 11. [lustracion del Preprocesamiento de audio para estandarizar las entradas
de audio.
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3.1.3. Mobdulo 3: Transcripcién Automatica Audio -Texto

Este modulo convierte el audio normalizado en texto, para lo cual fue implementado un
motor ASR basado en Whisper-small (arquitectura encoder—decoder tipo Transformer,
multilingiie). El proceso consiste en segmentar, caracterizar y convertir a términos
textuales el audio de ingreso; este procedimiento es descrito a continuacion:

1. Inicializacién del modelo. Se implement6 el modelo Whisper, utilizando en
este trabajo la variante small, la cual requiere menores recursos computacionales.
Este modelo permite disponer de un flujo ASR en espanol para generar una
transcripcién inicial (greedy) y activar posteriormente la opcién de beam search.
Se eligio este modelo debido a su robustez frente a entornos ruidosos y su adecuado
equilibrio entre calidad de transcripciéon y latencia.

2. Extraccion de caracteristicas. Para la extraccion de las caracteristicas se em-
plea exclusivamente el audio normalizado con anterioridad. Este preprocesamien-
to garantiza que el modelo small de Whisper reciba una senal uniforme y 6ptima
para la extraccién de su representacion log—Mel espectro—temporal interna, sin
necesidad de célculos adicionales manuales de espectrogramas.

3. Segmentacion temporal. Se define un tamano de ventana fijo, corto y adap-
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table al proceso de tokenizacién, de modo que cada ventana genera uno o mas
segmentos con marcas de tiempo de inicio y fin. Se aplican solapes entre venta-
nas para minimizar pérdidas de informacién en los bordes. Whisper procesa cada
ventana y devuelve segmentos con sus correspondientes palabras, marcas tempo-
rales y puntajes de confianza. Estos puntajes permiten identificar tokens de baja
confianza que pueden ser posteriormente corregidos por el sistema de correccion
clinica y médica, asegurando asi una transcripcién mas precisa y confiable.

4. Decodificacion. Para cada segmento, el decodificador genera la hipotesis de tex-
to mediante un proceso de busqueda autoregresiva. Se implementaron los métodos
greedy v beam search, permitiendo al decodificador explorar multiples posibilida-
des y seleccionar la méas probable. Esta estrategia se utilizé para disminuir errores
fonéticos, especialmente en terminologia clinica, mejorando asi la precision de la
transcripcion.

5. Alineacion a nivel de palabra. Los segmentos de audio previamente definidos
mediante marcas temporales (tokens) se agrupan en palabras siguiendo las reglas
del tokenizador interno de Whisper. Para cada palabra se registra: el texto, el
instante de inicio, el instante de fin y un puntaje de confianza. En este trabajo,
se aplicé un enmascaramiento a las palabras con confianza inferior a 0.65 utilizan-
do la etiqueta [MASK], lo que permitié posteriormente procesar dichos espacios
mediante un modelo de lenguaje enmascarado para su correccion.

6. Correccidon léxica con RoBERTa (Masked-LM). Para lograr la correccion
léxica se uso la libreria transformers en conjunto con el model roberta-base-
biomedical-clinical-es, una variante optimizada de BERT de tipo encoder-
only entrenada con aprendizaje de lenguaje enmascarado (Masked-LM) y masca-
ra dindmica dynamic masking, capaz de adaptarse a las necesidades contextuales
del texto. Esta version estd especializada en espanol biomédico, reforzando la
cobertura de terminologia clinica y abreviaturas. Se implementaron las librerias
transformers y PyTorch, necesarias para el funcionamiento del modelo. Las pa-
labras con confianza baja (< 7 = 0,65) se sustituyen por la etiqueta [MASK] y se
aplica el flujo fill-mask con un pardmetro top_k configurable, generando can-
didatos ordenados por probabilidad. La seleccién final pondera la probabilidad
del modelo con la similitud ortografica y fonética; si la ventaja sobre el segundo
candidato no supera un umbral, se conserva la palabra original para evitar sus-
tituciones inapropiadas. Este enfoque permite corregir con alta precisién errores
tipicos del ASR, como homodfonos, tildes o confusiones de siglas, sin introducir
contenido nuevo. Ademaés, reduce la propensién a alucinaciones frente a modelos
generativos, presenta baja latencia y costo computacional, y opera completamen-
te en local, garantizando la privacidad de los datos clinicos.

7. Composicion de la salida. Se escriben las hipétesis generadas por el modelo:
T1 obtenida mediante greedy y T2 producida con beam search seguida del proceso
de correccion, integrando asi la transcripcion final més precisa.
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Caso de Uso
Dictado: “térax posteroanterior y lateral muestra un parénquima pulmonar”.

1. El audio se convierte a espectrograma log—Mel y se procesa en una ventana tnica
(duracién corta), de la cual el modelo extrae un segmento.

2. La decodificacion greedy produce una primera hipodtesis coherente. La busqueda
con haz (beam search) explora alternativas y consolida la misma frase, corrigiendo
detalles ortogréficos (acentos) segtin la probabilidad agregada de los tokens. En
otras palabras, la decodificacién greedy elige palabra por palabra la opciéon mas
probable en cada paso, mientras que la biisqueda con haz considera varias posibles
frases al mismo tiempo y selecciona la que tiene mayor coherencia global segin
el modelo.

3. El médulo devuelve el texto del segmento y, para cada palabra, su alineacion
temporal y confianza estimada. Un resultado ilustrativo es:

Palabra Inicio (s) Fin (s) Confianza
torax 0.10 0.55 0.96
posteroanterior 0.56 1.35 0.92
y 1.36 1.45 0.99
lateral 1.46 2.00 0.95
muestra 2.01 2.35 0.94
un 2.36 2.45 0.99
parénquima 2.46 2.85 0.88
pulmonar 2.86 3.10 0.93

4. Se debe notar que parénquima puede presentar una confianza ligeramente menor
al tratarse de un término especializado; sin embargo, queda correctamente trans-
crito gracias a la evidencia acustica y al idioma fijado (en este caso espanol). El
modulo entrega asi una transcripcién continua con marcas temporales y puntajes
por palabra, lista para analisis posterior.

3.1.4. Modbdulo 4: Revision semantica en el contexto de Radiologia

Este modulo se encarga de refinar la transcripcion generada por Whisper, transforméan-
dola en un texto clinicamente coherente y con terminologia estandarizada. El proceso se
organiza en dos sub-etapas complementarias: (i) correcciéon léxica mediante RoBERTa
biomédico enmascarado y (ii) revisién semantica con el modelo Gemma 2 IT ajustado al
espanol clinico. La entrada consiste en una transcripciéon con marcas temporales y pun-
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tajes de confianza por palabra; la salida es un texto corregido que incluye abreviaturas
normalizadas y redaccion acorde al registro radiologico.

1. Deteccién de incertidumbre léxica. Se analizan los puntajes de confianza
por palabra y se identifican como candidatas a correccion aquellas con puntaje
inferior a un umbral 7 = 0,65. Palabras consecutivas de baja confianza se agrupan
en spans que son las palabras consecutivas de baja confianza y se amplian con
una ventana contextual corta para no dividir términos compuestos.

2. Enmascaramiento y generaciéon de candidatos. Cada span se reemplaza
por un token de méscara y se consulta el modelo RoBERTa biomédico (fill-mask)
para generar un conjunto de k candidatos contextualmente relevantes. Se aplican
filtros que incluyen normalizacion de tildes, restriccién a vocabulario clinico y
validacién de unidades y siglas.

3. Tokenizacién interna. Aunque la correccién se realiza a nivel de palabra, in-
ternamente los modelos operan con tokens de subpalabras. Esto implica que:

= Una palabra puede descomponerse en 1-N tokens, especialmente términos
largos o con acentos (pdsteroanterior, parénquima).

= Al marcar una palabra, se expande la seleccién para abarcar todos sus to-
kens, evitando cortes dentro de subpalabras.

= Los candidatos generados por RoBERTa se reensamblan en palabras o fra-
ses y se ordenan segin: (i) probabilidad agregada, (ii) similitud ortografi-
ca/fonética y (iii) restricciones clinicas.

» Se aplica normalizacién Unicode (Consortium, 2025) que consiste en: co-
lapso de espacios multiples, insercion de espacios tras comas y dos puntos,
eliminacion de espacios antes de signos de puntuacion, capitalizacion de ini-
cio de frase y cierre con punto final si faltara. Esto garantiza consistencia en
caracteres acentuados y simbolos.

4. Seleccion y parcheo. Se asigna a cada candidato un puntaje compuesto que
considera tres factores: la confianza que RoBERTa tiene en la palabra sugerida, la
similitud ortogréfica y fonética con la palabra original, y la correcciéon morfologica,
es decir, la concordancia de género, niimero y uso correcto de mayusculas. El
sistema reemplaza la palabra original solo si la diferencia de puntaje entre el
candidato principal y el siguiente es suficientemente significativa, minimizando asi
sustituciones incorrectas o innecesarias. La integracion de la correccion se realiza
utilizando los indices de palabra, de manera que se preservan todas las marcas
de tiempo generadas por Whisper. Adicionalmente, cada cambio se documenta
en un registro estructurado (JSON) que incluye la palabra original, el reemplazo
aplicado, la razéon de la correccion y el rango de tokens afectado, garantizando
trazabilidad completa y auditoria del proceso.

5. Revision semantica instruida. Se emplea un LLM tipo instruct local, car-
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gado con Gemma-2-IT cuantizado en GGUF mediante 1lama_cpp. Se constru-
yen prompts que combinan salidas greedy y beam search, con instrucciones de
estilo y seguridad: no agregar hallazgos, homogeneizar abreviaturas y mante-
ner espanol clinico. Se controla la decodificacion mediante temperatura, top-
p/top-k, penalizacién por repeticién y stop words. Se elimina encabezado fijo
[ Transcripcién Final :] para que la salida quede lista para su presentacién sin
posprocesado adicional.

. Empaquetado de la salida. Se aplica un diccionario externo Diccionario. json

que corrige términos con errores registrados con anterioridad por el operador,
tanto in-prompt para el LLM como post-hoc sobre el texto final. Se ejecutan
normalizaciones Unicode, es decir, se aplica colapso de espacios, ajuste de pun-
tuacién y capitalizacion, preservando marcas de tiempo y segmentacion. Cada
modificacién se documenta en una lista serializable para auditoria, asegurando
coherencia terminolégica y reproducibilidad.

Caso de Uso

Dictado: “térax posteroanterior y lateral muestra un parénquima pulmonar”.

1.

Deteccién. Se marcan como candidatas “posteroanterior” (sin tilde) y, si apa-
reciera, “parenquima’” (sin tilde), por presentar confianza moderada.

. Enmascaramiento. El texto local se transforma a: “térax [MASK] y lateral

muestra un [MASK] pulmonar”, preservando el resto de palabras y sus tiempos.

Candidatos para la primera mascara. RoBERTa propone “pésteroanterior”,
“postero anterior”, “postero—anterior”. Se selecciona “pdsteroanterior” por ade-
cuacién terminolégica y ortografica.

7w

Candidatos para la segunda mascara. RoBERTa sugiere “parénquima”, “pa-
renquimatoso”, “parénquimas”. Se elige “parénquima” por concordancia mor-
fosintactica con “un ...pulmonar”.

. Parcheo. El texto queda: “torax pdsteroanterior y lateral muestra un parénqui-

ma pulmonar”.

. Revision semantica. Gemma 2 IT fine tuneado ajusta puntuaciéon y estilo sin

alterar el contenido. Una salida tipica es:

“Radiografia de térax en proyecciones pdsteroanterior y lateral: se observa
parénquima pulmonar.”

Resultado y trazabilidad. Se devuelve el texto corregido y el registro de cambios:
{“posteroanterior” — “posteroanterior” (tilde), “parenquima” — “parénquima”

(tilde)}.
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3.1.5. Moddulo 5: Generacion del informe final

En ésta etapa se transforma el texto previamente corregido en una transcripcién de un
informe clinico listo para uso, operando sobre tres ejes fundamentales: (i) Correccion
y ajuste ligero para garantizar legibilidad y uniformidad, (ii) serializacion y entrega
segura del contenido, y (iii) telemetria de interfaz para reportar el estado del sistema
en tiempo real. Todas estas operaciones se realizan en el hilo de interfaz con tareas no
bloqueantes, preservando la responsividad de la GUI.

1. Correccion y ajuste ligero para este propoésito se aplican reglas de normali-
zacién Unicode para unificar los caracteres con acentos (por ejemplo, a + ~ —
d), colapso de multiples espacios y tabulaciones a un solo espacio, ajuste del es-
paciado después de comas, dos puntos y punto y coma, eliminacion de espacios
indebidos antes de signos de cierre, capitalizacion del inicio de oracién y adicion
automatica de punto final cuando falta. Estas reglas se aplican sobre el texto final
sin alterar el contenido clinico, evitando duplicidades, errores en comparaciones
y artefactos de tokenizacion, mientras se asegura la legibilidad y consistencia
tipografica.

2. Presentacion en la GUI. El texto se proyecta en un editor de solo lectura con
soporte para seleccién y conteo. Se utiliza un buffer de salida con append incre-
mental y throttling por lotes, permitiendo actualizaciones fluidas sin bloquear el
hilo principal. Se preserva el foco y se implementa scroll anchoring para evitar
que el cursor y la seleccion del usuario se desplacen de manera inesperada durante
la insercién de texto.

3. Copia al portapapeles. El texto puede exportarse directamente al portapapeles
del sistema en formato UTF-8, conservando diacriticos y garantizando compati-
bilidad con HIS, PACS o editores externos. Se normalizan los finales de linea
(LF<»CRLF) segin la plataforma, asegurando que el contenido pegado respete el
entorno destino.

4. Guardado en .txt. La persistencia en disco se realiza en texto plano UTF-8
mediante escritura atémica: se vuelca primero a un archivo temporal en el mismo
directorio, seguido de flush/fsync y rename/replace, garantizando que el archi-
vo final no quede corrupto ante fallos. Se aplica nomenclatura con sello temporal
ISO 8601 (YYYY-MM-DD_hh-mm-ss) para asegurar unicidad y facilitar auditoria y
archivo clinico.

5. Limpieza controlada. Se restablece el estado del editor sin afectar archivos per-
sistidos. Esto incluye la limpieza del buffer de salida y el reinicio de contadores
de vista, permitiendo iniciar nuevas transcripciones sin arrastre de contenido pre-
vio. Se solicita confirmaciéon cuando hay cambios sin guardar, evitando pérdidas
accidentales de informacién critica.

6. Indicadores de estado y telemetria. Se visualizan peridédicamente métricas
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de CPU, RAM y VRAM junto con el progreso del proceso. Se realiza muestreo
con temporizador a una frecuencia limitada (< 4 Hz) para no saturar el hilo de
interfaz. La agregacién por ventana (debounce) y la deteccién de picos permiten
mostrar tendencias estables y alertas relevantes, evitando confusién por senales
ruidosas.

Trazabilidad y registro. mantiene una bitécora cronolégica de eventos y ac-
ciones del usuario, implementando niveles de registro (INFO/WARNING/ERROR) y
un doble handler (archivo y consola). Cada accién (copiar, guardar, limpiar) y
transicion de estado se registra con sello temporal, ruta de archivo y resumen,
facilitando auditoria clinica y depuraciéon. Los mensajes de error y las sesiones
se etiquetan de forma que los incidentes sean reproducibles y el soporte técnico
pueda actuar de manera eficiente.

Caso de Uso

Dictado de referencia: “torax posteroanterior y lateral muestra un parénquima pulmo-

nar-.

1.

3.2.

El médulo recibe el texto ya corregido ortografica y terminolégicamente. Aplica
normalizacion tipografica: corrige espaciado, aniade el punto final si falta y asegura
capitalizacion inicial.

. El panel de informe muestra:

Radiografia de torax en proyecciones posteroanterior y lateral: se observa
parénquima pulmonar.

con conteo de 14 palabras / 102 caracteres (valores ilustrativos).

. El usuario pulsa Copiar y el informe queda disponible en el portapapeles (UTF-

8), listo para pegarse en el sistema de informes hospitalario.

. El usuario pulsa Guardar, elige informe_torax_ 2025-10-05_143210.txt y el

sistema realiza una escritura atémica. La GUI notificard de esta accién.

. Finalmente, con Limpiar se deja el panel vacio para el siguiente caso. Durante

todo el proceso, las tarjetas de CPU/RAM/VRAM actualizan su lectura sin
afectar la interaccién.

Interfaz grafica de usuario (GUI)

El sistema propuesto se ejecuta en una tnica interfaz gréfica, como se ilustra en la

Figura 12, y esta organizada mediante un layout de paneles fijos para reducir la car-

ga cognitiva del usuario. La GUI se implementé con PyQt6, utilizando contenedores

como QVBoxLayout, QHBoxLayout, QSplitter y QGroupBox para estructurar seccio-

nes, logrando una disposiciéon clara y escalable. La parte superior exhibe telemetria del

sistema, el panel central se divide en Paso 1: Seleccion/Grabacion de Audio, Paso 2:
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Configuracion y Panel de resultados, mientras que la franja inferior agrupa las acciones
del informe.

La GUI opera mediante una maquina de estados (inactivo, grabando, pausado, proce-
sando, listo, error) que habilita o deshabilita controles segin la transicién, evitando
combinaciones invalidas (p. €j., procesar sin audio). Las tareas prolongadas (grabacion,
conversién de audio, transcripcién y correccién) se ejecutan en hilos QThread, lo que
permite que el mainloop solo gestione la renderizacion y recepcion de eventos. La co-
municacién de progreso y resultados entre hilos y la interfaz se realiza mediante senales
(pyqtSignal) y QTimer.

Para la interaccion con el usuario se integraron:
» QFileDialog para apertura y guardado de archivos.
» QMessageBox para notificaciones informativas.

= QMenu y menus contextuales para acciones rapidas, incluyendo la adicion de tér-
minos médicos seleccionados al diccionario.

Los botones de control de audio estan conectados con el médulo AudioRecorder, que
utiliza sounddevice y NumPy para capturar y almacenar la senial en formato PCM
16-bit /16 kHz mono.

Figura 12. Interface grifica principal del sistema propuesto.

Sistema de Transcripcion Médica

Sistema de Transcripcion Médica

Grabar Audio

Iniciar Grabacién

+ Agregar

Transcribir y Corregir

Vista Detalode: @)
\I1=WhisperGreedy. T2 - Whisper Beam + Roberta T3 - Gemma Final

El restitado de fa rans

Guardar Coplar Todo Limpiar

cribi.

3.2.1. Componentes y Funcionalidades clave

= Barra de estado superior: Implementada con QFrame y QLabel, presenta nu-
cleos de CPU, memoria libre y disponibilidad de GPU. El indicador de estado
del sistema refleja la maquina de estados. La actualizacién periddica mediante
QTimer (~2s) evita bloqueos de la interfaz.
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» Paso 1: Seleccién/Grabacién de Audio: El usuario puede cargar un archi-
vo con QFileDialog o iniciar grabacion mediante AudioRecorder. Los botones
Iniciar, Pausar y Detener se habilitan segin el estado actual. La senalizacion de
progreso y duracién se refleja en un QLabel.

= Paso 2: Configuracién: Se ofrece un QComboBox para elegir la especialidad
médica y un botén para agregar términos al diccionario, que abre un didlogo
modal (QDialog). La accién Transcribir y Corregir inicia un hilo de transcripcién
y correccion, bloqueando entradas incompatibles durante el procesamiento.

= Panel de resultados: Un QTextEdit personalizado muestra la transcripcion
en tiempo real. Incluye ment contextual para cortar, copiar, pegar, seleccionar
todo y agregar términos al diccionario. La conmutacién entre vistas intermedias
y finales se realiza mediante botones.

= Acciones del informe: Botones para Guardar, Copiar y Limpiar la transcrip-
cién. La operacion de guardado emplea escritura atomica y soporte UTF-8; el
portapapeles nativo asegura compatibilidad con HIS/PACS. Todas las acciones
notifican al usuario y registran eventos para trazabilidad.

3.2.2. Caso de Uso

Dictado de referencia: “térax posteroanterior y lateral muestra un parénquima pulmo-

”

nar-.

1. Preparaciéon. La GUI arranca en estado inactivo con el indicador Sistema listo.
El usuario selecciona Especialidad: General y aniade, si lo desea, un término (p. ej.,
“pésteroanterior”) al diccionario mediante el cuadro + Agregar término. La barra
superior muestra: CPU: 8 hilos, RAM libre: 12.4 GB, GPU: No detectada.

2. Entrada de audio. El usuario elige un archivo o inicia la grabacién. Al haber
un item activo, el botén "Transcribir y Corregir'se habilita y la lista Archivos
cargados refleja la seleccion.

3. Ejecucion y visualizacién. Al pulsar "Transcribir y Corregir', la interfaz cam-
bia a estado procesando. Las etiquetas superiores del panel de resultados se acti-
van:
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= T1 - Whisper Greedy: aparece en primer lugar un borrador temprano del
dictado.

» T2 - Whisper Beam + Roberta: se muestra una versiéon depurada, mante-
niendo resaltadas las palabras ajustadas.

= T3 - Gemma Final: se presenta el informe estilizado en registro radiolégico.

4. Entrega del informe. Con el texto final visible, el usuario pulsa Copiar to-
do'para llevarlo al portapapeles o "Guardar'para guardar el texto en archivo . txt
con nombre sugerido (fecha__hora). La barra de estado confirma la operacion y
el sistema vuelve a listo.

5. Ciclo siguiente. El boton "Limpiar'vacia el panel de resultados y reinicia conta-
dores visuales. El historial de acciones (copiado/guardado/limpieza) queda ano-
tado para auditoria.

3.3. Entrenamiento del Modelo

En esta seccion se detalla el ajuste fino del modelo conversacional Gemma-2B-IT para
la correccion de informes radiolégicos en espaifiol, empleando una estrategia eficiente en
memoria mediante QLoRA. QLoRA combina dos conceptos clave: primero, los pesos
del modelo base se almacenan en cuatro bits utilizando la cuantizacién NF4; segundo, se
anaden adaptadores LoRA, médulos pequenos y entrenables que se insertan en capas
especificas de la red, permitiendo actualizar tnicamente estos parametros mientras
los pesos originales permanecen congelados. Esta técnica reduce significativamente el
consumo de memoria, mantiene una calidad cercana a la precision completa y permitié
entrenar un modelo de aproximadamente dos mil millones de pardmetros usando una
sola GPU A100 de 40 GB sin comprometer la estabilidad ni incurrir en sobreajuste.

3.3.1. Arquitectura base y ajuste fino

Gemma-2B-IT es un modelo tipo Transformer orientado a generaciéon de texto y a
instrucciones conversacionales. Para adaptarlo a la terminologia radiolégica, se em-
plearon pares entrada—salida reales, donde se penalizan los errores palabra por palabra
de manera autoregresiva durante el entrenamiento.

3.3.2. Justificacion del uso de LoRA y QLoRA

La técnica LoRA (Low-Rank Adaptation) anade adaptadores de bajo ntiimero de pa-
rametros en proyecciones de atencién y en los bloques densos (MLP), permitiendo
aprender las correcciones necesarias sin modificar los pesos originales. Esto reduce el
numero de parametros a actualizar, ahorra memoria, acelera el entrenamiento y actia
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como regularizacion al restringir las modificaciones a un subespacio dirigido (Hu et al.,
2021).

QLoRA extiende esta estrategia cuantizando los pesos base en cuatro bits mediante
NF4, mientras solo los adaptadores LoRA se entrenan en precision mixta. La cuantiza-
cién NF4 preserva mejor la distribucion estadistica de los pesos frente a esquemas de
cuatro bits, manteniendo la estabilidad del entrenamiento con un consumo de memoria
reducido (Dettmers et al., 2023).

3.3.3. Flujo técnico del entrenamiento

Se utilizaron los siguientes componentes:

= transformers: carga de Gemma-2B-IT, tokenizacion, control de longitud, colacién
de lotes y computo de la pérdida autoregresiva. Esta libreria permite la integra-
cién de adaptadores LoRA (peft) y la cuantizacién NF4 (bitsandbytes).

= peft: inyecta adaptadores LoRA en capas especificas del modelo, manteniendo
congelados los pesos originales y gestionando su ciclo de vida y fusion opcional.

= bitsandbytes: habilita cuantizacion NF4 a cuatro bits y estados de optimiza-
dor en ocho bits con paginacién a RAM, permitiendo entrenamiento eficiente en
VRAM limitada.

= accelerate: coordina distribucion de modelos y tensores, precision mixta, esca-
lado automatico de pérdidas y acumulacion de gradientes, simplificando la confi-
guracion reproducible.

= Exportacién a GGUF: el modelo base junto con los adaptadores entrenados se fu-
siona y se convierte en formato GGUF para inferencia local eficiente con 11ama_cpp.

3.3.4. Conjunto de datos

Se empled un esquema supervisado con pares prompt—target:

» Entrenamiento_ampliado.json: 90 % entrenamiento, 10 % validacién.

» Evaluacién. json: exclusivo para evaluacion objetiva.

Cada ejemplo se encapsula en la plantilla conversacional de Gemma-2B-1T:"

<start_of_turn>user Corrige este informe radiolégico:
{prompt}

<end_of_ turn>

<start_of_ turn>model

{target}

<end_of_turn>



34 3 Sistema de generacion de informes radiologicos mediante reconocimiento de voz

Se aplicé normalizacion Unicode NFC, limpieza de espacios, control de longitud por
tokens y verificacién de informacion sensible, manteniendo la representatividad por
tipo de estudio en la particién entrenamiento/validacion.

3.3.5. Estrategia LoORA-QLoRA y recursos

» Cuantizacién NF4 a cuatro bits para los pesos base.

= Adaptadores LoRA entrenables insertados en atencién y MLP; el resto del modelo
permanece congelado.

= Precisién mixta con activaciones y gradientes en 16 bits, estados del optimizador
en ocho bits con paginaciéon a RAM.

» Bibliotecas: transformers, peft, bitsandbytes, accelerate, datasets, sacrebleu
y rouge-score.

» Hardware: GPU A100 de 40 GB; artefactos y métricas guardados externamente
en formato JSONL.

3.3.6. Hiperparametros

Tabla 3-1: Hiperparametros del ajuste fino de Gemma-2B-1T

Parametro Valor

Lote efectivo 8 (mini-lote 2 con acumulacion 4)
Epocas 3

Tasa de aprendizaje 2e-5

LoRA (r, alpha, dropout) 8, 32, 0.05

Cuantizacion 4 bits, NF4

Optimizador paged_adamw_8bit
Planificador de LR Coseno con 10 % calentamiento
Longitud méaxima 2048 tokens (empaquetado)
Semilla 42

3.3.7. Procedimiento resumido

1. Preparaciéon de datos: normalizacion, limpieza y empaquetado en la plantilla con-
versacional.
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2. Inicializacion: carga del modelo base cuantizado y adicion de adaptadores LoRA.

3. Entrenamiento: acumulaciéon de gradientes, optimizador en ocho bits, precision
mixta y planificador coseno.

4. Seleccion de punto de control: segin ROUGE-L en validacion.

5. Fusion y exportacion: adaptadores integrados en el modelo base y conversiéon a
GGUF para inferencia local.

3.3.8. Evaluacion del sistema

La evaluacién tuvo como proposito cuantificar el desempenio del modelo Gemma-2B-1T
tras el ajuste fino en la correcciéon de informes radioldgicos en espanol. Se buscé medir
con precision la capacidad del modelo para generar textos corregidos que mantuvieran
la terminologia médica, la coherencia lingiiistica y la fidelidad respecto a la referencia
esperada.

Diseiio metodolagico

El modelo se evalué de manera supervisada usando el conjunto independiente denomi-
nado Evaluacidn. json con un total de 100 informes, que contiene pares prompt-target
no vistos durante el entrenamiento. Cada prompt representa un informe con errores or-
tograficos, gramaticales o terminoldgicos simulados, mientras que el target es la version
correctamente redactada y validada.

Durante la implementacién, se utilizé decodificaciéon con temperatura baja (temperature
= 0.1) y muestreo restringido (top_p = 0.9) para eliminar la variabilidad aleatoria
y obtener resultados reproducibles. Las salidas generadas por el modelo se compara-
ron directamente con los textos de referencia, empleando métricas de similitud textual
ampliamente utilizadas en la evaluaciéon de modelos de lenguaje: BLEU y ROUGE.

Métrica BLEU

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) mide el grado de coincidencia entre los n-
gramas (secuencias de una o méas palabras) del texto generado y los del texto de refe-
rencia. En este trabajo se calcularon los promedios de BLEU-1 a BLEU-4 para evaluar
desde la precisiéon léxica individual hasta la coherencia de frases completas.

Una puntuacion alta de BLEU indica que el modelo logra reproducir con fidelidad
las palabras y combinaciones esperadas, reflejando su capacidad para corregir errores
sin alterar el contenido semantico del informe original. Esta métrica es especialmente
util en tareas de correccion, ya que penaliza sustituciones y omisiones no justificadas,
premiando la exactitud literal del texto corregido.
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Métrica ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) evalia la similitud entre
el texto generado y el de referencia desde una perspectiva de recuperacion de informa-
cién. A diferencia de BLEU, ROUGE valora més la cobertura del contenido relevante
que la precisiéon exacta.

En esta evaluaciéon se calcularon las variantes ROUGE-1, ROUGE-2 y ROUGE-L:

= ROUGE-1: mide el solapamiento de unigramas, es decir, la coincidencia palabra
a palabra.

= ROUGE-2: evalia la secuencia de bigramas, reflejando la fluidez local entre
palabras.

» ROUGE-L: se basa en la subsecuencia comin mas larga (Longest Common
Subsequence), lo que permite medir la preservacién del orden y la coherencia
global del texto.

De esta manera, mientras BLEU analiza la precision de los términos generados, ROU-
GE mide la completitud y coherencia del texto final. El uso combinado de ambas
métricas proporciona una vision integral del rendimiento del modelo: BLEU confirma
la exactitud terminoldgica y ROUGE evalia la continuidad estructural y contextual.

Procedimiento de evaluacion

Cada texto generado fue comparado con su referencia mediante las librerias sacrebleu
y rouge-score (Post, 2018; Research/opensource, 2020). Ambas métricas se calcula-
ron de forma independiente para cada ejemplo y posteriormente se promediaron sobre
todo el conjunto de evaluacion, garantizando representatividad estadistica. Ademaés, se
analizaron los resultados por subcategoria de estudio (térax, abdomen, créneo, extre-
midades) para verificar consistencia entre distintos estilos de redaccion.

En conjunto, esta metodologia permitié una valoraciéon cuantitativa, objetiva y repro-
ducible del desempeno del modelo tras el ajuste fino, centrada en la precision, cobertura
y coherencia de las correcciones producidas.



4 Resultados

Esta secciéon presenta los resultados obtenidos al especializar Gemma-2B-IT para la
correccion de informes radiologicos en espanol. Se describen la configuracion experi-
mental, el protocolo de evaluacion, las métricas empleadas y los hallazgos cuantitativos
y cualitativos, junto con una discusion critica de su impacto, limitaciones y reproduci-

bilidad.

4.1. Configuracién experimental

4.1.1. Entorno computacional

Entrenamiento (Google Colab).

= GPU: NVIDIA A100 (arquitectura Ampere), memoria: 40 GB HBM2e, ancho de
banda: ~1,555 GB/s.

= Tensor Cores: 3.2 generacion.

= Precisiones soportadas: FP64, FP32, TF32, BF16, FP16, INTS.
Pruebas de inferencia (equipo local).

= Portatil: AORUS 15P KD;

» GPU: NVIDIA RTX 3060 (6 GB VRAM);

= CPU: Intel Core i7;

« RAM: 16 GB.

4.1.2. Conjunto de Datos

Se usaron un flujo de 20000 pares de informes (entrada — referencia) a partir de
informes radiolégicos en espanol. Cada entrada se generd introduciendo de manera
sintética errores tipicos (errores generados) de sistemas ASR genéricos o no adaptados
al dominio radioldégico como lo son: la omision de palabras, sustituciones ortograficas
(pasteroanterior — posteroanterior), confusion de siglas/unidades o puntuacién, entre
otros varios errores. Para cada entrada se conservé su contraparte correcta (referencia),
garantizando una senal de entrenamiento alineada.
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4.1.3. Estrategia de ajuste fino (QLoRA)

El modelo conversacional Gemma-2B-IT se especializé con QLoRA, que combina cuan-
tizacion de 4 bits (NF4) en los pesos congelados con adaptadores LoRA entrenables de
bajo rango:

» LoRA (Low-Rank Adaptation). En lugar de volver a entrenar todos los pesos
del modelo, LoRA anade un “adaptador” pequeno en capas clave (atencién y
MLP) mientras deja el modelo base congelado. Ese adaptador se describe como
una correccion AW de bajo rango (dos matrices pequetias que, al multiplicarse,
forman la actualizacién). En la practica: (i) se entrenan muy pocos pardmetros,
(ii) se usa menos VRAM y (iii) se reduce el riesgo de sobreajuste porque el cambio
permitido al modelo estd “acotado” a un subespacio pequeno. En inferencia, el
adaptador se suma al peso original (W’ = W+4AW) sin anadir latencia apreciable
(Hu et al., 2021).

= QLoRA. Combina LoRA con cuantizacion para ahorrar memoria. Los pesos
del modelo base se mantienen fijos y se almacenan en 4 bits usando el formato
NF4, que comprime bien sin perder informaciéon esencial. Mientras tanto, sdlo se
entrenan los adaptadores LoRA en 16 bits (BF16/FP16) para conservar estabi-
lidad numérica. Asi, QLoRA permite afinar modelos grandes en una sola GPU:
los pesos cuantizados ocupan poco, y el computo pesado recae inicamente en el
pequenio adaptador entrenable (Dettmers et al., 2023).

4.1.4. Hiperparametros aplicados

(coherentes con el diseno previo del sistema):
= épocas= 3
» LR=2x107°
» batch efectivo= 8
» (7, @, Parop) = (8, 32, 0,05)

Esta combinacion equilibré uso de memoria y generalizacion, evitando oscilaciones y
sobreajuste.

4.1.5. Decodificacion en inferencia

Para todas las comparaciones se mantuvo fija la misma configuracion de generacion
del modelo: temperatura 0,7 (controla el grado de aleatoriedad en la seleccién de la
siguiente palabra; valores mas altos generan respuestas mas diversas y valores mas
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bajos, mas deterministas), top-k = 50 (la siguiente palabra se elige sélo entre las 50
més probables) y top-p = 0,95 (muestreo por niicleo que limita la eleccién al conjunto
minimo de palabras cuya probabilidad acumulada alcanza el 95 %). Ademas, se aplicd
una detokenizacion homogénea (reconstruccién del texto continuo a partir de tokens
internos, eliminando marcadores y reinsertando espacios) y una normalizacién Unicode
en forma candénica NFC el cual unifica caracteres equivalentes; por ejemplo, la “a”
precompuesta frente a “a” + acento antes del computo de métricas, con el fin de evitar
sesgos debidos a variantes de codificacién o espaciado.

4.1.6. Protocolo de evaluacion

Se utilizé6 un conjunto de prueba de 100 informes, independiente del material de
entrenamiento. Cada ejemplo consiste en un par prompt—target: el prompt emula el
dictado con errores (ortografia, tipografia, puntuacién y terminologia), y el target es su
version corregida. Se evaluaron dos sistemas bajo la misma configuracién de inferencia:

1. Modelo base: Gemma-2B-IT sin especializacion especifica para radiologia.

2. Modelo ajustado: Gemma-2B-ITFT especializado con QLoRA y la estructura
descrito.

Para asegurar imparcialidad, se mantuvieron constantes el preprocesamiento, el promp-
ting y los limites de longitud de entrada/salida. Las salidas se normalizaron a minus-
culas con preservacion de diacriticos para el computo de n-gramas.

El desempeno se cuantificé con BLEU y ROUGE (rouge_score), métricas estindar
para tareas de correccion /reformulacion textual.

= BLEU: Mide el solapamiento de n-gramas entre hipotesis y referencia con pe-
nalizacion por brevedad. Es sensible a errores ortograficos, de tokenizacion y
diacriticos, por lo que captura bien la precision tipografica.

= ROUGE-1 y ROUGE-2: Evalian cobertura de unigramas y bigramas, res-
pectivamente. ROUGE-1 refleja precision léxica y ROUGE-2 la fluidez local al
considerar parejas contiguas de palabras clinicas (p. €j., patron reticulonodular).

= ROUGE-L: Basado en la Longest Common Subsequence, aproxima la coheren-
cia global y el respeto de la estructura del informe (hallazgo — localizaciéon —
caracteristica).

4.1.7. Resultados obtenidos

La Tabla 4-2 resume los incrementos absolutos y relativos del modelo ajustado respecto
del base.

Los aumentos son tal como se puede apreciar en la Figura 13 teniendo mejorias en
todas las métricas y las cuales se interpretan en mejoras cualitativas concretas:
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Tabla 4-1: Comparacién de métricas entre el modelo base y el modelo ajustado (n =

100).
Métrica Modelo base Modelo ajustado Mejora (%)
BLEU (0-100) 23.60 50.02 +112.0
ROUGE-1 0.547 0.737 +34.6
ROUGE-2 0.330 0.585 +77.3
ROUGE-L 0.537 0.730 +36.0

Tabla 4-2: Incrementos absolutos y relativos del modelo ajustado respecto al base.

Métrica Incremento absoluto Incremento relativo
BLEU (puntos) +26.42 +112.0%
ROUGE-1 +0.190 +34.6 %
ROUGE-2 +0.255 +77.3%
ROUGE-L +0.193 +36.0%

» Precisién léxica y ortografica (BLEU, ROUGE-1). Disminuye la tasa de til-
des omitidas y grafias erréneas (parénquima, pésteroanterior), y se regulariza la
capitalizacion. La ganancia en BLEU evidencia que el modelo corrige con mayor
fidelidad n-gramas exactos sensibles a acentuacion.

» Fluidez local (ROUGE-2). Se recuperan bigramas clinicos frecuentes (engrosa-
miento broncovascular, patron reticulonodular), lo que mejora la cohesiéon inme-
diata entre términos y reduce inserciones/omisiones de conectores.

» Estructura global (ROUGE-L). Se preserva mejor la secuencia tipica del in-
forme (hallazgo — localizacion — caracteristicas), con puntuaciéon mas estable y
cierres de enunciado consistentes.
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Figura 13. Comparacion grifica de las métricas promedio entre el modelo base y el
modelo ajustado.

Lo Comparacion de Modelos: Base vs Fine-Tuneado

B Modelo Base
I Modelo Tuneado

0.8 4
0.737 0.730

Puntuacién

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
Métricas

4.1.8. Relacion con el diseiio (QLoRA + LoRA).

El uso de LoRA (rango r = 8, a = 32, dropout = 0,05) concentrd la capacidad de
adaptacion en las proyecciones relevantes del Transformer, limitando el niimero de
parametros entrenables y mitigando el sobreajuste. La cuantizacién NF4 de QLoRA
redujo drasticamente memoria sin sacrificar estabilidad al entrenar los adaptadores
en 16 bits; ello permitié explorar >3 épocas con batch efectivo adecuado, mejorando
convergencia sin oscilaciones.



5 Discusion

Los resultados cuantitativos evidencian que el ajuste fino de Gemma-2B-IT con QLoRA
y adaptadores LoRA produce mejoras sustanciales sobre el modelo base (Tabla 4-1 y
Fig. 13). En BLEU el incremento absoluto es de 26.4 puntos (112 % relativo), y en
ROUGE las ganancias van de 34.6 % (ROUGE-1) a 77.3 % (ROUGE-2), con un 36.0 %
en ROUGE-L. A continuacion se discuten, desde una perspectiva técnica, los factores
que explican estas mejoras, su alineacién con la literatura, las limitaciones observadas
y las implicaciones practicas para entornos clinicos.

5.0.1. Factores que explican las ganancias

1. Adaptacion de dominio orientada por instrucciones. El formato de prompt—
target y la forma en trabaja el modelo hacen que el sistema use el tipo de lenguaje
y las frases que son comunes en los informes de radiologia (orden “hallazgo —
localizacién — caracteristicas”). Este enfoque restringe la variedad de respues-
tas posibles del sistema (reduciendo la "dispersién del decodificador"), lo cual se
traduce en una mejora medible de la coherencia general (indicada por la métrica
ROUGE-L) y de la pertinencia y riqueza del vocabulario utilizado (indicada por
ROUGE-1) (Wei et al., 2024).

2. Especializacion eficiente con LoRA—-QLoRA. El enfoque de Especializacion
eficiente con LoRA y QLoRA permite adaptar un modelo de lenguaje grande a
un dominio especifico, como la radiologia, sin perder su conocimiento original.
Esto se logra congelando la mayor parte del modelo (los "pesos base"), que esté
reducida a solo 4 bits para ahorrar memoria, preservando asi el conocimiento
general del mundo. Al mismo tiempo, se introducen y entrenan pequenas estruc-
turas llamadas matrices de bajo rango (con un rango r = 8) tnicamente en las
partes de "atencion” del modelo. Estas matrices son las que aprenden los patro-
nes de lenguaje y el vocabulario especificos del dominio, como las frases clinicas
exactas ("patrén reticulonodular”). Este diseno tiene dos beneficios clave: evita
que el modelo "olvide” su informacién original y asegura una capacitacién esta-
ble usando menos recursos computacionales. La mejora significativa en la métrica
ROUGE-2 confirma que el modelo ha aprendido a usar estas combinaciones de
dos palabras (bigramas) relevantes para el contexto clinico, lo cual es una senal de
que esta especializacién ha sido efectiva al ajustar selectivamente cémo el modelo
"presta atencién” a la informacién.
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3. Normalizacién ortografica y tokenizacién robusta. El espanol clinico impli-
ca tildes, guiones y compuestos (p.ej., posteroanterior). Al transformar cadenas
de texto a una tnica representacion candnica o tambien llamada normalizacién
Unicode y a mantener la consistencia en la plantilla conversacional utilizada por
el modelo, se logra reducir significativamente los errores en la segmentacion de
las palabras en subpalabras (un proceso interno del modelo de lenguaje). Esta
precision en el procesamiento del texto tiene un impacto directo y positivo en la
calidad de la traduccion o generaciéon textual medida por métricas como BLEU
(que es muy sensible a cualquier discrepancia ortografica) y ROUGE-1.

4. Regularizaciéon por diseno. El método de entrenamiento empleado incorpo-
ra una serie de técnicas como lo son la tasa de aprendizaje (LR) moderada, un
periodo inicial de incremento suave de esta tasa (warm-up del 10 %), una dis-
minucién gradual siguiendo una curva de coseno (cosine decay), y la aplicacién
de una técnica de abandono o regularizaciéon especifica para el ajuste fino (dro-
pout LoRA=0.05), con el fin de actuar como un mecanismo de regularizacién
por disenio". Este conjunto de estrategias esta concebido para mitigar los efectos
desestabilizadores que pueden surgir al comprimir el modelo a solo 4 bits (cuan-
tizacién), promoviendo una convergencia estable y fluida. Al hacerlo, el proceso
optimiza el balance entre la precision general del contenido o las palabras clave
(evaluada por métricas como BLEU y ROUGE-1) y la calidad en la secuencia y
conexiéon de las frases a nivel local (medida por ROUGE-2), asegurando que el
modelo resultante sea robusto y produzca resultados coherentes.

5. Decodificaciéon conservadora. La estrategia de "Decodificacién conservadora”
consiste en generar texto de manera controlada para asegurar que las respuestas
del modelo de inteligencia artificial sean precisas y fieles a la informacién original
(el target), en lugar de ser creativas o variadas. Para lograr esto, se ajustan
pardametros clave durante el proceso de inferencia (cuando el modelo produce la
respuesta): una Temperatura de 0.7 introduce una pequena dosis de aleatoriedad
para evitar repeticiones, mientras que los ajustes top-k = 50 y top-p = 0,95
limitan la seleccién de palabras a un conjunto muy probable y de alta confianza,
restringiendo asi las opciones del modelo para que solo elija términos que tienen
una alta probabilidad de ser correctos. En el ambito de los textos técnicos, este
enfoque es crucial porque reduce la incertidumbre o la entropia en la seleccion de
palabras, forzando al modelo a usar la terminologia exacta, lo cual se demuestra
mediante métricas de calidad de texto como BLEU y ROUGE-2, que indican una
mayor coincidencia terminologica y de frases cortas con el texto de referencia.

5.0.2. Analisis de errores

El andlisis cualitativo revela tres focos de error:

» Siglas y abreviaturas poco frecuentes. Acréonimos idiosincrasicos o locales
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5 Discusion

pueden mantenerse sin expandirse o expandirse de forma no estandar si no estan
presentes en el corpus de ajuste.

Numeros y unidades. En ejemplos con cuantificaciones escasas, aparecen des-
ajustes tipograficos (espacio fino, signos) o variaciones de estilo (mm frente a
mm.). Estos casos impactan poco en ROUGE pero son relevantes para la legibi-
lidad clinica.

Negacién y matices clinicos. En oraciones muy breves, el modelo puede pre-
ferir reformulaciones estilisticas. Aunque los parametros de decodificacién son
conservadores, la presion por fluidez puede introducir aclaraciones ligeras sin al-
terar el contenido factual.

5.0.3. Amenazas a la validez

= Métricas centradas en superficie. BLEU y ROUGE miden qué tan parecidas

son las palabras y el orden en que aparecen, pero no verifican si la informacién
médica es correcta o coherente. Para evaluaciéon robusta proponemos incorporar
CAS (Clinical Acceptability Score) y RadGraph-F1, que captan relaciones entre
entidades y hallazgos.

Sesgo de dominio. El corpus procede de un tnico entorno hospitalario; por tan-
to, estilos de dictado y convenciones locales pueden haber sido sobre-representados.
La generalizacién a subdominios poco vistos (p.ej., pediatria) podria requerir
few-shot adicional o ajuste por especialidad.

Tamano del conjunto de prueba. Cien informes ofrecen senial suficiente pa-
ra tendencias globales, pero intervalos de confianza mas ajustados requeririan
conjuntos mayores y andlisis por categoria (dependiendo del caso).

5.0.4. Implicaciones practicas

» Reduccién de post-edicién. El aumento en BLEU/ROUGE se traduce opera-

tivamente en menos correcciones manuales de acentos, grafias y puntuacion, y en
frases clinicas més naturales (bigramas estables), con potencial ahorro de tiempo.

= Consistencia terminolégica. La normalizaciéon de terminos compuestos como

(pdsteroanterior, reticulonodular) y de conectores mejora la uniformidad inter-
informe, facilitando auditorias y busquedas.

= Despliegue eficiente. La combinacién LoORA-QLoRA permite servir el modelo

en hardware moderado manteniendo calidad, lo que favorece su integracion.



6 Conclusiones y recomendaciones

6.1. Conclusiones

El proyecto cumplié el objetivo general de construir un sistema voz-a-texto orientado
a informes radiolégicos, con una arquitectura modular que encadena adquisicion y nor-
malizacion de audio, transcripcion automatica, correccion 1éxica y revision semantica, y
culmina en una interfaz de usuario capaz de entregar un informe listo para ser copiado
o guardado. En términos de calidad, el ajuste fino especifico del modelo Gemma-2B-IT
bajo la estrategia LoRA sobre pesos cuantizados en 4 bits (QLoRA) demostrd ser una
via eficaz y eficiente para especializar un modelo relativamente pequenio sin sacrificar
estabilidad ni requerir infraestructura costosa: el sistema final superd al modelo base
con un BLEU de 50.02 frente a 23.60 y mejoras notables en ROUGE-1, ROUGE-2 y
ROUGE-L, lo que, en conjunto, se traduce en mayor precision ortografica y termino-
légica, mejor fluidez local de bigramas clinicos y mejor preservacion de la estructura
tipica del reporte radiologico. Estas ganancias son coherentes con el disenio técnico del
flujo: la normalizaciéon actustica reduce variabilidad de entrada; la decodificacién con
marcas temporales aporta trazabilidad; la correccion léxica basada en un modelo bio-
médico de lenguaje enmascarado y un diccionario médico dinamico corrige términos
especializados y estandariza grafias; y la revisiéon semantica instruida guia el tono y la
puntuacion sin inventar hallazgos, respetando el registro clinico. La ejecucion de ma-
nera local posible por la cuantizacién de pesos y la exportacion a formatos eficientes,
permite preservar la confidencialidad de los datos y reduce la dependencia de servicios
externos, una consideracién clave para hospitales con restricciones de conectividad o
politicas estrictas de privacidad. Finalmente, la GUI integr6 controles de adquisicion,
estado del sistema y acciones de entrega del informe en una sola ventana, disminuyendo
la carga cognitiva y favoreciendo la adopcion en la practica; en conjunto, la evidencia
cuantitativa y cualitativa sugiere que un enfoque de especializaciéon ligera, apoyado en
recursos abiertos y gobernanza terminoldgica, puede ofrecer un desempeno modular y
sostenible en entornos clinicos de la regién.

6.2. Recomendaciones

En el ambito de la adopcion institucional y en cuanto a la evolucion técnica del sistema,
se recomienda implementar una validacién humana obligatoria durante las primeras fa-
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ses de uso para mitigar riesgos clinicos y generar trazas de decisiones; mantener un ciclo
de mejora continua del diccionario médico y de los prompts de revision semantica me-
diante un bucle de retroalimentaciéon donde los radidlogos acepten o corrijan sugerencias
y estas decisiones alimenten iteraciones de ajuste; complementar BLEU/ROUGE con
métricas clinicas orientadas a factualidad y relaciones entre entidades (p. ej., CAS o
RadGraph-F1) y con revisiones ciegas por pares; estudiar el ajuste fino especifico del
reconocedor de voz para el dominio radiolégico en espanol a fin de reducir la tasa de
error de palabra antes de la correccién textual; explorar técnicas adicionales de eficien-
cia —entrenamiento consciente de cuantizacion, poda estructurada o destilacion— para
llevar la inferencia a GPU modestas o incluso a CPU manteniendo latencia aceptable;
formalizar una politica de gobernanza de datos que incluya anonimizacién robusta,
control de acceso, auditoria y cumplimiento normativo local; establecer un plan de ca-
pacitacion continua para personal clinico y de TT que cubra limites del sistema, manejo
de excepciones y mejores practicas de edicion; instrumentar monitoreo operativo con
alarmas sobre deriva de distribucién, degradacion de métricas o fallos de hardware,
acompanado de procedimientos de revertimiento y de re-entrenamiento programado; y,
por ultimo, ampliar el corpus con datos de multiples centros y subespecialidades para
mejorar la generalizacion, realizando estudios de ablacion que cuantifiquen el aporte
individual de cada componente (normalizacién acustica, umbrales de confianza, ran-
go LoRA, pardmetros de decodificacion) y ajustando el sistema a objetivos especificos
de cada servicio (informe breve telegrafico frente a narrativo, por ejemplo), todo ello
sin perder de vista que la interoperabilidad y la trazabilidad deben permanecer como
principios rectores del diseno.
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