UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO
FACULTAD DE MEDICINA

DETERMINACION DE COVID-19 POR TCAR: ESTIMACION DIAGNOSTICA MEDICA
VS SISTEMA DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

TESIS

QUE PARA OPTAR POR EL GRADO DE
ESPECIALIDAD EN IMAGENOLOGIA DIAGNOSTICA' Y TERAPEUTICA

PRESENTA:
CARLOS ANDRES VALENCIA ARANA

DIRECTORDE TESIS
DRA. XOCHITL LIZBETH SERRANO ALMANZA

Ciudad Universitaria, CD.MX. febrero 2021



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, sera exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

AGRADECIMIENTOS

En primer lugar, doy infinitamente gracias a Dios, por haberme dado fuerzay valor
para culminar esta etapa de mi vida.

Agradezco especialmente a mis padres, Guillermo Valencia'y Myriam Arana por la
confianzay el apoyo incondicional brindado, que sin duda alguna han sido un pilar

fundamental para poder llevar a cabo no solo este proyecto sino cada paso
importante de mi vida.

A mis hermanos Guillermo Valenciay Oscar Valencia, que han servido de ejemplo

e inspiracién alo largo de la vida.

Agradezco a mis maestros que han servido de guia en este proceso y que han
creido en mi desde el primer momento, a mis tutores de Tesis: Dra. Xochitl Serrano
Almanza, Dr. Bernardo Ramirez y Dr. Daniel Flores Sorcia, que siempre estuvieron
ahipara apoyarme y darme consejos para poder salir delante de las dificultades que
se me presentaban, a la Sociedad Médica de Radiologia Pediatrica, representados
por la presidenta: Dra Vanesa Zamora y el Tesorero: Dr. Alvaro Vargas, que desde
un principio me brindaron su confianza para emprender este camino en el mundo
de la Inteligencia Artificial. A las Dras. Erika Santiago del Hospital Militar, Yaneth
Rodriguez del Hospital General CMN la Raza, el Dr. Winston Wong del Hospital
Angeles Lindavistay los Residentes Dr. Misael Rodriguez y Dra. De la Fuente del
Hospital General CMN La Raza por su valiosa participacion en el proyecto. A la Dra.
Maria Concepcién Nieto del Hospital General CMN la Raza por sus consejos y

apoyo en los momentos cruciales

Al Centro Virtual de Computacién, de la Facultad de Ingenieria de la UNAM
encabezado por el Dr. Boris Escalante y la Dra. Jimena Olveres, quienes nos
abrieron las puertas para poder realizar este proyecto, a cada uno de los ingenieros

y fisicos que trabajaron arduamente para que se llevara a cabo de forma exitosa,




Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

en especial a: Steve Avendafio, José Carlos Moreno, Fabian Torres, Leonardo
Ledesma y Cinthia Rodriguez que participaron activamente en la realizacion del

sistema.

Al Hospital General de Zona #48 “San Pedro Xalpa” y a la Dra. Maria Angelica
Ronzoén, por su apoyo incondicional desde que le presente el proyecto, a su

secretaria Sandra Camacho que amablemente nos ayudoé en la recoleccién de
imagenes, de forma oportuna.

Al Hospital General de Zona #1 "Dr. Ignacio Garcia Téllez". Delegacion San Luis
Potosi, especialmentea la Dra. Irma Juarezque desde uninicio creyéen el proyecto

y nos ayudo mucho en la aprobacién del mismo y en la obtencion de imagenes.

A mis amigos Dres. Socorrito Guevara, Federico Rogers y Eduardo Pifia que me
ayudaron en los momentos dificiles y que demostraron que trabajar en equipo es

una herramienta muy poderosa para lograr grandes proyectos.

Finalmente agradezco a las autoridades del Hospital General “Gaudencio Gonzalez
Garza” del Centro Médico Nacional La Raza y del Instituto Mexicano del Seguro

Social (IMSS) que nos permitieron llevar a cabo este proyecto y poder sembrar un
camino de aqui al futuro.

CARLOS ANDRES VALENCIA ARANA

RESIDENTE DE 4 ANO

HOSPITAL GENERAL “CMN LA RAZA

INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL
UNIVERSIDAD AUTONOMA NACIONAL DE MEXICO




Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

4 o Unidad de Educacion, investigacion y Paliticas de Salud
e L ——s e’ ey Coordinacion de Investigacién en Salud

D de P Méd %
2 ; ireccion de Prestaciones Médicas
MEXICO o el ,MSS’

Dictamen de Aprobacién
Miércoles, 24 de junio de 2020
Ref. 09-B5-61-2800/202000/

Dra. XOCHITL LIZBETH SERRANO ALMANZA

DIVISION DE AUXILIARES DE DIAGNOSTICO Y, HOSPITAL GENERAL Dr.
GAUDENCIO GONZALEZ GARZA, CENTRO MEDICO NACIONAL LA RAZA
D.F. Norte

Presente:

Informo a usted que el protocolo titulado: Determinacion de COVID-19 por TCAR: Estimacion
diagnéstica médica vs sistema de Inteligencia Artificial., fue sometido a la consideracion de
este Comité Nacional de Investigacion Cientifica.

Los procedimientos propuestos en el protocolo cumplen con los requerimientos de las normas
vigentes, con base en las opiniones de los vocales del Comité de Etica en Investgacion y del
Comité de Investigacion del Comité Nacional de Investigacion Cientifica del IMSS, se ha emitido
el dictamen de APROBADO, con niimero de registro: R-2020-785-091.

De acuerdo a la normatividad vigente, deberd informar a esta Comité en los meses de enero y julio
de cada afio, acerca del desarrollo del proyecto a su cargo. Este dictamen solo tiene vigencia de un
afio. Por lo que en caso de ser necesario requerira solicitar una reaprobacion al Comité de Etica en
Investigacion del Comité Nacional de Investigacion Cientifica, al término de la vigencia del
mismo.

te ente,
/AL 2270 Q s s/ Tl
Dra. Marfa Susana N ete Navarro

Secretaria Ejecutiva
Comité Nacional de Investigacion Cientifica

Anexo comentarios:
Se anexa dictamen y comentarios
SNN/ iah, F-CNIC-2020-147

IMSS'

:;EZGU'RIDAD ‘.H!JLEI _RH"’A.., O\ Lﬂl




Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

DRA. MARIA TERESA RAMOS CERVANTES
DIRECTORA DE EDUCACION E INVESTIGACION EN SALUD
U. M. A. E. DR. GAUDENCIO GONZALEZ GARZA
CENTRO MEDICO NACIONAL “LARAZA"
INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL

DR. DANIEL FLORES SORCIA
TITULAR DEL CURSO UNIVERSITARIO DE IMAGENOLOGIADIAGNOSTICAY TERAPEUTICA. E INVESTIGADOR
ASOCIADO
U. M. A. E. DR. GAUDENCIO GONZALEZ GARZA
CENTRO MEDICO NACIONAL “LARAZA"
INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL

DRA. XOCHITL LIZBETH SERRANO ALMANZA
INVESTIGADOR PRINCIPAL
MEDICO RADIOLOGOADSCRITOAL SERVICIO DE RADIOLOGIAE IMAGEN
U. M. A. E. DR. GAUDENCIO GONZALEZ GARZA
CENTRO MEDICO NACIONAL “LARAZA’
INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL

DR BERNARDO RAMIREZ GARCIA
INVESTIGADOR ASOCIADO
MEDICO RADIOLOGOADSCRITOAL SERVICIO DE RADIOLOGIAE IMAGEN
U. M. A. E. DR. GAUDENCIO GONZALEZ GARZA
CENTRO MEDICO NACIONAL “LARAZA”
INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL



Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

DR BORIS ESCALANTE RAMIREZ
INVESTIGADOR ASOCIADO
COORDINADORDEL CENTRO VIRTUAL DE COMPUTACION (CVICOM)
UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO

DRA. ALMA ANGELICA RONZON RONZON
INVESTIGADOR ASOCIADO

JEFEDE SERVICIO DE RADIOLOGIAE IMAGEN
HOSPITAL GENERAL DE ZONA#48 SAN PEDRO XALPA.
INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL

DRA IRMA JUAREZ LEIJA
INVESTIGADOR ASOCIADO
MEDICO RADIOLOGOADSCRITOAL SERVICIO DE RADIOLOGIAE IMAGEN
INVESTIGADOR ASOCIADO
HOSPITAL GENERAL DE ZONA#1 "DR. IGNACIO GARCIA TELLEZ". DELEGACION SAN LUIS POTOSI.
INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL

DR CARLOS ANDRES VALENCIA ARANA
TESISTA
MEDICO RESIDENTE DE CUARTO ANO DE LA ESPECILIDAD DE IMAGENOLOGIADIAGNOSTICAY TERAPEUTICA.
U. M. A. E. DR. GAUDENCIO GONZALEZ GARZA
CENTRO MEDICO NACIONAL “LARAZA’
INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL



Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

IDENTIFICACION DE LOS INVESTIGADORES

INVESTIGADOR RESPONSABLE

Nombre: DRA XOCHITL LIZBETH SERRANO ALMANZA

Adscripcion: Médico de base del servicio de Radiologia e Imagen del Hospital General Dr.

Gaudencio Gonzalez Garza del Centro Médico Nacional “La Raza”.
Matricula: 99364470

Domicilio: Calzada Vallejo y Jacarandas s/n, Colonia La Raza, Delegacion Azcapotzalco, Ciudad
de México. C.P. 02990.

Teléfono: 57245900 ext. 23414

Email: zollinger31@gmail.com

Nombre: DR BERNARDO RAMIREZ GARCIA

Adscripcion: Médico de base del servicio de Radiologia e Imagen del Hospital General Dr.

Gaudencio Gonzalez Garza del Centro Médico Nacional “La Raza”.
Matricula: 99364466

Domicilio: Calzada Vallejo y Jacarandas s/n, Colonia La Raza, Delegacion Azcapotzalco, Ciudad de
México. C.P. 02990.

Teléfono: 57245900 ext. 23414

Email: sutori619@amail.com



mailto:zollinger31@gmail.com
mailto:sutori619@gmail.com

Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

Nombre: DR. FLORES SORCIA DANIEL

Adscripcion: Médico de base del servicio de Radiologia e Imagen del Hospital General Dr.

Gaudencio Gonzalez Garza del Centro Médico Nacional “La Raza”.
Matricula: 99365917

Domicilio: Calzada Vallejo y Jacarandas s/n, Colonia La Raza, Delegacién Azcapotzalco, Ciudad de
México. C.P. 02990.

Teléfono: 57245900 ext. 23417

Email: daniel.daniel79@gmail.com

INVESTIGADOR ASOCIADO

Nombre: DR. BORIS ESCALANTE RAMIREZ

Adscripcion: Coordinador del centro virtual de computacién (CVICOM) Universidad Auténoma

de México
Domicilio: Circuito Escolar, C.U. Coyoacan 04510 Ciudad de México. C.P. 02990

Teléfono: 5556161719 Celular 5521395430

Email: boris@unam.mx

INVESTIGADOR ASOCIADO

Nombre: DRA ALMA ANGELICA RONZON RONZON

Adscripcion: Jefe De Servicio De Radiologia E Imagen Hospital General De Zona #48 San
Pedro Xalpa

Domicilio: Elpidio Cortez 300, San Pedro Xalpa, Azcapotzalco, 02750 Ciudad de México, CDMX

Teléfono: 5526292190. Ext. 21554.

Email: dra rony@hotmail.com



mailto:daniel.daniel79@gmail.com
mailto:dra_rony@hotmail.com

Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

INVESTIGADOR ASOCIADO

Nombre: DRA IRMA JUAREZ LEIJA

Adscripcién: Médico Radiélogo Adscrito Al Servicio De Radiologia EImagen Al Hospital General De Zona#1

"Dr. Ignacio GarciaTéllez". Delegacion San Luis Potosi
Domicilio: Avenida Nicolas Zapata 203, Centro, 78000 San Luis Potosi, SLP
Teléfono: 4442024012

Email: irmajl@hotmail.com

INVESTIGADOR TESISTA

Nombre: DR. CARLOS ANDRES VALENCIA ARANA

Adscripcion: Residente de cuarto afio de la especialidad en Imagenologia Diagndstica y
Terapéutica del Hospital General Dr. Gaudencio Gonzalez Garza del Centro Médico Nacional

“La Raza”.
Matricula: Extranjero

Domicilio: Calzada Vallejo y Jacarandas s/n, Colonia La Raza, Delegacién Azcapotzalco, Ciudad de
México. C.P. 02990.

Teléfono: 5576697976

Email: cavalO6@gmail.com



mailto:irmajl@hotmail.com

Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

Contenido
R 1 1 0 F TR 11
O S S 0 1 = N SRR 12
. MARCO TEORICO........coiiiieiieeiieieei st 15
1] A oo [T ot o1 T ] o EO SO PRTPRT 15
LAY 1 (= TeT=To (=T g (o PRSPPI 47
IV.  JUSTIFICACION. ..ottt sttt 49
V. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMAL. ...t 50
VI.  PREGUNTADE INVESTIGACION .......coooiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee s 50
VII. OBUETIVOS.....ccoeee ettt ettt e et e e et e e ssse e e nnaeeenneeeenneeeanneeennneas 51
(@ o] L= ANV oo [=] g L= o= | PRSP 51
ODJEtiVOS ESPECITICOS .ueiieiiiieiie et et 51
VI, HIPOTESIS GENERAL ......oocvvieieeiceeeeeeeeeeeeeeeeeee s n s en s 51
HIPOLESIS de trabajo .....ccoviiiiiiiiiiiee e e e 51
IX.  DISENO METODOLOGICO......cocuiieeieeeeeeee e en e en s n e 52
Material Y METOUOS ....ooiueiiiiiiiiiiee ettt ettt st e s b e s ee s sabee e 52
CriterioS dE INCIUSION: .. .uii ittt e et e e tbeeetaeestaeesnaeeeenes 53
CriterioS d@ EXCIUSION: . ..oi ittt ettt e et ae e e sare e e taeestaeesnaaeenns 53
ANAIISIS ESTAUISTICO .ooueviiiiiieiiiie ettt et st e s e e saaeas 60
X, ASPECTOS ETICOS......ooiiirieieeieieeeeeiesse ittt 62
Xl PLAN DE TRABAUJO. ....oo ottt ettt ta e a et a e an e e st e e eneeesneeesnneeennnees 64
XI. RECURSOS......cc ettt e et e s e e e e e e sse e e saseeeesseesnneeeanneeeenneas 66
XI FACTIBILIDAD........oiiittie ettt et e et e e e e e e e e e e e e e enseeeenseeeenneeeenneas 68
XIV. RESULTADOS. ..ottt et e e e e e sttt et e e e e e e e e s aa s teaeeeeaeeaaaeessaaanssstsneeeeeaaaeeeeesanannnns 69
XV DISCUSION ...ttt ettt ettt e et n et e et en e, 78
XVI. CONCLUSIONES ...ttt ettt 80
XVII. CASOS REPRESENTATIVOS ..ottt e 81
XVIIl. CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES ...t 85
XIX. BIBLIOGRAFIA ...ttt 86
D0, G N @ 1 TS 90

10



Veronica
Texto escrito a máquina
XX. ANEXOS .................................................................................................................... 90 

Veronica
Texto escrito a máquina
  XIX. BIBLIOGRAFÍA .......................................................................................................... 86 

Veronica
Texto escrito a máquina
XVIII. CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES ..................................................................... 85 

Veronica
Texto escrito a máquina
XVII. CASOS REPRESENTATIVOS .............................................................................. 81 

Veronica
Texto escrito a máquina
XVI. CONCLUSIÓNES ...................................................................................................... 80 

Veronica
Texto escrito a máquina
XV. DISCUSIÓN ................................................................................................................................ 78 

Veronica
Texto escrito a máquina
XIV. RESULTADOS............................................................................................................................69


Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

l. TITULO:

DETERMINACION DE COVID-19 POR TCAR: ESTIMACION DIAGNOSTICA
MEDICA VS SISTEMA DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL.
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Il. RESUMEN

La TCAR desempena un rol importante en la evaluacion diagnostica para COVID-
19 en los centros hospitalarios de segundo y tercer nivel. El sistema de inteligencia
artificial (CViCom UNAM-COVID-19) es una herramienta de auxilio al diagnéstico
médico del COVID-19 que puede identificar caracteristicas radiolégicas de COVID-

19 en TCAR con un rendimiento comparable al de médicos expertos.
OBJETIVOS:

e Establecer la concordancia entre la estimacion diagndstica médica vs el
sistema de IA para el diagnéstico de COVID-19.

Material y Métodos:

Serealizard un estudiodetipo observacional, descriptivo, retrospectivo y transversal
en el servicio de Tomografia del Hospital General “Gaudencio Gonzalez Garza” del
Centro Médico Nacional La Raza, Hospital General de Zona #48 “San Pedro Xalpa”
y el Hospital General de Zona #1, "Dr. Ignacio Garcia Téllez" delegacion San Luis
Potosi. Se recopilaran los estudios de tomografias de térax de alta resolucion de
pacientes con diagndstico de sospecha de neumonia en el periodo del 10 marzo de
2020 al 09 de junio de 2020; después se seleccionara una muestra de tomografias
de pacientes que fueron solicitadas durante ese periodo al hospital. El sistema de
inteligencia artificial CviCom UNAM COVID-19 que se usara se desarrollé en
colaboracién entre el centro virtual de computaciéon (CviCom) del UNAM, el
laboratorio de procesamiento de imagenes (Lapi) de la Facultad de Ingenieria de la
UNAM y el servicio de imagen del Hospital General del Centro Médico Nacional la
Raza, el cual se comparara con el rendimiento diagndstico de 3 radidlogos expertos
en el area de tomografia y un residente de tercer y cuarto afio de Imagenologia
diagnostica y terapéutica, se realizaran medidas estadisticas, para determinar la

sensibilidad, especificidad y exactitud y compararla con las mismas medidas en el
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sistema de inteligencia artificial, posteriormente se realizara unacurva ROC, para

determinar la utilidad del sistema inteligencia artificial como prueba diagnéstica.

Recursos e Infraestructura: Base de datos del servicio de Tomografia del

departamento de Radiologia e Imagen.

Aspectos éticos: Basado en el Reglamento de la Ley General de Salud en Materia
de Investigacién para la Salud, esta investigacion se considera sin riesgo.

Palabras clave: COVID-19, TCAR, INTELIGENCIA ARTIFICIAL.
KEYWORDS: COVID-19, CT, ARTIFICIAL INTELIGENCE
Propoésito

Crear una base de datos de imagenes de TCAR de pacientes sospechosos de
COVID-19 y establecer la concordancia del sistema de Inteligencia Artificial y los

Radiologos evaluados

Resultados

El sistema de Inteligencia artificial logré una exactitud de prueba del 96%, una
sensibilidad del 95.9% (IC del 95%: 92.9%-100%) y una especificidad del 98.0% (IC
del 95%: .94.9-100%) con area bajo la curva caracteristica de funcionamiento del
receptor de 0,970 lo que nosindicaque funcionamuy bien como pruebadiagnostica.
Al comparar los resultados del sistema de inteligencia artificial con cadauno de los
radidlogos se observo un coeficiente kappa mayor a 0.6 (0.758-0.854) lo que nos

indica una concordancia de buena a excelente interobservador, con un grado de
confianza <0.005.
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Conclusiones

El sistema de inteligencia artificial CVICOM-COVID-19 tuvo unos resultados de
sensibilidad, especificidad y precision altos para el diagnéstico de COVID-19 en
imagenes de tomografia ( 95,9, 98.0 y 96% respectivamente), al compararse con
radidlogos expertos, su rendimiento no fue inferiory sus resultados se obtienen en
cuestién de segundos, el area bajo la curva, fue 0.970 la cual nos indica que
funciona adecuadamente como prueba diagndstica, fue evaluado con imagenes de
distintos hospitales y distintos tomografos y cuenta con una validacién externa
adecuada. Este estudio es el primero en Latinoamérica de diagnéstico de COVID-
19 mediante inteligencia artificial en imagenes tomografia, los resultados son
similares a otros publicados en la literatura sin embargo por la estructura del sistema
y la facilidad del mismo permitiria su uso de forma generalizadaen varios hospitales

de la Republica Mexicana e incluso otros paises.
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1. MARCO TEORICO

Introduccion

Los coronavirus son importantes patégenos de humanosy animales. A finales de
2019, se identifico un nuevo coronavirus como la causa de un grupo de casos de
neumonia en Wuhan, una ciudad en la provincia china de Hubei. Se extendio
rapidamente, dando como resultado una epidemia en toda China, seguida de un
numero creciente de casos en otros paises del mundo. En febrero de 2020, la
Organizacion Mundial de la Salud designé la enfermedad COVID-19, que significa

enfermedad por coronavirus 2019. El virus que causa COVID-19 se denomina
coronavirus 2 del sindrome respiratorio agudo severo (SARS-CoV-2).(1-3)

Virologia

La secuenciacion del genoma completo y el analisis filogénico indicaron que el
coronavirus que causa COVID-19 es un Betacoronavirus en el mismo subgénero
que el virus del sindrome respiratorio agudo severo (SARS) (asi como varios
coronavirus de murciélago). La estructura de la region del gen de union al receptor
es muy similar a la del coronavirus SARS y se ha demostrado que el virus usa el

mismo receptor, la enzima convertidora de angiotensina 2 (ACE2), para la entrada
celular.(2,3)

El grupo de estudio de coronavirus del Comité Internacional de Taxonomia ha

identificado 3 subtipos denominados A, B y C siendo el B predominante en Chinay
el Ay C en Europay Africa. En México predominan el Ay B.

Epidemiologia

A nivel mundial se han informado mas de tres millones de casos confirmados de
COVID-19. Desde los primeros informes de casos de Wuhan, una ciudad en la
provincia china de Hubei a finales de 2019, se han reportado mas de 80,000 casos
de COVID-19 en China. En los Estados Unidos, COVID-19 ha sido reportado en los
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50 estados, la incidencia acumulada varia segun el estado y depende de diversos
factores tales como la densidad de poblacién y la demografia, las pruebas
disponibles, asi como las medidas de mitigacion que se hayan implementado. En
México al momento se cuentan con mas de 30,000 casos confirmados y mas de

3000 muertes de acuerdo a cifras de la Secretaria de Salud de la Ciudad de
México.(4)(5)

Transmisibilidad

e Directa: Se cree que ocurre principalmente a través de gotitas respiratorias,
que se asemejan a la propagacion de la gripe. Con la transmision de gotas,
el virus liberado en las secreciones respiratorias cuando una persona con
infeccién tose, estornuda o habla puede infectar a otra persona si hace
contacto directo con las membranas mucosas.

e Indirecta: La infeccion también puede ocurrir si una persona toca una
superficie infectada y luego toca sus ojos, nariz o boca. Las gotas
generalmente noviajan mas de seis pies (unos dos metros) y nopermanecen
en el aire.

e Aérea: secundaria a procedimientos que producen aerosoles como

intubacion endotraqueal, broncoscopias.

Caracteristicas clinicas

Periodo de incubacidon: Se cree que el periodo de incubacién de COVID-19 es
dentro de los 14 dias posteriores a la exposicién y la mayoria de los casos ocurren

aproximadamente de 4-5 dias después de la infeccion.

Enun estudiode 1099 pacientes con COVID-19 sintomatico confirmado, la mediana

del periodo de incubacién fue de cuatro dias.(6)
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Factores de riesgo para enfermedad severa.

Unaenfermedad grave puede ocurriren individuos porlo demas sanos de cualquier
edad, pero es predominantemente ocurre en adultos de edad avanzada o

comorbilidades médicas subyacentes.

Las comorbilidades y otras afecciones que se han asociado con enfermedades
graves y mortalidad incluyen:

e Enfermedad cardiovascular

e Diabetes mellitus

e Hipertension arterial

e Enfermedad pulmonarcronica
e Cancer

e Enfermedadrenal cronica

e Obesidad

e Tabaquismo

Las caracteristicas particulares de laboratorio también se han asociado con perores

resultados:

e Linfopenia

e Enzimas hepaticas elevadas

e Elevacién de lactato deshidrogenasa (LDH)

e Marcadores inflamatorios elevados (p. Ej., Proteina C reactiva [PCR], ferritina)
e Dimero D elevado (> 1 mcg / Ml)

e Tiempo elevado de protrombina (PT)

e Troponinaelevada

e Creatinafosfoquinasa elevada (CPK)

e Lesionrenalaguda
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Como ejemplo, en un estudio, se observé unadisminucion progresivaen el recuento
de linfocitos y un aumento del dimero D con el tiempo en los no sobrevivientes en

comparacién con niveles mas estables en los sobrevivientes.

En varias cohortes de pacientes hospitalizados con COVID-19 confirmado, la edad
media oscilé entre 49 y 56 afios. En un informe del centro chino para el Control y
Prevencidn de las Enfermedades que incluyé aproximadamente 44,500 infecciones
confirmadas, el 87% de los pacientes tenian entre30 y 79 anos. De manera similar,
en un estudio de modelado basado en datos de China, la tasa de hospitalizacion
por COVID-19 aumentd con la edad, con unatasa de 1% para los de 20 a 29 anos,
tasa de 4% para los de 50 a 59 afios,y 18% para los mayores de 80 afios.(7)(8)(9)
(10)

MANIFESTACIONES CLINICAS

La mayoria de los estudios que describen las caracteristicas clinicas de COVID-19
se han realizado en poblaciones hospitalizadas. En un estudio que describié a 138
pacientes hospitalizados con neumonia por COVID-19 en Wuhan, las

caracteristicas clinicas mas comunes al inicio de la enfermedad fueron (7):

e Fiebre (99%)
e Fatiga (70%)
e Tos seca (59%)
e Anorexia (40%)
e Mialgias (35%)
e Disnea(31%)

Aunque no se destaco en los estudios de cohorte iniciales de China, los trastornos
del olfato y el gusto (p. Ej., Anosmia y disgeusia) también se han descrito como
sintomas comunes en pacientes con COVID-19(8,11,12). Ademas de los sintomas
respiratorios, también se han informado sintomas gastrointestinales por ejemplo
nauseas y diarrea; en algunos pacientes, pueden serla quejade presentaciéon.(11-
13). Otros sintomas informados han incluido dolor de cabeza, dolor de garganta y
rinorrea. La conjuntivitis también se ha descrito.
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CURSOY COMPLICACIONES

La infeccion sintomatica puede variar de leve a critica. Algunos pacientes con
sintomas inicialmente no graves pueden progresar en el transcurso de una
semana. En un estudio de 138 pacientes hospitalizados en Wuhan por neumonia
por SARS-CoV-2, la disnea se desarrollé después de unamediana de cinco dias
desde el inicio de los sintomas, y el ingreso hospitalario se produjo después de una
mediana de siete dias de sintomas.(7) En otro estudio, la mediana del tiempo hasta

la disnea fue de ocho dias(10).

El sindrome de dificultad respiratoriaaguda (SDRA) es unacomplicacién importante
en pacientes con enfermedad grave y puede manifestarse poco después del inicio
de la disnea. En el estudio de 138 pacientes descritos anteriormente, el SDRA se
desarrollé en un 20 por ciento una mediana de ocho dias despuésdel inicio de los
sintomas; La ventilacién mecanica se implementé en 12.3 por ciento(7). En otro
estudio de 201 pacientes hospitalizados con COVID-19 en Wuhan, el 41 por ciento
desarroll6 SDRA;edad mayor de 65 anos, diabetes mellitus e hipertension se
asociaron con SDRA(14).

HALLAZGOS EN IMAGENES

Las radiografias de térax pueden ser normales en la enfermedad temprana o
leve. En un estudio retrospectivo de 64 pacientes en Hong Kong con COVID-19
documentado, el 20 por ciento no tenia ninguna anormalidad en la radiografia de
térax en ningun momento durante la enfermedad(15). Los hallazgos radiograficos
anormales mas comunes fueron la consolidacion y las opacidades del vidrio
esmerilado, con distribuciones bilaterales, periféricas y de la zona pulmonar
inferior; la afectacion pulmonaraumento en el transcurso de la enfermedad, con un

pico de gravedad a los 10 a 12 dias después del inicio de los sintomas.
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AunquelaTC de térax puede ser mas sensible que la radiografia de térax y algunos
hallazgos de TC de térax pueden ser caracteristicos de COVID-19, ningun hallazgo
puede descartar por completo o descartar la posibilidad de COVID-19. En los
Estados Unidos, el Colegio Americano de Radiologia (ACR) recomiendano usar la
TC de térax para el cribado o el diagnéstico de COVID-19 y recomienda reservarlo
para pacientes hospitalizados cuando sea necesario para el tratamiento(16). Si se
realiza una TC, la Sociedad Radiolégica de América del Norte ha categorizado las

caracteristicas como tipicas, indeterminadas o atipicas para COVID-19(16).

La TC de torax en pacientes con COVID-19 demuestra con mayor frecuencia la
opacificacion de vidrio esmerilado con o sin consolidaciones, lo que es compatible

con la neumonia viral.

RADIOGRAFIA CONVENCIONAL DE TORAX

Datos encontrados en pacientes con COVID-19:

e Consolidacion (47 %)

e Areas de vidrio despulido (33 %)
e Distribucién periférica (41 %)

e Localizacion inferior (50 %)

o Bilateral (50 %)

e Datos asociados — Derrame pleural (3 %)

Existe un Score para la cuantificacién del grado de la infeccidn, este score de
severidad fue calculado adaptando y simplificando el score de evaluacion
radiografica del edema pulmonar propuesto por Warren et al. Se realiza por cada
pulmoén, dependiendo del grado de involucro de la consolidacion o el area de vidrio
despulido se da un score y ambos resultados se suman para dar el score final de

severidad.
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En los pacientes estudiados en el articulo de referencia, la media fue de 3 y el pico

maximo fue de hasta 8. En donde:

e 0-— No hay alteracion

e 1—Involucrode menos del 25 %
e 2—Involucrodel 25-50 %

e 3 - Involucrodel 50-75 %

e 4 —Masdel 75 % de involucro

Este score cambiara dependiendo deltiempo de evolucion;laseveridad de los datos

alcanzé su pico maximo a los 10-12 dias desde el comienzo de los sintomas.

El puntaje de severidad maximo a los 10-12 dias después del inicio de los sintomas
obtenido por radiografia convencional es proporcional al dato previo en CT, donde

se informo que la severidad maxima fue reportada a los 6-11 dias.(17)

ULTRASONIDO DE TORAX

e TECNICA

Se utiliza transductorlineal de alta frecuencia de 4-15 MHz, el transductor convexo
de baja frecuenciade 1-5 MHz se utiliza en pacientes obesos, edematosos o cuando
no se cuentecon el transductorlineal. Se coloca cubierta plastica esterilizada sobre
el transductor, se fija con unaliga también estéril, esto con la finalidad de impedir el

contacto directo con el paciente.
DATOS PORULTRASONIDO

e Linea pleural engrosada.

e Lineas B (multifocales, discretas o confluentes).
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Lineas B confluentes.

Consolidaciones pequenas.

Consolidaciones bilaterales translobares o no translobares.
Derrame pleural raro.

Distribucion multilobar de anormalidades.

Las lineas B focales son la caracteristica principal del estadio temprano y
medio de unainfeccion. El sindrome alveolarintersticial (principal diagnéstico
diferencial del covid-19) es la caracteristica principal en el estadio progresivo

y en la enfermedad critica de los pacientes.

El engrosamiento pleural con lineas B desiguales puede verse en pacientes

con fibrosis pulmonar.

DIAGNOSTICO

Sospechaclinica y criterios para la prueba

Debe considerarse principalmente en pacientes con fiebre de nueva aparicién y/o

sintomas del tracto respiratorio (tos y disnea). También debe considerarse en

pacientes con enfermedad grave del tracto respiratorio inferior sin ninguna causa

clara. Otros sintomas consistentes incluyen mialgias, diarrea y alteraciones del

gusto y olfato. Aunque esto no es especifico aumentara si el paciente:

Inicialmente reside o ha viajado en los ultimos 14 dias a un lugardonde hay
transmisién comunitaria del COVID-19.

Ha tenido contacto cercano con un caso confirmado o sospechoso de
COVID-19 enlos 14 dias anteriores, incluso a través del trabajo en pacientes

profesionistas de la salud.

Se definira como contacto cercano aquel que se presenta al menos a 2 metros de

distancia de un paciente sospechoso o confirmado durante un tiempo prolongada
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sin contar con un equipo de proteccién personal (EPP) o tener contacto directo con

secreciones infecciosas.

Si es posible todo paciente sospechoso debe someterse a pruebas confirmatorias,
el diagndéstico no puede realizarse definitivamente sin estudios microbioldgicos. Sin
embargo, existe unamarcada capacidad limitada que impide la evaluacion de todos
los pacientes con sospecha de COVID-19. Estas dependeran del desarrollo
economico del pais y de acuerdo a criterios especificos para las pruebas.

En muchos casos, debido a la disponibilidad limitada de pruebas, el diagndstico de
COVID-19 se realiza presuntamente en base a una presentacion clinica compatible

en el contexto de un riesgo de exposicién, particularmente cuando no es evidente
otra causade los sintomas

DIAGNOSTICO MICROBIOLOGICO
RT-PCR

El diagnostico de COVID-19 se realiza mediante la deteccion de ARN de SARS-
CoV-2 mediante pruebas de amplificacion de acidonucleico (NAAT), principalmente
la reaccion en cadena de la polimerasa de transcripcion inversa (RT-PCR). Estas
pruebas tienen diferentes caracteristicas de rendimiento y tiempos de resultado
(que van desde 15 minutos a varias horas) y requieren diferentes tipos de
muestras. El tiempo de respuesta para que los médicos reciban un resultado

también depende de la frecuencia con que el laboratorio realiza la prueba.

Recoleccién de muestras: las muestras de las vias respiratorias superiores son
las muestras primarias para la prueba de RT-PCR de SARS-CoV-2. En los Estados

Unidos,los CDCrecomiendan larecoleccién de unade las siguientes muestras(16):

e Muestra de torunda nasofaringea, recolectada por un profesional de la
salud.
e Muestra de torunda orofaringea, recolectada por un profesional de la

salud.
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e Muestra de torunda nasal de las fosas nasales anteriores, recolectada
por un profesional de la salud o por el paciente en el sitio o en el hogar
(en los Estados Unidos, la FDA ha otorgado autorizacion de uso de
emergencia para un kit de prueba de recoleccion en el hogar que puede
enviarse por correo a el laboratorio para pruebas.

e Lavado/ aspirado nasal o nasofaringeo, recogido por un profesional de
la salud.

Interpretacion

Una prueba positiva para SARS-CoV-2 generalmente confirma el diagnéstico de
COVID-19. Sin embargo, las pruebas falsas negativas de muestras de las vias
respiratorias superiores han sido bien documentadas.Si la prueba inicial es
negativa pero la sospechade COVID-19 permanece y es importante determinar la
presencia de infeccion para el manejo o el control de la infeccion, sugerimos repetir
la prueba.La repeticion de la prueba se realiza de 24 a 48 horas después de la
prueba inicial. En tales casos, la OMS vy la IDSA recomiendan probar una muestra
del tracto respiratorio inferior si el paciente tiene evidencia de enfermedad del tracto

respiratorio inferior(16).

SEROLOGIA PARA IDENTIFICAR INFECCION PREVIA:

Las pruebas seroldgicas detectan anticuerpos contra el SARS-CoV-2 en la sangre,
y los que han sido validados adecuadamente pueden ayudar a identificar a los
pacientes que han tenido COVID-19. Las pruebas serolégicas también pueden
identificar algunos pacientes con infeccion actual (particularmente aquellos que se
presentan tarde en el curso de la enfermedad), pero es menos probable que sean
reactivos en los primeros dias o semanas de infeccion, y por lo tanto pueden tener

menos utilidad para el diagnéstico en el contexto agudo(16).
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TOMOGRAFIA DE TORAX

EL Colegio Americano de Radiologia recomienda que la tomografia computarizada
no debe usarse para detectar o como unapruebade primera linea para diagnosticar
COVID-19.

La TC debe usarse con moderacion y reservarse para pacientes hospitalizadosy
sintomaticos con indicaciones clinicas especificas para la TC. Se deben seguir los
procedimientos de control de infeccidn apropiados antes de escanear pacientes
posteriores.

Los radiélogos deben familiarizarse con la apariencia de CT de la infeccion por
COVID-19 para poder identificar hallazgos consistentes con infeccion en pacientes

con imagenes por otras razones(18)

INDICACIONES

Pacientes con diagndstico sospechado o confirmado y signos de gravedad
clinica (disnea, desaturacién)inicial o secundaria relevante para el manejo del

hospital.

Pacientes sospechosos con comorbilidades, en espera de los resultados de la PCR,
o bien en la primera linea si el tiempo y la disponibilidad de la PCR se vuelven
limitantes.

En pacientes con Covid-19 positivo en cuidados intensivos y reanimacion, que
presentan un empeoramiento, el examen de TC debe buscar un agravamiento de

las lesiones con evolucion hacia unatabla de SDRA, pero también un neumotérax

bajo ventilacion o una complicacion tromboembadlica, se realiza con inyeccién.(19)
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PARAMETROS RECOMENDADOS PARA LA TOMOGRAFIA DE TORAX DEALTA
RESOLUCION

ESPESOR DE CORTE 1 MM
TIEMPO DE ROTACION 0.3-0.5 segundos
PITCH 1 mm
VOLTAJE DEL TUBO 120 Kvp

MODULACION AUTOMATICA DE LA COR | 120 mAs
RIENTE DEL TUBO

NUMERO DE ADQUISICIONES Posicion supina: apnea inspiratori
a
VENTANA Pulmon: -600-1200 UH

Tejidos blandos: 50-
350 UH (Valoracion de mediastino

, hilios y pleura)

Representan una sensibilidad del 97-98%, especificidad del 68%, VVP 65% y VPN
83%. (20)

DECLARACION DE CONSENSO MULTINACIONAL DE LA SOCIEDAD
FLEISCHNER

Esta Declaracion de consenso se basa en la opinion de expertos de un panel de 15
radidlogos toracicos, 10 neumologos/ intensivistas (incluido un anestesiélogo)y 1
patdlogo, asi como expertos adicionales en medicina de urgencias, control de

infecciones y medicina de laboratorio. El panel incluy6 individuos de los Estados
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Unidos, ltalia, China, Alemania, Francia, Reino Unido, Paises Bajos, Corea del Sur,
Canaday Japon,que representan 9 de los 15 paises con el mayor nimero de casos
confirmados de COVID-19 en todo el mundo a partir de 1 de abril de 2020. El panel
poseia experiencia en el manejo de pacientes durante periodos de amplificacion
viral local y limitaciones de recursos criticos en Wuhan China, el norte de ltaliay la
ciudad de Nueva York.

Un subcomité compuesto por cinco radidlogos, cuatro neumadlogos / intensivistas
(incluido un anestesiélogo) y un médico de medicina de urgencias identificaron y
desarrollaron de manera iterativa tres escenarios que ilustran los dilemas
relacionados con la imagen que ocurren en presentaciones clinicas comunes y en
diferentes factores de riesgo, condiciones de la comunidad, recursos y
restricciones Estos escenarios incluyeron 11 nodos distintos donde laimagenologia
potencialmente proporciona informacién clinicamente accionable, con ftres
situaciones adicionales identificadas en las que a menudo también se considerala
tomografia de térax.

ESCENARIO 1:

Paciente con sintomas Leves de covid-19.
No se recomienda pruebas diagndésticas de imagen

La categorizacion del riesgo debe ser clinicay con base a la prevalencia de

la enfermedad
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ESCENARIO 2:

Paciente con sintomas Moderados-

Graves, alta prevalencia de la enfermedad y donde no hay restriccion de re
Cursos.

Serecomienda las imagenes diagndsticas, para conocer el estado basal, e
stratificar y evaluar empeoramiento clinico.

Es recomendable repetir PCR, en caso de dar negativo por la alta sensibili

dad de la tomografia y la alta prevalencia de la enfermedad.

ESCENARIO 3:

Paciente con sintomas Moderados.

Graves, alta prevalencia de la enfermedad y donde hay restriccién de recur
SOS.

Se recomienda las imagenes diagnosticas en cualquiera de las circunstanc
ias.

En este escenario latomografia puede ayudar a clasificar los pacientes, an

te lano disponibilidad oportuna de pruebas diagnésticas.

Las imagenes pueden revelar caracteristicas de COVID-19, que dentro de
este escenario puede tomarse como un diagnéstico presuntivo de COVID-
19 para el triage médico y las decisiones asociadas con respecto a la

disposicion, el control de infecciones y el manejo clinico

(21)
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DECLARACION DE CONSENSO DE LA SOCIEDAD RADIOLOGICA DE
AMERICA DEL NORTE, AVALADO POR LA SOCIEDAD DE RADIOLOGIA
TORACICA, EL COLEGIO AMERICANO DE RADIOLOGIA Y RSNA.

Se proponen cuatro categorias para informar hallazgos de imagenes de CT
potencialmente atribuibles a COVID19, cada una con lenguaje estandarizado. El
lenguaje de informe no ofrece una probabilidad exacta de neumonia por COVID-19,
dependede varios factores, incluidalaprevalenciaen unacomunidad, laexposicion,
los factores de riesgo y la presentacion clinica. Por el contrario, el lenguaje de los
informes se centra en los hallazgosde la TC informadosen laliteratura y la tipicidad
de estas caracteristicas en la neumonia por COVID-19.

PATRON DESCRIPCION

TIPICO Focos de vidrio deslustrado predominante en
|6bulos inferiores, periférico y bilaterales

+-
Empedrado
Consolidacion periférica
Broncograma aérea

Signo del halo reverso

INDETERMINADOS Ausencia de datos tipicos de TC y la presencia
de consolidacion con vidrio deslustrado +/-
multifocal, difusa, perihilar o unilateral que
carece de unadistribucién especificay no son

redondeadas ni periféricas
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Pocos focos de vidrio deslustrado muy
pequenos con una distribucion no redondeada
y no periférica

ATIPICO

Ausencia de caracteristicas tipicas o
indeterminadas y la presencia de consolidacion
lobar aislada o segmentaria sin vidrio

despulido, pequefios nodulos discretos (por
ejemplo, centrolobulillar, arbol en brote)

Cavitacién pulmonar

Engrosamiento septal interlobular con derrame
pleural

NEGATIVO PARA NEUMONIA

No hay datos de Neumonia en la tomografia

22).

CO-RADS

La Sociedad Radiologica Holandesa desarrollé el Sistema de informes y datos

COVID-19 (CO-RADS) basandose en otros esfuerzos de estandarizacién, como

Lung-RADS o BI-RADS. CO-RADS evalua la sospecha de compromiso pulmonar

de COVID-19 en unaescalade 1 (muy bajo) a 5 (muy alto) en la TC de térax.
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Normal o hallazgos

CO-RADS1 No no infeccioso
;. : Hallazgos consistentes con otras

CO-RaDS 2 =l infecciones diferentes a COVID-19
CO-RADS 3 Intermedia Hallazgos no especificos

Hallazgos sospechosos

Hallazgos tipicos
CO-RADS 5 Muy alta de COVID-19
CO-RADS 6 PCR +
(23)
PRONOSTICO

la Sociedad China de Radiologia emiti6 el diagnostico radiolégico de neumonia con
COVID-19. La TC juega un papel importante en la deteccion y el diagndstico de
COVID-19. La primera edicion de los expertos dividié las manifestaciones de TC en
tres etapas: temprana, progresiva y severa de acuerdo con el alcance y las

caracteristicas de las anormalidades pulmonares.

Por tomografia computarizada se evalué para las siguientes caracteristicas: (1)
distribucién: presencia de periférico o peribroncovascular; (2) densidad: presencia
de opacidades en vidrio esmerilado, opacidades en vidrio esmerilado mixto o
consolidacion; (3) estructuras internas: presencia de broncograma aéreo,
engrosamiento septal interlobular, cavitacion; (4) niumero de lI6bulos afectados por
vidrio esmerilado o consolidaciones; (5) presencia de lesiones fibroticas; (6)
presencia de nodulos centrolobulillares; (7) presencia de derrame pleural; (8)
presencia de linfadenopatia toracica (definida como un tamafio de ganglio linfatico
de = 10 mm en la dimension del eje corto); y (9) se observd la presencia de
enfermedad pulmonar subyacente, como tuberculosis, enfisema o enfermedad

pulmonarintersticial.

31




Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

CT EVALUACION CUANTITATIVA VISUAL

Dos radidlogos revisaron todas las imagenesindependientemente dela informacién
clinica. Se registro el porcentaje de participacion en cada I6bulo, asi como la
"puntuacion de gravedad total (SST)" general del pulmén. Cada uno de los cinco
I6bulos pulmonares se evalué para determinar el porcentaje de afectacion lobulary
se clasifico como ninguno (0%), minimo (1-25%), leve (26-50%), moderado (51—
75%) o grave (76—100%), con puntaje correspondientecomo 0, 1, 2, 3 0 4. EI TSS

se alcanzo6 sumando los cinco puntajes del I6bulo (rango de 0 a 20). (24)

FENOTIPOS

Con base en la observacién detallada de varios casos y discusiones con colegas
que tratan a estos pacientes, planteamosla hipotesisde que los diferentes patrones
de COVID-19 encontrados en la presentacién en el departamento de emergencias
dependen de la interaccién entre tres factores: (1) la gravedad de la infeccion, el
huésped respuesta, reserva fisiolégica y comorbilidades; (2) la capacidad de
respuesta ventilatoria del paciente a la hipoxemia; (3) el tiempo transcurrido entre el
iniciode la enfermedad y la observacién en el hospital. La interaccion entre estos
factores conduceal desarrollo de un espectro de enfermedades relacionadas con el
tiempo dentro de dos "fenotipos" primarios: tipo L, caracterizado por baja elastancia
(es decir, alta conformidad), baja relacién ventilacion-perfusion, bajo peso pulmonar

y bajo Reclutabilidad y tipo H, caracterizados por alta elastancia, alta derivacion de
derecha a izquierda.

Neumonia por COVID-19, tipo L
Al principio, la neumonia por COVID-19 presenta las siguientes caracteristicas:

Baja elastancia. EI cumplimiento casi normal indica que la cantidad de gas en el

pulmon es casi normal
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Baja relacion ventilacion-perfusion (VA / Q). Dado que el volumen de gas es casi
normal, la hipoxemia puede explicarse mejor por la pérdida de la regulacién de la
perfusion y por la pérdida de la vasoconstriccidon hipdxica. En consecuencia, en esta
etapa, la presion de la arteria pulmonardebe ser casi normal.

Bajo peso pulmonar. Solo las densidades de vidrio esmerilado estan presentes en
la tomografia computarizada, principalmente localizadas subpleural y a lo largo de
las fisuras pulmonares. En consecuencia, el peso pulmonar solo aumenta

moderadamente.

Baja capacidad de reclutamiento pulmonar. La cantidad de tejido noaireado es muy

baja; en consecuencia, la capacidad de reclutamiento es baja
Neumonia por COVID-19, tipo H
El paciente tipo H:

Alta elastancia. La disminucion en el volumen de gas debido al aumento del edema

explica el aumento de la elastancia pulmonar.

Alta derivacién de derecha a izquierda. Esto se debe a la fraccion del gasto cardiaco
que perfunde el tejido no aireado que se desarrolla en las regiones pulmonares

dependientes debido al aumento del edema y la presion superpuesta.

Alto peso pulmonar. Elanalisis cuantitativo de la tomografia computarizada muestra

un aumento notable en el peso pulmonar (> 1,5 kg), en el orden de magnitud del
SDRA grave.

Alta capacidad de reclutamiento pulmonar. La mayor cantidad de tejido no aireado

estda asociada, como en el SDRA grave, con una mayor capacidad de
reclutamiento.(23)
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EVOLUCION

CT-CAMBIOS CON EL TIEMPO

ETAPA TEMPRANA 04 dias Cambios pulmonares, patron en

empedrado parcial, menor numero
de Iébulos involucrados.

ETAPA PROGRESIVA 5-8 dias Extension de los  cambios
pulmonares, incremento del patron

de empedrado.

ETAPA PICO 10.13 dias Consolidacion.
ETAPADE ABSORCION = 14 dias Resolucion gradual.
(25).

DIFERENCIASEN LA PRESENTACION CLINICA Y DE IMAGEN DE PACIENTES
PEDIATRICOS CON COVID-19 EN COMPARACION CON ADULTOS

Los pacientes pediatricos con COVID-19 mostraron caracteristicas distintivasen la
presentacion clinicaylasimagenesde TC. Los pacientes pediatricos tienden atener
sintomas clinicos mas leves, menos hallazgos en la TC y menor grado de
enfermedad en los pulmones.Ademas, la distribucion peribronquial y el
engrosamiento de la pared bronquial, hallazgos menos frecuentes en la poblacion

adulta con COVID-19, se observaron con mayor frecuencia en pacientes
pediatricos.

El nimero de I6bulos pulmonares afectados por opacidades del parénquima fue
significativamente mayor en adultos en comparaciéon con el grupo pediatrico (p

<0,001). Se observo afectacion pulmonarbilateralen el 83.7% (36/43) de los adultos
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y en el 57.1% (4/7) del grupo pediatrico, que no fue significativamente diferente (p
= 0.262). La distribucion subpleural fue el patron mas comun en ambos grupos,
ocurriendo en 67.4% (29/43) de los adultos y 57.1% (4/7) de los pacientes
pediatricos. La distribucién peribronquial se observé en el 28,6% (2/7) del grupo

pediatrico, frente al 2,3% (1/43) en el grupo de adultos (p = 0,048).

En adultos, GGO fue la caracteristica mas comun (24/43, 53.5%), seguido de GGO
con consolidaciones (12/43, 27.9%). En el grupo pediatrico, el GGO represento el
42.9% (3/7), el engrosamiento de la pared bronquial ocurrié en el 28.6% (2/7), y
ambos GGO con consolidaciones y nédulos ocurrieron en el 14.3% (1/7) de las
TC. Otras anormalidades, como la linfadenopatia mediastinica y los derrames
pleurales fueron poco frecuentes en adultos (2,3%, 1/43 y 4,7%, 2/43,
respectivamente) y pacientes pediatricos (0%, 0/14, ambos). Ademas, las
puntuaciones de severidad pulmonar en adultos (8.89 % 4.54) fueron

significativamente mas altas que en pacientes pediatricos (1.86 + 2.41) (p
<0.001).(26)

ENCEFALOPATIA NECROTIZANTE HEMORRAGICA AGUDA ASOCIADA A
COVID-19: CARACTERISTICASDETCY RM

Los pacientes suelen presentar fiebre, dificultad para respirar y tos, se han

informado manifestaciones neurolégicas, aunque en un grado mucho menor.

La encefalopatia necrotizante aguda (ANE) es una complicacion rara de la gripe y
otras infecciones virales y se ha relacionado con tormentas de citocinas
intracraneales, que provocan la ruptura de la barrera hematoencefalica, pero sin
invasion viral directa o desmielinizacion parainfecciosa. La evidencia acumulada
sugiere que un subgrupo de pacientes con COVID-19 grave podria tener un
sindrome de tormenta de citoquinas. Si bien se describe predominantemente en la

poblacion pediatrica, también se sabe que ANE ocurre en adultos. La caracteristica
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de imagen mas caracteristica incluye lesiones simétricas multifocales con
compromiso talamico invariable Otras ubicaciones comunmente involucradas
incluyen eltronco encefalico,lasustanciablanca cerebral y el cerebelo. Las lesiones
aparecen hipoatenatorias en las imagenes de TC y la RM muestra una senal
hiperintensa de FLAIR T2 con hemorragia interna. Las imagenes posteriores al
contraste pueden demostrar un anillo de mejora de contraste.(27)

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La Inteligencia artificial es la tecnologia que estudia, disefia y desarrolla sistemas
informaticos computarizados que tienden a emular algunasdelas funciones propias
de la inteligencia humana, tales como la capacidad de aprender para resolver
problemas.(28)

La esencia del funcionamiento de la inteligencia artificial es basada en algoritmos.
Un algoritmo lo definimos como el conjunto de instrucciones o reglas bien definidas,
ordenadas y finitas, que permite llevar a cabo una actividad mediante pasos
sucesivos, que no generen dudas a quien deba hacer dicha actividad. Dados un
estado inicial y unaentrada, siguiendo los pasos sucesivos, se llega a un estado

final y se obtiene una solucion. La inteligencia artificial emplea un conjunto de
instrucciones informaticas disefiadas para realizar una tarea especifica.

MACHINE LEARNING (APRENDIZAJE AUTOMATICO)

El aprendizaje automatico es el subcampo de la inteligencia artificial en el que los
algoritmos se entrenan para realizar tareas aprendiendo patrones de datos en lugar
de mediante programacion explicita. En el aprendizaje automatico clasico, los
humanos expertos disciernen y codifican caracteristicas que parecen distintivas en

los datos, y se utilizan técnicas estadisticas para organizar o segregar los datos en
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funcién de estas caracteristicas. Por ejemplo, con el propdsito de analizar una
imagen, un experto en procesamiento de imagenes podria programar un algoritmo
para descomponer las imagenes de entrada en elementos basicos de bordes,
gradientes y texturas. El analisis estadistico de la presencia de estas caracteristicas

en unaimagen dada se puede utilizar para clasificar o interpretar la imagen.(29)

APRENDIZAJE DE REPRESENTACION

El aprendizaje de representacion es un tipo de aprendizaje automatico en el que no
se utilizala ingenieria de caracteristicas. Por el contrario, el algoritmo aprende por
si solo las mejores caracteristicas para clasificar los datos proporcionados. Con
suficientes ejemplos de capacitacion, un sistema basado en el aprendizaje de
representacion podria clasificarlos datos mejor que con caracteristicas disefiadas
a mano. El desafio esta en como un sistema de aprendizaje automatico podria
aprender caracteristicas potencialmente complejas directamente de los datos sin

procesar(28).

APRENDIZAJE PROFUNDO (DEEP LEARNING)

El aprendizaje profundo es un tipo de aprendizaje de representacién en el que el
algoritmo aprende una composicidn de caracteristicas que reflejan unajerarquia de
estructuras en los datos. Las representaciones complejas se expresan en términos
de representaciones mas simples. Estos sistemas de aprendizaje profundo
proponen un enfoque de extremo a extremo mediante el aprendizaje de
caracteristicas simples (como la intensidad de la sefal, los bordes y las texturas)
como componentes de caracteristicas mas complejas como formas, lesiones u

organos, aprovechando la naturaleza compositiva de las imagenes.
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Es unaforma avanzada de lenguaje de representacion que explora el uso de redes
neuronales artificiales, una forma de algoritmo inspirado en la estructura y funcion

del cerebro humano.

Esared artificial de neuronas esta compuesta por distintas capas, conexionesyuna
direccion en la que se propagan los datos atravesando cada capa con una tarea
especifica. Esta tecnologia se esta desarrollando rapidamente y tiene la
potencialidad de realizar la deteccion automatica de una lesidén en las imagenes,

sugerirdiagnosticos diferenciales y estructurar un informe preliminar(28,30)

REDES NEURONALES

A nivel cerebral, las neuronas intercambian informacion a través de sinapsis
quimicas y eléctricas. Las sefiales electroquimicas se propagan desde el area
sinaptica a través de las dendritas hacia el soma, Cuando se alcanza un cierto
umbral de excitacién, la célulalibera unasefial de activacion a través de su axén
hacia las sinapsis con las neuronas vecinas. Las sefales complejas pueden ser

codificadas por redes de neuronas sobre la base de este paradigma.

Las redes neuronales artificiales se inspiran en este proceso bioldgico.

La neurona artificial toma como entrada un conjunto de valores que representan
caracteristicas, cada uno multiplicado por un peso correspondiente.Las
caracteristicas ponderadas se suman y pasan a través de una funcion de activacion
no lineal. De esta manera, se puede ver que una neurona artificial produce una
decision al sopesarun conjuntode pruebas. Aunque unaneurona artificial individual
es simple, las arquitecturas de redes neuronales llamadas perceptrones multicapa
que consisten en miles de neuronas pueden representar funciones no lineales muy

complejas. Estos perceptrones multicapa se construyen tipicamente ensamblando
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multiples neuronas para formar una capa y apilando estas capas, conectando la

salidade unacapaa la entrada de la siguiente capa. El aspecto "profundo” del

aprendizaje profundo se refiere a la arquitectura multicapa de los perceptrones
multicapa, La primera capa es llamada capa de entrada, representa datos de
entrada, como las intensidades de pixeles individuales, mientras que la capa de
salida produce valores objetivo, como un resultado de clasificacion. Las capas
intermedias de perceptrones multicapa se denominan capas ocultas, ya que no
producen directamente resultados deseados visibles, sino que calculan

representaciones intermedias de las caracteristicas de entrada que son utilesen el
proceso de inferencia.

Al agrupar varias capas, unared puederepresentar unajerarquia de caracteristicas
que son una composicidon cada vez mas compleja de caracteristicas de entrada de
bajo nivel, modelando asi niveles mas altos de abstracciones en los datos. El poder
compositivo de las arquitecturas profundas permite que las redes neuronales
infieran decisiones sobre la base de conceptos abstractos.

Obtener una prediccion a partir de una observacion de muestra (por ejemplo, una
imagen)usando una red neuronal implica calcular secuencialmente la activacion de
cada nodo de cada capa, comenzando desde la capa de entrada hasta la capa de
salida, un proceso llamado propagacion. En el establecimiento de una tarea de
clasificacion,la activacién de la capa de salida se somete tipicamente a unafuncion
softmax, una funcién de "aplastamiento" normalizada que asigna un vector de
valores reales a una distribucién de probabilidad. Por lo tanto, la funcion softmax
convierte las sefales de activaciéon sin procesar de la capa de salida en

probabilidades de clase obijetivo.
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Unared neuronal se entrena ajustando los parametros, que consisten en los pesos
y sesgos de cada nodo. Las redes neuronales modernas contienen millones de tales
parametros. A partir de unaconfiguraciéninicial aleatoria, los parametros se ajustan
mediante un algoritmo de optimizacién llamado descenso de gradiente, queintenta
encontrarun conjunto de parametros que funcione bien en un conjunto de datos de
entrenamiento. Cada vez que las predicciones se calculan a partir de una muestra
de datos dada (propagacion directa), el rendimiento de la red se evalua mediante
una funcion de pérdida (error) que mide cuantitativamente la inexactitud de la
prediccion. Luego, cada parametro de la red se ajusta mediante pequefios
incrementos en la direccion que minimiza la pérdida, un proceso llamado
retropropagacion. Debido a las limitaciones de memoria y las ventajas algoritmicas,
la actualizacion de los parametros se calcula a partir de un subconjunto de datos de
entrenamiento seleccionado al azar en cada iteracion, un método de optimizacion
utilizado comunmente llamado descenso de gradiente. Después de que este
procedimiento de entrenamiento se realiza varias veces para cada muestra en el
conjunto de datos de entrenamiento, los parametros se acercan a los valores que

maximizan la precisién del modelo. (30)

REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Las primeras redes neuronales convolucionales en emplear retropropagacion se
utilizaron para el reconocimiento de digitos escritos a mano. Estas
primeras redes se inspiraron en el Neocognitron, una arquitectura de red neuronal

temprana capaz de reconocer patrones visuales mediante la combinacidn de capas
de células simplesy células complejas.

Las redes neuronales convolucionales pueden componer caracteristicas que
consisten en una extension espacial incrementalmente mayor. Cerca de la entrada
solo debemos preocuparnos por las caracteristicas locales, capturadas por nucleos
convolucionales; Las interacciones distantes entre pixeles parecen débiles. El

mismo patron ocurre en cada capa de representacion en el modelo. En esta red
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cuanto mas profunda es la capa de representacion, mas gruesa es la
caracterizacion de la posicion espacial de la entidad (debido a la disminucién de

resolucién / agrupacion); por lo tanto, los nucleos en estas capas mas profundas
consideran caracteristicas sobre escalas espaciales cada vez mas grandes.

Las capas convolucionales y las funciones de activacion transforman los mapas de
caracteristicas, mientras que las capas de muestreo / agrupacion reducen la
resolucion espacial. En una red tipica entrenada para la clasificaciéon, la
representacion caracteristica gruesa cerca de la salida de la red generalmente se
transforma en unaforma vectorial a través de capas completamente conectadas. En
unacapa totalmente conectada, cada neuronaesta conectada a todas las neuronas
de la capa anterior. Las capas completamente conectadas permiten razonar sobre
todo el contenido de laimagen. Para la clasificacién, los nodos de salida de unared
neuronal pueden considerarse como un vector de probabilidades de registro no
normalizadas para cada clase. Una funcién softmax en la capa final de esta red se
puede usar para normalizarla salida de una red neuronal para que parametrice una

distribucién categorica para las probabilidades de clase.(31-33)

APLICACIONES CLINICAS DEL APRENDIZAJE PROFUNDO

El aprendizaje profundo ha demostrado un rendimiento muy bueno en tareas
relacionadas con imagenes naturales. Esta técnica fue rapidamente adoptada por
lacomunidad de procesamientode imagenes médicas. En la actualidad existen mas
de 300 aplicaciones de aprendizaje profundo que se han usado en imagenes
médicas y que incluyen distintas modalidades como la (radiografia, tomografia

computarizada, imagenes por resonancia magn ética).
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Clasificacién

Las tareas de clasificacion en radiologia generalmente consisten en predeciralguna
clase objetivo (p. Ej., Categoria o condicion de lalesidn) a nivel del paciente a partir
de una imagen o region de interés. Esta tarea abarca una amplia gama de
aplicaciones, desde determinar la presencia o ausencia de una enfermedad hasta

identificar el tipo de malignidad.
Canalizacion de capacitacion.

Usando el aprendizaje profundo, estas tareas se resuelven comunmente
usando redes neurales convolucionales. En comparacion con los algoritmos
tradicionales de vision artificial y aprendizaje automatico, los algoritmos de
aprendizaje profundorequieren muchainformacion. Unode los principales desafios
que enfrenta la comunidad es la escasez de conjuntos de datos de imagenes
médicas etiquetados. Si bien se pueden etiquetar millones de imagenes naturales
utilizando el abastecimiento publico, adquirir imagenes médicas etiquetadas con
precision es complejo y costoso. Ademas, reunir conjuntos de datos de
entrenamiento equilibrados y representativos puede ser desalentador dado el

amplio espectro de condiciones patologicas encontradas en la practica clinica.

Para gestionarla escasez de imagenes etiquetadas, una estrategia comun es pre-
entrenar unared neuronal primero en una tarea para la cual hay una cantidad
suficiente de datos disponibles, una técnica Ilamada aprendizaje de
transferencia. Dado quelos modelos entrenados en el popularconjunto de datos de
desafio de ImageNet ahora estan ampliamente disponibles, muchos autores han
logrado buenos rendimientos al reutilizar arquitecturas genéricas previamente
formadas y ajustar las capas finales de |la red para que se ajusten a un conjunto de
datos relativamente pequefo y especializado.

Métricas de evaluacion.

El rendimiento de estos modelos generalmente se evalua utilizando la precision: la

proporcion de muestras predichas correctamente sobre todas las predicciones. Una
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forma de visualizar el rendimiento de la red neuronal es generar una matriz de

confusion que informe las etiquetas predichas y verdaderas.
Aplicaciones.

La extraccion a gran escala de un sistema de archivoy comunicaciéon de imagenes
(PACS)y un sistema de informacion radioldgica (RIS) se ha llevado a cabo en los
Institutos Nacionales de Salud utilizando un sistema de aprendizaje profundo para
determinar las asociaciones semanticas entre imagenes e informes. Los
investigadores utilizaron una combinacion de aprendizaje no supervisado y
supervisado para entrenar su sistema en 216 000 imagenes clave
en 2D seleccionadas por radiélogos para referenciade diagndstico. Transfiriendoel
aprendizaje con imagenes naturales de ImageNet a las modalidades de imagenes
médicas (principalmente imagenes de TC y MR) para mejorar el rendimiento de
clasificacién de imagenes.

Dadas las nuevasimagenes de las adquisiciones de datos de pacientes, el sistema
pudo predecir etiquetas semanticas (temas y palabras clave) relacionadas con el
contenido de las imagenes, con valores de precisién de unoa unoy cinco de 61%

—66% y 93% —95%, respectivamente.
SEGMENTACION

La segmentacion se puede definircomo la identificacién de pixeles o voxeles que
componen un organoo estructura de interés. Desde unaperspectiva de aprendizaje
automatico, puede considerarse como una tarea de clasificacion a nivel de pixel,
donde nuestro objetivo es definirsi un pixel dado pertenece al fondo o a unaclase
objetivo (por ejemplo, prostata, higado, lesiones). Las mascaras de imagenes
resultantes de esta clasificacion pueden utilizarse posteriormente para realizar
diversos analisis cuantitativos, como la planificacion de cirugia virtual, la

planificaciéon de radioterapia o el seguimiento cuantitativo de lesiones.
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Canalizacion de capacitacion.

Hay dos enfoques de aprendizaje profundo para la segmentacién de imagenes. El
primero es un enfoque basado en parches donde se clasifica el pixel central de un
parche; Se puede obtener todo el mapa de segmentacién aplicando el modelo de
forma deslizante sobre la imagen completa y construyendo progresivamente la
mascara de segmentacion de salida segmentando el pixel central de cada
parche. Este enfoque simple requiere muchas evaluaciones de modelos para
obtener un mapa de segmentacion para una sola imagen y, por lo tanto, es

computacionalmente ineficiente.

Un segundo enfoque se basa en una Red Neuronal que produce directamente una
salida de segmentacion de resolucion completa, este modelo de segmentacion las
capas totalmente conectadas se reemplazan por una ruta de expansion, que
también recupera la informacion espacial perdida durante las operaciones de
disminucion de resolucion. En la mayoria de los casos, la ruta de expansion se
construyecon (a) operacionesde muestreo ascendente,responsablesde aumentar
la resolucion espacial de los mapas de caracteristicas, y (b)omitir conexiones, se
usa para pasar la informacién desde la ruta de contratacion de la red (sin pasar por
las capas mas profundas). Esta arquitectura se conoce como la red U (debido a su

arquitecturaen forma de U) y actualmente se usa ampliamente en los enfoques de
segmentacion de imagenes médicas

Métricas de evaluacion.

La precision de clasificacion en pixeles es una métrica deficiente para la
segmentacion,ya quela mayoria de los pixeles en unaimagen nocontienenlaclase
objetivo (por ejemplo, higado). Ademas, no tiene en cuenta la variabilidad en el
tamafio de las diferentes lesiones y no refleja fielmente la calidad de la
segmentacion. Por lo tanto, la mayoria de los autores informaran métricas basadas
en la interseccion sobre la union de la mascara de segmentacion contra una
mascara de segmentacién de verdad creada por un experto. En el campo de la

medicina, la puntuacién Dice se usa comunmente como una métrica de evaluacion
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y toma un valor de 0 cuando ambas mascaras no se superponen en absolutoy 1

para una superposicién perfecta.
DETECCION
Descripcion.

La deteccién de lesiones focales como nddulos pulmonares, lesiones hepaticas o
polipos de colon es un requisito previo antes de la caracterizacion por parte de un
radidlogo. Mientras que las tareas de clasificacion apuntan a predecir etiquetas, las
tareas de deteccidon apuntan a predecirla ubicacion de posibles lesiones, a menudo
en forma de puntos, regiones o cuadros de interés. Desde una perspectiva de

aprendizaje automatico, estos tres tipos de resultados dan lugar a tres enfoques
diferentes para la deteccién.

Canalizaciénde capacitacion. Al clasificarlos voxeles en un volumen paradeteccion
o segmentacion, un desafio comun es que la clase objetivo tiende a tener
relativamente pocos ejemplos, mientras que la clase de fondo tiende a ser mas
numerosa y mas variable. Una estrategia comun para entrenar a un CNN para la
deteccion en esta configuracion es generar un conjunto de datos sustituto basado
en pequefios parches extraidos de las imagenes originales.Los parches
generalmente se muestrearan en igual numero de la clase objetivo y la clase de
fondo, proporcionando un mecanismo simple para mitigar el desequilibrio de clase
que ocurre naturalmente en las tareas de deteccion.

Una CNN se entrena en este conjunto de datos de parches como sifueraunatarea
de clasificacion. Posteriormente se puede aplicar(a) en forma de ventana
deslizante a través de unaimagen de entrada o (b) en un subconjunto de parches
de imagen preseleccionados previamente obtenidos con un método de seleccion de
candidato sensible. Al convertir la tarea de deteccién en una clasificacion, las
arquitecturas preformadas pueden aprovecharse nuevamente para lograr buenos

rendimientos con pequenos conjuntos de datos.
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Métricas de evaluacion.

En este contexto, informar el rendimiento sobre la base de la precision no es muy
informativo, ya que la mayor parte de laimagen contiene tejido normal (verdadero
negativo), que puede eclipsarlas lesiones perdidas (falso negativo). Por lo tanto, es
comun informar una combinacién de métricas de evaluacion que no tienen en
cuentalos verdaderos negativos,como la sensibilidad (también conocidacomo tasa
de verdadero positivo), el valor predictivo positivo (también conocido como precisién
en ciencias de la computacién), puntaje F y promedio falso positivo por
paciente. Para explorar varias compensaciones de puntos de operacion del modelo
entrenado, también es comun informar, en lugar de la curva caracteristica de
operacion del receptor (ROC) tradicional, la curva ROC de respuesta libre (FROC),
que traza la relacion de localizacion de la lesion contra la relacion de deteccion de

no lesion para varios puntos de corte.
Aplicaciones.

Se ha informado de la deteccion automatizada de lesiones malignas en
mamografias de deteccion utilizando redes neuronales profundas. El conjunto de
datos de entrenamiento incluyé 44 090 imagenes mamograficas obtenidas como
parte de un programa de deteccidn. El area bajo la curva ROC (AUC) fue de 0.93
para la red neuronal, 0.91 para el sistema CAD de referencia (diagndstico asistido
por computadora) y 0.84-0.88 para tres lectores humanos. Otro equipo informé
hallazgos similares, con AUC de 0.82 para una RNC profunda 0.77-0.87 para
radidlogos, aunque losresultados de los radidlogos fueron consistentemente menos

sensibles y mas especificos que los de la red neuronal.

Se ha informado la deteccién automatizada de micro hemorragias cerebrales en
imagenes de MR ponderadas por susceptibilidad utilizando una cascada de
dos RNC. El primero, una red totalmente convolucional, tenia como objetivo
proporcionar un mapa de probabilidad de ubicaciones candidatas con una
sensibilidad muy alta. Esta alta sensibilidad se logr6 mediante el entrenamiento

continuo en muestras clasificadas como falso negativo.El segundo, una
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RNC 3D entrenada unicamente en un subconjunto equilibrado
de parches 3D extraidos y muestras falsas positivas (por ejemplo, vacios de flujo,
calcificaciones, malformaciones cavernosas), fue capaz de lograr una alta
especificidad. Elusode esta estrategia de dos etapas para gestionar el desequilibrio

de clase arroj6 un sistema capaz de alcanzar una sensibilidad del 93%,
manteniendo un promedio de 2,74 falsos positivos por sujeto.(34)

Se han realizado varias tareas de deteccion con redes neurales, como la deteccion
de calcificacién coronaria con angiografia CT cerrada deteccion de nddulos
pulmonares con CT y deteccion de ganglios linfaticos. Para integrar informacion
contextual 3D cuando se trabaja con modalidades volumétricas, los parches

muestreados desde diferentes planos de orientacion anatémica se pueden agregar
y utilizar como entradas multicanal(35)(36).

Antecedentes

Al para diagndstico de COVID-19
Radiografia de torax

Dos estudios proporcionan una prueba de concepto para el triage basado en el
aprendizaje profundo de los casos de COVID-19. COVID-Net, una red neuronal
convolucional profunda de cédigo abierto, logré una precision del 83.5% en la
clasificacién de neumoniabacteriananormal,neumoniaviralno COVID y neumonia
viral COVID-19 en radiografias de térax 5941 PA (incluidas 68 imagenes COVID)
(37) . Las redes neuronales convolucionales bayesianas (BCNN) pueden estimarla

incertidumbre en los modelos de aprendizaje profundo para identificar casos
positivos de COVID-19 a partir de la radiografia de térax (38).

Tomografia de Torax

La mayoria de los estudios de IA en la TC de térax han tratado de diferenciarla
neumonia por COVID-19 de otras causas de neumonia en poblaciones

hospitalarias. Los disefos de los estudios han incluido problemas de clasificacion
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de tres clases (neumonia COVID-19 versus otra neumonia versus saludable) y
clasificacién de dos clases (neumonia COVID-19 versus saludable). Con respecto
a los problemas de tres clases, una red neuronal convolucional 3D logré una
precision del 86.7% en la diferenciacion de la neumonia COVID-19 frente a la
Influenza A y otras neumonias (39). Los autores evaluaron la certeza diagnéstica
del sistema al generar puntajes de confianza de estas predicciones, una fortaleza
de este trabajo. Otro estudio entren6 un sistema de aprendizaje profundo
(neumonia profunda) que podria localizar lesiones y clasificara un paciente en 30
segundos con un AUC reportado de 0.99 para los hallazgos de COVID-19) en 88
pacientes de COVID-19 de 2 hospitales, 101 pacientes con neumonia bacterianay
86 pacientes sanos. Otro estudio utilizd 4356 examenes de TC de térax para
desarrollar COVNet, un modelo de aprendizaje profundoen 3D. La sensibilidady
especificidad por examen para detectar COVID-19 fue del 90% y del 96% y el AUC
fue de 0,96. La mediana del periodo de aparicion de sintomas en el primer examen
de TC de térax fue de 7 dias(40).

Varios estudios examinaron la clasificacion de dos clases utilizando modelos de
aprendizaje profundoen 2D y 3D. Gozes y col. (2020) asignaron tanto un mapa de
calor como un "puntaje de corona" - medicion volumétrica de la carga de opacidad
- que postularon podria evaluar la progresiéon de la enfermedad con el
tiempo(41). Otro informe logré una precision de clasificacién del 79,3% en la
validacion externa en un estudio que diferencia imagenes de 180 casos de
neumonia viral de 79 casos de COVID-19 utilizando una red neuronal de

aprendizaje de transferencia basada en la red Inception (42).

Otro estudio implementd un sistema prospectivo en China con 1136 casos de
capacitacion de 5 hospitales (sensibilidad 0.974 y especificidad 0.922 en el conjunto
de pruebas) en 16 hospitales con mas de 1300 evaluaciones/dia. El modelo mejord
con mas casos al realizar evaluaciones en tiempo real (43). Otro estudio entrend un
modelo de aprendizaje profundo en 46,096 imagenes anénimasy UNet ++ para la

segmentacion de imagenes médica(44). Este articulo informé una disminucion del
tiempo promedio de lecturaen un 65% en las pruebas prospectivas
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V. JUSTIFICACION
La enfermedad por COVID-19, se ha propagado de forma rapida en el mundo,
afectandoa multiples paises, alrededor del mundo, en el momento existen alrededor
de 4.180.000 casos reportados en el mundo, de los cuales 35.000 han sido

reportados en México.

El gold-standard para el diagnosticoes la RT-PCR, sin embargo, sus resultados son
muy demorados, presenta bastantes falsos negativos y no hay suficientes reactivos
para realizarlos de forma adecuada, de hecho, México esta entre los paises que
menos pruebas hace por cada 100.000 habitantes (1016), por lo tanto, se necesitan
otras pruebas que puedan ayudar a diagnosticar oportunamente a los pacientesy
asi evitar que puedan llegar a desenlaces fatales. La tomografia en multiples
estudios ha demostrado una muy buena sensibilidad (97%)y ha sido muy util sobre
en los estadios iniciales de la enfermedad en la que la RT-PCR puede ser negativa,
sin embargo, no existen suficientes radiélogos en el pais para poder interpretar
mayor numero de tomografias que aumentarian durante la pandemia. Multiples
estudios realizados primordialmente en china demostraron que el uso de
inteligencia artificial para el diagnodstico de COVID-19 por tomografia podria ayudar
a detectar de forma mas temprana y acertado los casos. Es por esto que
consideramos que la Inteligenciaartificial podria ser unaherramientade gran ayuda
para el diagnostico de COVID-19 dada las condiciones actuales de la pandemia en

Mexico.

49




Dr. Carlos Andrés Valencia Arana

V. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
La Enfermedad por COVID-19 es una enfermedad nueva, que esta causando
muchos casos y muertes alrededor del mundo, la prueba diagndstica Gold-Estandar
la RT-PCR no se encuentra de forma suficiente en México y sus resultados tardan
mucho, la tomografia es un método rapido y sensible, sin embargo, en paises del
tercer mundo y en regiones alejadas no siempre se encuentra con Radidlogo
experto disponible para su analisis, impactando esto en el diagnostico oportuno del
paciente. Existen herramientas de Inteligencia artificial basadas en Deep Learning
que pueden ayudara mejorar la precision en este diagndstico, es por esto que los

investigadores formulan la siguiente pregunta.

VI. PREGUNTA DE INVESTIGACION
¢Es el Algoritmo de Inteligencia artificial basado en Deep Learning capaz de
detectar la Neumonia por COVID-19 similar a un radiélogo con experiencia en

tomografia computada?
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VII. OBJETIVOS

Objetivo general

e Establecer la concordancia entre la estimacion diagndstica médica vs el
sistema de IA para el diagndstico de COVID-19.

Objetivos especificos

e Determinar el rendimiento del sistema de inteligencia artificial para la
deteccion de COVID-19 en Imagenes de Tomografia de Alta resolucién

e Crear un banco de imagenes de tomografia de alta resoluciéon (TCAR) de
pacientes con sospecha de COVID-19 para investigacién relacionada con
inteligencia artificial.

e Determinarlos hallazgos por TCAR en pacientes sospechosos de COVID-19

en el Centro Médico Nacional La Raza.

VIll.  HIPOTESIS GENERAL
Hipdtesis de trabajo

Es el algoritmo propuesto capaz de detectar y clasificar Neumonia-Covid de forma
adecuada
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IX. DISENO METODOLOGICO

Material y métodos

DISENO

Por la presencia de una maniobra de intervencion: Observacional
Por la causalidad: Descriptivo.

Por su direccionalidad: Retrospectivo.

P Wb PR

Por su temporalidad: Transversal.

UNIVERSO DONDE SE DESARROLLARA EL ESTUDIO

Se realizara un estudio de retrospectivo, en el hospital General Centro Médico
Nacional “La Raza”, Hospital General de Zona #48 “San Pedro Xalpa”y el Hospital
General de Zona #1, "Dr. Ignacio Garcia Téllez" delegacién San Luis Potosi. Se
recopilaran los estudios de tomografias de térax de alta resolucién de pacientes con
diagnéstico de sospecha de neumonia en el periodo del 10 marzo de 2020 al 09 de

juniode 2020; después se seleccionara una muestra de tomografias de pacientes
que fueron solicitadas durante ese periodo al hospital.

POBLACION DE ESTUDIO

Derecho-habientes con sospecha diagnostica de neumonia que cuenten con
tomografia computadade alta resolucion que se obtendran de nuestro archivo digital
de estudios de imagen en el sistema WebDiag del servicio de radiologia e imagen
de la UMAE del Hospital General Dr. Gaudencio Gonzalez Garza del Centro Médico
Nacional la Raza y que cumplan con los siguientes criterios para considerar

adecuados para su revision.
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Criterios de inclusion:

1. Paciente con diagnodstico de sospecha de neumonia que cuenten con
estudios de imagen de alta resolucion de térax en al menos tres planos para
su analisis.

2. Que el archivo de imagen PACS o RIS cuente con todas las imagenes del
estudio a revisar.

3. Paciente con sospecha de Neumonia por SARS-COV -2 con datos

tomograficos compatibles

Criterios de exclusion:

o Estudios que porsu calidad de adquisicién no sean valorables por el sistema

de inteligencia artificial o el medico radidlogo participante.

Creacion de base de datos:

En su primera etapa se revisara y realizara un archivo de casos clinicos radiologicos
en pacientes con sospechadiagnosticade neumoniaasociadaal SARS-CoV-2y de
paciente con neumonia asociada a otra etiologia de los archivos de imagen
localizados en los servidores PACS y RIS de nuestra unidad hospitalariaentre 10
marzo de 2020 al 09/06/2020 de 2020 después seran clasificandolos casos acordes

al diagnéstico definitivo por pruebas de laboratorios, cultivo o examen estandar de
referencia para cada caso en particular.
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Sistema de Inteligencia Artificial

El sistema de inteligencia artificial CviComUNAMCOVID-19 que se utilizaraen este
protocolo se desarrollé en colaboracion entre el centro virtual de computacion
(CviCom) el laboratorio de procesamiento de imagenes (Lapi) de la Facultad de
Ingenieria de la UNAM vy el servicio de imagen del Hospital General del Centro

Médico Nacional la Raza.

Banco de Imagenes de pacientes sospechosos de COVID-19

Se creara un banco de datos de imagenes de pacientes sospechosos de COVID-
19, para esto se seleccionaran estudios tomograficos completos, estos estudios
cumpliran con todas las normas de privacidad del paciente y se usara
exclusivamente para investigacion y desarrollo de algoritmos de inteligenciaartificial
que permitan un diagnoéstico mas preciso de la enfermedad y que ayuden a

determinar el prondstico y progresidon de la enfermedad.
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Protocolo de tomografia de térax de alta resolucién (TCAR) para diagndéstico
SARS-CoV-2

Los estudios de imagen seran realizados en dos equipos de tomografia un Philips
Brillance de 64 detectores, se utilizara la técnica estandar de alta resolucion, sin
modificaciones especiales en los parametros técnicos de adquisicion del estudioy
se realizaran reconstrucciones secundarias en planos coronales y sagitales.

Parametro Protocolo Brillance
De adquisicion
Posicion Decubito supino
Céfalo-caudal

Direccion 180°

Angulo 350-450 mm

FOV 120
150-300

kVp 0.5 seg..
4.3 seg.

mAs

Tiempo de rotacion

Lung Enhanced

1Tmm
Tiempo de adquisicion

1Tmm
Filtro

1

Espesor

-600
Incremento

1600
Pitch
Centrode ventana
Ancho de ventana

De reconstruccion
Matriz 512x 512
0.45 mm

traslape Lung Enhanced (L)
Kernel
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Algoritmo por computadora para creacion de la inteligencia artificial.

Se utilizara un algoritmo que detectara neumonia asociadaa SARS-CoV-2, para el

desarrollo del codigo sera necesaria la participacion del departamento del Cvicom

(Centro virtual de computacién y el laboratorio de procesamientode imagenes (Lapi)

con la colaboracion de un equipo interdisciplinario para la realizacion del mismo,

con el sistema llamado CviCom UNAM-COVID-19.

Tamarfo de muestra

Se obtendra el tamafio de muestra utilizando la formula del calculo muestral sensibilidad de

Burderer. Sustituyendo los siguientes pardmetros:

Tamafio de la muestra para la sensibilidad de la prueba diagnéstica en pacientes con otitis media crénica

SN = sensibilidad anticipada
SP = especificidad anticipada
a = tamafo de laregidn critica (1 — a es el intervalo de confianza),

z1-a/2 = desviacién estandar normal correspondiente al tamafio especificado de la regidn critica

(@)

L = precision absoluta deseada a ambos lados (medio ancho del intervalo de confianza) de

sensibilidad o especificidad.
Prevalenciade laenfermedad

Buderer'sformula:

Intervalo
z ~ Confianza
itz X0 ¥ (1= By}
Sample size (i) based on sensitivity = and
antp () B [ % Prevalence ' 95%

ZL g2 % Sp X (1=8p)

santple size (1) based on specificitv= 2, ]
P ) PEETIEY= 12 51— Prevalence)

90

90

1.96

10

Tamafio de la

muestrapara

Sensibilidad
(120) y
especificidad
(13) de

90%
total

133 pacientes
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Definicién de variables

Variable

Definicion

Escala

Operacionalizacion

Indicador

Edad Lapso que Se obtendra por medio de la Cuantitativa 1.- Afios
transcurre desde revision del expediente discreta
el nacimiento  electronico.
hasta el momento
actual, se expresa
en anos, meses y
dias.
Genero Hace la distinciéon Se obtendra por medio de la Cualitativa 1. Hombre
entre hombre y revision del expediente nominal
mujer. electrénico. dicotomica 2.-Mujer
Peso Hace referencia La obtenciéon de esta variable Cuantitativa Kg
al peso que se hara mediante la revision  continua
presento el de la solicitud del estudio de
paciente. RMC vy el instrumento de
recoleccion.
Talla Hace referencia a La obtencién de esta variable Cuantitativa Metros
la talla que se hara mediante la revision  continua
presenta el de la hoja de Historia Clinica
paciente. la cual se obtendra del
expediente.
IMC Hace referencia a El indice de masa corporal Cuantitativa Kg/m?2
la relacién que del paciente se obtendra del  continua
guarda el pesoy  expediente clinico del
la talla del mismo, en donde se
paciente, empleara una férmula para si
estableciendo el estimacion.
estado nutricional
del mismo. Talla x Talla / el peso =IMC
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Variable Definicion

Escala

Operacionalizacion

Indicador

Vidrio se define como un Se determinara por el Cualitativa Si presente
despulido tenue aumento de algoritmo o] la '
la densidad valoracion de los Nominal No ausente
pulmonar de radiologos Dicotdmica
distribucion a
menudo geografica,
que no borra las
estructuras
vasculares
adyacentes
Consolidacién se caracteriza por Se determinara como Cualitativa Si
pulmonar un aumento de la un area de aumento de
. . Nominal NO
atenuacion la densidad pulmonar
pulmonar asociado que provoca la no picotomica
a un borramiento visualizacion de los
del contorno delos  vasosy la presencia de
vasos adyacentes broncograma aéreo
por el algoritmo o la
valoracion de los
radidlogos
Diagnostico de  es un tipo de Este se realizara Cualitativa S
neumonia infeccion acorde a la posibilidad _
COVID 19 respiratoria aguda en una escala ordinal Nominal NO
que afecta a los de mayor a menor de Dicotémica

pulmones

ocasionado por

que el resultado se
positivo de acuerdo a
las caracteristicas
descritas como
opacidades periféricas
en vidrio despulido o
areas redondeadas de

consolidacion
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Validacion y creacién de la base de datos para el comparativo de la red
neuronal y el medico radidlogo experto.

Se usaran las imagenes de tomografia de acuerdo al tamafio de muestra obtenido
de los estudios de imagen y que estos hayan cumplido los criterios de inclusion, en
el periodo comprendido antes mencionado, las imagenes seran obtenidas
directamente del sistema PACS del Hospital General del Centro Médico Nacional
La Raza, estas imagenes se anonimizaran de acuerdo a las leyes de proteccion de
datos de los pacientes

Despuésdos Radidlogos expertos en tomografia de mas de 15 afos de experiencia
en tomografia seleccionaran los casos del set de validacion, los cuales validaran y
confirmaran teniendo acceso a la historia clinica y al reporte previo del paciente de
tomografia y el resultado de la prueba PCR; unavez realizado esto, los estudios
seran evaluados por tres radidlogos expertos en tomografia y un residente de tercer
y cuarto afio, los cual analizaran los estudios sin ningun conocimiento previosde los
mismos, este debera definir las caracteristicas principales y su diagndstico por
imagen, acorde a la escala ordinal sefialada en las variables.

Los médicos radidlogos revisores no conoceran la historia clinica del paciente, ni
ningun antecedente personal. Las imagenes que interpretara se entregaran de
forma andnima. Los resultados de cada interpretacion seran recolectados en el

instrumento de recoleccidon de datos.

Este mismo grupo de casos seran procesados en un computador con el programa
de inteligencia artificial, sin que en todo momento se sepa algun antecedente o
resultado de los mismos y se utilizara el sistema de inteligencia llamado CviCom

UNAM-COVID-19, esto se realizara por via remota debido a la contingencia actual.
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Anédlisis estadistico

Las descripciones de los hallazgos radioldgicos y diagnosticos definitivos, seran

expresadas en tablas de frecuenciay porcentajes.

Para las variables demograficas se utilizara estadistica descriptiva y para las
variables cualitativa se utilizara la prueba U de Mann-Whitney o la prueba T de

Studentacorde a su tipo de distribucion.

Para el analisis de resultados entre el medico radidlogoy la inteligencia artificial, se
realizaran de forma primaria dos evaluacionesen un lapsode 2 semanas, tanto para
la IA como para los médicos radiélogos y se obtendra un valor Kappa inter-
observador considerando un valor adecuado si este es mayor de 0.6 (buenaa muy
buena). una vez obtenidos estos valores se calculara la sensibilidad, la
especificidad, los valores predictivos positivos y negativos y a la razén de
verosimilitud negativa y positiva en tablas de 2 x 2 utilizando los resultados como
variables dicotdmicas, utilizando como como Estandar de oro la decision del comité
de radidlogos expertos que tendran a su disposicién los resultados de las pruebas
PCR, datos clinicos e epidemiologicos y los hallazgos por tomografia de toérax, y
tomaran en conjunto todos estos datos para seleccionarlos casos de COVID-19+ y
No COVID-19, esto es debido a la sensibilidad y especificidad variable de la prueba
PCR por si sola que oscila en un 60-80% de sensibilidad y especificidad de un 85

a un 95%, considerando los casos de la siguiente manera

Verdaderos positivos: Paciente con datos positivos para COVID-19 por el sistema
de Inteligencia Artificial y/o los médicos radiélogos revisores, en pacientes que

fueron catalogados como COVID-19 por el comité de expertos.

Falso positivo: Paciente con datos positivos para COVID-19 por el sistema de
Inteligencia Artificial y/o los médicos radiélogos revisores, en pacientes que fueron

catalogados como no COVID-19 por el comité de expertos.
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Verdadero negativo: Paciente con datos negativos para COVID-19 por el sistema
de Inteligencia Artificial y/o los médicos radidlogos revisores, en pacientes que

fueron catalogados como no COVID-19 por el comité de expertos.

Falsos negativos: Paciente con datos negativos para COVID-19 por el sistema de
Inteligencia Artificial y/o los médicos radidlogos revisores, en pacientes que fueron

catalogados como COVID-19 por el comité de expertos.

Al final se compararan los rendimientos entre los dos médicos y la inteligencia
artificial utilizando la prueba diagndstica de area bajo de la curva caracteristica
operativa del receptor, a partir de los resultados de estimacion de maxima

verosimilitud de una curva ROC mediante las tasas de falsos positivos y la de
verdaderos positivos, esto utilizando el programa estadistico STATA 16.0
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X. ASPECTOSETICOS

En el presente proyecto de investigacion, el procedimiento esta de acuerdo con las
normas éticas, especificadas en el Reglamento de la Ley General de Salud en
Materia de Investigacion parala Salud De acuerdo al reglamento de laLey General
de Salud en el articulo 17 en materia de investigacion para la salud, como una.
Investigacion sin riesgo: ya que se emplearan técnicas y métodos de investigacion
documental retrospectivos y no se realizara ninguna intervencion o modificacion
intencionada en las variables fisioldgicas, psicologicas y sociales de los individuos
que participan en el estudio, y se utilizara unicamente la revision de expedientes
radiologicos, clinicos y archivos de imagen, en los que no se le identifique ni se

traten aspectos sensitivos de su conducta.

A su vez se tomaron en cuenta las disposiciones del Reglamento de la Ley General
de Salud en Materia de Investigacion para la salud, en el Titulo Segundo, Capitulo
primero en susarticulos: 13, 14 incisosl al VI, 15,16,17 en su incisoll, 18,19,20,21
incisos | al Xl'y 22 incisos | al V.

En todo momento se respetara la declaracion del Helsinki de 1975 en su ultima
revision de 2013 en sus codigos y normas Internacionales vigentes de las buenas
practicas de la investigacion clinica. Se respetaran los acuerdos emitidos en la
enmienda de Tokio, Codigo de Nuremberg, el informe de Belmont, y en el Cédigo

de Reglamentos Federales de Estados Unidos.

En el caso de colaboracion con oftras Instituciones, Hospitales, Centros de
Investigacion, Universidades Nacionales o Internacionales, los datos que se
comparten, se encuentran protegidos, por lo que no se vulnera su identidad
mediante el proceso de disociacién, para proteger la identificacion de los mismos.
El tratamiento de los datos personales sensibles, se realiza con fundamentoen lo
establecido en los articulos 1, 2 fracciones Vy VI, 3, 8, 16, 17, y 18, fraccion VIl del
22, 26, 27 y demas relativos de la Ley General de Proteccion de Datos Personales
en Posesion de los Sujetos Obligados. Asi por el tipo de investigacion, no existira

ningun conflicto de intereses y se sugiere exencion en la elaboracion de un
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Consentimiento Informado, por ofrecer riesgo nulo al paciente, ser estudio
retrospectivo y utilizar datos anénimos de éstos, garantizando siempre su

confidencialidad.

Los investigadores asumen el compromiso de no publicarningun dato que permita
la identificacion de los sujetos participantes en el estudio y que nadie ajeno a los
investigadores o comité de ética tendra acceso a esta informacion. Esta informacion
sera utilizada unica y exclusivamente con fines cientificos y de investigacion y todo
sera manejado en confidencialidad porlo tanto no se publicaraningundatooimagen

que comprometa laidentidad de los participantes.

Los médicos evaluadores son autbnomos y externos al proyecto y no recibiran
prebendas ni seran objeto de alguna presion de acuerdo a los resultados y estos
seran solo conocidos por el investigadorprincipal y se asegurade que, cualesquiera
que sean los resultados del estudio, su presentacion o publicacién no seran

indebidamente retrasados u obstaculizados.

La enfermedad de COVID-19 se considera unaenfermedad estigmatizante y por
lo tanto todos los registros de los sujetos seran tratados con la mayor discrecidon y
respeto manteniendo la estricta confidencialidad de la informacion, las imagenes
recolectadas que revelen nombres, apellidos, documentos de identidad, datos de
Historia Clinica entre otros sera informacion reservada y por consiguiente esta
informacidén sera enmascarada y se guardara en cdédigos numericos realizando un
respaldo de la base de datos con la informacion que se almacenara en un lugar

seguro.

Se creara un banco de imagenes para el desarrollo de proyectos de inteligencia
artificial Todas las imagenes que se usen en para este banco seran completamente
anonimizadas y no contendran ningun dato de identificaciéon de los pacientes.
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XI. PLANDE TRABAJO

Posterior a la aprobacion del protocolo de investigaciéon por el Comité de

Investigacion local se procedera a lo siguiente:

Se acudira al servicio de Radiologia e Imagen de la Unidad Médica de Alta
Especialidad Hospital General Dr. Gaudencio Gonzalez Garza del Centro
Médico Nacional “La Raza” donde se llevara a cabo la revision de registro y
la base de datos del servicio, en busqueda de estudios de tomografia
computada en pacientes con diagnéstico de probable neumonia en el

‘periodo antes sefialado.

Se identificara a los pacientes que cuenten con estudio de tomografia de
torax de alta resolucion, se procedera a la aplicacién de la cédula de
recoleccion de datos, solo en aquellos que cuenten con los criterios de

inclusion descritos previamente.

Unavez concluida la revision, se descargaran las imagenesy se etiquetara

en subgrupos segun el diagnéstico estandar de referencia.

Se contara con un equipo de expertos en el area de inteligencia artificial del
laboratorio de procesamiento de imagenes de la facultad de ingenieria de la
Universidad Nacional Autonoma de México para la elaboracién de los
algoritmos de inteligencia artificial y las pruebas correspondientes con el
modelo, esta asesoria se realizara por via remota debido a la contingencia

actual.
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e La precision del algoritmo sera comparada con el rendimiento de 3 medicos
radidlogos de varios afios de experiencia en tomografia de torax y dos
residentesde 3y 4 afio

e Posteriormente se vaciara la informacién en la base de datos para su

correspondiente analisis (hoja pre-disefia en Excel).
e Labase de datos con losresultados entre el medico radidlogoy lainteligencia

artificial sera analizada en programa estadistico SPSS versién 24 para
Windowsy STATA 16
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XII. RECURSOS
INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL
JEFATURA DE PRESENTACIONES MEDICAS
COORDINACION DE PLANEACION Y ENLACE INSTITUCIONAL
COORDINACION AUXILIAR DE INVESTIGACION EN SALUD
“determinaciéon de COVID-19 por tomografia computada de alta resolucién: estimacién

diagnostica medica contra sistema de inteligencia artificial”
Centro Médico Nacional “La Raza”
Unidad Médica De Alta Especialidad

Hospital General Dr. Gaudencio Gonzalez Garza

Titulo del protocolo de investigaciéon

Nombre del investigador responsable

Valencia Arana Carlos Andrés

Apellido Paterno Apellido Materno Nombre (s)

Presupuesto portipo de gasto

Gasto de inversion

1.- Equipo de computo Especificacion Costo
Computador de 1unidad Propia
Escritorio
Memoria USB 1 unidad $129.00
Hojas blancas 400 unidades $100.00
Articulos
Tinta de impresora 1 unidad
Subtotal gasto de inversion
Gasto corriente
1.- Articulos, materialesy utiles diversos
Boligrafos 10 unidades $100.00
Corrector 2 unidades $60.00
Carpetas 5 unidades $15.00
Broche sujeta hojas 3 unidades $15.00

Subtotal gasto corriente EEXEIOK00)
TOTAL REYNES)

Desglose de recursos a utilizar
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Recursos humanos:

Dos Médicos Especialistas en Radiologia e Imagen adscrito al servicio de
Radiologiae Imagen la Unidad Médica de Alta Especialidad Hospital General

Dr. Gaudencio Gonzalez Garza del Centro Médico Nacional “La Raza”

Recursos materiales:

Los recursos materiales utilizados seran las instalaciones del servicio de
Radiologia e Imagen de la Unidad Médica de Alta Especialidad Hospital
General Dr. Gaudencio Gonzalez Garza del Centro Médico Nacional “La

Raza”

Los componentes necesarios para el vaciamiento de datos sera equipo de
papeleria (hojas y plumas), impresiones, equipo de cémputo, sistema de
vigencias de la red informatica del servicio de Radiologia e Imagen de la
Unidad Médica de Alta Especialidad Hospital General Dr. Gaudencio

Gonzalez Garza del Centro Médico Nacional “La Raza”

Para el presente estudio no se utilizan recursos monetarios externos a los
materiales disponibles del servicio de Radiologia e Imagen de la Unidad
Médica de Alta Especialidad Hospital General Dr. Gaudencio Gonzélez

Garza del Centro Médico Nacional “La Raza”
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Financiamiento:

e Debido a lo comentado anteriormente no se requiere de financiamiento de

terceros.

Xlll. FACTIBILIDAD

Se consideraque este estudioes factible de realizar ya que los recursos financieros
para este proyecto seran solventados por los investigadores, los programas
estadisticos seran provistos por el asesor y es posible alcanzarla muestra en el

tiempo estipulado. Por lo tanto, no se observa ningun impedimento para su
realizacion.
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XIV.  RESULTADOS

Se incluyeron 150 pacientes, 38 mujeres (38 %) y 93 hombres (62%). Todos los
pacientes se obtuvieron del servicio de tomografia del Hospital General del CMN
“La Raza”. La edad promedio fue de 47.57, y tiene un distribucién normal (Figura 1)
tras aplicar el estadistico de Kolmogorov - Smirnov (p=0.200). No se encontd
diferencia significativa entre las edades de hombres y mujeres. Figura 1.

Histograma de distribucion de edad con curva de normalidad

Histograma
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Tabla 1. Caracteristicas Demograficas de los Pacientes Covid-19y de los
Pacientes No-Covid -19

CARACTERISTICA COVID-19 (n=99) NO-COVID-19 (n=51) P valor
Edad (afios) .200
Mediana 56 +- 15 (20-85) 36+- 19 (2-83)

<20 afios 0 (0) 7 (13.7)

20-39 afios 26 (26.3) 20 (39.2)

40-59 afios 44 (44.4) 13 (25.5)

>= 60 afios 29 (29.3) 11 (21.6)

Sexo .556
Hombre 60 (60.6) 33 (64.7)

Mujer 39 (39.4) 18 (35.3)

Total 100(100) 51(100)

Tabla en donde se encuentran las caracteristicas demograficas de los dos grupos
estudiados y no se encontré diferencia estadisticamente en cada uno de ellos (
edad P=0.200, Sexo P=0.556)
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Tabla 2. Distribucion de los Pacientes segun el hospital participante

Hospital Numero Porcentaje
General la Raza 70 46.7%
Hospital General de Zona #1 62 41.3%

"Dr. Ignacio Garcia Téllez"
san Luis potosi

General de Zona #48 18 12%
San Pedro Xalpa.

TOTAL 150 100%

Hospital

BHospital General La Raza

m Hospital Hospital General de
Zona #1 san Luis potosi

B Hospital General de zona #48

Figura2. Distribucion de paciente segun el hospital participante
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Tabla 3. Radidlogos participantes en la evaluacion

R1 Radidlogo con 5 afios de experiencia

R2 Radiologo subespecialista en
tomografia con mas de 5 afios de
experiencia

R3 Radiologo con 16 afos de experiencia

R4 Residente de Imagenologia

Diagnésticay Terapéutica de 4 grado

R5 Residente de Imagenologia
Diagnésticay Terapéutica de 3 grado

Tabla 4. Resultado de concordancia entre el Modelo de Inteligencia Artificial y los
5 Radiologos evaluados

Radiologo Kappa Valorde P
Radidlogo 1 0.780 <.005
Radidlogo 2 0.854 <.005
Radiologo 3 0.758 <.005
Radidlogo 4 0.769 <.005
Radidlogo 5 0.834 <.005

Tabla en donde se evalua la concordancia entre el sistema de inteligencia artificial y cada
uno de los radiélogos evaluados, y se encuentra una kappa mayor a 0.6 que nos indica una
muy buena concordancia Inter observador entre el sistema y cada uno de los radidlogos
evaluados
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Tabla5. Tiempo promedio de evaluacion de cada caso por el modelo de inteligencia

artificial y los radiélogos evaluados

EVALUADO TIEMPO EN SEGUNDOS
IA 20 segundos

MBRX1 180 segundos

MBRX2 60 segundos

MBRX3 180 segundos

R4RX 120 segundos

R3RX 180 segundos
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Tabla 6. Resultados de Prueba del Modelo de Inteligencia Artificial comparado con 5 Radiélogos

Diferentes

Radidlogo Noy  Rendimiento = Rendimiento de Rendimiento de P valor
Estadistica del Radidlogo la IA la IA-
Rendimiento
del Radidlogo

1.

Exactitud 88 96 8

Sensibilidad 82.6 (75.1- 95.9 (92.0- 14 <0.001
90.1) 99.8)

Especificidad 98.0 (94.3- 98.0 (94.2- -4 .05
100.0) 100.0)

2

Exactitud 96 96 0

Sensibilidad 95.9 (92.0- 95.9 (92.0- 1 >0.99
99.8) 99.8)

Especificidad 96.1 (90.9- 98.0 (94.2- -2 >0.99
100.0) 100.0)

3

Exactitud 92 96 4

Sensibilidad 89.7 (83.8- 95.9 (92.0- 5 0.092
95.7) 99.8)
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Especificidad 96.1 (90.9- 98.0(94.2- 2 >0.99
100.0) 100.0)

4

Exactitud 92 96 2

Sensibilidad 91.8 (86.4- 95.9 (92.0- -2 0.227
97.2) 99.8)

Especificidad 92.3 (85.0- 98.0 (94.2- 6 >0.99
99.5) 100.0)

5

Exactitud 95.3 96 4

Sensibilidad 98.9 (96.9-100) 95.9 (92.0- 6 0.625

99.8)

Especificidad 88.4 (79.7- 98.0 (94.2- -2 0.453

97.1) 100.0)

Tabla en donde se encuentra el rendimiento de cada radiélogo comparado con el sistema de
inteligencia artificial, en todos los casos el sistema no fue inferior al rendimiento de cada uno de los
radidlogos, y en uno de los casos la diferencia fue estadisticamente significativa sensibilidad
Radidlogo 1 (95.9 vs 88% p <0.001)
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Tabla 7. Resultados de valores predictivos del sistema de inteligencia artificial y
los 5 Radidélogos

Evaluacion Resultado

1A

VPP 98.9 (96.9-100.0)
VPN 92.5 (85.6-92.5)
Radioélogos

Radidlogo 1

VPP 98.7 (96.4-100)
VPN 75.0 (64.7-85.2)
Radidélogo 2

VPP 97.9 (95.0-100)
VPN 92.5 (85.6-99.5)
Radidélogo 3

VPP 97.7 (94.7-100.0)
VPN 83.3(73.9-92.7)
Radioélogo 4
VPP 95.7 (91.6-99.8
VPN 85.7 (76.5-94.8)
Radidlogo 5
VPP 94.1 (89.6-98.6)
VPN 97.8 (93.7-100.00)
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Tabla en donde se encuentra los resultados de VPP y VPN de cada uno de los radiélogos
y del sistema de inteligencia artificial, el cual presenta un muy buen VPP Y VPN.

Figura 3. Curva ROC

Curva ROC que compara el rendimiento del sistema de Inteligencia Artificial comparado con el

rendimiento de cada uno de los radidélogos evaluados

ROC
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False Positive Rate

El sistema de Inteligencia artificial logré una exactitud de prueba del 96%, una
sensibilidad del 95.9% (IC del 95%: 92.9%-100%) y una especificidad del 98.0% (IC

del 95%: .94.9-100%) con area bajo la curva caracteristica de funcionamiento del
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receptor de 0,970 lo quenosindicaquefuncionamuybien como prueba diagnostica.
Al comparar los resultados del sistema de inteligencia artificial con cadauno de los
radidlogos se observo un coeficiente kappa mayor a 0.6 (0.758-0.854) lo que nos
indica una concordancia de buena a excelente interobservador, con un grado de

confianza <0.005.

XV. DISCUSION

La enfermedad por COVID-19, se ha propagado de forma rapida en el mundo, y ha
afectado a multiples paises, alrededor del mundo, en este momento estamos en un
pico de contagios, que hace que los sistemas de salud se colapsen y se necesiten
pruebas rapidas y eficientes para el diagndéstico de la enfermedad. El gold-standard
para el diagnosticoesla RT-PCR, sin embargo, susresultados son muy demorados,
presenta bastantes falsos negativos y no hay suficientes reactivos para realizarlos
de forma adecuada, La tomografia en multiples estudios ha demostrado una muy
buena sensibilidad (97%) y ha sido muy util sobre en los estadios iniciales de la
enfermedad en la que la RT-PCR puede ser negativa, sin embargo, no existen
suficientes radidlogos en el pais para poder interpretar el gran volumen de
tomografias por el aumento desmedido de pacientes que padecen la enfermedad.
Multiples estudios realizados primordialmente en china demostraron que el uso de
inteligencia artificial para el diagnostico de COVID-19 por tomografia podria ayudar
a detectar de forma mas temprana y acertado los casos. sin embargo, no se habia
evaluado su eficacia en paises latinoamericanos, nuestro estudio demostré una
sensibilidad y especificidad similar a la reportada por otros estudios de la
literatura(37,40,42,43), y ademas se compardé con radidlogos expertos y con
residentes de radiologia que han tenido entrenamiento de varios meses para el
diagndstico de COVID-19, y en ninguno de los casos el rendimiento fue inferior a
los de los radidlogos, con la ventaja de que se obtiene resultados mucho mas

rapidos en cuestién de segundos, esto podria ser una ayuda vital sobre todo en
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estos momentos en donde estamos en segundo pico de la pandemia y los
radidlogos podrian no dar basto con el gran volumen de tomografias, ademas seria
ideal como ayuda en los servicios de urgenciasy en las zonas rurales y periféricas
del pais en donde no existen radidlogos con experiencia en COVID-19. Nuestro
estudio es pionero en Latinoamérica, y se realiz6 de forma multicéntrica lo que
permite una mayor generalizacion y mayor aplicabilidad en la poblacion. Esta
tecnologia se podria expandira otros paises de Latinoaméricay asi poder ayudara

mejorar la precision diagnostica y disminuirla carga laboral de los radidlogos en
este pico de la pandemia.

Nuestro estudio es relevante porque permite demostrar la utilidad de un sistema de
Inteligencia artificial para el diagnoéstico temprano de COVID-19. Nuestros
resultados sugieren que este sistema se podria usaren multiples regiones del pais,
como auxiliar diagndéstico para un diagnéstico preciso y oportuno de la enfermedad.
Ademas, se conté con validacion externa, aspecto muy importante para la
generalizacion de los sistemas de IA, en la poblacion, y esta no tuvo disminucion en
su rendimiento a pesar de los diferentes equipos para la adquisicion de imagenes
en los distintos hospitales. Este estudio, ademas abre paso al uso de Inteligencia
Artificial, en tiempo real para el diagnéstico radiolégico abierto a la comunidad en
Latinoamérica, un paso muy importante para traer este tipo de tecnoldgicas en
nuestros paises a un costo bajo.

Nuestro estudio tuvo varias limitaciones, en primer lugar falto mayor numero de
casos de neumoniasvirales, especialmenteinfluenza,agente que presenta muchas
similitudes tomograficas en su presentacién, el tamano de nuestra muestra fue
limitado, y en muchos casos no se tiene el resultado del patégeno viral en el caso
de las neumonias virales de la muestra, es un estudio retrospectivo, un estudio

prospectivo que incluyera poblaciones mas heterogéneas podria ser util aun mas
para la generalizacion del sistema para el diagnédstico de la enfermedad.

El sistema de inteligencia artificial no fue inferior al rendimiento de los radiélogos en

para el diagndsticode COVID-19. Este sistema es de acceso libre y gratuito y es
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basado en entorno web, permite el diagnostico en tiempo real para los radidlogos
en cualquierlugar de la republica mexicana, se espera que este tipo de sistemas

puedan llegar a otros paises que carecen de recursos y ayuden a mejorar la
precision diagnostica de la enfermedad.

XVI. CONCLUSIONES

El sistema de inteligencia artificial CVICOM-COVID-19 tuvo unos resultados de
sensibilidad, especificidad y precision altos para el diagnéstico de COVID-19 en
imagenes de tomografia ( 95,9, 98.0 y 96% respectivamente), al compararse con
radidlogos expertos, su rendimiento no fueinferiory sus resultados se obtienen en
cuestion de segundos, el area bajo la curva, fue 0.970 la cual nos indica que
funciona adecuadamente como prueba diagnéstica, fue evaluado con imagenes de
distintos hospitales y distintos tomografos y cuenta con una validacién externa
adecuada. Este estudio es el primero en Latinoamérica de diagnostico de COVID-
19 mediante inteligencia artificial en imagenes tomografia, los resultados son
similares a otros publicados en la literatura sin embargo por la estructuradel sistema
y la facilidad del mismo permitiria su uso de forma generalizada en varios hospitales

de la republica e incluso otros paises.
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XVIl. CASOS REPRESENTATIVOS

Imagen original [ @] Resultados Resultados
(A para segmentacion y deteccion de lesiones) IA-Red CNN para clasificacion:
@ La imagen puede corresponder a:covid-19

Probabilidad de covid-19: 99.971%

Pulmén = 10.208% (Contorno en color
negro) Pulmon sano = 56.181% Vidrio
despulido = 36.992% (Contorno en color
rojo) Consolidacion = 6.82% (Contorno en
color verde)

llustracién 1. Imagen que muestra la tomografia de un paciente con COVID-19 y su respectivo
resultado por el sistema de inteligencia artificial, en donde se da la probabilidad de COVID-19 y se

delimitan las zonas de consolidaciony vidrio despulido con su porcentaje en ese corte.
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Imagen original [ & | Resultados Resultados
(IA para segmentacion y deteccion de lesiones) IA-Red CNN para clasificacion:
‘g‘ La imagen puede corresponder

a:neumonia
Probabilidad de covid-19: 0.149%

Pulmén = 12.212% (Contorno en color
negro) Pulmén sano = 84.097% Vidrio
despulido = 7.232% (Contorno en color
rojo) Consolidacion = 8.559% (Contorno
en color verde)

llustracién 2. Imagen que muestra la tomografia de un paciente con neumonia bacteriana y su
respectivo resultado por el sistema de inteligencia artificial, en donde se clasifica adecuadamente en
la categoria de neumonia y se da una probabilidad muy baja de COVID-19, se delimitan las zonas

de consolidaciony vidrio despulido con su porcentaje en ese corte
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Imagen original (& | Resultados Resultados
(IA para segmentacion y deteccion de lesiones) IA-Red CNN para clasificacion:
‘g‘ La imagen puede corresponder

a:neumonia
Probabilidad de covid-19: 41.772%

Pulmén = 22.833% (Contorno en color
negro) Pulmén sano = 53.308% Vidrio
despulido = 11.573% (Contorno en color
rojo) Consolidacion = 35.116% (Contorno
en color verde)

llustracién 3. Imagen que muestra la tomografia de un paciente con diagnéstico de COVID-19 y su
respectivo resultado por el sistema de inteligencia artificial, en donde se clasifica adecuadamente
como COVID-19 y se da una probabilidad intermedia, se delimitan las zonas de consolidacidny vidrio
despulido con su porcentaje en ese corte, este caso fue dado como No-COVID19 porla mayoria de

los radi6logos evaluados.
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Imagen original [ & | Resultados Resultados
(IA para segmentacion y deteccion de lesiones) IA-Red CNN para clasificacion:
]

La imagen puede corresponder a:covid-19
Probabilidad de covid-19: 56.64%

Pulmén = 4.967% (Contorno en color
negro) Pulmén sano = 99.839% Vidrio
despulido = 0.161% (Contorno en color
rojo) Consolidacion = 0.0% (Contorno en
color verde)

llustracién 4. Imagen que muestra la tomografia de un paciente con diagnéstico de Neumonia Viral
y su respectivo resultado por el sistema de inteligencia artificial, en donde se clasifica
adecuadamente en la categoria de Neumonia no-COVID-19 y se da una probabilidad baja para

COVID-19, se delimitan las zonas de consolidacién y vidrio despulido con su porcentaje en ese corte
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XVIIl. CRONOGRAMADE ACTIVIDADES

“DETERMINACION DE COVID-19 POR TOMOGRAFIA COMPUTADA DE ALTA RESOLUCION:
ESTIMACION DIAGNOSTICA MEDICA CONTRA SISTEMA DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL”
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XX. ANEXOS
“Determinacion de COVID-19 por tomografia computada de alta resolucién: estimacion

diagnostica medica contra sistema de inteligencia artificial”

Hoja de recoleccion de datos médicos

Cedula de identificacion

Edad

Sexo

Tipo de Neumonia Presente Ausente

Neumonia COVID-19

Neumonia No-COVID 19

Evaluador

REVISOR 1

REVISOR 2
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“Determinacion de COVID-19 por tomografia computada de alta resoluciéon: estimacion

diagnostica medica contra sistema de inteligencia artificial”
Hoja de recoleccién de datos

Método inteligencia artificial

Cedula de identificacion

Edad

Sexo

Tipo de Neumonia Presente Ausente

Neumonia COVID-19

Neumonia No-COVID 19

Evaluador

FIRMA DE QUIEN LLENA
LA CEDULA
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