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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1 Introduccion

1.1. Planteamiento del problema

Cada afio la World Health Organization emite un reporte sobre las enfermedades mas prevalentes,
incidentes, incapacitantes y mortales a nivel mundial, sin embargo, el error médico o iatrogenia médica
contribuye una condicién que al no encontrarse directamente en los certificados de defuncion World Health
Organization(2018)ni en los registros médicos,(Martin-Vegue et al., 2002) suele ser ignorada por todos los

reportes, siendo un dbice para estudios cuantitativos y comparativos (Landrigan et al., 2010).

Uno de los primeros informes realizados a modo de cuantificar la tasa de error médico fue emitido en
1984 por la unidad de Harvard donde se evidencia que de 2,671,863 pacientes atendidos, 98,609 presentaron
algun tipo de efecto adverso en el proceso de tratamiento, solo un 56,6 % mostré lesiones leves, un 13,7 %
present6 lesiones de moderado efecto discapacitante, 2,6 % de los pacientes present6 lesiones permanentes
0 incapacitantes y en el 13,6 % implico la defuncion. Se concluy6 que un 3,7 % de los pacientes obtuvo
perjuicio al manejo médico, y que los reportes médicos no fomentan la visualizacion del problema (Brennan

etal., 1991).

En 1994, se manifiesta un reporte insinuando que su tasa de incidencia era significativamente mas
altas, refutando el 3,7 % descrito anteriormente siendo éstas un 1,5 % maés alto que las encontradas por
los investigadores de Harvard, es decir, un porcentaje de afeccion del 5,2 % de los pacientes (Leape et al.,

1993).

Se define el error médico como: "la falla en una accion planeada para ser llevada a cabo, o el uso de
un plan incorrecto para lograr un objetivo”, en base a ésto se evidencié una cifra 9800-44000 de muertes
anuales en EEUU, por lo que se posiciona como | octava causa de muerte en América, teniendo un costo total

estimado entre los 17 y 29 billones (Kohn et al., 2008) . Este reporte marcé un antes y un después sobre el
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1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA CAPITULO 1. INTRODUCCION

pensamiento general respecto al actuar medico, desplegando un nuevo debate sobre la preeminencia de los

profesionales de la salud que ejercen la medicina (Hayward y Hofer, 2001).

Afios mas tarde un analisis, promedia el nimero de muertes estipuladas en los distintos estudios emitidos
hasta el afio 2015, el cual asocié un ndmero de 251.000 muertes anuales.Dado los siguientes resultados se
corona al error médico como la tercera causa de muerte en América, lo que conlleva a cavilar que mas nimero
de personas mueren al afio a causa de una iatrogenia médica que del, sida, accidentes automovilisticos,

suicidios, o cancer de seno (Makary y Daniel, 2016).

Institute for Healthcare Improvement dice que de todos los errores médicos solo el 45 % de ellos son

reportados siendo el mas prevaleciente el error diagndéstico (Sheets et al., 2017).

Henty Garland radidlogo Irlandés, quien dedicé 41 afios de su vida a evaluar la exactitud de los
procesos diagndsticos (Berlin, 2007) mostré en dos de sus estudios,que el porcentaje de error inter-evaluador
corresponde al 16.2 %, el de intra-evaluador al 8 % vy el error total a un 20 %, este estudio fue realizado en
1949, por 3 especialistas broncopulmonares y 2 radiologos, conclusion que se determino tras el estudio de
53 radiografias de térax(Garland, 1949). Afios mas tarde, en 1952 se evalué la capacidad de 6 radidlogos
expertos en clasificar un total de 150 muestras divididas en, la progresion del paciente en cuestion, habria
mejorado, empeorado o se mantuvo en la misma situacion, se concluyo que el error de diagnostico contribuye
al 29.1 % el error inter-evaluador correspondia al 21.5 % y el error intra-evaluador corresponde al 30.1 %
(Garland et al., 2014) . Estos estudios nos permiten apreciar que los porcentajes de error se mantienen bastante

altos sin importar la muestra.

Con el pasar del tiempo mas investigadores presentaron estudios sobre el error radioldgico, lo que permi-
tio clasificar los criterios de error diagnéstico radioldgicos mas comunes y sus porcentajes correspondientes,
se corond que las causas mas preponderantes eran la satisfaccion de busqueda y la deficiencia de identifica-
cidn, lo que se desprende de ésta investigacion que el diagnostico en radiologia depende principalmente del
evaluador, especificaamente de su sensibilidad y especificidad a la hora de diagnosticar una imagen (Bruno

etal., 2015) .
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1.2. JUSTIFICACION DEL PROBLEMA CAPITULO 1. INTRODUCCION

Elevado porcentaje de error médico
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Figura 1.1: Esquema de clasificacion del error médico.

1.2. Justificacion del problema

En 1956 la conferencia de Darmouth dio inicio a la La inteligencia artificial (Benitez, 2014) para unos
afios después lograr que esta sea una de las ciencias que ha presentado mas investigacion con respecto al
diagnéstico de iméagenes presentando més de 3000 investigaciones en los afios comprendidos entre el 2013 y
el 2016 (Jiang et al., 2017) , esta no solo cuenta con sustento tedrico ya que su funcionalidad también ha
sido probada en revistas tan importantes como Nature quien el afio 2017 pablico una investigacion sobre la
creacion de una aplicacion movil capaz de diagnosticar el cancer de piel mejor que un radiélogo (Estevaetal.,
2017) , éste estudio no se encuentra aislado ya que cada afio la universidad de stanford emite el ImageNet
challenge el cual incita a los investigadores para que creen algoritmos que permitan clasificar imagenes. Este
reto logré igualar el nivel del ojo humano en condiciones 6ptimas y desde este afio en adelante ya ha superado
a ser humano no tanto en especificidad y sensibilidad a la hora de reconocer iméagenes, sino que también en el

tiempo empleado para analizar grandes grupos de iméagenes (Von Zitzewitz, 2017)

Ahora bien la inteligencia artificial no solo ha demostrado que puede “ver” mejor que los humanos,
esta también puede tomar decisiones informadas en bases a los datos entregados por el usuario, por lo que
podemos apreciar que la maquina podria “pensar” de manera bastante similar a la de los humanos (Kowalski,
2011) . En conjunto con esto si tenemos en cuenta que el uso de inteligencia artificial corresponde a un menor

costo del punto de vista del sistema de salud que el costo asociado al error médico (Kohn et al., 2008) .
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1.3. FORMULACION DEL PROBLEMA CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3.  Formulacion del problema

Planteamos la siguiente pregunta de investigacion ¢Puede la Inteligencia Artificial (1A) disminuir el

porcentaje de error de diagndstico médico en imagenologia radiolégica?

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Determinar el rango de error que presenta la A en el reconocimiento de hallazgos radioldgicos en

comparacion al medico.

1.4.2. Objetivos especificos

- Determinar el rango de error que poseen el humano en identificar hallazgos radioldgicos.
- Determinar el rango de error de la IA en el reconocimiento de hallazgos radioldgicos.
- Determinar el proceso de diagndstico radiolégico.

- Comparar rangos de error de la IA y el ser humano.

& Universidad Valparaiso , Escuela de Kinesiologia 4



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2 Marco tedrico

2.1. Proceso de diagnostico radioldgico

El proceso diagndstico es caracterizado por ser unaaccion colaborativa, compleja, iterativa e integrativa,
gue busca la mayor precision al momento de etiquetar una enfermedad. Su desarrollo, consta de situaciones
de retroalimentacidn, con el fin de disminuir las probabilidades de error diagndstico, en efecto, aumentar la
sensibilidad y especificidad de manera mas exacta. Este, de manera constante esta recabando, integrando e
interpretando informacion, describiendo a este proceso como reiterativo y ciclico. El que aplique un sistema

de trabajo multidireccional, facilita el espacio de aprendizaje y por ende a su fin (Bockor et al.,2017)

THE WORK SYSTEM Accurate, Diagnostic
« Diagnostic Team Member: Timely Errors and Near
« Task ) Diagnoses Misses

WO low, 0 .
PATIENT OUTCOMES
DIAGNOSTIC "

PROCESS

SYSTEM OUTCOMES
Effects on Quality, Safety, Cost, Efficiency, Morale,
Public Confidence in the Health Care System

Learning from Diagnostic Errors, Near
Misses, and Accurate, Timely Diagnoses

2.png

Figura 2.1: National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine. (2015). Improving diagnosis in health care.
National Academies Press.

Se define como radiografia aaquél procedimiento que es utilizado para hacer fotografias del interior de un

cuerpo por medio de rayos X 8(Real academia Espafiola[RAE], 2016), ésta herramienta tecnolégica contribuye
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2.1. PROCESO DE DIAGNOSTICO RADIOLOGICO CAPITULO 2. MARCO TEORICO

en el proceso diagndstico que realiza el médico, siendo un apoyo a la toma de decisidn diagndstica.

El proceso de captura radiografica emite haces de radiacién, que pueden ser rayos X, gamma o de algin
otro tipo similar, cierta parte de ésta radiacion es absorbida por el sujeto expuesto y otra es depositada en
una placa de celulosa que puede ser de una radiografia convencional o de un detector electrénico de ser

digital(Hernando et al., 2003).

Se pueden cuantificar cuatro etapas en el proceso diagndstico de la radiografia: la adquisicion de la
imagen, el procesamiento, la proyeccién de la imagen y la interpretacion de la radiografia por miembros del

personal de salud (Doi et al.,2006)

Dentro de la primera etapa se encuentra, la captura de la imagen, este proceso depende de dos elementos,
el 6ptimo funcionamiento del equipo y correcto posicionamiento del paciente (Bansal et al.,2006)EI posicio-
namiento del paciente depende de la patologia que esté cursando y las posibles disfunciones asociadas a ella,

sin embargo generalmente el posicionamiento se encuentra estandarizado en guisa clinicas (Ahmad, 2008)

El equipo puede ser de dos tipos: convencional o digital, la diferencia entre ellos fundamentalmente
radica en que el equipo convencional realiza la captura en una placa celulosa llamada Chasis, mientras
que el equipo digital lo realiza sobre una proyeccion computarizada de la imagen captada ( Mattoon et al.,
2004). Los equipos cuentan con 3 partes principales: panel de control, panel receptor de imagen y el cabezal,
compuesto por un tubo de rayos X, encargado de emitir la energia ionizante mediante el desplazamiento de

un foton desde el catodo hacia el &nodo del mismo (Hambali et al., 2009). Figura 2.2

o

Figura 2.2: Imagen de un equipo de rayos Xy sus partes.

Tras emitir las particulas de radiacion son expulsadas de manera dispersa, logrando que las distintas
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2.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL RECONOCIMIENTO DE IMAGENES: CAPITULO 2. MARCO TEORICO

estructuras del cuerpo sean penetradas de forma desigual dependiendo de la densidad del tejido (Raju et al.,

2014).

La energia sera captada por el receptor, de quedar en la placa deberan pasar por un proceso de revelado,
no obstante, en el caso de ser una radiografia digital el procesamiento de la imagen es mas expedito, pasando

por un transductor y siendo revelada momentaneamente tras su captura (Alkhalifah et al., 2004)

Posterior a la exposicion de la placa a la radiacion ionizante comienza el proceso de revelado, en donde
se crea una imagen latente del Chasis, una vez finalizado el proceso se logra apreciar la imagen de color
negro/plateado metalizado. En éste punto se debe lavar la placa para eliminar el exceso de revelado, luego para
lafijaciony el endurecimiento de ésta se disuelven los cristales de haluro de plata no expuestos. Ulteriormente

se vuelve a enjuagar con el secado de la imagen para eliminar el exceso de agua (Beutel et al., 2000).

Finalmente y con el proceso radiogréafico terminado la proyeccion debera ser evaluada por algun
profesional autorizado el cual dara valor a los hallazgos clinicos encontrados (Bail et al., 2015). Cabe destacar,
gue éste examen es mas sensible que especifico y su interpretacién depende en gran medida del evaluador

(Degnan et al., 2018)

2.2. Inteligencia Artificial en el reconocimiento de imagenes:

Inteligencia Artifical

El termino fue acufiado en 1956 por John McCarthy, jefe del departamento de computacion de la
Universidad de Standford. Define la IA como ciencia e ingieneria de hacer maquinas inteligentes". Este
concepto fue cambiando con los afios segun los diferentes autores,asociandose cada vez a replicar 0 mejorar

las funciones cognitivas humanas a través del uso de maquinas (Grewal et al., 2014)

Machine learning

Rama de la inteligencia artificial destinada a la realizacion de una tarea o funcién, mediante el uso de
maquinas. En base a la tarea que se esté buscando, la maquina debe adquirir una habilidad, la cual deber ser
desarrollada a través de un proceso de aprendizaje en base a datos entregados por un programador (Domingos

cols., 2012).
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2.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL RECONOCIMIENTO DE IMAGENES: CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Artificial Neural Networks

Su sistema de aprendizaje de maquinas es creado con el fin de imitar la configuracion del sistema
nervioso humano, esto lo realiza a través de una capa de ingreso (input layer), una capa oculta(hidden
layer) y una de salida(output layer). Dicho entramado de redes posee la funcién de tmar decisiones, realizar

predicciones o clasificar informacion (Kurita et al., 2019).

Deep learning

Una variante de las ANNs indica que la cantidad de capas ocultas siempre es mayor a una, permitiendo
hacer predicciones més precisas en bases a datos analizados, con un mayor entramado estructural( Schidhuber

etal., 2015)

Convolutional neural networks

Tipo de ANNs utilizada para procesar arreglos multiples de datos, tales como las imagenes. Estas

presentan una configuracion en 2 o 3 dimensiones (LeCun et al., 2015)

2.2.1. Andlisis de iméagenes

Sensing

Es aquel proceso de capacitacion de imagen generado por medio de un transductor, convirtiendo las

tonalidades propias de la realidad en arreglos bi o tridimensionales de pixeles.

Preprocessing

Se define como la modificacion primaria de la imagen, donde se busca la eliminacion del ruido de los
posibles artefactos, ademas realiza ajustes de luz y sombras en la imagen antes de procesarla (Boe et al.,

2002)

® Universidad Valparaiso , Escuela de Kinesiologia 8



2.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL RECONOCIMIENTO DE IMAGENES: CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Segmentation

Consiste en ailar el segmento de una totalidad de imagen a analizar, diferenciando un objeto en especifico

de un grupo de objetos con caracteristicas similares.

Feature extraction

Segregacion de rasgos caracteristicos o sobresalientes del objeto a analizar, para posteriormente ser

comparados con los mismos rasgos, pero de otros objetos (Guyon et al., 2008)

Classification

Comparacidny estratificacion de los rasgos estudiados. Es menester para el modelamiento, permite reali-

zar un analisis previo a los datos y escoger el modelo més representativo para la muesstra en cuestion.

Modeling

Es la creacion del algoritmo, sustancial para el inicio del proceso de aprendizaje del programa o maquina.
Este es el paso que presenta mayor variabilidad, por ende, debe ser descrito para cada grupo de datos en

particular, segln las 6rdenes correspondientes del programador.

Training

Método por el cual se lleva a cabo el aprendizaje, puede o no ser supervisado y al igual que el
modelamiento, | eleccion del método para realizar el entrenamiento depende directamente de la finalidad que

se le desee otorgar al uso de los datos (Steels et al., 2018)

Cost function

Funcion por el cual se pretende optimizar el porcentaje de error del programa tra una primera instancia
de entrenamiento. Se describe la existencia de dos tipos, convencional o cuadratica, sus usos depende de la

fiabilidad que se le quiera impriir al programa (Chen et al., 2016)
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2.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL RECONOCIMIENTO DE IMAGENES: CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Post processing

Corresponde al proceso posterior a la programacion del algoritmo, donde se afinan los parametros que
pudiesen haberse alterado o comprometido a lo largo del proceso . Esta etapa consta de la asignacion del
valor real a la propuesta, relacionando los valores predictivos obtenidos con la realidad observable (Steels et

al., 2018)
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

3 Metodologia

3.1. Tipo de investigacion

El estudio realizado es de tipo explicativo observacional, de coleccién retrospectiva de datos. Revision
bibliografica de estudios clinicos experimentales. La presente investigacion se encuadra en el marco de una
serie de revisiones sistematica, las cuales pretende establecer una relacion numérica objetiva entre el error

asociado al médico radiélogo, en contraste con él mecanismo de inteligencia artificial.

3.2. Estrategias de busqueda

El estudio fue llevado a cabo durante los meses comprendidos entre Marzo y Diciembre del presente
afio, siendo realizado por dos investigadores de forma independientes, los cuales establecieron en una primera
instancia los parametros generales de la investigacion segln el cronograma (Ver anexo cronograma), para

luego determinar los aspectos especificos de la busqueda bibliografica como se indican a continuacion.

El disefio de investigacién que utilizd en todas las revisiones sistemaéticas, fue la utilizacion de bus-
cadores online especializados en el uso de articulos cientificos, tales como: PubMed, Sciencedirect, Wiley
y SpringerLink, en donde se incluyeron a todos aquellos que cumplieran los criterios tematicos, de cali-
dad y metodoldgicos establecidos por los mismo, para finalmente ser revisados, analizados, resumidos y

comparados.

Para la estrategia de busqueda, se definieron en primera instancias las palabras claves y los operadores

booleanos.

® Universidad Valparaiso , Escuela de Kinesiologia 11



3.3. TERMINOS DE BUSQUEDA CAPITULO 3. METODOLOGIA

3.3.  Terminos de busqueda

Las palabras clave o0 MeSH (Medical Subject Headings) fueron seleccionadas en relacion con los
objetivos establecidos previamente determinando 4 focos principales dentro de la investigacion que se

corresponden al error médico, la inteligencia artificial, el profesional radiélogo y las placas radioldgicas.

2, < 9%, <¢

Estos son: “error range”; “error rate”; “incidence of error

LENT3 99,66

;“accuracy”;

99, ¢ 99, ¢¢

sesibility”; “specificity”; “artificial
intelligence”; “radiography”; “X-rays”; “radiologist”;“specialist”. Los operadores booleanos Se ordenan
segun su pertenencia, “OR”’si pertenece al mismo pilar de investigacion, o “AND” si pertenecen a distintos

pilares, estos fueron unidos por medio de los operadores.

MeSH

PILARES PALABRAS CLAVES

Error médico o de IA =  Error range

= Error rate

= Incidence of error
= Accuracy

=  Sensibility

=  Specificity

Radidlogo o Especialista = Radiologist
= Specialist

Placa radiografica = Radiography
= X-rays
Inteligencia artificial = Artificial
Intelligence

Figura 3.1: Tabla MeSH

Para establecer los términos de busqueda, se agruparon los pilares de error médico- radiografia con
inteligencia artificial, de forma paralela error médico-radiografia con radidlogo y finalmente todos los pilares

en conjunto. Lo que concluyo en tres revisiones sisteméticas con los siguientes términos de bisqueda.

tH]

Revision n°1:[“error range” OR “error rate” OR “incidence of error” OR “accuracy” OR “sesibility

OR “specificity”]AND[“radiography” OR “X-rays”] AND[“artificial intelligence”].

Revision n°2:[“error range” OR “error rate” OR “incidence of error” OR “accuracy” OR “sesibility”
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3.4. CRITERIOS DE BUSQUEDA DE ARTICULOS CIENTIFICOS CAPITULO 3. METODOLOGIA

OR “specificity”]AND[“radiography” OR “X-rays”]AND][“radiologist” OR “specialist”].

+ Revision n°3:[“error range” OR “error rate” OR “incidence of error” OR “accuracy” OR “sesibility”
OR “specificity”]AND|[“radiography” OR “X-rays”]ANDJ “artificial intelligence”]AND[ “radiologist”

OR “specialist™].

3.3.1. Eleccion de buscadores

Los buscadores se instauraron por medio de una lista de buscadores pertinentes a la temética entregada
por el docente del area de investigacion de la Universidad de Valparaiso de la carrera de Kinesiologia, Juan
Cristian Rojas Montero, el cual considero las siguientes plataformas: Pubmed, Sciencedirect, SpringerLink,
Nature, Wiley Online Library, Scopus, Karger, Jstor, EBSCO y Scielo. De estos buscadores se seleccionaron
cuatro en base al nimero de papers presentados sobre la tematica. Estos fueron: Wiley Online Library,
ScienceDirect, Spriger y Pubmed. A cada uno de estos buscadores se les ingresaron los términos de busqueda

establecidos para cada una de las revisiones.

3.4. Criterios de busqueda de articulos cientificos

Los criterios para la busqueda bibliografica fueron divididos en tres categorias:

3.4.0.1. Criterios propios de la publicacion

Dentro de ellos se encuentran todos aquellos aspectos de la publicacion que pudiesen ser filtrados por el
mismo buscador dentro de las diferentes plataformas y corresponden a la fecha de publicacion, idioma, tipo

de investigacién y la especie en la que se realizado el estudio.

3.4.0.2. Criterios tematicos

Son determinados como los principales criterios de pertenencia para la investigacion. Estos se establecen
enrelacion con las lineas investigativas presentadas, analizando su presencia o ausencia dentro de las distintas
revisiones. Se espera que para cada revision se presente la totalidad de los pilares incluidos en ella, junto con

una explicita relacion entre los mismos.
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3.5. CRITERIOS DE INCLUSION CAPITULO 3. METODOLOGIA

3.4.0.3. Criterios de calidad

Su funcioén es denotar el caracter cualitativo de cada una de las investigaciones ingresadas en la revisién.

Se instituyen dos mecanismos de valoracion: Impact factor (IF)y SRJ.

3.5. Criterios de inclusién

Seran aceptados solo aquellos estudios que presenten las siguientes caracteristicas:

3.5.0.1. Criterios de la publicacion

a.- Fecha de publicacion: Estudios con un maximo de cinco afios de antigiiedad, comprendiendo este lapso
entre enero del afio 2014 a julio del afio 2019

b.- Idioma: Solo seran aceptados estudios en idioma Inglés y Espafiol.

c.- Tipo de investigacion: Estudio clinico.

d.- Especie: Humanos.

3.5.0.2. Criterios tematicos

a.- Error: El estudio debe mostrar explicitamente un valor numérico, ya sea a modo de rango, porcentaje o
namero de casos del error establecido, tanto para la inteligencia artificial como para el desempefio del

especialista o radidlogo.

b.- Radidlogo: Debe explicitar la capacidad de todo aquellos sujetos que participe dentro del estudio para

evaluar una placa radiogréfica.

c.- Inteligencia artificial: Se aceptara el uso de cualquier tipo de inteligencia artificial siempre y cuando se
establezca el uso de ésta directamente en el analisis de la placa, no solamente de los datos obtenidos o de

otras aplicaciones.

d.- Placa radioldgica: Se debe especificar el uso de algun tipo de placa radioldgica, ya sea virtual o fisica.
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3.6. CRITERIOS DE EXCLUSION CAPITULO 3. METODOLOGIA

e.- Relacion: Se incluiran todos aquellos estudios que presenten algin tipo de comparacion o correlacion

entre los pilares.

3.5.0.3. Criterios de calidad

a.- IF: Todos los estudios deben poseer un IF > 1,5

b.- SJR: Se aceptaran aquellas publicaciones con un puntaje >1,5

3.6. Criterios de exclusion

Serén excluidos de la investigacion todos aquellos estudios que no presenten alguno de los criterios

previamente planteados.

3.7. Documentos incluidos

Cada investigador debera revisar todos los archivos encontrados por los buscadores y determinara segun
la tabla de criterios de inclusion, la pertenencia de cada documento en el estudio. En caso de encontrar
discordancia entre ambos evaluadores sobre la pertenencia de algin estudio en particular, ésta disputa sera

resuelta por el docente a cargo de la investigacion el cual determinara si este debiese ser incluido o no.
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3.8. MATERIALES

CAPITULO 3. METODOLOGIA

Criterios Categorias Paper1 Paper 2
Criterios propios de la publicacién | Idioma Si Si
Fecha Si Si
Especie 5 51
Tipo Si Si
Criterios tematicos Error médico B 31
Radiologo Si Si
IA Si Si
Placa radiclogica Si Si
Relacion Si Si
Criterios de calidad IF =15 No 5i
SIR>1.5 Si Si
Resultado final Aceptacidn Rechazado Aceptado

Figura 3.2: Tabla de criterios de inclusion

3.8. Materiales

Ordenadores (Notebooks)
Red de conexion a internet
Microsoft OfficeWord
Microsoft OfficeExcel
Google Drive

Mendeley Desktop

Texmaker
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CAPITULO 4. RESULTADOS

4 Resultados

Dentro del metaanlisis realizado, se obtuvieron un total de 30.256 papers encontrados en los distintos
buscadores determinados previamente, de los cuales en la primera revision sistematica se obtuvieron un total
de 14.487 papers distribuidos de la siguiente forma: Wiley Online Library con un total de 3.967, ScienceDirect
con 5.307, Springerlink con 5.069 y finalmente Pubmed con 144 papers. Tras la aplicacién del primer criterio,
propios de la publicacién, se obtuvieron un total 402 papers, quedando 23 papers al agregar el criterio

temaético, sin embargo con el Gltimo criterio, criterio de calidad, el resultado fue de tres papers.

En la segunda revision dio un total de 12.095 papers distribuidos en los buscadores: Wiley Online
Library con un total 6.498, ScienceDirect con 3.483, Springerlink con 2.109 y finalmente Pubmed con 5
papers. Al emplerar el primer filtro se obtuvo un total de 641 papers,al segundo filtro 47 papers, mientras que

al aplicar el ultimo criterio se obtuvo como resultado final 5 papers.

En laterceray Gltima revisién se encontraron un total de 3.674 papers obteniendo distintos resultados en
los buscadores, en Wiley Online Library un total 1.573, en ScienceDirect con 706, Springerlink con 1.375
y finalmente Pubmed con 20 papers. Dicha revision fue la que mayor diferencia obtuvo al momento de la
aplicacion de los criterios, propios de la publicacion, teméaticos y de calidad, obteniendo como resultados 211,

2y 1 papper respectivamente.
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CAPITULO 4. RESULTADOS

Palabras clave: “error range”;
“error rate”; "incidence of error”,
“artificial intelligence”;
“radiology”; "X-rays™,

“radiologist”.
Térming de biisqueda“(error
range OR error rate OR
Unp;z?;s incidence of error) AND
“OR"y"AND” (antificial intelligence) AND
! (radiology OR -rays) AND
(radiologist)"
Wiley Online Library total (312) StienceDirect (590)
RL R2 R3 R1 R2
T:3967 T: 6498 T:1573 T:5307 T:3483
CPP:50 (PP:220 = (PP:88 CPP: 149 CPP: 296
a2 my 1 [434] 29
o e o o w1

R3
T:706
CPP: 119
o
o

Proceso de
Bsqueda

RL
T:5069
(PP: 202
24
3

Buscadores seleccionados:Wiley
Online Library, ScienceDirect,
Sprigerlink y Pubmed.

Springerlink (262)

R2
T.2109
(PP: 125
9
e

R3
T.1375
CPP:1
o
o

Buscadores propuestos: Pubmed,
Sciencedirect, SpringerLink,
Nature, Wiley Online Library,

Scopus, Karger, Jstor, EBSCO y

Rl
T4
(PP:1
o
o

R1:Revision sistemdtica n°1; R2: Revisin sistemitica n°2; R3: Revision sistematica n°3; T: Total; CPP: Criterios propios de la publicacion;
CT: Criterios teméticos; CC: Criterios de calided

Figura 4.1: Esquema de resultados

Stielo

Evaluacién
temitica de
pertenentia

Pubmed (9)
R2 R3
.5 T:20
CPP:0 PP:3
0 a1
o @l

Del total de papers seleccionados se eliminaron los papers repetidos entre las revisiones quedando ocho

papers como se observa en la tabla final. El buscador con mas papers fue Springerlink con ocho papers,

seguido por Wiley con dos,ScienceDirect y Pubmed con un paper cada uno de ellos. El paper mas antiguo

corresponde al afio 2016 mientras que el mas nuevo es del 2019.
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4.1. DEEP LEARNING FOR CHEST RADIOGRAPH DIAGNOSIS: A RETROSPECTIVE OF THE CHEXNETXT ALGORITHM TO PRACTICING

RADIOLOGISTS CAPITULO 4. RESULTADOS
Revizidn Buscador ABo Auntor Titula
Revizion 1 Springerlink 2018 Choi, J. A, Kim, A simpls mathod for bons age 2s:esament the
C..Min, 5. J., & Kh capitakzmats planimetry
EK
Revision 1 3 pringerlink 2019
Revizidn 1 Scimmee Direct | 2017 Crabtree, M. J.
Chapman, 5., Higler,
W, Hodpgsen, K.,
Revision Sprinzsrlink 01 Cheng, €. T, Ho, T.
¥, Ll== T.¥., Chang, | detection and
C. C.. Chou, C. C. pl Ivic radiosraphs
Chen,C.C,, . &
Lisa, C. H.
Revision Sprinzsrlink 2018 Walon, TR, & ntra- and inter-exsminer agreement whsn
Layton, D. M. 3ssessing radicgraphic implant bone levels:
Diffzrences related to brightness, accuracy,
participant demographics and implant
charactesistics
Revision 1 Wilsy 2016 Chest radiogreph reading 2 C vEbEm
evaluztion in frortine climiciams in Zambia
c LML
Mhandu, V', Besg, 5.,
Musopaole, R, . &
Reid, 5. E
Revizion 2 Wiley 2017 Elyss, 5., Briggs, B | Dewvelopment of quality measurement
F. A, Hamis, | R. nstrurnents for reot canal treatment
Mewton, J. T, &
Gsllagher, J.E.
Revizidn 3 Pubmad 2018 Rajpurkar, B, Inin ER
J.,8all R.L., Zhu
H., ¥ang, B. Mshiz,
H.. . &Pal B.N

Figura 4.2: Tabla resumen

A continuacion se realizard una breve descripcion de los objetivos, metodologia y resultados de todos

aquellos estudios que finalmente fueron seleccionados para realizar el metaanalisis:

4.1. Deep learning for chest radiograph diagnosis: A retrospective of

the ChEXNetXt algorithm to practicing radiologists

El estudio plantea el desarrollo de una red CNN para evaluar 14 patologias pulmonares llamad CheX-
NeXt, para posteriormente comparar el rendimiento del programa con el de un panel de expertos (9 radiologos)
en materias de rendimiento y tiempo. Lo que busca es, medir el rendimiento del programa y del panel de
expertos al evaluar un set de 420 radiografia de torax con las 14 patologias planteadas. A ambos se les evalla

area bajo la curva(AUC),para curva de sensibilidad/especificidad y el tiempo de evaluacion. Los resultados
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4.2. DEVELOPMENT OF QUALITY MEASUREMENT INSTRUMENTS FOR ROOT CANAL TREATMENT

CAPITULO 4. RESULTADOS

arrojados fueron:

Resultados
Tiempoe promedio (420 Rx): Fibrosis:
« Radidlogos 240 min +« Radiblogo:0.89
« IA15min « IA:080
AUC Promedio Hernia:
Atelectasia: « Radidlogo:0.98
+ Radiologo: 0.80 « IA:083
« TA:086 Infiltracion:
Cardiomegalia: « Radiblogo:0.73
+ Radiologo:0.88 « IA0T2
« TA:083 Masa:
Conszolidacion: « Radiblogo:0.88
+ Radiologo: 0.84 « IA:090
« TA:DRO Naodulo:
Edema: +« Radiblogo:0.89
+ Radidloge:0.91 « IA:089
« TA:092 Fibrosis pleural
Derrame: » Radidlego:0.77
+ Radiologo:0.90 « IA:079
« TA090 Neumonia:
Enfisema: +« Radiblogo:0.82
+ Radidloge:0.91 « IA:083
« TA:0.70 Neumotorax
» Radiologo: 0.94
« IA:004

Figura 4.3: Tabla de resultados paper n°1

4.2. Development of quality measurement instruments for root canal

treatment

Pretenden disefiar un instrumento de medicion para evaluar la calidad del tratamiento del conducto
radicular, para evaluar la capacitacion y el resultado de los odontdlogos generales que trabajan en un entorno
de &rea publica. La metodologia utilizada, consistid en establecer un sistema de puntuacién con calidad de

tratamiento de 4 dominios,.
- 1) Calidad de proceso de tratamiento clinico (proceso)
- 2) Calidad de relleno de la raiz, como se ve radiograficamente (proceso).

- 3) Curacion, como se ve clinicamente (resultado).
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4.3. CHEST RADIOGRAPRAH READING AND RECORDING SYSTEM:EVALUATION IN FRONTLINE CLINICIAMPINZA/MBIRESULTADOS

- 4) Curacion , como se ve radiograficamente (resultado)
- Complejidad de los dientes a tratar (estructura)

Los resultados obtenidos fueron de fiabilidad intra-evaluador: 22-100 %, fiabilidad interevaluador:

18-99 %

4.3. Chest radiograprah reading and recording system:evaluation in

frontline clinicians in Zambia

El siguiente paper tiene como objetivo evaluar la sensibilidad, especificidad y fiabilidad inter-evaluador
de un grupo de 4 médicos en Zambia ,por medio de la deteccién anémala de 571 placas radiogréficas de

torax asociadas a Tuberculosis en prisioneros con y sin VIH.

Resultados

Fiabilidad inter-evaluador:
« Pacientes con VIH: 76-26%
» Pacientes sin VIH: 65-93%
Sensibilidad:
« Pacientes con VIH: 30-77%
« Pacientes sin VIH: 535-70%
Especificidad:
« Pacientes con VIH:33-59%
« Pacientes sin VIH: 33-60%

Figura 4.4: Tabla de resultados paper n°3
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4.4. INTRA AND INTER EXAMINER AGREEMENT WHEN ASSESSING RADIOGRAPHIC IMPLANT BONE LEVELS: DIFFERENCES _
RELATED TO BRIGHTNESS, ACCURACY, PARTICIPANT DEMOGRAPHICS AND IMPLANT CHARACTERISTICAPITULO 4. RESULTADOS

4.4. Intra and inter examiner agreement when assessing radiograp-
hic implant bone levels: Differences related to brightness, accu-

racy, participant demographics and implant characteristics

Su objetivo es evaluar la concordancia intra e interexaminador de la evaluacion radiogréafica del nivel
del hueso marginal (MBL) alrededor de los implantes individuales Branemark discriminando el nivel de
precision en base al brillo de la radiografia de torax, ésto a través del uso de 100 radiografias evaluadas por 74
profesionales, las cuales fueron evaluadas 2 veces con distintos niveles de brillo y se calcul6 el promedio de
fiabilidad intra e inter-evaluador. Los resultados obtenidos arrojaron un promedio de porcentaje de fiabilidad

intra-evaluador: 76 %,promedio de porcentaje de fiabilidad inter-evaluador: 72 %.

4.5. Application of a deep learning algorithm for detection and visua-

lization of hip fractures on plain pelvic radiographs

El estudio pretende evaluar una red neuronal convolucionar profunda que detécta fracturas de cadera
por medio de radiografia del miembro inferior.Con el fin de determinar segln la base de datos PXR del
afio 2017, la sensibilidad, especificidad,rango de falso-negativo y el AUC del programa, junto con la sensi-
bilidad y especificidad de un grupo de expertos conformado por médicos fisiatras, radiélogos y cirujanos

ortopédicos.
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4.6. ASIMPLE METHOD FOR BONE AGE ASSESSMENT: THE CAPITOHAMATE PLANIMETRY CAPITULO 4. RESULTADOS

Eesultados

CHNN:
» Sensibilidad: 98%
» Especificidad: 91%
» Rango de falso-negativo 2%
« AUC:0098
Medicos fisiatras:
» Sensibilidad: 84-100%
» Especificidad: 46-94%
Radiologos mas cirujanos:
» Sensibilidad:98-100%
» Especificidad: 81-93%

Figura 4.5: Tabla de resultados paper n°5

4.6. A simple method for bone age assessment: the capitohamate pla-

nimetry

A modo de resumen el paper busca evaluar la planimetria entre el hueso ganchoso y grande para
determinar la edad dsea y poder compararlo con el método Greulich-Pyle. Se evaltan 391 radiografias de
ambas manos de nifios midiendo su planimetria por medio de 4 radiélogos, obteniendo como resultado una

precision interobservador de un 96 %.
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4.7. EVALUATION OF A COMPUTER-AIDED METHOD FOR MEASURING THE COBB ANGLE ON CHEST X-R8%BITULO 4. RESULTADOS

4.7. Evaluation of a computer-aided method for measuring the Cobb

angle on chest X-rays

Medicion del angulo de coob, en base a radiografias de torax, por medio de un método de inteligencia
artificial, para ser comparado con medicién manual realizada por expertos. Para esto se requirié de dos
radiologos que de manera individual, realizaron una medicion manual del &ngulo de coob en 248 radio-
grafias. Tras esta medicion se evalu6 la fiabilidad intra en interobservador de ambos y se compar6 con la
medicion realizada por la |A para evaluar la reproductibilidad, sensibilidad y especificidad. Los resultados
concluyeron en, fiabilidad intraobservador: 94 %, fiabilidad interobservador:88 %, reproductibilidad:85 %,

sensibilidad:89,5 %, especificidad.79.3 %.

4.8. Vertebral fractures assessment in children: Evaluation of DXA

Imaging versus conventional spine radiography

Este estudio pretende evaluar la presencia de fracturas vertebrales en nifios por medio de densitometria
oOsea y radiografias. Se analizaron a 120 nifios con radiografias de distintos grados de severidad de fractura,
las cuales fueron estudiadas por un radi6logo pediatrico y dos pediatras, con el fin de determinar el nivel
de sensibilidad, especificidad y la fiabilidad inter-evaluador. Los resultados entregados fueron, fiabilidad

interevaluador: 13-68 %, sensibilidad:81.3-99.3 %, especificidad:62.5-99.2 %.
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