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Capitulo I. Resumen

Las clasificaciones de fracturas han evolucionado desde tiempos antiguos hasta
la actualidad. En 1987, la fundacién AO creé su clasificacién para estandarizar la
manera en que comunicamos los distintos tipos de fracturas. Con el avance de la
inteligencia artificial (IA), se han logrado avances en la interpretacién de imagenes
medicas. Este proyecto busca desarrollar un modelo de inteligencia artificial para
clasificar fracturas de radio distal, siguiendo la clasificacion AO.

El modelo se basé en un popular algoritmo para la deteccién de imagenes,
utilizando radiografias de radio distal para entrenar el modelo. Tras varias
iteraciones de prueba y error, el modelo alcanzé una precisién de hasta el 74%.
Sin embargo, se identificaron limitaciones en la calidad de las bases de datos y la
experiencia en |A del equipo. Este trabajo marca la pauta para el futuro desarrollo
de este modelo y su posterior implementaciéon en la practica médica y la

educacién.

Capitulo Il. Introduccién

Las clasificaciones de fracturas han existido casi por tanto tiempo como desde
que hemos podido identificarias, inclusive desde antes del uso de las radiografias.
Incluso en el texto medico mas antiguo, el papiro de Edwin Smith, se describe una
clasificacion rudimentaria de fracturas que las clasificaba en cerradas o expuestas.

A través de los arios, las clasificaciones han cumplido varios propésitos: agrupar



las fracturas de acuerdo con sus caracteristicas anatémicas, guiar tratamiento o
predecir resultados de tratamiento. (1)

Actualmente la mayor parte de las clasificaciones se basan en observadores
analizando radiografias del hueso fracturado, el observador debe tener la habilidad
de identificar por completo y de manera precisa las lineas de fractura, entender el
origen y naturaleza de los fragmentos fracturados y analizar la relacién entre los
fragmentos consigo mismos. (1)

Existen diferentes escalas para clasificar las fracturas de los huesos, el
problema era que estas clasificaciones eran desorganizadas y no ayudaban para
hacer comparaciones, por lo que era necesario una clasificacién universalmente
aplicable y aceptada por lo que Maurice E Miller y asociados aceptaron la
monumental tarea de hacer una clasificacién que resolviera estos problemas. (3)

Previo a 1958 el manejo de las fracturas carecia de un enfoque estandarizado,
una practica rudimentaria que variaba ampliamente entre regiones y tratantes,
basandose ampliamente en el “tratamiento conservador”, método popularizado y
documentado por el Dr. Lorenz Bohler, el cual consistia en el uso de tracciones e
inmovilizacién con férulas y moldes de yeso, los cuales tenian como objetivo lograr
la consolidacién, no asi la recuperacién de la funcionalidad y la congruencia
anatomica, por lo que los resultados clinicos no siempre eran los mejores. (4)

Esta situacién fue abordada por un grupo de cirujanos austriacos y suizos,
encabezados por Maurice Miller, Robert Schneider, Hans Willennegger y Martin
Allgéwer, quienes ante la falta de difusion de conocimientos sobre principios
biomecanicos y bioldgicos de la consolidacion los llevo a fundar en 1958 en la

ciudad de Biel, Suiza la fundacibn AQ (Arbeitsgemeinschaft fiir
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Osteosynthesefragen, asociacion para el estudio de la fijacién interna, por sus
siglas en aleman) la cual inicio como un grupo con una corriente de pensamiento
encaminada a las técnicas quirdrgicas ortopédicas y la cual, a través de la
investigacion, educacién y desarrollo tecnolégico buscaba estandarizar y
revolucionar las practicas en la ortopedia para mejorar los resultados funcionales y
reducir las tasas de complicaciones en el tratamiento de las fracturas. (5)

La fundacion AQO tiene asi mismo un enfoque educativo y de investigacion,
organizando cursos y talleres que tienen vigencia hoy en dia, los cuales
contribuyen en gran medida a la difusion de sus principios en todo el mundo. (4)

Como parte del objetivo de la estandarizacion del tratamiento de las fracturas se
cred la clasificacion AO de fracturas, previo a la creacion de esta, los médicos se
enfrentaban a la falta de un lenguaje en comtin debido a que la terminologia para
describir las fracturas era muy heterogénea, especialmente en el contexto
internacional, sin una estructura para agrupar las fracturas, era dificil valorar la
magnitud de la lesion, lo que resultaba en estrategias de tratamiento
inconsistentes, lo cual arrojaba resultados clinicos impredecibles y a su vez
entorpecia la investigacion clinica y la educacién. Como se mencioné previamente
en respuesta a estos problemas, Miller y colaboradores se dieron a la tarea de
crear en 1987 la “Clasificacién integral de fracturas de huesos largos”, la cual
consiste en un cddigo alfanumérico de 5 elementos que nos permite dar una
descripcion detallada y constante de una fractura. (4, 2)

Esta clasificacién fue unificada y extendida con el Comité de Codificacién y
Clasificacién de la Asociaciéon de Trauma Ortopédica (OTA por sus siglas en

ingles) en 1996 siguiendo los principios de clasificaciéon originales para el resto de
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los huesos del cuerpo. Esta ha sido revisada en 2006, agregando clasificaciones
pediatricas y nuevamente en 2018 perfeccionando la clasificacion a como la
conocemos hoy en dia, proporcionando un instrumento universal que no solo
mejora la practica clinica con relacion a las fracturas, sino que mejora también la
manera en que hacemos investigacion y ensefianza. (2)

La inteligencia artificial (IA) es un término general que implica el uso de un
modelo computacional con comportamiento inteligente con minima intervenciéon
humana, la inteligencia artificial, particularmente el Deep Learning, ha hecho
grandes pasos en el procesamiento de imagenes, permitiendo una mejor
representacioén e interpretacion de datos complejos (6). El uso de inteligencia
artificial en el sector publico ha crecido y tiene un gran impacto en cada aspecto
de la atencién médica (7).

La aplicacion de la inteligencia artificial en medicina tiene dos ramas: virtual y
fisica. EI componente virtual estd representado por el Deep Learning, que este
compuesto por los algoritmos matematicos que mejoran el aprendizaje a través de
la experiencia. La rama fisica de aplicacién de la inteligencia artificial en medicina
incluye objetos fisicos, dispositivos médicos y robots que forman parte de la
prestacion del servicio de salud (8).

El Deep Learning es una familia de métodos el cual forma parte del campo del
Machine Learning, que a su vez forma parte de un mas amplio campo de la
inteligencia artificial. Estos algoritmos se rigen bajo la idea de aprender a través de
la experiencia en lugar de seguir instrucciones precisas (6).

Cada capa primaria estd compuesta por un numero de neuronas que hasta

cierto punto imitan la actividad de una célula neuronal, cada neurona tiene su
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propio peso, y cada peso define que tanta influencia tiene sobre el resultado. La
capa donde cada conexién posible entre entrada y salida se juntan se llama la
“capa densa”. Existen otros tipos de capas como la “capa convolucional”, “capa
marginal®’, “capa de agrupacion®, todas estas capas forman parte del Deep
Learning y ayudan a resolver problemas utilizando algoritmos de optimizacién. El
proceso descrito representa 1 ciclo de entrenamiento de red neuronal. Durante el
proceso de entrenamiento del modelo cada imagen de la base de datos de
entrenamiento contribuye a la optimizacién del proceso. Por lo tanto, el modelo de
Deep Learning resuelve los problemas aprendiendo de los datos (6).

Trabajos previos que utilizaron redes neuronales de Deep Learning para asistir
en el diagnostico medico han mostrado resultados prometedores en areas como
clasificacién de lesiones mamarias en mamografias, deteccion de tuberculosis
pulmonar en radiografias de térax, clasificacion de retinopatia diabética, y
categorizacion de lesiones cutaneas (9, 10).

Varios estudios han trabajado con algoritmos para identificar fracturas y
comparandolo contra médicos especialistas y no especialistas, estos estudios han
demostrado un nivel de precisién adecuado, inclusive a niveles casi perfecto. La
precision reportada en una serie de 7 estudios fue de un 83% hasta un 98% para
fracturas de cadera y humero proximal (11). Otro estudio demostré una
sensibilidad significativamente menor para identificar fracturas no desplazadas,
esto probablemente se daba a que la deteccién se basa en una proporcién menor
de pixeles en la imagen entera (9).

La utilizacién de algoritmos de inteligencia artificial para la identificacion y

diagnostico de fracturas relativamente obvias puede ser de utilidad en casos en
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los que las fracturas pueden ser pasadas por alto, por ejemplo, en pacientes
politraumatizados en los cuales las prioridades diagnosticas pueden ser otras, o
en los casos de atencién primaria o de urgencias en los cuales un especialista

pudiera no estar disponible inmediatamente (11).

Capitulo Ill. Objetivo

Objetivo general

Se trata de un trabajo de desarrollo tecnolégico el cual tiene como objetivo
general crear un modelo de inteligencia artificial que desde una radiografia pueda
clasificar los tipos de fractura de radio distal (extraarticular, articular parcial y
articular completa) de manera simple y rapida. Este modeio se corresponde con

un nivel de madurez tecnolégica 3.

Descripcién del Alcance

Este trabajo representa la primera etapa de un proyecto cuya finalidad es un
software que clasifique las fracturas de los diferentes huesos del esqueleto
apendicular dentro de la clasificacion de la AO, en esta primera etapa se trabajara
especificamente con fracturas de radio distal. Dentro de los limites cubiertos se
abarca el desarrollo de un modelo de deteccién de objetos para la clasificacion de
fracturas de radio distal segun la clasificacién AO de adulto utilizando radiografias

simples en proyeccién anteroposterior y lateral de mufeca.



En cuanto a los limites no cubiertos la clasificacion de fracturas de otras partes

del cuerpo humano, y la comparacion del desempefio del modelo de inteligencia

artificial contra el desempefio por el ojo experto.

Justificacién

Una de las causas mas comunes de errores diagnésticos en los servicios de
urgencias son fracturas no diagnosticadas, y previamente se han disefado
modelos de deteccion de imagenes que detectan fracturas, no obstante, nuestro
trabajo marcara la pauta y estadificara las fracturas segun la clasificacién descrita
por la AQ, mejorando asi la calidad de la atencién médica. (12)

Asi mismo, en los Ultimos afios, el uso de inteligencia artificial ha aumentado y
con gran impacto en el &mbito educativo, en la cual ha contribuido en importantes
avances, mejorando los procesos administrativos, personalizando la ensefianza y
optimizando el aprendizaje de los estudiantes, y tiene el potencial de eliminar
barreras para la educacién, automatizar los procesos educativos y fomentar la
toma de decisiones basada en evidencia. (13)

Uno de los campos en la educacién con mayor impacto por la inteligencia
artificial es el area administrativa, la cual se refiere a la revisién de proyectos,
calificar, dar retroalimentacion a los estudiantes en trabajos con el uso de
plataformas inteligentes, deteccion de plagio mediante herramientas como
Tumiltin. Realizando lo anterior en una fraccion de tiempo y esfuerzo que le
tomaria al instructor sin estas herramientas. (13)

En la ensefianza no es muy diferente, mediante herramientas o plataformas gue

facilitan el aprendizaje, como el uso de instruccion basada en la simulacion, que
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se puede apoyar del uso de dispositivos de realidad virtual que expone al
estudiante a una experiencia educacional practica revolucionaria e integral. Otro
uso es la interaccion con chatbots para consultar dudas rutinarias o incluso para
distribuir material bibliografico, siempre a la mano, incluso fuera del salén de
clases. (13)

Finalmente, desde la perspectiva del estudiante, el aprendizaje también ha
sufrido influencia por la inteligencia artificial, con el uso de diferentes plataformas
para personalizar la educacion de acuerdo al perfil del estudiante pasando por la
deteccion de rubros en los cuales el estudiante pudiera estar rezagado con
posterior refuerzo en la materia, otras aplicaciones que usan algoritmos machine
Learning pueden hacer en tiempo real recomendaciones a los estudiantes
basados en sus estilos de aprendizaje descifrados por estos mismos modelos.
(13)

En concreto podemos aseverar que la inteligencia artificial ha tenido y seguira
teniendo un gran impacto en todos los ambitos de la educacion, teniendo el
potencial de transformar los procesos educativos a como los conocemos ahora, a
medida que el niumero de estudiantes y el nimero de instituciones educativas
crece, la inteligencia artificial quita un gran peso de encima y facilita las tareas de
los educadores, permitiendo que estos se concentren en areas de oportunidad y

en aquellos alumnos que necesiten una atencién mas personalizada. (13)

Capitulo IV. Metodologia



El inicio de nuestro proyecto se bas6 en una busqueda tecnolégica usada para
asistir el diagnostico medico por estudios de imagen mediante inteligencia artificial,
dentro de lo encontrado, lo mas parecido a nuestro proyecto es una patente que
describe un modelo que utiliza radiografias de térax, que previo etiquetado por un
medico radiélogo puede detectar fracturas vertebrales (Anexo técnico 1),
metodologia similar a la llevada a cabo en este proyecto.

Para la creacién de un sistema de Deep Learning se describen clasicamente
tres etapas: preprocesamiento; esta etapa se refiere al manejo de la base de datos
que servira para entrenar nuestro modelo, significa que estos archivos deberan ser
modificados para que el aprendizaje del sistema se lleve a cabo de la mejor
manera posible, la siguiente etapa es la de entrenamiento; en esta etapa vamos a
seleccionar un modelo predictivo el cual se adapte mejor a nuestras necesidades y
exponerlo a nuestra base de datos para entrenarlo, finaimente, la etapa de
evaluacién; posterior a entrenar nuestro modelo, podemos utilizar el set de datos
de prueba para estimar el rendimiento de nuestro modelo y si estamos satisfechos
con el mismo, entonces estamos listos para predecir datos futuros. (figura 1) (14)

Actualmente nos encontramos en la etapa de preprocesamiento de nuestro
trabajo, se comenzé utilizando como base de datos una serie de radiografias con
fractura de radio distal esqueléticamente maduro, esto ultimo, comudnmente
definido como la mineralizacién de la placa de crecimiento y fusién de la epifisis
con la metafisis (13), posteriormente estas radiografias son etiquetadas segun la
clasificacién de la AO como “2R3A" (extraarticulares), “2R3B” (articular parcial) o
“2R3C" (articular completa), este etiquetado sera realizado por el investigador

principal y el tesista por medio de la plataforma supervisely.



Son definidas como fracturas extraarticulares aquellas en las cuales el trazo de
fractura no involucre la superficie articular, fractura articular parcial la cual
involucra una parte de la articulaciéon, mientras que la porcién no afectada se
encuentra conectada a la metéfisis y diafisis sana y fractura articular completa es
aqguella con una disrupcidén en la superficie articular y esta se encuentra
completamente separada de la di&fisis (2).

Para la etapa de entrenamiento se trabajara con YOLOV5 que es la 5ta version
de un modelo popular de deteccion de objetos dentro de una imagen con un
enfoque de una sola etapa y que estima clasificaciones con un puntaje directo
desde la imagen aportada con la ayuda de una red neurcnal convolucional simple,
la cual cuenta con, 24 capas convolucionales y 2 capas completamente
conectadas (16). La base de datos de la etapa de preprocesamiento sera dividida
en dos grupos: el grupo de datos de entramiento (80% de los datos), utilizada para
hacer que el modelo aprenda por su propia cuenta y el grupo de datos de prueba
(20% de los datos) que sera utilizado en la etapa de evaluacién.

Finalmente en la etapa de evaluacion utilizaremos el grupo de datos de prueba
para validar nuestro modelo segln la métrica precisién promedio {mAP), la cual es
la métrica mas cominmente usada para medir el desempefio de los modelos de
deteccién de objetos (17, 18), en caso de que nuestro modelo cumpla con los
estandares esperados significa que esta listo para clasificar nuevas imagenes de
fracturas de radio distal, en caso de que no sea asi, nos regresaremos a las de

preprocesamiento y entrenamiento para cambiar la estrategia.
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Capitulo V. Resuitados

Se realizo la primera versién entrenando el modelo con radiografias en
proyeccion anteroposterior (AP) y lateral de mufieca con fracturas de radio distal
para un total de 110 imagenes con la siguiente distribucién: extraarticulares 65
imagenes, articular completas 30 y articular parcial 12, destinados 80% para
entrenamiento y 20% para la validacion. Los resultados obtenidos fueron malos,
por lo que se decidié cambiar ciertas partes de la metodologia.

Para la segunda versién del modelo se cambiar a la plataforma Roboflow, la
cual es una plataforma en linea para desarrolladores de modelos de inteligencia
artificial, esta nos ofrece méas herramientas para mejorar el desempefio de nuestro
modelo. Para esta version incluimos un mayor nimero de radiografias para un
total de 110 imagenes distribuidas de la siguiente manera: extraarticulares 65,
articular completas 30 y articular parcial 12, asi mismo para esta version incluimos
estrategias para aumentaciéon de datos (data augmentation) como lo son voltear
horizontal y verticalmente y la rotacién, para simular diferentes posiciones en que
el modelo puede leer una radiografia. Los resultados obtenidos de esta segunda
version fueron mejores que los obtenidos en la primera versién, sin embargo, ain
no estabamos satisfechos con los mismos.

Para la tercer y final versién cambiamos |a estrategia utilizando soio
radiografias en proyeccion AP y aumentamos nuestra base de datos a 360
radiografias, incluyendo también radiografias de radio distal sin fractura, con una

mediana de dimensiones de 283x432 pixeles y un promedio de tamario de 0.12
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megapixeles, las radiografias distribuidas de la siguiente manera: 112 radiografias
de fracturas articulares completas, 108 radiografias de fracturas extraarticulares,
58 radiografias de fracturas parcialmente articulares y 82 radiografias sin fractura
(figura 2), nuevamente se utilizaron estrategias de aumentacién de datos como
voltear la imagen horizontal y verticalmente y la rotacién. Se utilizo una distribucién
de 88% para entrenar el modelo, 8% para validar el mismo y 4% para ponerlo a
prueba (figura 3).

Para esta nueva versién, el modelo YOLOV5 fue entrenado con la base de
datos previamente descrita a 100 ciclos, obtenido mejores y aceptables
resultados: precisién de 57.7% y una precisién promedio de 65%. Entre clases, la
precision promedio para las radiografias con fracturas extraarticulares fue de 70%,
para las radiografias con fracturas parcialmente articulares fue de 52% y la
precisién promedio para fracturas completamente articulares fue tan alta como de

74% (Figuras 4 y 5).

Capitulo VI. Discusion

Una limitante importante es la calidad de la base de datos con la gue se trabajs,
en primer lugar con la cantidad de radiografias disponibles: a pesar de que los
nimeros son buenos, no se puede trabajar con cualquier radiografia y se tienen
que descartar cualquier imagen que pueda confundir nuestro modelo, por ejemplo,
fracturas consolidadas, fracturas en no union, radiografias con material de

osteosintesis en la fractura, radiografias que elementos radiopacos que se
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interpongan en la fractura, radiografias en las cuales la placa de crecimiento del
radio distal sea visible, dando por resultado una base de datos mas limitada en
tamario.

Otra limitante es el conocimiento y experiencia previa limitada en el rubro de la
inteligencia artificial por parte del tesista y del investigador principal, que, a pesar
de contar con asesoria de un equipo experio en el tema, se requiere de cierto
grado de conocimiento y entrenamiento, esta inexperiencia condiciona un
desarrollo mas basado en el ensayo y error, provocando que el desarrolio del
proyecto sea mas torpido y lento.

Se pretende seguir con esta linea de trabajo, los planes a futuro son
extendernos a clasificar, no solo la parte distal del radio, si no, otras partes dentro
del mismo radio y posteriormente otros huesos hasta completar toda la economia
del sistema musculoesquelético para poder complementar lo realizado v llevar el

proyecto a un nivel mas grande.

Capitulo VII. Conclusién

En el presente trabajo se expone una herramienta que tiene el potencial de
clasificar fracturas no solo de radio distal, si no otras partes de la economia del
sistema esquelético, exponiendo sus posibles aplicaciones dentro del &ambito
asistencial y mas importantemente en la ensefianza médica, teniendo en cuenta
que es posible aumentar su precision, otros autores nos dejan en claro que este

tipo de herramientas con el uso de inteligencia artificial pueden competir con el ojo
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experto, trabajos a futuro deben validar esta herramienta, al comparar el
desempefio de este modelo frente al ojo humano en diferentes jerarquias
acadeémicas. Concluimos que es un proyecto con un potencial de explotacion para
innovar en las maneras en que procesamos la informacion hoy en dia en los

ambitos previamente mencionados.
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LISTA DE ABREVIATURAS

AO: Arbeitsgemeinschaft fiir Osteosynthesefragen, asociacion para el estudio de
la fijacion interna, por sus siglas en aleman.

IA: inteligencia artificial.

OTA: Asociacion de Trauma Ortopédica por sus siglas en ingles.

AP; anteroposterior.

mAP: precision promedio.
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Anexo 1

ANEXOS

REPORTE DE BUSQUEDA TECNOLOGICA

Folio

Fecha _3 mavo 2022

No. Pdginas

Realzada por: _Jorge A _Bernal Chavez

Tituln del nrovecto

inventores

Obietivo de la blisqueda

Descripcién de la
invencion

CIP (Clasificacién
Internacional de
Patentes)

Bases de datos donde se
realizé la bisqueda

Estrateqia de bisoueda

Algoritmo de identificacién de facturas en la
clasificacion AQ en fracturas de radio distal

Identificar los algoritmos de |A para la identificacion
de fracturas de radio distal

Algoritmo de inteligencia artificial para la
clasificacion rapida y precisa de fracturas bajo la
nomenclatura de la AO

GO6KS9/62, GO6KS/00; GO6N20/00; GO6N3/08:
GO6T7/00 GO6N3/02;, GO6T7/00; GO6T7/70;
G16H30/40

ESPACENET, LENS

machine leaming AND fractures AND bones OR
distal radius

o Cotegoia® | ingicackin de partes resivantes | oo | CLEE0 —
AUXIiLIARY DETECTION o
METHOD AND IMAGE
US20221 RECOGNITION METHOD 2.4 5y
98230A1 Y FOR RIB FRACTURES ‘sq0 | GU6K9/62 | Jun, 2022
BASED ON DEEP
LEARNING
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GO6K9/00;
us Application of deep learning GO6N20/0D
10475182 for medical imaging| 1,3y5 |; Nov, 2019
B1 evaluation GO6N3/08;
GO06T7/00
GO6K9/62;
SPINAL FRACTURE gggﬁ%’gg{
% Y Rﬁgg ION IN XRAY| 4 6 17 | GosT7/70: | Dic, 2021
G16H30/40

Categorias especiales ve documenios
citados:

Documento que define el estado general
de la técnica no considerado como
particularmente relevante.

Documento que puede plantear dudas
sobre una reivindicacidn de una prioridad
0 que se cita para determinar la fecha de
publicacién de ofra cita o por una razén
especial (como ia indicada)

Documento que se refiere a una
divulgacidn oral, a una utilizacién, a una
exposicidn o cualquier otro medio.

Documento particularmente relevante; fa
invencién reivindicada no puede considerarse
nueva o que implique una actividad inventiva
por referencia al documento aisladamente
considerado.

Documento particularmente relevante; la
invencién reivindicada no puede considerarse
que implique una actividad inventiva cuando
el documento se asocia a otro u otros
documentos de la misma naturaleza, cuya
combinacidn resulia evidente para un experto
en la malteria.

Observaciones,
recomendaciones
yl/o conclusiones.

encontraron:;

En base con la informacién proporcionada, se entiende que el
presente dispositivo consiste en un algoritmo de inteligencia
artificial para la deteccién de fracturas de radio distal en base ala
clasificacion de la AO para su clasificacién, con las caracteristicas
que es rapido y preciso en la identificacién y clasificacion

De acuerdo con Ia busqueda tecnolégica realizada, se

+ Se implementa un modelo de segmentacioén basado en una
red neuronal denominada UNET donde de entrada se marca
el area de fractura de costilla tomada de una imagen
de TAC de térax simple. Emplea parametros de pixel para

determinar la distancia real de la fractura, ademas se
entrena con imégenes en espejo para expandir su
entrenamiento en busca de un umbral de confianza grande.

¢ Se presenta un método para desamollar un sistema de
aprendizaje profundo para detectar y localizar anomalias en
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TC de cabeza sin contraste. Utiliza una arquitectura que se
modifica con miiltiples capas interconectadas de una red
neuronal. Las anomalias médicas que comprende son, entre
muchas ofras, fracturas de craneo y fracturas caivariales.

» Comprende un método que recibe la imagen de rayos X de
torax, identifica la pluralidad de vértebras las cuales serén
segmentadas en “parches” donde podemos etiquetar si hay
una vértebra fractura o una vértebra no fracturada. Se utiliza
una radiograffa de térax frontal y una radiografia de térax
lateral para su entrenamiento. Es de importancia realizar un
“parchado” correcto por el radiblogo ya que se tiene que
hacer hincapié en la morfologia de las vértebras para el
entrenamiento profundo para la identificacién de fracturas de
vértebras.

Cabe aclarar que la informacién presentada en este reporte de
busqueda esta sujeta a los comentarios que se presenten por el
inventor, por lo que se le invita a realizar retroalimentacién respecto
a éstos, por el medio que usted considere.

Resolucién

obtenida por e}
comité e

Notas:

*. El presenta documento se refiere a una biisqueda tecnolgica, lo que NO significa que el proyecto en cuestion ya se
encuenira en proceso de solicitud de paiente.

* La informacibn derivada de la biisqueda no substituye ni exenta de ninguna forma a 1a que se realiza en el examen de

fondo de la solicitud
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Figura 2
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Figura 3
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Figura 4
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Figura 5
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