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RESUMEN

Introduccion: En la interseccion entre la complejidad de la salud bucal y la
necesidad de diagnosticos precisos, €l liquen plano oral (LPO) se presenta como un
desafio clinico significativo debido a su naturaleza inflamatoria cronica y potencial
malignidad. Estas caracteristicas subrayan la urgencia de mejorar la precision en el
diagnodstico mediante herramientas innovadoras como la inteligencia artificial (IA).
Objetivo: Describir la aplicacion de la inteligencia artificial en el diagnostico del
liquen plano oral. Metodologia: La investigacion es de nivel descriptivo y disefio
documental, bajo la modalidad de revision de alcance. Se realizd una busqueda
electronica en diversas bases de datos cientificas, aplicando criterios de inclusion y
exclusion preestablecidos. Se analizaron estudios que emplearan modelos de IA en el
diagnostico del LPO. Resultados: Se incluyeron dieciséis estudios, que utilizaron
distintos enfoques de IA, en la mayoria de los estudios se observaron niveles elevados
de sensibilidad y especificidad, aunque existieron variaciones metodoldgicas.
Conclusion: Los modelos de IA demostraron un alto potencial como herramienta de
apoyo en el diagnostico del LPO. Su integracion en la practica clinica podria favorecer
la deteccion temprana y precisa, siempre que se validen adecuadamente y se
estandaricen los procedimientos.

Palabras Clave: Inteligencia artificial, Liquen plano oral, Diagnostico.



INTRODUCCION

En la interseccion entre la complejidad de la salud bucal y la necesidad de
diagnosticos precisos, surge el Liquen Plano Oral (LPO) como un enigma clinico. Este
trastorno inflamatorio crénico de la mucosa bucal no sélo desafia la comprension de su
etiologia multifactorial, sino que también plantea preocupaciones significativas debido
a que actualmente se considera un desorden potencialmente maligno, es por esto que
existe la necesidad de encontrar una forma mas precisa y efectiva de diagnosticar esta
enfermedad a través de nuevas herramientas diagnosticas, una de ellas es la Inteligencia
Artificial (IA), ya que posee una gran capacidad de analizar grandes volimenes de
informacion y detectar patrones complejos en diversos datos médicos, esta valiosa
herramienta promete revolucionar la practica clinica en odontologia.

Existen estudios que aplican la IA en el diagndstico de LPO, incluso esta se ha
incluido en contexto general en revisiones sistematicas donde se aborda el uso de la TA
en el diagnostico de ulceras bucales; sin embargo, no hay revisiones que aborden
especificamente el uso de la A en el diagnéstico de LPO. Por ello, esta investigacion
propone llenar ese vacio, evaluando la eficacia de los modelos de IA en el diagndstico
del LPO y proporcionando una vision integral sobre su implementacion en la préactica
clinica.

Se trata de una revision de alcance, enmarcada en un enfoque descriptivo
documental, este disefio metodologico permite recopilar, analizar y sintetizar la
informacion existente en fuentes de informacion electronica, con el fin de explorar y
clarificar conceptos, identificar brechas en la investigacion y proporcionar una vision
integral de la aplicacion de la IA en el diagndstico del LPO.

Esta investigacion esta estructurada en cuatro capitulos:

Capitulo I: Planteamiento del Problema, se define y contextualiza el problema de
la investigacion, se presentan los objetivos generales y especificos, asi como la

justificacion del estudio.

Capitulo II: Marco Tedrico



Aqui se aborda la base tedrica y conceptual del LPO y la IA, se exploran los
fundamentos y aplicaciones de la IA en el diagnostico médico.

Capitulo III: Metodologia

Este capitulo describe el nivel y disefio de la investigacion, se detallan los criterios
de seleccion de estudios, las fuentes de informacion utilizadas, la estrategia de
busqueda y el proceso de cribado y seleccion de la literatura relevante.

Capitulo I'V: Resultados y Discusion

En este capitulo se presentan y analizan los hallazgos de la revision de alcance. Se
discuten los diversos modelos de IA aplicados en el diagndstico del LPO, los tipos de
datos clinicos utilizados, y la sensibilidad y especificidad de estos modelos.
Finalmente, se abordan las implicaciones de los resultados y se proponen

recomendaciones para futuras investigaciones.
Con esta estructura, la investigacion busca proporcionar una comprension

profunda y exhaustiva del potencial de la IA en el diagnodstico del LPO, contribuyendo

asi a mejorar la practica clinica y los resultados para los pacientes.
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CAPITULO I
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Definicion y contextualizacion del problema

El Liquen Plano Oral (LPO) es un trastorno inflamatorio crénico de la mucosa
bucal, caracterizado por respuestas inmunes mediadas por células T'. Su prevalencia
varia significativamente a nivel mundial debido a diversos factores, como la ubicacion
geografica, el género, la edad y las condiciones sistémicas asociadas. A nivel global,
se estima que el LPO afecta alrededor del 0,89 % de la poblacion general y al 0,98 %
de los pacientes clinicos 2. En América Latina, la prevalencia es de aproximadamente
de 1,74% de la poblacion general . Segtin estudios epidemiolégicos el LPO exhibe una
discrepancia de género, con una mayor prevalencia en mujeres que en hombres?*>.

La etiologia del LPO sigue sin estar claramente definida. Aunque se considera
multifactorial, no se ha identificado una causa tinica®. Entre los factores propuestos, la
desregulacion inmunolégica parece desempeniar un papel clave en su patogénesis. Esto
se caracteriza por la activacion de células T citotoxicas y mecanismos no especificos,
como la desgranulacion de los mastocitos y la activacion de las metaloproteinasas de

la matriz’®.

Asimismo, la literatura sugiere una asociacion entre el LPO vy
enfermedades sistémicas, especialmente trastornos hepaticos,’ diabetes e
hipertension'®; ademas de factores ambientales como el estrés, la ansiedad y la
depresion, lo que sugiere una interaccion compleja entre la salud mental y esta afeccion
bucal'!.

El diagndstico temprano y el tratamiento son cruciales debido a la preocupacion
por la transformacion del LPO en céncer bucal, clasificindose como un trastorno oral
potencialmente maligno®!>!5. Seglin estudios, aproximadamente el 1,43% de los casos
de LPO desarrollan cancer bucal'®. El diagnostico del LPO se realiza mediante una
combinacion de examen clinico, historial médico y pruebas de laboratorio.

Durante el examen clinico, se buscan lesiones elementales con caracteristicas
compatibles con el LPO'’, clinicamente se observa como lesiones bilaterales y
simétricas, suelen aparecer en ambos lados de la boca, con una distribucion simétrica,

que es una caracteristica distintiva clave de otras afecciones de la mucosa bucal'’. Los
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patrones blancos, de encaje o reticulares caracteristicos de la mucosa bucal, a menudo
denominados estrias de Wickham, son distintivos del LPO'®; ademas, el LPO tiene
diferentes subtipos clinicos segun la configuracion o morfologia de las lesiones, en
estos se incluyen, reticular, erosivo, atréfico, papular, en forma de placa y ampolloso'’.
Cuando se presenta una forma de liquen plano con predominio rojo y lesiones
eritemato-descamativas, el diagnostico diferencial debe realizarse principalmente con
otras lesiones vesiculo-erosivas, como el eritema multiforme, el pénfigo vulgar o el
penfigoide®.

Si el diagndstico no esta claro, se puede realizar una biopsia para confirmar la
presencia de la afeccidon, generalmente esta muestra hiperqueratosis y paraqueratosis
de las capas superiores, degeneracion hidropica de la capa basal del epitelio y densa
infiltracién de linfocitos en el corion superior debajo del epitelio?!. En algunos casos,
se pueden requerir pruebas adicionales, como la inmunofluorescencia, que implica la
aplicacion de tintes fluorescentes para visualizar componentes celulares o moléculas
especificas dentro de los tejidos afectados por la afeccién®.

El diagnostico del LPO presenta desafios, como la falta de un marcador especifico
para su deteccion, lo que puede dificultar la confirmaciéon definitiva de la
enfermedad®®. A pesar de los diversos métodos diagndsticos disponibles, la
interpretacion de los hallazgos puede ser subjetiva y requerir experiencia para una
evaluacion precisa. Sin embargo, los avances en IA ofrecen nuevas oportunidades para
mejorar la precision y eficacia de estos diagnosticos.

La IA es un campo emergente en la informatica que otorga a las maquinas la
capacidad de imitar el comportamiento humano inteligente?* este término fue acufiado
en la década de 1950 y se refiere a la idea de construir maquinas que sean capaces de
realizar tareas que normalmente realizan los humanos® para lograr esto se aplican
algoritmos para aprender patrones y estructuras estadisticas a partir de los datos, los
cuales se procesan mediante neuronas artificiales, se trata de un modelo matematico no
lineal inspirado en la neurona humana?®. Al apilar y concatenar neuronas artificiales y

conectar esas capas mediante operaciones matematicas, se disefia una red que apunta a
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resolver una tarea especifica ?’ estas redes identifican automaticamente patrones de
deteccion 28,

La TA tiene la capacidad de analizar imagenes médicas con un alto nivel de
precision y exactitud, puede detectar patrones sutiles, anomalias o indicadores de
enfermedades que pueden ser dificiles de reconocer a simple vista®®. Existen grandes
expectativas sobre el impacto de la A en la asistencia médica en los proximos anos.
Esto permitiria un enfoque diagndstico y terapéutico mas personalizado y preciso, asi
como intervenciones mas tempranas para mantener la salud del paciente?®

La IA se ha utilizado en el diagndstico del LPO a través de redes neuronales
convolucionales (CNN) , demostrando una alta precision para distinguir el LPO, lo que
resalta el potencial de la IA para mejorar los procesos de diagnostico en odontologia y
atencion de la salud bucal®*2. Se ha encontrado una revision sistemética que incluye
al LPO como parte de un estudio sobre el uso de la IA en el diagnostico de Ulceras
bucales®.

A pesar de la existencia de articulos que abordan el uso de la IA para el diagnostico
del LPO, y una revision sistematica que menciona el LPO en el contexto general del
diagndstico de ulceras bucales, ain no se ha realizado una revision exhaustiva centrada
especificamente en la aplicacion de la IA para el diagndstico del LPO. Por lo tanto, el
objetivo de esta investigacion es llevar a cabo una revision de alcance que aborde
especificamente la aplicacion de la IA en el diagnodstico del LPO.

1.2 Objetivos de la investigacion
1.2.1 Objetivo general

Describir la aplicacion de la IA en el diagnostico de LPO.
1.2.2 Objetivos especificos

e Identificar los tipos de datos clinicos que se utilizan como entrada para generar

diagnodsticos de LPO mediante 1A.

e Identificar los diversos modelos de IA utilizados para el diagndstico del LPO.

e Identificar la sensibilidad y especificidad de los modelos de IA en el diagndstico

del LPO.

1.3 Justificacion
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A continuacion, se presentan las razones que justifican la realizacion de esta
investigacion:

En primer lugar, existen estudios que abordan el uso de la TA para el diagndstico
de LPO, pero no se ha encontrado revisiones de alcance que hablen de la aplicacion de
la TA para el diagnéstico de LPO.

En segundo lugar, a pesar de que hay una revision sistematica que incluye el LPO
dentro del diagndstico de tlceras bucales, no se ha realizado una revision de alcance
centrada exclusivamente en la IA aplicada al diagnostico del LPO.

En tercer lugar, la IA es una herramienta tecnoldgica poderosa que ha demostrado
ser capaz de analizar imagenes médicas con gran precision y exactitud. Esta
investigacion podria apoyar la implementacion de la IA como método diagnostico para
el LPO en la practica clinica, ayudando a los profesionales de la salud en la toma de
decisiones y mejorando la precision del diagndstico.

En cuarto lugar, el uso de la IA en el diagndstico médico estd en sus primeras
etapas de implementacion, aunque se ha mostrado una gran exactitud en estudios
realizados, solo han sido validadas de forma limitada, demostrar que la inteligencia esta
bien entrenada y expone una gran precision es un primer paso, pero es necesario revisar
y comparar métodos y resultados en los estudios disponibles para validar su efectividad
en el diagnodstico del LPO.

En quinto lugar, esta investigaciéon puede promover la inclusion de una materia
electiva sobre el uso actual de la IA en la odontologia. La incorporacion de esta materia
enriquecera el curriculo educativo y preparara a los estudiantes para explorar un campo
en constante evolucion, promoviendo la innovacion y posicionando a nuestra facultad
a la vanguardia de la educacion médica.

En sexto lugar, este estudio pretende iniciar una linea de investigacion en el area
de IA aplicada a la patologia oral, que pueda servir de guia para futuros estudios sobre
dicha tematica.

Finalmente, al incrementar la precision diagnostica, el uso de la IA podria permitir

una deteccion mas temprana del LPO, lo cual se traduciria en mejores resultados
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clinicos, mayor calidad de vida y un impacto positivo en la esperanza de vida del

paciente.
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CAPITULO I1
MARCO TEORICO

1.1 Bases conceptuales
1.1.1 Inteligencia artificial.

La Inteligencia Artificial (IA) se refiere a la capacidad de los ordenadores para
emplear algoritmos, adquirir conocimientos a partir de datos y aplicar lo que han
aprendido en los procesos de toma de decisiones, igual que haria un humano>* en-tareas
que normalmente requieren inteligencia humana, como la percepcion visual, el
reconocimiento del habla, la toma de decisiones y la traduccion ?’. La IA representa
una forma de inteligencia simulada por la tecnologia, orientada a replicar ciertos
aspectos del pensamiento humano. Esta disciplina tiene dos objetivos principales: el
primero es tecnoldgico y consiste en utilizar ordenadores para resolver tareas practicas
de forma eficiente; el segundo es cientifico, y busca emplear conceptos y modelos de
IA para comprender mejor cdmo funciona la inteligencia en los seres humanos y otros
0rganismos vivos=>

En la actualidad la IA se refiere a cualquier tecnologia que sea capaz de imitar las
habilidades cognitivas de los humanos 2, aunque a diferencia de las personas, los
dispositivos basados en IA no necesitan descansar y pueden analizar grandes
volumenes de informacion a la vez y la proporcion de errores es significativamente
menor en las maquinas que realizan las mismas tareas que sus contrapartes humanas
34 LalA no es una dimension Unica, sino un espacio profusamente estructurado de
capacidades diversas para procesar la informacion *>que se utiliza ampliamente en el
campo de la salud mévil y la medicina digital *¢.

La integracion de la IA en el diagnostico y la atencidn sanitaria tiene el potencial
de revolucionar la industria médica, mejorando la precisiony eficiencia del
diagnostico , la planificacién del tratamiento, y el descubrimiento de firmacos®’. Sin
embargo, también presenta varios desafios éticos que deben abordarse para garantizar

la responsabilidad y uso ético de la IA en la atencion sanitaria.
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Una de las principales cuestiones €éticas es la necesidad de tener el consentimiento
informado para utilizar los datos de los pacientes en el desarrollo y la formacion de la
IA. Se debe informar al paciente como se utilizaran sus datos y estos deben tener
derecho a optar por no participar o retirar su consentimiento en cualquier momento, asi
como garantizar la privacidad y la seguridad de los datos para evitar el acceso no
autorizado o el uso indebido de informacion confidencial del paciente®®. Los sistemas
de TA deben garantizar equidad algoritmica ya que estos pueden ser sesgados e injustos
si se entrenan con conjuntos de datos que no representan poblaciones diversas, lo que
lleva a diagnosticos inexactos o recomendaciones de tratamientos indebidos. Los
sistemas de IA deben estar bajo supervision humana y disefiarse para respetar la
autonomia, igualmente los pacientes deben tener derecho a elegir si utilizan tecnologias
sanitarias basadas en IA 37.

Dado lo reciente del desarrollo de esta tecnologia, ain no se ha establecido un
marco ¢ético sélido que regule su diseno, fabricacion y uso. Es indispensable construir
lineamientos que permitan evaluar los aciertos y errores de las decisiones tomadas por
sistemas de inteligencia artificial, especialmente en contextos clinicos. Dicho marco
debe fundamentarse en valores, principios y normas éticos que aborden los riesgos
tecnoldgicos potenciales, y que garanticen que la innovacién en IA se desarrolle
conforme a criterios éticos*. Para ello, se requiere un enfoque integral que combine
consideraciones éticas, marcos legales y medidas regulatorias, a fin de asegurar que la
inteligencia artificial se aplique de forma responsable en el dmbito de la atencion

meédica.

1.1.1.1 Aprendizaje automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en inglés) es uno de los enfoques
principales de la IA, que depende de algoritmos para predecir resultados basados en un
conjunto de datos 2® da a las computadoras la capacidad de aprender sin ser
programadas explicitamente *°. El propésito del ML es facilitar el aprendizaje de los
datos por parte de las maquinas para que puedan resolver problemas sin la intervencion

humana ?8. En el ML no es el humano quien define las reglas que siguen las maquinas
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para realizar determinadas tareas, sino que la propia maquina aprende las reglas a partir
de los datos 2° comienza con un enfoque ascendente entrenando modelos matematicos
con datos derivados de actividades humanas 2* (por ejemplo, miles de imagenes con
lesiones cariosas) y la informacion (por ejemplo, la informacién de las imagenes), las
maquinas aprenden ahora a detectar patrones estadisticos en los datos en un proceso
iterativo 2°

El ML se puede dividir en aprendizaje supervisado, no supervisado y
semisupervisado*’. En el aprendizaje supervisado, los algoritmos utilizan conjuntos de
datos de entrenamiento que han sido previamente etiquetados de forma manual, con el
fin de aprender las correlaciones entre las caracteristicas de entrada y sus respectivas
salidas esperadas, generando asi resultados deseados y conocidos*!. Este método
requiere la intervencion humana: una persona, conocida como anotador, se encarga de
asignar a cada objeto de datos, una etiqueta que representa su categoria o diagnostico,
de esta forma, el modelo aprende a asociar cualquier entrada con su salida
correspondiente?®.

En el aprendizaje no supervisado, los algoritmos no usan ningin dato etiquetado u
organizado previamente para indicar como tendria que ser categorizada la nueva
informacion, sino que tienen que encontrar la manera de clasificarlas ellos mismos. Por
tanto, este método no requiere la intervencién humana. *2.

El aprendizaje semisupervisado combina elementos de los métodos supervisado y
no supervisado, permitiendo que el algoritmo analice grandes volimenes de datos no

etiquetados mientras mejora su reconocimiento de patrones con una cantidad reducida

de datos etiquetados™®.
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Figura 1. Diagrama de flujo de un ML supervisado. El algoritmo analiza un conjunto de datos de
entrenamiento que contiene datos representativos, asi como resultados de interés para identificar patrones o
vinculos en los datos presentados para el entrenamiento. El sistema tiene la capacidad de reentrenarse
continuamente bajo supervision para mejorar su precision. Cuando se ha optimizado con el conjunto de datos de
entrenamiento, el algoritmo se puede aplicar a un conjunto de datos de prueba "verdadero"” de interés. (b)
Diagrama de flujo de ML no supervisado. Se presenta un gran conjunto de datos al algoritmo no supervisado donde
los patrones se aclaran y se presentan al usuario para su revisién manual. *

1.1.1.2  Aprendizaje profundo (Deep Learning)

Una de las aplicaciones mas poderosas y de mayor crecimiento de la TA es el
aprendizaje profundo (DL, por sus siglas en inglés), se trata de un subcampo del
aprendizaje automatico que se utiliza para resolver problemas muy complejos y que
normalmente implican grandes cantidades de datos **. Lo que diferencia el aprendizaje
profundo de una red neuronal simple es que el nimero de capas de nodos aumenta y el
tamafio total de la red es mayor, lo que permite representar con mayor precision las
interrelaciones complejas 4. El DL se produce mediante el uso de redes neuronales,
que se organizan en capas para reconocer relaciones y patrones complejos en los datos,
su aplicacion requiere un enorme conjunto de informacion y una potente capacidad de
procesamiento *3. Posee un algoritmo de retropropagacion, se utiliza para indicar cémo
una maquina debe cambiar sus parametros internos para calcular la representacion en
cada capa a partir de la representacion en la capa anterior. La aplicacion del DL esta
transformando multiples dmbitos, entre ellos el analisis de imagenes médicas, el

tratamiento oncoldgico y el procesamiento de imagenes* . En el diagnostico médico, el
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DL se emplea de diversas maneras gracias a su capacidad para procesar grandes

volumenes de datos y detectar patrones complejos*S.

1.1.1.3 Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks ANN)

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) estan compuestas
por capas de neuronas artificiales conectadas, cada neurona artificial es un modelo
matematico compuesto por una unidad lineal y otra no lineal?®. Un tipo de neurona
artificial o la forma mas simple de red neuronal se denomina perceptron ¥/, el cual es
un modelo simple de una neurona bioldgica y se utiliza a menudo para tareas de
clasificacion binaria, este posee un conjunto de entradas, a estas entradas se les aplica
pesos y luego pasan a través de una funcion de activacion para producir una salida®*.

Al combinar millones de estas neuronas artificiales de forma inteligente y eficaz
en términos computacionales, una red neuronal de este tipo es capaz de representar
cualquier entrada de datos y asignarla a un resultado o salida ?°. Las redes intentan
utilizar multiples capas de calculos para imitar el concepto de como el cerebro humano
interpreta y saca conclusiones de la informacién **. El poder computacional de estas

redes se basa en la calidad y cantidad de datos.

FACTORES / Entradas

. Funcién de \
Peso activacion |
 UMBRAL A
?650 ‘ . y
PERCEPTRON

Figura 2. Representacion de un perceptron ““neurona artificial”'.

1.1.1.4 Redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks)
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Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son un tipo
de red neuronal cominmente utilizada en tareas de visién por computadora, como
clasificacion de imagenes, deteccion de objetos y segmentacion®®. Las redes neuronales
de convolucién son el resultado de la combinacion de un mecanismo de extraccion de
caracteristicas basado en convoluciones, con una red neuronal. Son especialmente
adecuadas para el analisis de datos de imagenes 2°. Estan disefiados para aprender
automaticamente representaciones jerarquicas de datos de entrada, como imagenes,
aplicando filtros convolucionales a la entrada y agrupando los resultados. 48

Se caracteriza por tener multiples capas de nodos ocultos que aprenden
representaciones de datos abstrayéndolos de muchas maneras. Lo que diferencia la red
neuronal convolucional de una red neuronal simple es que el nimero de capas de nodos
aumenta y el tamafo total de la red es mayor, lo que permite representar con mayor

precision las interrelaciones complejas*

Pixels of image fed as input \{

Input Layer

Output Layer

Hidden Layers

Figura 3. Red neuronal convolucional, se muestras multicapas ocultas. Para procesar imagenes a través de
capas de convolucion, se aplican filtros para detectar patrones visuales (bordes, texturas, y formas) en diferentes
zonas de la imagen, estos rasgos se combinan'y se pasan a través de diferentes capas para lograr una reduccion de
la dimension, esto consiste en un proceso de reduccion del numero de variables aleatorias que se trate
posteriormente, la red neuronal convolucional que estd totalmente conectada clasifica las caracteristicas extraidas
en categorias especificas. *

Las imagenes de origen se manipulan para acentuar caracteristicas y se combinan
diferentes combinaciones de ellas para contribuir a la definicion de la categoria, lo que
permite colocar una imagen novedosa en los algoritmos y clasificarla correctamente en
una categoria®®. El propésito de las redes neuronales convolucionales es construir una

28

red que identifique automdaticamente patrones de deteccion es utilizado
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principalmente para procesar imagenes grandes y complejas y es la mas utilizada en

Odontologia 3 .

1.1.2 Liquen plano oral

El Liquen Plano Oral (LPO) es una enfermedad inflamatoria crénica de la mucosa
bucal’'*? mediada por células T3y se caracteriza por una interaccion compleja de
caracteristicas clinicas, histopatoldgicas e inmunoldgicas.

Se deriva de la palabra griega *“leichen’” que significa musgo de arbol y del latin

“planus’’ que significa plano®

1.1.2.1 Epidemiologia

La prevalencia del LPO revela una estimacion global entre 0,89%°* y 1,0% con
mayor prevalencia en América del Sur (1,74%), Africa (1,43%) y Europa (1,32%) con
una prevalencia menor en Asia (0,83%) y América del Norte (0,47%)>. La prevalencia
agrupada de LPO porsexo fue del 1,55% para las mujeres y del 1,11% para los hombres
mostrando mayor predileccion por las mujeres™; sin embargo, otros estudios no
encontraron una predileccion por mujeres, como se ha informado previamente en la
literatura™.

En cuanto a la edad, a partir de los 40 afios la prevalencia del LPO aumenta
significativamente y de forma progresiva (56). Se ha reportado que el riesgo es 3,43
veces mayor a esta edad en comparacion con pacientes mas jovenes. Ademas, en
pacientes mayores de 50 afios, el riesgo de desarrollar LPO es 2,23 veces mayor, y en
mayores de 60 afios, este riesgo es 2,20 veces mayor. Estos datos confirman una

relacion clara entre el envejecimiento y la mayor frecuencia de esta patologia®>.

1.1.2.2 Etiologia
El LPO es una enfermedad de etiologia desconocida; sin embargo, los factores
genéticos, las enfermedades inmunologicas, la desnutricion, el estado psicologico y la

infeccion se consideran probables factores causantes>®
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Figura 4. Factores etiologicos implicados en la patogénesis de la LP. La enfermedad afecta al portador de
genes predisponentes, en quienes los diversos factores ambientales desencadenan el trastorno de la respuesta

inmune que resulta en fenotipos especificos de LP. Las influencias de los factores genéticos, ambientales e

inmunolégicos en el desarrollo de LP son dependientes y estan interconectadas entre si°’.

1.1.2.2.1 Factores genéticos

Se han identificado marcadores genéticos especificos y polimorfismos asociados
con un mayor riesgo de LPO. Los polimorfismos en los genes que codifican citoquinas
desempefian un papel vital en el manejo de la respuesta inmunoldgica, influyendo en
la progresion de la enfermedad™®

Actualmente hay 132 genes implicados en la etiopatogenia del LPO, pero sélo
unos pocos parecen desempefiar un papel importante. Asi, segun estudios
bioinformaticos, los principales genes implicados en la patogénesis de la LPO son los
genes JUN, EGFR, FOS, IL2 e ITGB4*’
1.1.2.2.2 Factores psicoldgicos

Los pacientes con LPO presentan niveles mas altos de ansiedad, estrés, mayor
depresion y mayor vulnerabilidad a los trastornos psicolégicos .

Existe una correlacion positiva entre los receptores adrenérgicos salivales al y 1

y los niveles de estrés en pacientes con LPO, lo que sugiere un vinculo entre el estrés

psicolégico y la enfermedad!!
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Se ha descubierto que el neuroticismo, asociado con el estrés, es mayor en
pacientes con LPO, lo que afecta su calidad de vida relacionada con la salud bucal®.
Este hallazgo establece una relacion definitiva entre la depresion, la ansiedad, el estrés
y el cortisol sérico con el LPO.
1.1.2.2.3 Factores sistémicos

El LPO puede estar asociado con algunas enfermedades sistémicas; sin embargo,
solo algunos de estos factores han sido investigados a fondo.
1.1.2.2.3.1 Virus de la hepatitis C

La infeccion por el Virus de la Hepatitis C (VHC) esta fuertemente asociada con
el LPO%%, Los pacientes con LPO tienen un riesgo aproximadamente cinco veces
mayor de seropositividad al VHC en comparacién con pacientes sanos®. El LPO se ha
llegado a considerar una manifestacion extrahepatica de la infeccion por VHC®

Aunque no se ha determinado exactamente la relacion entre el LPO y la VHC, se
ha planteado una teoria donde explica que se debe a la citotoxicidad mediada por las
células inducidas por citocinas y linfocinas de un epitopo compartido porel VHC y los
queratinocitos dafados. Los queratinocitos son los principales objetivos del ataque
inmunologico en el LPO, y desempefian un papel critico mediante la produccion de
citocinas. Las células mononucleares infiltrantes de tejido se estimulan in sifu para
diferenciarse y producir una variedad de citocinas caracteristicas de LPO, lo que
modula la inflamacién del tejido.5’
1.1.2.2.3.2 Hipertension

Algunos estudios sugieren una prevalencia significativamente mayor de
hipertension en pacientes con LPO, en comparacion con pacientes sin LPO, aunque no

se ha establecido una relacion causal.®®"!

. Algunos autores no encuentran algun
vinculo significativo entre los valores de los pacientes con liquen plano y los de la
poblacién general 7>,

Aunque la prevalencia de hipertension en pacientes con LPO es mayor que en la
poblacién general, se necesita profundizar en la naturaleza de esta relacion y si es
causal o coincidente.

1.1.2.2.3.3 Diabetes
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La diabetes mellitus se asocia con el LPO porque hay una mayor prevalencia en
pacientes con diabetes mellitus tipo 2 que en aquellos sin diabetes. Esta no se asocia
significativamente con la edad, el sexo, el nivel de glucosa en sangre, la duracion de la
diabetes, las complicaciones diabéticas, los métodos de tratamiento, otras
enfermedades sistémicas y el historial de medicacion’#; sin embargo, se ha demostrado
que el LPO aparece en el segundo afio de diabetes establecida, y su prevalencia fue
mayor entre los diabéticos tratados con insulina.”

A pesar de la fuerte asociacion observada, hasta el momento aun se desconoce el
mecanismo bioldgico implicado en la relacion entre la diabetes mellitus y LPO. Se ha
planteado la hipodtesis de un posible vinculo entre la ingesta de medicamentos
hipoglucemiantes en pacientes diabéticos y la apariciéon de LPO.

Asimismo, se ha observado un aumento en el desarrollo de enfermedades
autoinmunes en pacientes con diabetes, lo que parece indicar la existencia de un
trastorno autoinmune general en estos pacientes’’

La diabetes y el LPO estdan moderadamente asociados. El diagnostico sistematico
de diabetes en pacientes con LPO podria resultar util.”®
1.1.2.2.3.4 Disfuncion tiroidea

Los pacientes con LPO tienen una prevalencia significativamente mayor de
enfermedad de la tiroides en comparacion con los pacientes sanos’ Existe un vinculo
positivo y estadisticamente significativo entre el LPO y la enfermedad tiroidea, lo que
sugiere que la enfermedad tiroidea puede estar involucrada en la patogénesis del LPO

o que el LPO es una manifestacion de la enfermedad tiroidea. 34!,

1.1.2.3 Fisiopatologia

El LPO es una enfermedad inflamatoria cronica caracterizada por la infiltracion de
linfocitos T CD8+ citotoxicos en el epitelio, induciendo la apoptosis de los
queratinocitos basales®’, y resultando en autoinmunidad®’. Las células T CD8 * son
activadas por el complejo mayor de histocompatibilidad en los queratinocitos o
indirectamente por células presentadoras de antigenos a través de CD4 ™ (subconjunto

Th1)3. Los linfocitos T CD4+ predominan en la lamina propia y apoyan la respuesta
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inflamatoria mediante la produccion de citocinas proinflamatorias como el TNF-a y el
IFN-y, que perpetian la inflamacion y el dafio tisular®>%3,

La fase de iniciacién comienza después de la liberacion de patrones moleculares
asociados al dafio que estimulan los receptores tipo Toll. Este proceso desencadena la
abundante secrecion de interferon tipo I (IFN-a) regula positivamente quimiocinas y
activa las células dendriticas dérmicas inflamatorias que luego migran a los ganglios
linfaticos regionales. Alli presentan los antigenos a los linfocitos T virgenes y, al liberar
interleucina (IL) -12 o IL-23, promueven la diferenciacion y expansion de las
subpoblaciones de linfocitos T1 auxiliares y citotoxicos®’. La interaccion de los
queratinocitos, las células presentadoras de antigenos y los linfocitos T en la etapa
temprana de la enfermedad, da como resultado una mayor produccion de citocinas Thl,
como el IFN-y, que es un evento esencial en el LPO>2,

En la fase de progresion, los linfocitos T1 y T17, que expresan receptores
localizados en la piel, abandonan el torrente sanguineo y migran al sitio de la
inflamacion, atraidos por citocinas y quimiocinas derivadas de células innatas y
facilitados por una mayor expresion de moléculas de adhesion’?, los linfocitos T de
memoria se activan ante estos estimulos y responden mediante una produccion
abundante de citocinas, es decir, [IFN-y, TNF-a e IL-2 por Thl, o IL-17 e IL-22, junto
con IL-6 y TGF-B, IL-17, estimula una expansion adicional de Th17, reforzando asi el
circulo vicioso de la inflamacién®’.

El efecto final de las citocinas proinflamatorias es la produccion de radicales libres
de oxigeno que inducen la apoptosis celular®, la activacion de las células efectoras Tcl
y Tcl7 promueve la cascada de caspasas mediante la interaccion de TNF-a y TNF-a-
R1, Fas y FasL y mediante la descarga de moléculas citotoxicas como perforina,
granzima B y granulisina de los granulos citoplasmaticos, estas potentes particulas
liticas median el dafio epidérmico inducido por células T, lo que lleva a la apoptosis de

los queratinocitos basales y al fenotipo LP caracteristico emergente 2 .
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Figura 5. Papel de las células inmunes en la patogénesis del LPO, (A) La infiltracion inmune en el LPO, las
células T CDS8 + mediaron la activacion hiperinmune que condujo a la apoptosis de los queratinocitos
basales. (B) Posible mecanismo de respuesta hiperinmune en la mucosa bucal, donde las células T CDS8 + son
activadas por los queratinocitos orales y las células T CD4 +%.

1.1.2.4 Clasificacion y caracteristicas clinicas

El LPO se clasifica segiin la apariencia clinica y caracteristicas morfoldgicas de
las lesiones, existiendo seis subtipos clinicos que pueden observarse individualmente
0 en combinacion®’:

o LPO reticular:

Esta es la forma mas comun, a menudo es asintomatico y se caracteriza por estrias
blancas o lesiones en forma de encaje conocidas como estrias de Wickham en la
mucosa bucal. Estas lineas suelen formar un patron similar a un encajed*.

e LPO erosiva (ulcerativa):

Se presenta con eritema causado por adelgazamiento epitelial, también se puede
observar en forma de ulceracion junto con formacién de una pseudomembrana en la
periferia de la lesion, rodeada por estrias queratosicas reticulares®’. Estas ulceraciones
son dolorosas se presentan en la mucosa bucal, la lengua y las encias>>.

e LPO atrofica:

Se manifiesta como areas eritematosas, lisas y brillantes con descamacion minima
o nula esto se debe al adelgazamiento y atrofia de la piel o membranas mucosas®®.

Esta variante puede confundirse con otras afecciones como el penfigoide de las
mucosas o el pénfigo vulgar debido a su aspecto eritematoso™.

e [PO papular:
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Se caracteriza por presentarse en papulas pequefias, poligonales, de superficie
plana y color violaceo, elevadas que pueden fusionarse en placas mas grandes, las
papulas pueden tener una superficie brillante y un patrén de encaje blanco (estrias de
Wickham) en la superficie®. Esta forma es menos comiin y son raras en la mucosa
bucal'>.

e L[PO en forma de placa:

Aparece como placas blancas homogéneas, ligeramente elevada, multifocal y lisa
que a menudo se asemeja a la leucoplasia'®. Puede resultar mas dificil diferenciarla de
otras lesiones blancas de la mucosa bucal®’.

e LPO ampollosa:

La forma menos comun, caracterizada por ampollas sobre una base eritematosa

que pueden romperse y dejar erosiones dolorosas. Esta forma puede parecerse a otros

trastornos vesiculo/ampollosos®’.

A -

Figura 8. Patrones clinicos del LPO. a. reticular, b erosiva/ ulcerosa, c¢ atrédfica y en forma de placa, y d
descamativa %

1.1.2.5 Caracteristicas histopatologicas
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Las caracteristicas histopatologicas del LPO incluyen hiperqueratosis del epitelio,
degeneracion por licuefaccion de la capa basal acompanada de apoptosis de los
queratinocitos. Histiocitos en un patron denso en forma de bandas a lo largo de la
interfaz epitelio- tejido conectivo en la dermis superficial®’ debido al infiltrado
linfocitario en la ldmina propia superficial, atrofia de la capa espinosa, epitelio en
dientes de sierra y un deposito eosinofilico homogéneo en la union epitelio-tejido

83,91

conectivo Ademads, el epitelio superficial puede mostrar signos de

erosion/ulceracion, que normalmente se observan en el LPO erosivo/ulcerativo™.

Figura 9. Histopatologia del LPO. a Microfotografia de bajo aumento que muestra paraqueratosis, infiltrado
inflamatorio cronico subepitelial en forma de banda y crestas en dientes de sierra (H y E, aumento original X100).
b Microfotografia de alta resolucion que muestra varios cuerpos coloides (flechas) y degeneracion licuefactiva de
queratinocitos basales (puntas de flecha) (H y E, aumento original X200)(25)

1.1.2.6 Diagnostico
El diagnéstico de LPO implica una evaluacion de los aspectos clinicos, junto con
una biopsia oral con estudio histopatoldgico para confirmar el diagnostico clinico y

d83,92

especialmente valorar presencia de displasia y malignida Es importante
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diferenciarla de otras enfermedades gingivales y mucocutineas, que incluyen
queratosis friccional, reacciones liquenoides, leucoplasia, lupus eritematoso, pénfigo,
penfigoide de membranas mucosas, candidiasis eritematosa, estomatitis ulcerosa
cronica y enfermedad de injerto contra huésped

En algunos casos el LPO puede ser dificil de diagnosticar y la inmunofluorescencia
directa de la mucosa perilesional puede facilitar el diagndstico. El valor de la
inmunofluorescencia directa para la confirmacion de la enfermedad esta bien aceptado,

especialmente con caracteristicas histopatoldgicas no diagndsticas™.

1.1.2.7 Tratamiento

Principalmente, el tratamiento inicial debe enfocarse en aliviar los sintomas
dolorosos, reducir el riesgo potencial de transformacion maligna®>®. Ademas, es
crucial educar al paciente sobre la importancia de mantener una buena higiene bucal y
un estado dental Optimo. La eliminacion de cualquier causa de traumatismo de la
mucosa también puede contribuir significativamente a controlar la gravedad de las
lesiones bucales®®. Se debe evitar todos los alimentos calientes, salados, acidos o
picantes, asi como el tabaquismo y la ingesta de alcohol, especialmente en pacientes
con lesiones atroficas y erosivas. Controlar el estrés también es importante para ayudar
en el tratamiento”. La actitud terapéutica depende de los sintomas asociados y la
presentacion clinica. En lesiones asintomaticas y no ulcerosas del LPO no se requiere
intervencién farmacolédgica y esta indicado seguimiento’*83%.

Cuando el LPO es sintomatico y no ulceroso estd indicado un anestésico topico
clorhidrato de bencidamina (0,15%). También se puede utilizar hidrocloruro de
bencidamina (tamtum), liquido/spray para aplicacion topica o enjuague bucal. La dosis
habitual para un adulto es de al menos 15 ml para enjuague bucal, 3 o 4 veces al dia,
segun la gravedad de las lesiones, esta dosis debe administrarse en intervalos superiores
a tres horas, con un maximo de ocho dosis en un periodo de 24 h. El seguimiento esta
indicado cada 6 meses®.

Para lesiones que no son displdsicas y no muestran transformaciones malignas, el

tratamiento de eleccién son los corticosteroides topicos>®. Segun la gravedad de las
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lesiones, se pueden prescribir los medicamentos disponibles: comprimidos de
prednisolona soluble, enjuague bucal 3 o0 4 veces en 24 h (5 mg disueltos en 15 ml de
agua); tabletas de betametasona soluble (500 mg) disueltas en 10-15 ml de agua,
utilizadas como enjuague bucal hasta 4 veces al dia; dipropionato de beclometasona
(100 mcg/inhalacién), propionato de fluticasona (50 mcg/inhalacidn), inhaladores de
dosis medidas, utilizados como aerosoles bucales, aplicados sobre las lesiones hasta 3-
4 veces al dia®. Se aplica pomada de clobetasol (0,05%) en las zonas dolorosas
afectadas 3-4 veces en 24 h; crema de fluticasona (0,05%) aplicada sobre lesiones
dolorosas 3-4 veces al dia”’

La evidencia también sugiere que los corticosteroides de mayor potencia, como el
clobetasol, son probablemente mas efectivos® y que la eficacia de los corticosteroides
topicos es mayor que la de los corticosteroides sistémicos; sin embargo, los casos en
los que el LPO no responde a los esteroides tdpicos o en pacientes con enfermedad
mucocutanea, a menudo se recomienda cambiar al uso de -corticosteroides
sistémicos”®?’. El reducido tiempo de adherencia de los corticoides topicos a la mucosa
representa una de sus principales desventajas’.

Si hay falta de respuesta, en el caso de algin LPO grave y sintomatico
(atrofico/ulceroso), que no responde a las medidas topicas y no hay contraindicacion
para los esteroides sistémicos, se debe considerar la inyeccion intralesional y
submucosa de corticosteroides'®. La inyeccion recomendada es de 0,2-0,4 ml de una
solucion de 10 mg/ml de acetonido de triamcinolona (kenacort A) una dosis/semana,
2-3 dosis, en asociacion con la administracion oral de prednisolona (una dosis de 15-
30 mg de prednisolona/dia durante 2 semanas; la administracion oral de prednisolona
se reduce progresivamente a 5 mg por dia y se suspende en la tercera semana) '°.

La administracion sistémica de prednisolona esta indicada en caso de lesiones
multifocales mas graves con grandes areas de ulceracion. La dosis habitual para adultos
es de 40 mg de prednisolona al dia durante los primeros 5 dias y luego la dosis se reduce
a 10 a 20 mg de prednisolona al dia durante los siguientes 7 a 10 dias. Este protocolo

de tratamiento puede mejorar significativamente la tasa de curacion de las lesiones'%.
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Varios estudios han informado que los corticosteroides sistémicos son el
tratamiento mas eficaz para el LPO; sin embargo, un estudio comparativo que
involucrd a un total de 49 pacientes con LPO no encontr6 diferencias en la respuesta
entre prednisona sistémica (1 mg/kg/dia) con clobetasol topico en base adhesiva y
clobetasol topico después de un seguimiento medio de 36 meses'®.

Por lo tanto, los corticosteroides sistémicos generalmente se reservan para casos
en los que los enfoques topicos han fallado, cuando hay LPO erosivo o eritematoso y
para LPO generalizado cuando también estan afectados la piel, los genitales, el esdéfago
o el cuero cabelludo®.

No se recomienda mantener la terapia con corticosteroides a largo plazo debido a
probables efectos adversos tales como: supresion adrenocortical, hipertension,
hiperglucemia, aumento de peso, alteracion del estado de d4nimo, insomnio, irritacion
gastrointestinal, osteoporosis'®*.

En casos con contraindicaciones para esteroides sistémicos (lactancia materna,
infecciones herpéticas, glaucoma, embarazo, VIH, tuberculosis, diabetes mellitus o
hipertension), estan indicados otros inmunosupresores e inmunomoduladores:
Inhibidores de la calcineurina (ciclosporina, tacrolimus, pimecrolimus), micofenolato
mofetilo, efalizumab®.

El 4cido hialurénico en administracion tdpica puede tener un papel importante en
el tratamiento de lesiones bucales erosivas dolorosas!®>. También existen algunas
modalidades terapéuticas no farmacoldgicas : terapia PUVA, terapia fotodindmica
(PDT) o terapia con laser®’.

La terapia PUVA es una fotoquimioterapia con 8-metoxipsoraleno y Iluz
ultravioleta de onda larga (PUVA). El protocolo terapéutico incluye la administracién
oral de metoxipsoraleno, seguida de 2 h de irradiacion intraoral con luz ultravioleta en
las zonas afectadas. Este protocolo ha mostrado resultados alentadores en el
tratamiento de casos graves de LPO 06107,

Para lesiones extrabucales asociadas, el patdlogo bucal y el dentista se
comunicaran con el dermatdlogo u otros especialistas, segtin corresponda®.

1.1.3 Pruebas diagnosticas
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Las pruebas diagnosticas se basan en la capacidad de separar adecuadamente las
personas sanas de las enfermas, y de no producir falsos positivos o negativos. Las
propiedades de las pruebas diagnosticas se describen como sensibilidad y

especificidad'®,

1.1.3.1 Medicion de especificidad

La especificidad es una métrica crucial para evaluar el rendimiento de las técnicas
de clasificacion en el analisis de datos sanitarios. Mide la proporcion de verdaderos
negativos que son correctamente identificados como tales por el clasificador!®11°,

La alta especificidad es importante en aplicaciones de atencion médica para
minimizar los falsos positivos y evitar intervenciones innecesarias o pruebas
adicionales para pacientes que no tienen la condicién de interés'!!.

La especificidad de una prueba se calcula dividiendo el nimero de verdaderos
negativos por el nimero de verdaderos negativos y falsos positivos, se calcula
dividiendo respectivos digitos''?. Por ejemplo, si una prueba tiene una especificidad
del 95%, significa que puede identificar correctamente a 19 de cada 20 personas que
no padecen la enfermedad. Cuanto mdas especifica es una prueba menor es la
probabilidad de obtener un falso negativo, por lo que un resultado positivo en la prueba
es muy fiable y nos da una certeza elevada de que el paciente padece la enfermedad,
confirmando el diagnéstico!!>.

La especificidad es una métrica critica para evaluar el desempefo de las pruebas
diagnosticas y los modelos de clasificacion en el cuidado de la salud, ya que cuantifica
la capacidad de identificar correctamente a los pacientes sin la enfermedad de

interés'!?

. Maximizar la especificidad manteniendo al mismo tiempo una sensibilidad
adecuada es un objetivo importante en el desarrollo de pruebas clinicas precisas y

confiables!'!.

1.1.3.2 Medicion de sensibilidad
Mide la proporcion de verdaderos positivos que son identificados correctamente

por el clasificador. La alta sensibilidad es importante en aplicaciones de atencion
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médica para minimizar los falsos negativos y garantizar que no se pase por alto a los
pacientes con la condicion de interés!®!12,

Una prueba altamente sensible puede descartar con precision una enfermedad
cuando el resultado es negativo.

A mayor nimero de verdaderos positivos, mayor es la sensibilidad y, viceversa, a
mayor sensibilidad menor nimero de falsos negativos. Por tanto, cuanto mas sensible
es una prueba diagnodstica menor es la probabilidad de obtener falsos negativos, por lo
que un resultado negativo es bastante fiable y permite descartar la presencia de
enfermedad'!’.

La sensibilidad de una prueba se calcula dividiendo el nimero de verdaderos posi
tivos por la suma de verdaderos positivos y falsos negativos. Por ejemplo, si una prue
ba tiene una sensibilidad del 90%, puede identificar con precisiona 9 de cada 10
personas que padecen la enfermedad'">.

La sensibilidad es una métrica fundamental para evaluar la precision de las pruebas
de diagnéstico y los modelos de clasificacion en la atencion sanitaria. Cuantifica la
capacidad de identificar correctamente a los pacientes con la enfermedad o condicion

de interés, maximizar la sensibilidad manteniendo al mismo tiempo una especificidad

adecuada es un objetivo importante en el desarrollo de pruebas clinicas confiables.
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CAPITULO 111
MARCO METODOLOGICO

2.1 Nivel y disefio de investigacion.

Tomando en cuenta las clasificacion propuesta por Arias-Odon en el 20234, Ia
presente investigacion presenta un nivel exploratorio con disefio documental en linea
del tipo revision de alcance, cuyo marco metodologico sigue la propuesta de Arksey y
O’Malley''®, orientada a la recopilacién y analisis critico, sistemdtico y riguroso de la
literatura existente, con la finalidad de identificar y “mapear” la cantidad de evidencia
disponible, clarificar conceptos, examinar el alcance de la evidencia, detectar brechas

o vacios de conocimiento y descubrir topicos asociados al tema en cuestion''®,"7,

2.2 Criterios de seleccion
2.2.1 Criterios de inclusion

e [Estudios directamente relacionados con el objetivo de esta investigacion,
que haga referencia a los modelos de IA, datos clinicos ingresados,
sensibilidad y especificidad aplicados en el diagnéstico de LPO.

e Articulos cientificos, tesis de grado, maestria, y doctorado.

e Investigaciones primarias: ensayos clinicos, estudios de cohorte, reporte de
casos, series de casos, estudios de casos y controles y estudios
experimentales; investigaciones secundarias como: revisiones narrativas
de la literatura, revisiones de alcance, revisiones sistemadticas y
metaanalisis.

e Estudios en espafiol, inglés y portugués.

e Estudios desde el afio 2013 hasta el afio 2024.

2.2.2 Criterios de exclusion
e Estudios no relevantes con la pregunta de investigacion.
e Articulos que no tengan el texto completo disponible.
e Estudios que no describan la metodologia de las revisiones de investigacion
utilizada.

2.3 Fuentes de informacion
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2.3.1 Busqueda electronica

La busqueda se realizd desde el 21 de abril del afio 2024 hasta el 31 de mayo del

ano 2024 en diversas fuentes de informacion cientifica: base de datos Medline (a través

de PubMed); Biblioteca Virtual en Salud y buscadores de acceso abierto como Google

Académico.

2.3.2 Estrategia de busqueda

Se utilizé una combinacion de descriptores de ciencias de la salud (DeCS y MeSH)

y palabras clave tanto en espafiol, inglés y portugués (ver tabla 1), junto con los

operadores logicos “AND” y “OR” para establecer las estrategias de busqueda

empleadas en las fuentes de informacion previamente descritas (ver tabla 2).

Tabla 1. Descriptores y palabras clave organizados por categoria.

Categoria

Inteligencia

Artificial

Liquen

Plano Oral

Diagnostico

De
scripto

res

Palabr
as

clave

De
scripto

res

Espaiiol

e Inteligencia
artificial

e Algoritmos

e Aprendizaje
Automatico

e Aprendizaje
Profundo

e Red neuronal

convolucional
Redes
neuronales
Liquen Plano

Oral

Diagnostico

Ingles

e Artificial
Intelligence

e Algorithms

e Machine
Learning

e Deep Learning

e Convolutional

neural network
Neural
networks
Lichen Planus,

Oral

Diagnosis

Portugués

e Inteligéncia
Artificial

e Algoritmos

e Aprendizado
de Maquina

e Aprendizado
Profundo

e Rede neural
convolucional

e Redes neurais

Liquen Plano

Bucal

Diagnostico
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Fuentes
consultadas

PubMed

Medline

Google

Académico

BVS

BVS

Tabla 2. Fuentes de informacion consultadas, estrategias de busqueda, filtros aplicados
y nimero de articulos obtenidos.

Estrategias de busqueda.

("Artificial Intelligence" OR "Algorithms" OR
"Machine Learning" OR "Deep Learning") AND
("Lichen Planus, Oral") AND ("Diagnosis")

(Artificial Intelligence) OR (Algorithms) OR
(Machine Learning) OR (Deep Learning) OR
(Convolutional neural network) OR (Neural networks)
AND (Lichen Planus, Oral)

(Inteligencia  Artificial) OR  (Aprendizaje
Automatico) OR (Aprendizaje Profundo) OR (Red
neuronal convolucional) OR (Redes neuronales) AND
(Liquen Plano Oral)

(Inteligéncia Artificial) OR  (Aprendizado de
Maiquina) OR (Aprendizado Profundo) AND (Liquen
Plano Bucal)

(Artificial Intelligence) OR (Algorithms) OR
(Machine Learning) OR (Deep Learning) OR
(Convolutional neural network) OR (Neural networks)
AND (Lichen Planus, Oral)

(Inteligencia  Artificial) OR  (Aprendizaje
Automatico) OR (Aprendizaje Profundo) OR (Red
neuronal convolucional) OR (Redes neuronales) AND
(Liquen Plano Oral)

(Inteligéncia Artificial) OR (Aprendizado de
Maquina) OR (Aprendizado Profundo) AND (Liquen
Plano Bucal)

Filtros

aplicados
2013-
2025

2013-

2025

2013-
2025

2013-

2025

2013-

2025

2013-
2025

2013-
2025

N° de

articulos

13

648
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2.4 Cribado y seleccion de los estudios

Una vez realizada la busqueda en las fuentes de informacion, se seleccionaron los
articulos de acuerdo a los criterios de inclusion y exclusion a través de un proceso de
revision individual que consto de tres cribados:

1. Primer cribado: lectura del titulo para determinar si el articulo tenia o no
relacion con la tematica en estudio.

2. Segundo cribado: lectura del resumen para obtener informacién sobre el
contenido del articulo, tipo de estudio, objetivo, la relevancia en cuanto al presente
tema de investigacion y la revision de ciertos aspectos metodologicos.

3. Tercer cribado: lectura del texto completo a través de la técnica de lectura
Skimming y Scanning para determinar si cumplia con los criterios para ser incluido en
la revision.

Luego de realizar los cribados y la seleccion de los estudios, se llevd a cabo una
busqueda manual en dos etapas: la primera consté de la revision de las listas de
referencias de los articulos seleccionados, y la segunda se fundamento en la busqueda
de nuevos estudios que hayan citado los articulos seleccionados mediante una busqueda
en Google Académico, PubMed.

Estos articulos identificados a través de referencias cruzadas o busqueda manual,
también estuvieron sujetos a los tres cribados de lectura de titulo, resumen y texto

completo para posteriormente, ser incluidos en la presente revision.
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CAPITULO IV
RESULTADOS

Los resultados del cribado y la seleccion de los articulos que fueron incluidos en

esta revision, son representados en el diagrama de flujo PRISMA-ScR ! modificado:
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Articulos identificados mediante la
biisqueda en bases de datos:
g (n=772.
LF]
g ( Duplicados:
= >
g L 4 k (]'l = 21).
Articulos tras la eliminacion de duplicados:
(n = 751). ] ) )
Articulos cuyvo titulo no tenia
relacién con la tematica en
" estudio;
L
. . (n = 659).
Articulos que pasaron el primer cribado
(titulo):
M = 92).
~§ (Articulos sin relevancia:
.-E >
3 k (n = 51).
Articulos que pasaron el segundo cribado
(resumen:
(m=41).
( Articulos excluidos: (n = 28).
» Vertabla 3 para motivos de exclusion de
h 4 bniculos en la lectura de texto completo.
o
E Articulos que pasaron el tercer cribado
2 {textto completo):
;l)
= m = 13).
Articulos adicionales identificados
> a través de referencias cruzadas o
¥ busqueda manual:
é Articulos incluidos en la investigacion: mn=3)
%
E M = 16).

Articulos excluidos de la lectura a texto completo
En la tabla 3 se mencionan los articulos que fueron excluidos en el cribado de
lectura de texto completo. A continuacion, se enumeran las razones de la exclusion, a

modo de leyenda: texto completo no disponible (1), estudios que no corresponden con
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el objetivo de esta investigacion (2), estudios que no describan la metodologia de la

investigacion utilizada (3).

Tabla 3. Articulos excluidos tras la lectura de texto completo y razones de exclusion.

Autores y aio Razén

Thirumal Raj (2017) 116
Lietal (2018) 7°
Leeetal (2024) +

Aliy Saudi (2014) 117
Najiy El Abbadi(2022)118
Li Pomietal. (2024)119
Ozcift y Giilten(2013)120
Rahman, Mahanta(2024) 121
Pinho (2022) 122

Ridao (2017)123
Torra(2017)124

Qing etal. (2023) 125 1
McRae et al. (2024) 126 1
Chegani etal. (2023) 127 1
Rokhshad et al. (2024) 128 1
Adeoye etal. (2021) 129 2
Rai et al (2024) 130 1
Yeetal (2024) 131 1

Luetal (2024) 132 1
Cuevas-Nunez et al. (2025) 133 1
Xuetal (2022) 134 2
Juetal (2024) 135 2

N S N L O B S L e S e O L N A S )
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Gunerietal. (2013) 136
Rajendran et al. (2021) 137
Dubuc (2024) 138

Mira etal. (2024) 13°

La Mantia et al. (2024)140
Ramani et al. (2025) 1+

[\ \S) \S) [\ w \9)

En el cribado de texto completo se excluyeron 28 articulos, de los cuales 19 se
excluyeron por no responder la pregunta de investigacion, 8 articulos por no tener texto
completo disponible y 1 articulo porque no describe la metodologia de la investigacion
utilizada.

Resultados

En cuanto al disefio de estudio, de los 16 articulos incluidos, se identificaron ocho

147,148
2

estudios descriptivos?®3%-32142-146 " qos estudios descriptivos retrospectivos un

31,150-152

estudio descriptivo transversal '*°, cuatro estudios comparativos ,'y un estudio

1153

experimental >°. La distribucion geografica de las investigaciones fue la siguiente: ocho

estudios (50%) fueron realizados en paises asiaticos, distribuidos de la siguiente

32,146,151-153

manera: cinco en China , uno en Corea del Sur'*?, uno en Tailandia*® y uno

en Pakistan'*. Tres investigaciones (18,75%) se llevaron a cabo en Oriente Medio: dos

147.199y yuna en Arabia Saudita'>’. A su vez, tres estudios (18,75%) fueron

en Turquia
realizados en Europa: uno en Suiza'*), uno en Alemania'*® y uno en Francia'®.
Finalmente, dos estudios (12,5%) fueron desarrollados en Oceania, especificamente en
Australia 33!, No se encontraron investigaciones provenientes del continente
americano ni del continente africano dentro del conjunto de articulos incluidos en esta
revision.

En cuanto a la procedencia de los datos clinicos utilizados en los estudios
incluidos, se evidencid una marcada predominancia de estudios desarrollados en

29,145,147,149

instituciones académicas, especialmente en facultades de odontologia y

142,144, 146,148, 1517153 " B menor proporcion, se identificaron

hospitales universitarios
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estudios basados en bases de datos transcriptdmicas publicas, simulaciones clinicas

diseiiadas por expertos'>, clinicas privadas'*® (ver grafico 1).

7
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Grafico 1. Sitio de desarrollo de los estudios incluidos

En cuanto a los datos clinicos utilizados como entrada para generar los
diagnosticos, se identifico un total de 8.818 casos, entre ellos predomind ampliamente
el uso de fotografias clinicas de lesiones bucales. Aunque en menor medida, también
se identificaron otros tipos de datos como imagenes histologicas®’, citologias®! e

inmunofluorescencia directa'** (ver gréfico 2).

Tipo de datos clinicos utilizados por los estudios incluidos

o

Numero de estudios
-~

2

a0 o5
e e S

0

o e o2
49°
A

g\'\
o et &
e

Grafico 2. Distribucion de los datos clinicos ingresados como entrada para generar
diagnosticos
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El niimero de datos clinicos ingresados vari6 significativamente entre los estudios
analizados, oscilando entre 12 y 4.161 casos por trabajo, con una media aproximada de
535 muestras por estudio. En varios estudios, las muestras fueron divididas en grupos
con diagnoéstico confirmado de LPO y otros con lesiones compatibles dentro del
diagnostico diferencial, tales como displasia epitelial, leucoplasia, pénfigo vulgar,
mucositis cronica no especifica, candidiasis, carcinoma escamoso oral y lupus
eritematoso 29-30-142,143,145,146,148-150,152,153

En cuanto a las caracteristicas demograficas de los pacientes, cuatro estudios
reportaron de manera detallada la edad y el sexo de los casos analizados, en el primer
estudio se incluyeron tanto casos de LPO como otras patologias bucales, informando
una edad promedio general de 59,8 + 14,1 afios y una mayoria de pacientes femeninas
(63,8%)%. El segundo estudio considerd tanto pacientes con LPO como controles
sanos, con una edad media global de 65,78 + 11,1 afios; en este grupo, participaron 43
mujeres (52,4%) y 39 hombres (47,6%)°!. El tercer estudio se proporcionaron datos
separados para tres grupos: pacientes con LPQO, pacientes con mucositis cronica no
especifica (no LPO) y sujetos sanos. Especificamente, el grupo con LPO estuvo
conformado por 38 individuos con una edad media de 48,27 + 10,82 afos, de los cuales
24 eran mujeres y 14 hombres'#?. El altimo estudio incluy6 exclusivamente casos con
diagndstico confirmado de LPO, se analizaron 128 pacientes, con edades medias entre
45,76 y 51,17 afios, y una proporcion de 73 mujeres (57%) y 55 hombres (43%)"".

En cuanto a la localizacion anatémica de las lesiones, uno de los estudios reporto
que el sitio mas comunmente afectado fue la mucosa bucal, seguida por la superficie
lateral de la lengua y la mucosa queratinizada, incluyendo encia y paladar *°. En otra
investigacion, las muestras se distribuyeron en 70 casos en mucosa bucal, 35 en lengua,
10 en encia, siete en surco vestibular y seis en labios!>!. Por su parte, un tercer estudio
reportd que 33 de los casos se localizaban en la mucosa bucal, un caso en la lengua y

cuatro casos en otras regiones como encia, vestibulo o paladar'*? (ver grafico 3).
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Grafico 3. Distribucion general de las lesiones seglin su localizacion anatdmica en
los estudios que reportaron esta variable.

En cuanto a la confirmacion diagndstica de los casos incluidos en los estudios
analizados, cuatro de los 16 articulos reportaron el uso de biopsia con diagndstico

29,30,32,147

histopatologico como estandar de referencia , otros estudios complementaron

la histopatologia con otras técnicas diagnosticas, como la inmunofluorescencia

directa®! 144

, 0 el uso de criterios diagndsticos reconocidos internacionalmente, como
los de Van Der Meij'*2. Por otro lado, ocho estudios emplearon como criterio
confirmatorio la evaluacion clinica por expertos, sin referencia explicita al uso de
biopsia como gold standard*'#%'%-13 Un trabajo no reporté confirmacion
diagndstica!®.

En los estudios que emplearon imagenes clinicas, se aplicaron diversas técnicas de
preprocesamiento destinadas a mejorar la calidad y consistencia de los datos. Las
estrategias mas frecuentes incluyeron el recorte manual o automatico de las imagenes,
seguido del redimensionamiento a tamanos estdndar como 256x256, 512x512 o
600x600 pixeles, acompanado en la mayoria de los casos por aumento de datos
29,146,152,153

mediante rotacion, traslacion, escalado o ajuste de brillo e iluminacion

Algunos estudios complementaron estas técnicas con normalizacion del color o de la
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intensidad de pixeles y estandarizacion visual con herramientas como Photoshop para

143,151

ajustar resolucion y eliminar elementos distractores . En un caso, se aplico

exclusivamente el redimensionamiento a 1024x1024 pixeles, sin otras

transformaciones'#’

, mientras que otro trabajo empled extraccidn automatica de
caracteristicas visuales mediante el algoritmo SURF'*. También se identificé un
estudio que implementd segmentacion manual a nivel de pixel validada por
observadores expertos para la creacion de anotaciones precisas'®.

Entre los estudios basados en imagenes histopatologicas o citoldgicas, uno
estandariz6 digitalmente el color de las laminas con QuPath®, y otro empleo sistemas
automatizados para identificar regiones con mas de 500 células inmunoteiidas,

extrayendo variables cuantificables como el H-score®*3!

. En otro trabajo, los datos
clinicos e inmunopatoldgicos fueron codificados en variables binarias y categoricas,
convirtiéndose posteriormente en matrices numéricas para el entrenamiento del
modelo'*,

En el caso de los estudios transcriptomicos, uno aplicé filtros estadisticos para
eliminar genes de baja expresion y selecciono variables relevantes mediante pruebas
estadisticas, mientras que otro utilizé directamente los valores de expresion génica sin
transformacion adicional®>!42,

Finalmente, los estudios que emplearon datos clinicos redactados en texto
estructurado o en formato de casos simulados no reportaron preprocesamiento

computacional, ya que los datos fueron ingresados directamente seglin su redaccion

original'**-1%°,
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Tabla 4. Resumen de los datos clinicos ingresados

Autor y aiio.

Achararit, et al.®®

(2023)

Albagieh, et al.'™°
(2024)

Bian, et al.*

(2024)

Tipo de datos

clinicos

Imagenes

clinicas

Casos clinicos

simulados

Expresion

génica

Fuente

College of Dental
Medicine, Rangsit

University

No aplica

Base de datos publica

Gene Expression Omnibus

(GEO)

Forma de

recoleccion

Recoleccion
retrospectiva de

archivo clinico

Elaborados por
consultor en
Medicina Oral y
Patologia Oral
Muestras
transcriptdmicas
obtenida de GEO
originadas a partir
de biopsias de

mucosa bucal

Formato de los

datos

Digitales

Formato de
pregunta opcion
multiple A-D o
A-E

Formato tabular
correspondientes
a la expresion

génica

Numero de

casos

1.089

20 casos
clinicos
solo 1 caso
de LPO

14

Variedad de lesiones

incluidas

LPO /No LPO
(hiperqueratosis, displasi
epitelial, carcinoma in sit
ulceras traumaticas, aftas,
pénfigo vulgar, penfigoid
membrana mucosas, lupu
eritematoso, candidiasis
eritematosa)

Diversas patologias buc

incluyendo LPO

LPO / Mucosa bucal sa
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Idrees, et al.>®

(2021)

Idrees, et al.’!

(2022)

Jeon, et al.'¥?

(2015)

Keser, et al.'¥

(2023)

Histopatologia
digital

Citologia e
inmunohistoqui
mica obtenidas
de cepillado oral

en base liquida

Expresion

génica (qQPCR)

Imagenes

clinicas

No reportado

No reportado

Departamento de
Patologia Bucal del
Hospital Dental de la
Universidad Nacional de

Seul

Facultad de Odontologia
de la Universidad de
Eskisehir Osmangazi

Turquia

Recoleccion
retrospectiva por

patologo

Laminillas
citologicas

escaneadas

Tejidos incluidos
en parafina

(FFPE)

Recoleccion
retrospectiva de

archivo clinico

Imagenes 130
histopatoldgicas
digitalizadas

(WSI)

Digitalizadas 82

Expresion génica 81

por qRT- PCR

Digitales 137

LPO / lesiones liquenoi
bucales, displasia epitel

oral y queratosis sin dis
LPO / lesiones liquenoi
bucales, lesiones clinic:

liquenoides con displas

epitelial

LPO/ No- LPO/ Mucos

bucal sana

LPO / Mucosa bucal sa
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Osipowicz, et al.'**  Datos clinicos + = Hospital Clinico de Recoleccion Datos tabulados 80 LPO / mucosa bucal sa
(2024) Inmunofluoresc  Universidad Médica de retrospectiva extraidos de
encia directa Gdansk, Polonia archivos entre informes de
2014 y 2022 inmunofluorescen
cia directa
Rashid, et al.'* Imégenes Clinicas dentales privadas = Fotografias Digitales 517 LPO, aftas bucales, her
(2024) clinicas clinicas labial, gingivoestomatit

cancer oral y candidiasi

Soltani y Jaouadi'#®

Imagenes Universidad Ciencias Fotografias Digitales 210 LPO, leucoplasia, carc
(2022) clinicas Meédicas Gilan clinicas oral de células esca

mucosa sana

Su, et al.'4 Iméagenes Departamento-de Fotografias Digitales 506 LPO, aftas b
(2025) clinicas Estomatologia del clinicas candidiasis  oral, f
Hospital Universitario submucosa oral
Nacional Cheng Kung-
Taiwan
Uranbey, et al.'¥’ Casos clinicos Departamento de Cirugia Recoleccion Texto 12 Un caso de LPO + otras
(2024) Oral y Maxilofacial de la retrospectiva de

Facultad de Odontologia archivo clinico
de la Universidad de Gazi-

Turquia
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Vinayahalingam, et

al. 8 (2024)

Xie, et al.'>?

(2024)

Yu, et al.’!

(2024)

Zhang, et al.'>

(2024)

Imagenes

clinicas

Imagenes

clinicas

Imagenes

clinicas

Imagenes

clinicas

Departamento de Cirugia
Oral y Maxilofacial
Universidad Charité

Berlin- Alemania

Hospitales colaboradores

Hospital estomatologico de
la Universidad Médica de
Anhui

Hospital Universitario de

Zhejiang

Recoleccion Digitales
retrospectiva  de

archivo clinico

Recoleccion Digitales
retrospectiva  de

archivo clinico

Recoleccion Digitales
retrospectiva  de

archivo clinico

Recoleccion Digitales
retrospectiva  de

archivo clinico

4161

813

128

838

LPO, leucoplasia, carc
oral de células esca

mucoSa sana

LPO, leucoplasia oral

ulceras bucales

LPO

LPO, leucoplasia y fibr

submucosa oral
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En cuanto a los diversos modelos de IA utilizados, se emplearon distintos
enfoques, agrupables en cuatro grandes categorias: aprendizaje automatico clasico
(machine learning), redes neuronales artificiales (ANN), redes neuronales
convolucionales (CNN), y modelos de aprendizaje profundo (deep learning) mas
avanzados como Transformers o modelos de lenguaje.

Entre los modelos de IA empleados en los estudios analizados, los mas utilizados
fueron las redes neuronales convolucionales (CNN), aplicadas principalmente al
procesamiento de imagenes clinicas para tareas de clasificacion o segmentacion. Estas
redes trabajaron con arquitecturas como Xception, InceptionV3, InceptionResNetV2 y
otras variantes entrenadas sobre bases como ImageNet, permitiendo detectar patrones
visuales caracteristicos del LPO u otras lesiones bucales?”143:146.147.153,

En segundo lugar, destacaron los modelos de aprendizaje profundo, que
incorporaron arquitecturas mas avanzadas como Transformers, algoritmos de
segmentacion semantica y plataformas de lenguaje natural. Algunos estudios utilizaron
modelos como SegFormer o Mask R-CNN combinados con Swin Transformer para
segmentar lesiones a mnivel de pixel, mientras que otros integraron sistemas
conversacionales como ChatGPT, GPT-4 o Claude Opus para interpretar textos
clinicos e imagenes con fines diagndsticos'*152,

También se emplearon modelos de aprendizaje automatico clésico,
particularmente maquinas de vectores de soporte (SVM), aplicadas sobre matrices de
datos  estructurados como  perfiles transcriptomicos o  biomarcadores
inmunohistoquimicos®'-?

En menor proporcion, algunos estudios utilizaron redes neuronales artificiales
(ANN) de tipo multicapa, integradas a plataformas estadisticas como Statistica o
programas de andlisis histolégico como QuPath, con el fin de clasificar datos
inmunopatoldgicos, citolégicos o transcriptomicos®®14%144,

Finalmente, un estudio aplico6 un enfoque hibrido, combinando aprendizaje
automatico clasico con algoritmos metaheuristicos como colonia de abejas artificiales

(ABC) y colonia de hormigas (ACO), los cuales fueron utilizados para optimizar un

clasificador SVM y mejorar su rendimiento diagnéstico'*® (ver grafico 4).
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~

Nimero de estudios

Grafico 4. Tipos de IA utilizados en los estudios analizados, clasificados en cuatro
grandes grupos: aprendizaje automatico cldsico, redes neuronales artificiales (ANN),
redes neuronales convolucionales (CNN) y modelos de aprendizaje profundo
avanzado.

Los estudios revisados aplicaron diversas estrategias para entrenar sus modelos de
IA. Algunos desarrollaron modelos desde cero, utilizando los datos clinicos
recopilados como insumo principal para el entrenamiento. Las redes neuronales
convolucionales (CNN) fueron entrenadas con imagenes clinicas preprocesadas, en
proporciones variables del dataset, alcanzando desde el 60% hasta mas del 90% de las
muestras disponibles?®143:146-148,152,153

En cuanto al aprendizaje automatico clésico, se entrenaron maquinas de vectores
de soporte (SVM) con perfiles transcriptomicos y variables morfométricas derivadas
de imégenes clinicas, mediante validacion cruzada y divisiones porcentuales del
conjunto de datos*>!%. También se utilizaron modelos de regresion aplicados sobre
biomarcadores inmunohistoquimicos, entrenados con el 80% de los datos
disponibles®!.

Tres estudios implementaron redes neuronales artificiales (ANN) sobre distintos
tipos de datos clinicos. Uno 24 regiones de interés extraidas de laminas histologicas
tefiidas®, otro integré datos transcriptomicos y clinicos del paciente sin detallar los
algoritmos aplicados'*, y otro maés entrend el modelo con datos clinicos e

inmunopatologicos tabulados!*.
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Algunos estudios no realizaron entrenamiento adicional en el caso de los modelos
de lenguaje natural o IA conversacional, se emplearon directamente sistemas
preentrenados como ChatGPT o Claude Opus sin procesos de ajuste 49151,

Varios estudios optaron por utilizar modelos preentrenados como base para sus
sistemas de IA, aprovechando arquitecturas previamente ajustadas con grandes
volumenes de datos. En el procesamiento de imagenes se reportd el uso de arquitecturas

2143 Mask R-CNN y Swin Transformer preentrenados en el

como InceptionResNetV
conjunto COCO'*® asi como modelos como SegFormer e InceptionNet basados en el
dataset ImageNet!'>>!>3. Estos modelos fueron posteriormente ajustados o integrados a
flujos de segmentacion y clasificacion clinica.

La mayoria de los estudios restantes desarrollaron sus modelos desde cero o no

reportaron el uso de preentrenamiento en sus metodologias?®-32142144-147.149-151
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Tabla 5. Resumen modelos de IA

Autor y aiio

Achararit, et al.®

(2023)

Albagieh, et al.'>°
(2024)

Bian, et al.**

(2024)

Idrees, et al.*®

(2021)

Idrees, ef al.’!

(2022)

Tipo de IA
CNN
(Xception,
ResNetl152V2,
EfficientNetB3)

Modelos de aprendizaje
profundo

(GPT 3.5, Stable
Diffusion, PopAl)

Aprendizaje automatico
clasico ML, SVM
(LASSO)

ANN

(QuPath)

Aprendizaje automatico

clasico

Aplicacion clinica
Diferenciar lesiones LPO y no-

LPO

Evaluar la capacidad diagnostica
en comparacion con residentes

en Medicina Oral y Patologia

Clasificacion de muestras
transcriptomicas LPO y
controles sanos

Clasificacion de LPO vs no-
LPO mediante recuento de
células inflamatorias
Diferenciacion entre LPO, OLL,
OEDL

Datos de entrada

Imagenes clinicas

Texto clinico simulado

Perfiles de expresion génica

Imagenes histologicas
tefiidas con Hematoxilina y
Eosina

Imégenes de biomarcadores
IHQ cuantificados con H-

Score

Entrenamiento del modelo

90% de las imagenes clinicas

Sin entrenamiento adicional

Entrenamiento con 80% de perfiles

transcriptomicos

Entrenado con 24 ROI
Clasificacion nuclear para identific
células inflamatorias

80% de los datos clinicos
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Jeon, et al.'¥

(2015)

Keser, et al.'¥

(2023)
Osipowicz, et al.'**

(2024)

Rashid, et al.'®
(2024)
145

Soltani y Jaouadi

(2022)

Su, et al.'#®

(2025)

Aprendizaje automatico/

ANN

CNN

(Google Net Inception V3)
ANN

(Statistica 13)

CNN
(InceptionResNetV?2)

Aprendizaje automatico
clasico (SVM) optimizado
con algoritmos
metaheuristicos ABC y
ACO

CNN

Clasificacion basada en

expresion génica

Clasificacion de imagenes
bucales
Clasificacion automatica de

LPO vs mucosa sana

Clasificacion de lesiones bucales

incluido LPO

Clasificacion diferencial de
LPO, leucoplasia, carcinoma
oral de células escamosas y

mucosa bucal sana.

Diagnostico diferencial
automatizado de lesiones de la

mucosa bucal

Expresion de genes en
muestras FFPE (IL2RB2,
TNFRSF8) y datos clinicos
del paciente

Imégenes clinicas

Datos de
inmunofluorescencia directa
+ edad y sexo

Imagenes clinicas

Conjuntos de 30
caracteristicas numeéricas
extraidas de imagenes

clinicas

Imagenes clinicas

Entrenamiento de clasificadores co

expresion génica y datos clinicos.

Entrenado con multiples iteracione
sobre iméagenes clinicas
Con datos clinicos e

inmunopatolégicos

Entrenamiento supervisado 3.087

imagenes clinicas

210 muestras divididas por validac

cruzada.

384 imagenes para entrenamiento,

aplicé aumento de datos
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Uranbey, et al.'¥’

(2024)

Vinayahalingam, et

al'* (2024)

Xie, et al.'>3

(2024)

Yu, et al.'!

(2024)

Zhang, et al.
(2024)

152

Modelo de aprendizaje
profundo
(ChatGPT 3.5)

Modelo de aprendizaje
profundo (Mask R-CNN

+ Swin Transformer)

CNN

Modelos de aprendizaje
profundo

(GPT 4o, GPT con plugin
Diagrams y Claude Opus)

Aprendizaje profundo

Transformer (SegFormer)

Evaluacion de Dx clinico
comparando con el Dx

confirmado por especialista

Deteccion y clasificacion de
LPO, leucoplasia, carcinoma
oral de células escamosas y
mucosa sana

Clasificacion de LPO,

leucoplasia y tlceras bucales

Diagnostico asistido de LPO

Segmentacion semantica

automatizada de lesiones (LPO,

leucoplasia y fibrosis submucosa

oral)

Texto clinico completo con

detalles del caso

Imagenes clinicas anotadas

pixel por pixel

Imagenes clinicas

Imégenes clinicas

Imagenes clinicas en luz

blanca, formato RGB

Sin reentrenamiento adicional

Entrenado con 3.337 imagenes.

532 imégenes aumentadas a 2128
aumento de datos (rotacion, traslac
y escalado)

Descripcion detallada de LPO ante:

de mostrar las imagenes

60% del dataset
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En cuanto al rendimiento diagnoéstico de los modelos de IA evaluados, se
observaron importantes variaciones entre los estudios, dependiendo del tipo de
algoritmo, la fuente de datos y la tarea clinica asignada. Algunos autores compararon
multiples modelos dentro del mismo estudio, lo que permitié una visiéon mas completa
de sus capacidades diagndsticas, tal es el caso de Achararit et al., quienes evaluaron
tres arquitecturas de redes neuronales convolucionales (Xception, ResNet152V2 y
EfficientNetB3). El modelo EfficientNetB3 mostré la mayor sensibilidad (96,36%)
aunque con menor especificidad (67,27%), mientras que ResNet152V2 se destaco por
su especificidad (92,73%). El modelo Xception ofreci6 un rendimiento mas
equilibrado, con sensibilidad de 92,73% y especificidad de 83,64%.

El estudio de Jeon et al., quienes evaluaron cinco algoritmos distintos: SVM,
Random Forest (RF), Linear Discriminant Analysis (LDA), Naive Bayes (NB) y una
red neuronal artificial (NN). Entre ellos, el modelo RF obtuvo los mejores resultados,
con sensibilidad de 90%, especificidad de 80%. Idrees et al. en 2021 evaluaron el
rendimiento del modelo sobre dos grupos celulares diferentes, en el analisis total de
células inflamatorias, se obtuvo una sensibilidad del 96% y especificidad del 91,25%,
para las células mononucleares, el modelo logr6 una sensibilidad del 100% y mantuvo
la misma especificidad, alcanzando una exactitud de 94,62%.

Idrees et al. en 2022 alcanzé un 100% tanto de sensibilidad como de especificidad
al combinar biomarcadores inmunohistoquimicos (Ki-67 y BAX). Vinayahalingam e?
al. obtuvieron una sensibilidad del 77,6% y una especificidad del 97,6%, con un
desempefio global solido.

Tres estudios sdlo reportaron la sensibilidad de sus modelos, sin especificar la
especificidad. Su ef al. informaron una sensibilidad general de 88,2%, y una especifica
de 94,1% para casos de LPO. Rashid et al. destacaron la importancia del
preprocesamiento: con técnicas de aumento de datos, el modelo alcanzo 98% de
sensibilidad, sin estas técnicas, la sensibilidad bajoé drasticamente 30%. Xie et al.

informaron una sensibilidad de 88,16%.
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Varios estudios no reportaron sensibilidad ni especificidad, pero incluyeron otras
métricas relevantes para evaluar el rendimiento. Zhang ef al. inform¢é una precision del
88,6%, con métricas propias de segmentaciéon como el mloU (0,786), mPA (0,879) y
Coefficient (0,710). Soltani y Jaouadi evaluaron un clasificador SVM y lo compararon
con versiones optimizadas mediante algoritmos metaheuristicos; la exactitud mejoro
progresivamente desde 91,9% (SVM) hasta 94,28% (SVM + ACO). Osipowicz et al.
reportaron una precision del 71% basada en datos clinicos e inmunofluorescencia
directa, mientras que Keser et al. indicaron una precision del 100%, aunque sin
especificar mas detalles.

Bian et al. evaluaron el desempeno diagnodstico individual de genes mediante
AUC, con resultados heterogéneos: P13 (0,755) fue el mejor, mientras que DEFB4A
mostré un AUC bajo (0,367). Albagieh et al. utilizaron casos clinicos simulados para
comparar [A conversacional con residentes, encontrando que los modelos respondieron
correctamente el 66,7% de las preguntas sobre LPO, frente al 100% de aciertos por
parte de los residentes. Uranbey et al. reportaron que ChatGPT fue capaz de realizar
un diagnostico correcto en el primer intento, aunque sin presentar métricas
cuantitativas, utilizando como referencia el indice IKEM (mediana de 4). Finalmente,
Yu et al. evalud diferentes versiones de modelos de lenguaje, observando que el
preentrenamiento mejord significativamente la precision: ChatGPT-4.0 aument6 de

59% a 77%, y GPT con plugin Diagrams de 68% a 80%.

—~ e~ -~ 4 eae 4 4 R T . P -
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Tabla 6. Resumen rendimiento de IA en el diagnostico de LPO

Autor y ano

Achararit, et al.®

(2023)

Albagieh, et al.'>°
(2024)

Bian, et al.*?

(2024)

Modelo de IA evaluado
Xception

ResNet152V2

EfficientNetB3

Modelos de aprendizaje
profundo

(GPT 3.5, Stable
Diffusion, PopAl)
Aprendizaje automatico

clasico (SVM)

Aplicacion clinica
Diferenciar lesiones LPO y no-

LPO

Diferenciar lesiones LPO y no-

LPO

Diferenciar lesiones LPO y no-

LPO

Evaluar la capacidad diagndstica en
comparacion con residentes en

Medicina Oral y Patologia

Clasificacion de datos
transcriptomicos LPO y controles

sanos

Tipo de entrada

Imagenes clinicas

Imégenes clinicas

Imagenes clinicas

Caso clinico simulado

Perfiles de expresion génica
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Sensibilidad
92,73%

76,36%

96,36%

No reportada

No reportada



Idrees, et al.>®

(2021)

Idrees, et al.’!

(2022)

Jeon, et al.'**

(2015)

ANN Clasificacion de LPO vs no-LPO Variables morfologicas celulares  Total de células
(QuPath) mediante recuento de células 96%
inflamatorias Mononucleares:
100%
Aprendizaje automatico  Diferenciacion entre LPO, OLL, H- Score de biomarcadores IHQ  Ki-67+ BAX:
clasico OEDL (Ki-67, BAX, NF-Kb-p65 y 100 %
AMACR)
SVM (Aprendizaje Diferenciacion entre LPO, mucositis = Expresion de genes obtenida por 77%
automatico clasico) y tejido sano gqRT-PCR (IL12RB2, TNFRSFS)
RF (Aprendizaje Diferenciacion entre LPO, mucositis = Expresion de genes obtenida por 90%
automatico clasico) y tejido sano gqRT-PCR (IL12RB2, TNFRSFS)
LDA (Aprendizaje Diferenciacion entre LPO, mucositis = Expresion de genes obtenida por 87%
automatico clasico) y tejido sano gRT-PCR (IL12RB2, TNFRSFS)
NN (ANN) Diferenciacion entre LPO, mucositis = Expresion de genes obtenida por 79%
y tejido sano qRT-PCR (IL12RB2, TNFRSFS)
NB (Aprendizaje Diferenciacion entre LPO, mucositis = Expresion de genes obtenida por 77%

automatico clasico)

y tejido sano

qRT-PCR (IL12RB2, TNFRSF8)
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Keser, et al.'¥

(2023)

Osipowicz, et al.'*

(2024)

Rashid, et al'®

(2021)

Soltani y Jaouadi

(2022)

Su, et al.'4®

(2025)

145

CNN entrenada con
imagenes clinicas
ANN

(Statistica 13)

CNN con técnicas de

aumento de datos

Aprendizaje automatico
clasico (SVM)
optimizado con
algoritmos
metaheuristicos ABC y
ACO

CNN

Deteccion de LPO vs mucosa sana

Apoyo al diagnostico diferencial de
LPO basado en resultados de
inmunofluorescencia directa

Clasificacion automatica de LPO y

otras lesiones bucales

Clasificacion diferencial de LPO,
leucoplasia, carcinoma oral de

células escamosas y mucosa bucal

sana.

Diagnéstico diferencial

automatizado de lesiones mucosas

bucales

Fotografias clinicas

Datos clinicos + DIF

Fotografias clinicas con aumento

de datos

No reportada

98%

Fotografias clinicas sin aumento

de datos

Conjuntos de 30 caracteristicas
numéricas extraidas de imagenes

clinicas

Imagenes clinicas
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30%

No reportado

94,1 %



Uranbey, et al.'¥

(2024)

Vinayahalingam, et

al. '8 (2024)

Xie, et al.'3 (2024)

Yu, et al.'>! (2024)

Modelo de aprendizaje Evaluacion de  Dx  clinico Texto clinico completo con No reportada
profundo comparando con el Dx confirmado detalles del caso
(ChatGPT 3.5) por especialista

Modelo de aprendizaje Deteccion y clasificacion de LPO, Imdagenes clinicas anotadas pixel  77.6%
profundo (Mask R-CNN leucoplasia, carcinoma oral de por pixel

+ Swin Transformer) células escamosas y mucosa sana

CNN Clasificacion de LPO, leucoplasia y = Imagenes clinicas 88.16 %

Ulceras bucales

Modelos de aprendizaje  Diagnostico asistido de LPO Imégenes clinicas No reportada
profundo

(GPT 4o, GPT con plugin

Diagrams y Claude Opus)
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Zhang, et al.'>? Aprendizaje  profundo Segmentacion semantica Imagenes clinicas en luz blanca, = No reportada

(2024) Transformer automatizada de lesiones (LPO, formato RGB
(SegFormer) leucoplasia y fibrosis submucosa
oral)
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CAPITULO V
DISCUSION

La presente revision de alcance tuvo como objetivo describir la aplicacion de 1a IA
en el diagnostico del LPO, a partir del andlisis de 16 articulos cientificos publicados
entre los afios 2015 y 2024. La investigacion se centro en identificar los modelos de TA
empleados, los tipos de datos clinicos utilizados como entrada, y la sensibilidad y
especificidad reportadas por los modelos. En este capitulo se comparan, integran y
discuten los hallazgos obtenidos con los resultados de otros estudios relevantes,
analizando su posible aplicacion clinica en el contexto odontolégico y sus

implicaciones para la préctica diagndstica.

2.5 Datos clinicos
2.5.1 Diversidad en las fuentes de datos clinicos utilizados

Uno de los hallazgos mas destacados de esta revision fue la diversidad en los tipos
y fuentes de datos clinicos empleados como entrada para los modelos de TA. Se
identificaron en total 8.818 registros clinicos, con una marcada predominancia de las
imagenes clinicas de lesiones bucales, utilizadas en nueve estudios?-143:145-148,151-153,
Esta eleccion responde a la facilidad de obtencion, la naturaleza no invasiva y su
aplicabilidad directa en la practica odontoldgica. Las imagenes clinicas permiten
capturar caracteristicas visuales clave del LPO, como el patron reticulado blanquecino,
la distribucion simétrica bilateral y la presencia de zonas atroficas o ulceradas,
elementos diagndsticos que fueron destacados por varios autores?>145146:152° Adem4s
de las imagenes clinicas, se emplearon otros tipos de datos como expresion génica’>!42,
imagenes histopatologicas®®, citologias con inmunohistoquimica’!, datos clinicos

144

tabulados con inmunofluorescencia directa'**, y casos clinicos en formato narrativo o
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simulado'**!*%, lo que evidencia el interés por explorar distintas fuentes de informacién
diagndstica, tanto cuantitativas como cualitativas.

Algunos estudios incluidos en esta revision advirtieron sobre las limitaciones
derivadas de la calidad de las imagenes clinicas, identificando factores como la
iluminacion, el enfoque y el dngulo de captura como posibles fuentes de error que
pueden afectar el desempefio de los modelos de IA. En respuesta a estos desafios,
Zhang et al. y Xie et al. implementaron estrategias de control de calidad, como
protocolos de anotacion interobservador y revision estructurada de las imagenes, con
el objetivo de mejorar la consistencia en el etiquetado y aumentar la confiabilidad
diagnostica del modelo.

Por otro lado, se evidenci6 el uso de imagenes histopatologicas digitalizadas®’, asi
como citologia en base liquida®!, o que marca un enfoque mas especializado centrado
en patrones tisulares. Estos métodos ofrecen informacion detallada a nivel celular,
permitiendo entrenar modelos con mayor especificidad para diferenciar entre LPO y
otras- lesiones potencialmente malignas o autoinmunes. - Sin embargo, su
implementacion clinica puede verse limitada por el requerimiento de infraestructura de
laboratorio, personal capacitado y costos asociados.

Ademas, se identificaron aproximaciones mas recientes e innovadoras basadas en

datos transcriptomicos®? y expresion génica'®?

, lo cual representa una frontera
emergente hacia el diagndstico molecular en odontologia, estas estrategias podrian
permitir una caracterizacion mas precisa del LPO y su diferenciacion respecto a otras
patologias de aspecto similar, pero ain se encuentran en etapas preliminares y
requieren validacion externa en poblaciones amplias.

Un enfoque interesante fue propuesto por Osipowicz, quien integrd variables
clinicas e inmunologicas, como historia clinica e inmunofluorescencia directa (DIF),
para alimentar el modelo. De manera similar, Uranbey et al. diseiid un modelo con
datos provenientes de casos reales retrospectivos, incluyendo caracteristicas clinicas,

imagenes panoramicas y tomografias CBCT, simulando con mayor fidelidad la

complejidad del diagndstico clinico cotidiano.
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Finalmente, se destaca el caso de Albagieh et al., cuyo modelo fue entrenado
exclusivamente con preguntas de opcion multiple basadas en casos clinicos simulados,
sin el uso de datos clinicos reales estructurados, aunque esta metodologia podria tener
valor pedagogico, su aplicabilidad diagndstica es limitada, ya que no se sustenta en
evidencia empirica ni refleja la complejidad del diagnostico en pacientes reales.

En conjunto, estos hallazgos demuestran que, aunque las fotografias clinicas
dominan como fuente de datos, existe una tendencia creciente a explorar fuentes mas
complejas como imagenes histopatologicas, inmunomarcadores o datos moleculares.
Esta diversidad puede enriquecer los modelos diagnosticos basados en IA, pero
también implica mayores exigencias metodologicas, para avanzar en su
implementacion clinica, se requiere estandarizar los métodos de recoleccion, mejorar
el etiquetado de los datos, y realizar comparaciones sistematicas sobre la eficacia
diagnostica segtn el tipo de entrada utilizado.

2.5.2 Numero de casos y caracterizacion clinica de las muestras

Una de las principales observaciones metodologicas de esta revision fue la
marcada variabilidad en la cantidad de casos clinicos empleados para entrenar y evaluar
los modelos de A el nimero de registros utilizados oscil6 entre 12 y 4.161 por estudio,
con una media aproximada de 553 muestras, esta dispersion evidencia tanto el potencial
como las limitaciones actuales en el desarrollo de modelos de IA para el diagnostico
del LPO.

Los estudios con volimenes amplios de datos, como el de Vinayahalingam et al.
(4.161 imagenes clinicas), ofrecen mayor robustez estadistica para el entrenamiento, lo
cual favorece la capacidad de generalizacion del modelo y reduce el riesgo de
sobreajuste. En contraste, investigaciones con bases de datos reducidas, como el
estudio de Uranbey ef al., que s6lo incluyo 12 casos reales, reflejan las dificultades que
enfrentan muchos entornos clinicos en cuanto al acceso a repositorios estructurados,
estandarizados y digitalizados.

En varios estudios incluidos en esta revision, las muestras fueron divididas en
grupos con diagnostico confirmado de LPO y otros con lesiones compatibles dentro de

su diagnostico diferencial, tales como displasia epitelial, leucoplasia, pénfigo vulgar,
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mucositis cronica no especifica, candidiasis, carcinoma oral de células escamosas y
lupus eritematoso?>30:142,143,145,146,145-150,152,153

Este enfoque de clasificacion multicategoria aumenta la complejidad
computacional del modelo, pero representa un mayor valor clinico, ya que simula de
forma mas realista los escenarios diagndsticos cotidianos, donde el profesional debe
discriminar entre multiples condiciones con presentaciones clinicas similares. Por ello,
esta estrategia es esencial para validar la utilidad practica de los sistemas de [A, que no
solo deben ser capaces de reconocer una patologia especifica, sino de distinguirla frente
a otras alternativas relevantes en el contexto clinico real.

Por otro lado, se identificaron limitaciones importantes en la caracterizacion
clinica y demografica de las muestras. S6lo cuatro estudios reportaron informacion
detallada sobre edad, sexo o localizacion anatomica de las lesiones’®*"14%15! En todos
ellos se evidencié una ligera predominancia femenina, lo cual concuerda con la
epidemiologia general del LPO, una enfermedad que afecta con mayor frecuencia a
mujeres en edad media o avanzada. Las edades promedio reportadas oscilaron entre los
46y 66 anos, con porcentajes de mujeres que variaron del 52% al 64%.

En cuanto a la localizacion anatémica, la mucosa bucal fue consistentemente el
sitio mas afectado, seguido por la lengua, la encia y el paladar, lo que concuerda con

las formas clinicas més frecuentes de presentacion del LPQ3%142151

. Sin embargo, la
mayoria de los estudios incluidos no especificaron estas variables, lo cual representa
una laguna metodologica importante. La ausencia de estos datos impide evaluar si los
modelos presentan sesgos en el reconocimiento de lesiones segiin su ubicacién o
caracteristicas clinicas especificas. La caracterizacion clinica y demografica de los
casos resulta crucial no solo para comprender mejor el rendimiento de los modelos,
sino también para garantizar su equidad diagnostica ya que los sistemas de 1A
entrenados con bases de datos poco diversas pueden reproducir sesgos implicitos,
afectando su desempefio en poblaciones distintas a las de entrenamiento, por tanto, es
importante que futuros estudios incluyan de forma sistematica informacion sobre sexo,

edad, tipo clinico y localizacion anatomica, lo cual contribuiria a validar la

aplicabilidad del modelo en diferentes contextos odontoldgicos.
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2.5.3 Métodos de confirmacion diagndstica

Una dimension crucial en la construccion de modelos de IA para el diagnostico del
LPO es la forma en que se confirma el diagndstico de los casos clinicos utilizados como
entrada. En esta revision se observd que cinco estudios utilizaron la biopsia con
diagnostico histopatologico como estandar de referencia, lo que representa el gold
standard en la identificacion del LPO debido a su capacidad para revelar caracteristicas
morfologicas claves como la degeneracion de la capa basal, el infiltrado inflamatorio
en banda y la hiperqueratosis®®2%32144147  Adicionalmente, dos estudios combinaron la
biopsia con otras herramientas complementarias de diagnostico, Osipowicz et al.
integraron la biopsia con inmunofluorescencia directa (DIF), con el fin de detectar
depositos de fibrina o inmunoglobulinas en la membrana basal, lo cual contribuye a la
diferenciacion precisa del LPO frente a otras enfermedades vesiculoampollares, como
el pénfigo vulgar o el lupus eritematoso. Por su parte Idrees et al en 2022,
complementaron la biopsia con inmunohistoquimica, utilizando biomarcadores como
Ki-67 y BAX para reforzar el diagnostico y evaluar la expresion celular en lesiones
liquenoides.

Por otro lado, algunos trabajos basaron la clasificacion diagndstica en criterios
clinicos estandarizados, como el sistema propuesto por Van der Meij, aplicado por Jeon
et al., el cual permite identificar casos de LPO en funcion de signos clinicos
consensuados, sin necesidad de confirmacion histologica, este enfoque es valido en
presentaciones clinicas cléasicas, aunque puede introducir cierto grado de incertidumbre
diagndstica en ausencia de verificacion histopatologica.

Ocho estudios se apoyaron exclusivamente en el juicio clinico de especialistas, sin

mencidn a biopsia ni criterios diagndsticos validados!43146:148-153

aunque la experiencia
profesional tiene un peso importante en la practica clinica, la falta de una referencia
diagndstica objetiva puede comprometer la precision de las etiquetas utilizadas para el
entrenamiento de los modelos. Ante esta limitacion, autores como Zhang et al. y Xie
et al., implementaron protocolos estructurados de revision interobservador y anotacion

por pares, una practica que mejora la confiabilidad del proceso de etiquetado, aunque

no sustituye completamente la necesidad de una fuente diagndstica sélida y verificable,
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la calidad del etiquetado inicial es uno de los factores determinantes del rendimiento
de un modelo de IA supervisada, cuando el diagndstico de referencia es incierto o varia
entre observadores, el modelo puede aprender patrones erroneos, afectando su
aplicabilidad en la practica clinica. En este sentido, se destaca la necesidad de
establecer estandares minimos de validacion diagnostica en futuros estudios,
especialmente cuando se pretende entrenar modelos para diferenciar el LPO de otras
condiciones de apariencia similar.

Finalmente, en el caso de Soltani y Jaouadi, no se reportdé de manera explicita el
criterio de diagnostico utilizado para clasificar los casos, lo que limita la evaluacion de
la validez de las etiquetas empleadas para el entrenamiento del modelo.

2.5.4 Preparacion de los datos clinicos

En los estudios revisados se evidenci6 una importante heterogeneidad en las
estrategias aplicadas para la preparacion de los datos clinicos antes de ser introducidos
en los modelos de IA esta etapa resulta fundamental, ya que la calidad del
preprocesamiento incide directamente en la capacidad del sistema para aprender
patrones relevantes, minimizar sesgos y mejorar su desempefio en entornos clinicos
reales.

En el caso de los estudios que utilizaron imagenes clinicas, el preprocesamiento
incluyd con frecuencia el recorte de las fotografias para centrar la zona lesional, la
redimension de las iméagenes a tamafos estandarizados (como 256x256 px en Achararit
et al., 224x224 en Rashid et al., 600x600 en Xie ef al. 0 512x512 en Zhang et al., y la
aplicacion de técnicas de aumento de datos, como rotacion, escalado, traslacion o
modificacion del brillo, con el objetivo de mejorar la robustez del modelo ante
variaciones clinicas?®!43:144146.152.153 © Aloynos autores también aplicaron métodos de
estandarizacion mas avanzados, como la correccion de balance de blancos, eliminacion
de fondos irrelevantes y difuminado de rasgos faciales'®!, o la segmentacién por pixeles
anotada manualmente por clinicos calibrados'*®. En el caso del estudio de Soltani, se
optd por extraer caracteristicas visuales mediante el algoritmo SURF, generando
vectores numéricos por imagen. En cuanto a los estudios basados en histopatologia y

citologia, se emplearon procedimientos especificos como la estandarizacion digital del
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color en ldminas histologicas®, el uso del sistema ThinPrep® para citologia en base
liquida, la cuantificacion automatica con H-score y la seleccion de regiones de interés
con mas de 500 células en iméagenes citoldgicas e inmunohistoquimicas®!. Los datos
transcriptdmicos fueron preparados mediante filtrado de genes con baja expresion y
seleccion estadistica de caracteristicas relevantes®?, o por extraccién de ARN a partir
de tejidos en parafina para su anélisis por qRT-PCR'*. En estudios que integraron
datos clinicos tabulados, se aplicaron codificaciones binarias y categoéricas para
convertir informacion inmunopatoldgica en matrices compatibles con modelos
computacionales, como ocurrid en el trabajo de Osipowicz. Por otro lado, en estudios
que utilizaron uUnicamente descripciones clinicas escritas, como Uranbey et al. o
Albagieh et al., no se realizd preparacion computacional previa, ya que los datos fueron

introducidos como textos o cuestionarios clinicos simulados elaborados por expertos.

2.6 Inteligencia Artificial
2.6.1 Tipo de modelo de IA usada

Los estudios incluidos en esta revision aplicaron una variedad de enfoques de [A,
los cuales se agrupan en cuatro categorias principales: aprendizaje automatico clasico
(machine learning), redes neuronales artificiales (ANN), redes neuronales
convolucionales (CNN) y modelos de aprendizaje profundo avanzados como los
Transformers o los sistemas de lenguaje natural. Esta diversidad metodologica
responde a las diferencias en el tipo de datos clinicos empleados y al objetivo
diagndstico planteado en cada investigacion.

Dentro del grupo de aprendizaje automatico clasico, se destaco el uso de maquinas
de vectores de soporte (SVM) y modelos de regresion, particularmente en estudios
basados en datos numéricos como perfiles de expresion génica o caracteristicas
extraidas de imagenes clinicas. Por ejemplo, Bian et al. aplico SVM para clasificar
casos de LPO a partir de datos transcriptomicos, mientras que Idrees et al. en 2022
utilizé modelos estadisticos para analizar biomarcadores inmunohistoquimicos. Soltani
combind SVM con algoritmos de optimizacion para mejorar la clasificacion entre LPO

y otras lesiones bucales.
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Las redes neuronales artificiales multicapa (ANN) fueron empleadas en modelos
que integraron datos clinicos estructurados, histopatologicos o inmunopatoldgicos.
Osipowicz et al. entren6 una red neuronal con variables clinicas e inmunologicas para
predecir la presencia de LPO, mientras que Idrees ef al. en 2021 utilizéo una (ANN)
para identificar células inflamatorias en imagenes histoldgicas. Jeon ef al. también
combind este tipo de enfoque con datos de expresion génica y caracteristicas clinicas
del paciente.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) fueron el tipo de arquitectura mas
comun, especialmente en estudios que utilizaron iméagenes clinicas como datos de
entrada. Achararit ef al., Su et al., Keser et al., Xie et al. y Rashid et al. desarrollaron
modelos CNN para diferenciar lesiones de LPO respecto a otras condiciones de aspecto
similar. Estas redes tienen la capacidad de aprender directamente de las imagenes,
reconociendo patrones visuales relevantes para el diagnostico, lo cual ha demostrado
ser altamente eficaz.

Algunos trabajos exploraron arquitecturas mas avanzadas basadas en modelos tipo
Transformer, disefiadas originalmente para otras aplicaciones, pero que han sido
adaptadas al analisis de iméagenes clinicas. Zhang ef al/. emple6 un modelo Transformer
para segmentar lesiones de LPO a nivel de pixel, obteniendo resultados prometedores
en la delimitacion automatizada de lesiones. Por su parte, Vinhaligam combiné este
enfoque con una red de deteccion para clasificar multiples patologias bucales, entre
ellas el LPO.

Finalmente, dos estudios integraron sistemas de IA conversacional o modelos de
lenguaje natural. Uranbey et al. y Albagieh et al. emplearon versiones de ChatGPT
para interpretar casos clinicos redactados como descripciones narrativas o simuladas.
Este tipo de modelos puede contribuir como herramientas de apoyo diagnostico al
interpretar informacion escrita, siendo 1til en contextos educativos o en regiones con
acceso limitado a recursos tecnoldgicos. Yu ef al. también utilizd un modelo de
lenguaje previamente entrenado, el cual interactuaba con el clinico y procesaba la

descripcion antes de presentar la imagen, generando una propuesta diagnostica.
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En conjunto, los resultados sugieren que las CNN siguen siendo la estrategia mas
consolidada y efectiva en tareas de clasificacion visual de lesiones bucales, mientras
que los modelos basados en lenguaje natural representan una via emergente con
potencial para complementar la toma de decisiones clinicas, especialmente en entornos
sin infraestructura avanzada, los modelos hibridos basados en Transformers ofrecen
nuevas posibilidades para la segmentacion y analisis preciso de lesiones, aunque ain
se requieren mas estudios validados en entornos clinicos reales. En conjunto, los
hallazgos de esta revision reflejan la amplia gama de modelos de IA aplicables al
diagnodstico del LPO, desde algoritmos clésicos estructurados hasta arquitecturas
profundas capaces de analisis multimodal. Sin embargo, la eleccion del modelo debe
responder al tipo de datos disponibles, los recursos computacionales, la necesidad de
interpretabilidad y el entorno clinico en el que se pretende aplicar, se sugiere que
futuras investigaciones exploren comparaciones directas entre modelos, con base en
métricas estandarizadas, para determinar cudles ofrecen el mejor equilibrio entre
precision, velocidad, explicabilidad y costo de implementacion.

2.6.2 [Estrategias de entrenamiento de los modelos

Uno de los aspectos clave observados en esta revision fue la forma en que los
modelos de IA fueron entrenados. Esta etapa influye directamente en el aprendizaje del
sistema, su capacidad de generalizacion y su posible aplicacion clinica. De los estudios
incluidos, algunos desarrollaron modelos entrenados completamente desde cero, otros
aprovecharon arquitecturas previamente entrenadas en grandes bases de datos, y un
tercer grupo utilizo sistemas sin aplicar entrenamiento adicional, esta diversidad refleja
tanto las diferencias en los recursos disponibles como la evolucion de las estrategias
metodologicas.

Varios estudios optaron por construir y entrenar sus modelos desde el inicio,
utilizando unicamente los datos clinicos recopilados para tal fin. Este fue el caso de

32

29, 143,146—148,152,153, transcriptomas ,

modelos basados en imagenes clinicas
caracteristicas numéricas derivadas de imagenes'®, imagenes histologicas®®, datos
inmunopatologicos tabulados'#*, e incluso modelos que integraron expresion génica

con datos clinicos'#*>. En general, estos trabajos destinaron entre el 60 % y el 90 % del
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total de datos disponibles al proceso de entrenamiento, empleando particiones o
validacion cruzada para reducir el riesgo de sobreajuste. Aunque este enfoque permite
adaptar el modelo especificamente al tipo de datos clinicos, también puede limitar su
capacidad de generalizacion cuando el tamafio del conjunto de entrenamiento es
reducido. Esta situacién es comun en el &mbito odontolégico, donde atin existen pocos
repositorios publicos de imagenes bucales bien etiquetadas.

Otros estudios aprovecharon arquitecturas preentrenadas, especialmente en el caso
de las redes neuronales convolucionales aplicadas al andlisis de imdgenes. Rashid et
al. utilizé InceptionResNetV2, Xie et al. y Zhang et al. usaron una CNN basada en
ImageNet, y Vinhaligam integr6 Mask R-CNN preentrenado en COCO. Este tipo de
modelos han sido previamente entrenados con millones de imagenes generales, por lo
que ya han aprendido patrones visuales complejos y s6lo requieren un ajuste fino para
adaptarse al contexto especifico de la mucosa bucal. Esta técnica, conocida como
transferencia de aprendizaje, resulta especialmente 1til cuando se dispone de un
nimero limitado de imagenes clinicas, ya que acorta el tiempo de entrenamiento,
reduce el riesgo de sobreajuste y permite obtener resultados competitivos.

Finalmente, algunos trabajos utilizaron modelos de lenguaje previamente
entrenados por sus desarrolladores, sin aplicar procesos de entrenamiento adicional
como los realizados con datos clinicos tradicionales. Este fue el caso de Uranbey et al.
y Albagieh et al., quienes emplearon herramientas como ChatGPT en sus versiones
3.5, junto con otros sistemas conversacionales como Claude Opus, los cuales fueron
utilizados directamente para interpretar descripciones clinicas redactadas en lenguaje
natural o para responder preguntas tipo test. Estos modelos no fueron entrenados
especificamente en datos odontologicos ni ajustados con bases de casos reales, lo que
puede limitar su precision diagndstica en contextos especializados.

El estudio de Yu ef al., aunque también utilizé un modelo preentrenado, introdujo
una dinamica distinta: antes de mostrar las imagenes clinicas, se presentdé al modelo
una descripcion detallada de las caracteristicas del LPO, lo que puede considerarse una
forma de contextualizacion guiada. Aunque esta estrategia no constituye un

entrenamiento formal, si representa un intento por orientar la interpretacion del modelo
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hacia criterios clinicos relevantes. No obstante, en todos estos casos, los resultados
diagndsticos fueron inferiores a los obtenidos por modelos especificamente entrenados
con imagenes clinicas, lo que refuerza la importancia de contar con datos clinicos
especializados para el desarrollo de sistemas de apoyo diagndstico mas precisos y
confiables.

La forma en que se entrena un modelo influye profundamente en su aplicabilidad
clinica, los modelos entrenados desde cero permiten una adaptacion completa a los
datos disponibles, pero exigen bases robustas y un control riguroso. Por su parte, los
modelos preentrenados ofrecen ventajas claras en términos de rendimiento y eficiencia,
pero deben ajustarse adecuadamente al contexto clinico. Los modelos no entrenados,
como los conversacionales, abren nuevas posibilidades en educacion y asistencia

diagnostica, pero todavia requieren validacion especifica en el area odontologica.

2.7 Rendimiento diagnostico de los modelos de 1A
2.7.1 Variabilidad en el reporte de sensibilidad y especificidad.

En esta revision se observd una considerable heterogeneidad en las métricas
utilizadas para evaluar el rendimiento diagnodstico de los modelos de IA. Mientras
algunos estudios informaron claramente valores de sensibilidad y especificidad, otros
reportaron s6lo una de estas métricas, o bien utilizaron otras formas alternativas para
medir el desempefio. Por ejemplo, estudios como los de Achararit ef al., Jeon et al. e
Idrees et al. en 2021 proporcionaron analisis detallados sobre la sensibilidad y
especificidad, permitiendo una evaluacion robusta del desempefio diagndstico.
Especificamente, Achararit et al. compard tres modelos CNN, observando una alta
sensibilidad en EfficientNetB3 (96,36%), pero a costa de menor especificidad
(67,27%), mientras que el modelo ResNet152V2 logro6 la mejor especificidad (92,73%)
pero menor sensibilidad (76,36%), sugiriendo la importancia del equilibrio entre estas
métricas segun el objetivo clinico. Idrees et al. en 2022 destaco particularmente por su
excepcional desempefio, alcanzando una sensibilidad y especificidad del 100% al

combinar biomarcadores inmunohistoquimicos especificos (Ki-67 y BAX).
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En contraste, autores como Su et al., Rashid et al. y Xie et al. reportaron
unicamente la sensibilidad de sus modelos, lo que limita parcialmente la interpretacion
clinica de sus resultados. Rashid ef al. destacod especialmente el efecto critico del
preprocesamiento: con técnicas de aumento de datos alcanz6 una sensibilidad del 98%,
pero sin estas técnicas la sensibilidad cay6 hasta un 30%. Esto subraya la importancia
de optimizar las estrategias de preparacion de datos antes del entrenamiento.

2.7.2 Uso de otras métricas relevantes

Dado que no todos los estudios reportaron sensibilidad y especificidad, varias
investigaciones recurrieron a métricas diagndsticas alternativas que también aportan
informacion clinica valiosa. Soltani y Jaouadi utilizaron la exactitud como principal
métrica, mostrando una mejora gradual del rendimiento desde un modelo basico de
SVM (91,9%) hasta versiones optimizadas con algoritmos metaheuristicos (94,28%).
Por su parte, Zhang et al. empled métricas propias de segmentacion semantica como el
mloU (0,786), mPA (0,879) y un coeficiente de Dice (0,710), lo cual refleja una
capacidad de delimitar con precision las lesiones bucales. Esto indica la importancia
de adaptar las métricas a la tarea especifica que realiza el modelo (clasificacion vs.
segmentacion), ya que proporciona una comprension mas adecuada del rendimiento
clinico real.

Asimismo, algunos estudios como los de Albagieh et al. y Uranbey et al.
reportaron el desempefio cualitativamente mediante aciertos en la respuesta clinica.
Albagieh et al. compard la precision diagnostica de modelos conversacionales (66,7%)
frente al juicio experto de residentes (100%), lo que evidencia que, aunque
prometedores, los modelos basados en lenguaje natural alin requieren mejoras
sustanciales para aplicaciones clinicas fiables. Cabe destacar que el rendimiento
inferior de estos modelos podria estar relacionado con la ausencia de entrenamiento
especifico en datos clinicos odontologicos, lo cual limita su capacidad de adaptacion al
contexto especializado de la practica clinica bucal.

2.7.3 Factores que influyeron en el rendimiento diagnostico
El rendimiento diagnostico de los modelos analizados estuvo influenciado no solo

por el algoritmo o arquitectura seleccionada, sino también por aspectos relacionados
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con el tipo y calidad de los datos utilizados, el preprocesamiento aplicado y el grado de
especializacion del entrenamiento. Las redes neuronales convolucionales (CNN), por
ejemplo, demostraron un rendimiento consistentemente alto en sensibilidad y
especificidad, frecuentemente superior al 90%, especialmente cuando los modelos
fueron entrenados con imdgenes clinicas cuidadosamente preparadas y aumentadas
mediante técnicas especificas. Por el contrario, estudios basados en datos moleculares
o transcriptomicos, como el de Jeon ef al., exhibieron resultados mas variables segiin
el tipo de algoritmo aplicado, destacando modelos como Random Forest, que alcanzo
una sensibilidad del 90% y una especificidad del 80%.

El preprocesamiento fue otro factor critico, como se evidencid claramente en el
estudio de Rashid et al., donde técnicas de aumento de datos resultaron decisivas para
mantener una sensibilidad alta (98%), comparado con una reduccion dréstica en su
ausencia (30%). De igual forma, el uso de arquitecturas preentrenadas, como en los
trabajos de Rashid et al., Vinhaligam et al., Xie et al. y Zhang et al., confirmé que la
transferencia de aprendizaje ofrece importantes beneficios en términos de eficiencia y
rendimiento diagnostico, especialmente en entornos con limitaciones en la cantidad y
calidad de datos disponibles.

Por otra parte, los modelos basados en IA conversacional o lenguaje natural 4~
151 "aunque prometedores y capaces de mejorar su precision al ser contextualizados
previamente, ain no logran alcanzar el rendimiento diagndstico obtenido por los
modelos entrenados directamente con datos clinicos o imdagenes especificas, esta
brecha podria explicarse en gran medida por la ausencia de entrenamiento
especializado con datos odontoldgicos reales, sugiriendo que futuras investigaciones
deberian considerar ajustes especificos para mejorar su precision clinica.

Adicionalmente, los estudios con resultados diagnoésticos inferiores o con un
reporte incompleto de métricas como los de Albagieh et al., Uranbey ef al., Jeon et al.
y Bian et al. compartieron ciertas limitaciones metodoldgicas importantes, incluyendo
la falta de anotaciones clinicas detalladas, ausencia o insuficiencia en la segmentacion,
omisiones en técnicas de validacion robustas y la utilizacion de modelos sin

entrenamiento especifico en datos odontolégicos.
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En sintesis, tras este andlisis se desprende que los modelos de TA que alcanzaron
mejores resultados diagnosticos en LPO presentaron al menos tres caracteristicas
fundamentales en comun:

1. Datos clinicos cuidadosamente preparados y anotados, incluyendo procesos

sistematicos de segmentacion y preprocesamiento.

2. Uso de modelos robustos, ya sea por arquitecturas avanzadas como CNN
combinadas con Transformers, o mediante estrategias de entrenamiento
especializado y ajustado.

3. Conjuntos de datos clinicos estructurados y validados, que incorporaron
criterios diagnosticos claros y verificables.

Para avanzar hacia una implementacion clinica efectiva, futuras investigaciones
deberian priorizar estos aspectos como minimos metodologicos, promoviendo
adicionalmente validaciones externas multicéntricas, transparencia en la
documentacion y estandarizaciéon metodoldgica, para lograr modelos reproducibles y

aplicables de manera confiable en el contexto odontoldgico.

2.8 Analisis complementario: sesgos, limitaciones y decisiones

metodologicas
2.8.1 Consideraciones éticas y de sesgo en el uso de IA.

Aunque la TA ofrece beneficios evidentes, también plantea desafios éticos
importantes. Uno de los riesgos mas relevantes es la posibilidad de reproducir sesgos
presentes en los datos de entrenamiento, como ocurre cuando los modelos se
desarrollan con iméagenes de pacientes de una etnia, edad o sexo especificos. En esta
revision, se evidencid que pocos estudios reportaron caracteristicas demograficas
detalladas, lo cual impide evaluar la equidad diagnoéstica de los modelos analizados.

Ademas, la creciente automatizacion del diagnostico podria generar una
dependencia excesiva de la tecnologia, desplazando el juicio clinico del profesional. Es
esencial que el uso de IA en odontologia se base en un modelo de complementariedad,
no sustitucion, donde el odontdlogo siga siendo el principal responsable de la toma de

decisiones, interpretando criticamente los resultados emitidos por el sistema. También
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serd necesario desarrollar marcos regulatorios que definan claramente la
responsabilidad legal en casos de error diagnostico asistido por IA.
2.8.2 Limitaciones de la presente revision

Esta revision de alcance presenta ciertas limitaciones que deben ser consideradas
al interpretar sus resultados. En primer lugar, la heterogeneidad metodologica entre los
estudios incluidos dificult6 la comparacion directa de métricas diagndsticas, algoritmos
utilizados y tipo de datos clinicos empleados. Algunos estudios no reportaron
sensibilidad ni especificidad, lo que restringié el analisis cuantitativo comparativo.

Asimismo, el campo de la A aplicada a la patologia bucal es todavia incipiente,
por lo que gran parte de los estudios analizados corresponden a disefios exploratorios
o preliminares.
2.8.3 Consideraciones sobre estudios excluidos

Durante el proceso de busqueda y seleccion de estudios, se identifico una revision
sistemadtica reciente realizada por Tiwari et al.* titulada Artificial Intelligence’s Use in
the Diagnosis of Mouth Ulcers, la cual abordaba la aplicacion de IA en diversas
lesiones ulcerativas bucales, incluyendo el LPO dentro de un conjunto mas amplio de
patologias como el pénfigo vulgar, tlceras aftosas recurrentes, lupus, OSCC y herpes
simple. Aunque el estudio cumple con criterios metodologicos aceptables y recoge
hallazgos interesantes sobre el potencial de la IA en este &mbito, fue excluido de esta
revision debido a su enfoque amplio y poco especifico sobre el diagndstico del LPO.

2930147 que ya fueron analizados de

Ademas, dicho articulo incluye tres estudios
forma individual y en mayor profundidad en esta tesis, sin aportar datos nuevos o
interpretaciones clinicas adicionales. La informacion contenida en Tiwari et al.
Resultd, en algunos casos, redundante o menos detallada, especialmente respecto a las
caracteristicas de entrenamiento, fuentes de datos clinicos o validacion de los modelos.

Por estas razones, se optd por su exclusion, priorizando estudios que abordaran de

forma mas directa, especifica y profunda la aplicacion de IA en el diagnostico del LPO.

Conclusiones
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Se evidenci6 que la IA puede alcanzar un desempefio diagnostico elevado en el
reconocimiento de LPO, con valores de sensibilidad y especificidad superiores
al 85 % en la mayoria de los estudios revisados, lo que refuerza su utilidad como
herramienta complementaria en el diagnostico clinico.

Los modelos de IA maés utilizados fueron las redes neuronales convolucionales
(CNN), especialmente aplicadas sobre imagenes clinicas.

Los tipos de datos clinicos utilizados como entrada fueron variados, destacando
las imagenes clinicas de lesiones bucales como la fuente mas frecuente, también
se emplearon imdagenes histopatologicas, citologias liquidas, matrices
transcriptdmicas, datos inmunoldgicos, casos clinicos simulados 'y
descripciones estructuradas.

Los estudios con mejor rendimiento diagndstico combinaron multiples
practicas metodologicas, como la preparacion adecuada de los datos
(segmentacion, normalizacion y aumento de datos), el uso de criterios
diagnodsticos  validados  (biopsia,  inmunofluorescencia directa) y el
entrenamiento riguroso del modelo (validacion cruzada, ajuste fino de modelos
preentrenados o entrenamiento desde cero).

Se constatdo una falta de estandarizacion en el disefio y validacion de los
modelos, asi como una escasa caracterizacion demografica de las muestras en
algunos estudios, lo cual podria generar sesgos en el reconocimiento de lesiones
segun edad, sexo o localizacion anatomica.

La aplicacion de la A en el diagndstico del LPO representa una oportunidad
para mejorar la precision diagnostica en odontologia, pero su implementacion
clinica requiere validar los modelos en contextos reales, garantizar la calidad
de los datos de entrada y formar al personal en el uso ético y responsable de
estas herramientas.

En la practica odontologica, la IA podria integrarse como herramienta de apoyo
en la deteccion temprana de lesiones mucosas sospechosas, favoreciendo la

referencia oportuna y reduciendo errores diagnosticos.
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En el ambito académico, estos modelos pueden utilizarse como recursos
innovadores en simulaciones clinicas, brindando retroalimentacion objetiva y
fortaleciendo el razonamiento diagnéstico de los estudiantes, ademas de
familiarizarlos con tecnologias emergentes que formaran parte de su futuro

profesional.

Recomendaciones

Validar los modelos de TA en contextos odontoldgicos reales, incluyendo
diferentes tipos de pacientes, caracteristicas anatdmicas y condiciones clinicas,
a fin de garantizar su aplicabilidad y reproducibilidad.

Promover el uso de sistemas de IA como herramientas complementarias y no
sustitutivas del juicio clinico, especialmente en la evaluacion de lesiones
mucosas con sospecha de LPO, para mejorar la precision diagndstica y la
referencia oportuna.

Asegurar que los datos clinicos utilizados para entrenar e implementar modelos
de IA provengan de fuentes verificadas y estén acompafiados de una
confirmacion diagndstica confiable, para reducir el riesgo de sesgos.

Integrar progresivamente contenidos relacionados con IA en los programas de
pregrado y postgrado en odontologia, enfocados en su aplicacion clinica,
principios éticos y andlisis critico de sus resultados.

Fomentar la estandarizacion de los procesos de recoleccion, anotacion y
preparacion de datos clinicos en investigaciones con IA, a fin de facilitar la
comparacion entre estudios, mejorar la reproducibilidad y elevar la calidad
cientifica en este campo.

Explorar el uso combinado de diferentes tipos de datos clinicos (imégenes,
histologia, expresion génica, descripciones clinicas) en modelos multimodales
de IA, lo cual podria aumentar la precision y profundidad del analisis

diagndstico en lesiones bucales complejas como el LPO.
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