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RESUMEN

Introduccion: El enfisema es una forma de enfermedad pulmonar obstructiva
cronica (EPOC), siendo la cuarta causa de deceso en el mundo. La radiologia ha
tenido grandes avances, destacando el uso de la inteligencia artificial (IA) en la
tomografia computarizada de baja dosis (TCBD).

Objetivo: Mapear la evidencia disponible sobre la utilidad de la inteligencia
artificial en la mejora del diagndstico de enfisema pulmonar por tomografia
computarizada de baja dosis.

Metodologia: Se elaboré una revision de alcance siguiendo las directrices del
Instituto Joanna Briggs (JBI). Se incluyeron estudios publicados desde el 2019
hasta el afio 2024. La busqueda se realiz6 en bases de datos como Embase,
Medline, Clinical Key, Scielo, LILACS, Cochrane y literatura gris. Los articulos
fueron evaluados en forma independiente para su inclusion y las decisiones
discordantes se tomaron por consenso y ayuda de un cuarto revisor.

Resultados: Se incluyeron 10 estudios. La evidencia mostrd que los algoritmos de
aprendizaje profundo (Deep Learning) mejoraron significativamente la calidad de
imagen al reducir el ruido en protocolos de baja dosis. Asimismo, la
cuantificacion automatizada del enfisema demostrd una correlacién superior con
la mortalidad y la obstruccion del flujo aéreo en comparacion con la evaluacion
visual tradicional.

Conclusiones: La inteligencia artificial es una herramienta util que permite
transformar la TCLD de un método de cribado cualitativo a uno cuantitativo,
mejorando la precision diagnostica y la estratificacion del riesgo en pacientes con
enfisema.

Palabras clave: Inteligencia artificial, aprendizaje profundo, enfisema pulmonar,

tomografia computarizada de baja dosis.



ABSTRACT

Emphysema is a form of chronic obstructive pulmonary disease (COPD) and is
the fourth leading cause of death worldwide. Radiology has made significant
advances, notably the use of artificial intelligence (AI) in low-dose computed
tomography (LDCT).

Objective: To map the available evidence on the usefulness of artificial
intelligence in improving the diagnosis of pulmonary emphysema by low-dose
computed tomography.

Methodology: A scoping review was conducted following the Joanna Briggs
Institute (JBI) guidelines. Studies published from 2019 to 2024 were included.
The search was conducted in databases such as Embase, PubMed, Clinical Key,
Cochrane, and grey literature.

Results: 10 studies were included. Evidence showed that deep learning
algorithms significantly improved image quality by reducing noise in low-dose
protocols. Furthermore, automated emphysema quantification demonstrated a
superior correlation with mortality and airflow obstruction compared to traditional
visual assessment.

Conclusions: Artificial intelligence is a useful tool that transforms LDCT from a
qualitative screening method into a quantitative one, improving diagnostic

accuracy and risk stratification in patients with emphysema.

Keywords: Artificial intelligence, deep learning, pulmonary emphysema, low-

dose computed tomography



I. INTRODUCCION

El enfisema es una forma de enfermedad pulmonar obstructiva cronica (EPOC)
que se caracteriza por la dilatacion y destruccion gradual de los alvéolos del
pulmoén, lo que reduce la elasticidad del tejido pulmonar y provoca una
obstruccion irreversible del flujo aéreo (1). Esta pérdida de la arquitectura
pulmonar tiende a generar bullas, un espacio aéreo de mas de 1 cm, como
resultado del dafio del parénquima pulmonar (2).

Segtin el Estudio de la Carga Global de Enfermedad de 2016, se estima que hubo
251 millones de personas con EPOC a nivel mundial. Cerca del 90 % de las
muertes que estan relacionadas con la EPOC tienen mayor prevalencia en paises
de ingresos bajos y medios (3)(4). El tabaquismo causa mas del 70% de los casos
de EPOC en paises de ingreso alto. En paises de ingreso medio y bajo, el consumo
de tabaco representa del 30-40% de los casos, ademds la contaminacion del aire
en lugares cerrados representa un importante factor de riesgo (5).

En septiembre de 2015, la Region Callao report6 642 casos de EPOC atendidos en
establecimientos del MINSA, un 41.4% mas que los 454 casos del mismo periodo
de 2014. Del total, 84.27% (541 casos) eran de la region, un 39.43% mas que el
afio anterior (388 casos), aunque la tendencia regional y en la mayoria de los
distritos, salvo Carmen de la Legua, es a la baja. Los distritos con mas casos son
Callao (72.46%) y Ventanilla (11.28%), con las mayores tasas de incidencia en
Callao (97.49 por 100,000 hab.) y Carmen de la Legua (97.32 por 100,000 hab.).
El 15.73% de los casos provienen de otros distritos de Lima y regiones como

Cajamarca y Arequipa. Los mayores de 60 anos representan el 67.65% de los



casos, y se reportaron 60 fallecidos (1.59%), la mitad en Callao y 69% en este
grupo etario. La Direccion Regional de Salud promueve estilos de vida saludables
y planea optimizar el diagndstico mediante espirometrias (6).

La tomografia computarizada (TC) permite valorar en vivo el enfisema pulmonar
a nivel macroscopico. (7) bajo ese mismo contexto la TC de baja dosis ha
emergido como una alternativa prometedora para el diagnostico de enfisema
pulmonar, especialmente en programas de cribado, ya que reduce la exposicion a
radiacion en comparacion con la TC normal. Mientras que una TC de torax
estandar puede administrar una dosis efectiva de radiacion de 5-8 mSv, una TC de
baja dosis reduce esta exposicion a 1-2 mSv (10). Haciendo importante su uso ya
que se estima que la TC estandar es causante del 5% de canceres diagnosticados
anualmente en Estados Unidos, y que la TC de torax es la segunda causa de
cancer por radiacion, solo por detras del estudio de abdomen o pelvis (11).

La inteligencia artificial (IA) se define como la habilidad de los sistemas
computacionales para realizar tareas que usualmente demandan criterio propio de
las personas, como el aprendizaje, el razonamiento y el reconocimiento de
patrones, mediante algoritmos que procesan datos de manera autéonoma. Los
algoritmos de IA, como las redes neuronales convolucionales (CNN), han
demostrado un rendimiento sobresaliente en el diagnostico del enfisema pulmonar
mediante TC. Estudios recientes han reportado una mejora en la clasificacion mas
temprana de los niveles de gravedad leve de EPOC que pasan desapercibidos
mediante pruebas de funcion pulmonar convencionales (12).

En este contexto, la IA cumple un rol fundamental, destacdndose principalmente

el deep learning (DL). El cual ha evolucionado la interpretacion de estudios al



permitir el analisis automatico de grandes volimenes de informacion con mayor
exactitud (8). Su importancia se basa en la capacidad de identificar hallazgos
impercentibles, reducir la variabilidad que hay entre observadores y acelerar el
diagnostico, ya que es altamente valioso en enfermedades complejas como el
enfisema pulmonar, donde una interpretacion manual de los volumenes puede ser
subjetiva deacuerdo al observador (9).

En radiologia, interpretar los estudios es una tarea cognitiva central que combina
la percepcion visual con el estado clinico del paciente. El machine learning (ML)
es un subtipo de inteligencia artificial que utiliza procesos matematicos capaces de
aprender y entrenar a partir de datos; sin embargo necesita que el ser humano
seleccione qué propiedades son importantes para el analisis. En cambio, el
aprendizaje profundo es una evolucion del ML que emplea redes neuronales con
muchas capas, capaces de extraer por si mismas las caracteristicas de los datos, lo
que lo hace especialmente util en radiologia para interpretar imagenes complejas,
aunque demanda grandes volumenes de datos y alto poder computacional (13).
Tanto los modelos de deep learning como los de machine learning ofrecen una
alta precision diagnostica en la deteccion de EPOC a través de imagenes de CT.
Aunque el uso del enfoque Multiple-Instance Learning (MIL) dentro de los
modelos DL podria proporcionar una ligera mejora, no hay evidencia estadistica
fuerte que respalde una superioridad clara de un enfoque sobre el otro (8).

Se realiz6 una revision de la literatura y se hallaron 2 revisiones sistematicas que
han explorado el uso de la IA en el diagndstico de la EPOC, aunque no se centran
especificamente en el enfisema pulmonar ni en la TC de baja dosis. Por ejemplo,

una revision sistemdtica y metaanalisis sobre aprendizaje automatico y profundo



en el diagnostico de EPOC basado en TC encontré que los algoritmos de 1A
mejoran la precision diagnostica, pero se enfoco principalmente en caracteristicas
generales de la EPOC, como la obstruccion de vias respiratorias, sin abordar
especificamente el enfisema (14).Otra revision sistematica sobre tecnologias
digitales y algoritmos de IA en EPOC destacd aplicaciones en monitoreo y
manejo clinico, pero incluyé diversas modalidades de diagnostico, no
exclusivamente TC de baja dosis ni enfisema (15).

Pese a los avances en el diagnostico por radiologia, el diagndstico temprano del
enfisema pulmonar sigue siendo un reto clinico, especialmente en pacientes
asintomadticos o con funcion pulmonar preservada. La tomografia computarizada
de baja dosis, ofrece una oportunidad uUnica para identificar cambios
enfisematosos sin someter al paciente a altas dosis de radiacion. La incorporacion
de inteligencia artificial en este proceso ha demostrado un alto potencial para
mejorar la sensibilidad diagnostica, automatizar la cuantificacion del dafio
pulmonar y optimizar la toma de decisiones clinicas. Sin embargo, la
interpretacion visual convencional es subjetiva, consume tiempo y depende de la
experiencia del radidlogo. Ante esto, la [A emerge como una herramienta clave
para superar estas limitaciones, al permitir una deteccion y cuantificacion
objetiva, automatizada y reproducible del enfisema, por lo que se subraya la
necesidad de una sintesis especifica sobre la utilidad de la IA en la mejora del
diagnostico de enfisema pulmonar por TC de baja dosis, justificando la presente
revision exploratoria.

Por lo expuesto se plantea la siguiente pregunta de investigacion ;Cual es la

evidencia disponible sobre la utilidad de la inteligencia artificial en la mejora del



diagnostico del enfisema pulmonar mediante tomografia computarizada de baja
dosis?
II. OBJETIVOS
Objetivo General
e Mapear la evidencia disponible sobre la utilidad de la inteligencia
artificial en la mejora del diagndstico de enfisema pulmonar por
tomografia computarizada de baja dosis.

Objetivos Especificos

e Identificar la evidencia disponible sobre la utilidad de la inteligencia
artificial en la adquisicion de imagenes mediante tomografia
computarizada de baja dosis en el diagnostico de enfisema pulmonar.

e Explorar la evidencia disponible sobre la utilidad de la inteligencia
artificial en la mejora del procesamiento de imagenes por tomografia
computarizada de baja dosis para el diagnostico de enfisema pulmonar.

e Describir el aporte de la inteligencia artificial en la interpretacion
diagnostica automatizada de enfisema pulmonar mediante tomografia

computarizada de baja dosis



IIL.MATERIALES Y METODOS

El proyecto se desarrollé siguiendo la normativa de la UPCH version
01.00/06.05.2024, asi mismo se aplicaron las guias de Joanna Briggs Institute y la
declaracion Prisma ScR para revisiones de alcance. El protocolo fue revisado por
el equipo de investigacion y registrado en el Sistema descentralizado de
Informacion y Seguimiento a la Investigacion (SIDISI), con codigo 219805 de la
Direccion Universitaria de Investigacion, Ciencia y Tecnologia (DUICT), carta de
aprobacion nimero CAR-DUARI-0533-25.

3.1 Diseiio de estudio

Este estudio es una revision de alcance que se desarrollo segln las directrices del
Instituto Joanna Briggs (JBI), utilizando el JBI Manual for Evidence Synthesis
2024. Este disefio se selecciono por su capacidad para mapear sistematicamente la
literatura cientifica. criterios de inclusion y exclusion, y una estrategia de
busqueda sistematica, exhaustiva y transparente en base de datos relevantes y
literatura gris.

La revision se estructura con la pregunta de investigacion se enfoca en el marco
de PCC (Poblacion, Concepto, Contexto).

Poblacion: Pacientes adultos con sospecha o diagndstico de enfisema pulmonar.
Concepto: Uso de la inteligencia artificial en el diagnostico de enfisema
pulmonar mediante tomografia computarizada de baja dosis.

Contexto: Atencion ambulatoria en entornos clinicos u hospitalarios con
diferentes capacidades resolutivas.

DEFINICION OPERACIONAL DE LAS VARIABLES EN EL ANEXO 3



3.2 Criterios de inclusion

e Estudios que incluyan pacientes adultos mayores de 18 afios con
diagnostico o sospecha de enfisema pulmonar

e Estudios que incluyan el uso de la inteligencia artificial en el diagndstico
de enfisema pulmonar mediante tomografia computarizada de baja dosis.

e Estudios de metodologia observacional descriptivos o analiticos caso
control, cohorte, ensayos clinicos.

e Literatura gris que incluyan tesis, informes, documentos publicados por
agencias de salud o universidades, siempre que cumplan con los criterios
de inclusion.

e Estudios publicados desde el 2019 hasta el ano 2024

e Seincluyeron estudios en inglés, portugués y espaiol.

3.3 Criterios de exclusion

e Estudios con informacion incompleta.

e Publicaciones de editoriales, blogs, comentarios o respuestas, cartas al
editor, revisiones sistematicas

3.4 Estrategias de busqueda

Se obtuvo la aprobacion del Comité de Etica el 16 de octubre para iniciar la

ejecucion. Se realizo la busqueda desde el 17 de octubre al 20 de noviembre

del 2025. Se identificaron articulos relacionados al tema y se extrajeron

palabras clave iniciales y términos controlados como DeCS/MeSH para

realizar la busqueda con operadores booleanos.

3.4.1 Fuente de informacion

Se realizd la busqueda en base de datos como MEDLINE (via PubMed),

Embase (via Ovid), ClinicalKey, Scielo, LILACS, Cochrane y literatura gris



abarcando articulos publicados entre 2019 y el afio 2024.

La seleccion de la evidencia se realizdo por medio de los titulos y resimenes,
para posteriormente evaluarlo a texto completo, las busquedas se
documentaron y gestionaron usando ZOTERO 7.0.11 con el fin de identificar
los textos duplicados, documentando el proceso en el diagrama prisma-ScR,
microsoft excel para la creacion de tablas y extraccion de resultados, microsoft
power point para la creacion del prisma.

Los 3 revisores (YCM, RMA y ACS) analizaron de forma independiente estos
estudios, los datos fueron extraidos y presentados en un cuadro que incluia:
autor, pais, afio de publicacion, objetivo, metodologia, modelo de equipo, tipo

de IA, niimero de imégenes, utilidad de la IA y los principales hallazgos.

IV.RESULTADOS

La Tabla 1 muestra el proceso de revision de la literatura, el cual culmin6 con la
inclusion de 10 articulos cientificos que cumplieron estrictamente con los criterios
de elegibilidad establecidos. Los afos 2022 y 2024 representan cada uno el 30 %
del total, evidenciando un incremento reciente en la investigacion sobre el uso de
inteligencia artificial para la cuantificacion del enfisema mediante tomografia
computarizada de baja dosis. El 20 % de los estudios corresponde al afio 2020, el
afio 2019 y 2023 suma 10% cada uno.

Los estudios provienen mayoritariamente de paises con una alta taza de
investigacion biomedica, se encontrd que Asia tuvo 5 articulos, Europa con 4 y

finalmente América con 1 Tabla 2. Esta distribucion reflejo el la importancia



global por mejorar los programas de cribado de cancer pulmonar mediante el uso
de tecnologias convergentes.

En cuanto a la metodologia de las publicaciones, se observd una mayoria de
estudios de verificacion diagnostica de algoritmos de IA utilizados en cohortes
retrospectivas, también se observaron estudios transversales comparativos que
compararon el desempeno de la IA contra al estdndar clasico de diagnostico
radiolégico, como la evaluacion visual de radidlogos expertos. Los algoritmos de
IA evaluados abarcaron desde redes neuronales convolucionales para la
reconstruccion de las imagenes hasta arquitecturas de aprendizaje profundo
elvaorados para la cuantificacion automatica de todos los tipos de enfisema
Tabla 3.

De los articulos incluidos, el tipo de inteligencia artificial con mayor relevancia
fue el Deep Learning. Se clasificaron dos grandes grupos: algoritmos que se
crearon especialmente para investigacion (modelos modificables basados en
Attention-based MIL, Multiple Instance Learning y U-Net) y algoritmos
comerciales que se encuentran disponibles en el mercado de las casas comerciales.
En esta investigacion se encontraron diferentes modelos comerciales como: DLIR
o TrueFidelity de la marca GE Healthcare utilizado por Ferri (21); ClariCT.Al o
ClariPi Inc. aplicado en la competencia de Choi (25); A-view COPD o Coreline
Soft aplicado en el estudio de Park (19), Ledda (26); y finalmente AiCE de la
marca Canon Medical Systems, mencionado en estudios de reconstruccion de baja
dosis. El resto de los articulos emplearon principalmente arquitecturas de deep

learning personalizadas sin nombre comercial especifico.



En los 10 estudios incluidos, la inteligencia artificial demostr6 un buen
rendimiento diagnostico para la deteccidon y cuantificacion del enfisema pulmonar
en LDCT. Los articulos que evaluaron métricas diagnosticas reportaron los
siguientes valores: Nagaraj (23) obtuvo un AUC de 0,90 = 0,05 (dataset
equilibrado) y una sensibilidad del 88 % con minlP de 11 mm; Fuhrman (24)
alcanz6 un AUC de 0,94 + 0,04 mediante attention-based Multiple Instance
Learning para clasificar presencia/ausencia de enfisema. Choi (25) reportaron un
AUC de 0,749 (IC 95 %: 0,710-0,786) para predecir obstruccion al flujo aéreo con
la cuantificacion automatica (%LAA-950), superior al AUC de 0,708 obtenido
con la evaluacién visual. Aunque la mayoria de los estudios se centraron en
métricas de acuerdo continuo (ICC entre 0,90 y 0,94) y correlacion (r = 0,999), los
valores de AUC y sensibilidad encontrados indican un excelente desempefio de
los algoritmos de deep learning para la deteccion oportunista de enfisema.

4.1 Utilidad de la inteligencia artificial en la mejora de la adquisicion

En la Tabla 4 se sintetizan los hallazgos principales respecto a la utilidad de la IA
en la adquisicion de imagenes.

El andlisis de la evidencia correspondiente a la primera variable reveld que la
aplicacion de algoritmos de aprendizaje profundo en la fase de adquisicion y
reconstruccion fue determinante para superar las limitaciones fisicas de la
tomografia computarizada de baja dosis (LDCT). Los articulos coincidieron en
que la baja de la dosis de radiacion utilizada, necesaria para el cribado de la
poblacion, ocasionaba artefactos en la imagen y un aumento del ruido, el cual
modificaba los estandares de atenuacion (Unidades Hounsfield - HU) y alteraba la

correcta lectura de una densitometria pulmonar por TC.
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Especificamente, los articulos de Park (19), Bak (20), Jin (27) comprobaron la
efectividad de las técnicas de conversion de kernel (conversion de filtro) basadas
en redes neuronales. Estos autores describieron que los estudio obtenidos con
protocolos de alta resolucion usando kernels duros, como B50f, exelentes para
estudiar la via aérea pero que genera ruedo para evaluar el parénquima pulmonar,
podian ser modificadas digitalmente por la IA para simularr las caracteristicas que
da una reconstruccion con kernel suave como B31f. Este procesamiento consiguid
rectificar la sobreestimacion del indice de enfisema pulmonar originado por el
ruido, adaptando asi las mediciones de LDCT con estudios de dosis estandar.

Por otra parte, Ferri (21) y Wang (22) estudiaron algoritmos de reconstruccion
nativa basadas en aprendizaje profundo (Deep Learning Image Reconstruction -
DLIR). Sus resultados indicaron que el DLIR super6 estadisticamente a los
métodos tradicionales de reconstruccion iterativa (ASIR-V o HIR) en términos de
relacion sefal-ruido (SNR) y relacion contraste-ruido (CNR). Ferri (21)
destacaron que el DLIR de alta potencia (High-strength) permitié obtener
mediciones volumétricas del enfisema (%LAA-950) con una variabilidad intra-
sujeto significativamente menor, preservando la textura del tejido pulmonar sin el
efecto de "suavizado excesivo" tipico de los filtros iterativos convencionales.

4.2 Utilidad de la inteligencia artificial en la mejora del procesamiento

En la Tabla 5 se evidencia la utilidad de la inteligencia artificial en la mejora del
procesamiento de imagenes.

En lo referente a la variable de procesamiento, la literatura analizada evidenci6 un
cambio de paradigma desde los métodos de segmentacion manual hacia sistemas

automatizados basados en Deep Learning, capaces de gestionar la complejidad de
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la anatomia pulmonar con mayor robustez. Los estudios se centraron en validar
arquitecturas de redes neuronales que pudieran identificar patrones de enfisema
(centrilobulillar, paraseptal, panlobulillar) incluso en presencia de ruido o
patologias coexistentes.

Nagaraj (23) aportaron evidencia sobre la importancia del pre-procesamiento de
datos mediante estrategias de Disease-Specific Augmentation. Su estudio
demostrd que entrenar a las redes neuronales utilizando proyecciones de minima
intensidad (minIP), una técnica que resalta las 4areas de baja densidad
correspondientes al aire atrapado, incremento la sensibilidad de los modelos para
detectar focos incipientes de destruccion alveolar. Esto logrd que el algoritmo sea
menos susceptible a las aletraciones estocasticas del ruido cuantico en los estudios
de baja dosis.

En contraste, Fuhrman (24) y Orting (28) informaron conclusiones prometedoras
basadas en el rendimiento del algoritmo de entrenamiento. Fuhrman adopt6é un
clasificador a nivel de instancia utilizando un enfoque de Multiple Instance
Learning (MIL), mientras que Orting (28) evalud el uso de MIL con etiquetas
débiles (proporciones globales de enfisema) y determiné que proporciona un
rendimiento similar a la segmentacion manual sin necesidad de anotaciones
detalladas pixel a pixel. En contraste con los métodos supervisados estandar que
dependen de una elborada y dificultosa anotaciéon manual pixel a pixel de la
enfermedad por parte de los medicos radidlogos radidlogos, Al aprender
directamente a partir de las etiquetas diagnoésticas globales de Fuhrman (24), el
modelo MIL pudo clasificar la presencia de enfisema a nivel del paciente con un

AUC superior a 0,90. Por otra parte, un estudio de Choi (25) realizé un aspecto de
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desafio y comparé siete algoritmos, mostrando un alto grado de concordancia
interna (Coeficiente de Correlacion Intraclase > 0,90); sin embargo, la
generalizacion a datos externos sigue siendo un reto, ya que la cuantificacion de la
cuantificacion febril difiere segin el grosor de corte utilizado para el

procesamiento de las imagenes.

4.3 Utilidad de la inteligencia artificial en la mejora de la interpretacion de
imagenes

En la Tabla 6 se evidencia la utilidad de la inteligencia artificial en la mejora de
la interpretacion de imagenes.

Por tultimo, para la interpretacion diagnoéstica, los resultados validaron que la
fusion de IA es mas que una deteccion basada en datos, sino un estratificador de
riesgo clinico, con un rendimiento significativamente mejor en comparacién con
la evaluacion cualitativa clinica. A largo plazo, estas investigaciones
longitudinales y comparativas permitieron definir relaciones estadisticamente
significativas entre los resultados cuantitativos de la IA y resultados clinicos
relevantes, como la obstruccion bronquial y la mortalidad.

En el estudio (19), Park y cols. demostraron que el volumen de enfisema medido
mediante IA en la TC de baja dosis fue un predictor independiente de mortalidad a
largo plazo (Razén de Riesgo significativa), incluso cuando se ajustd por edad e

historial de tabaquismo.

Aun asi, Ledda (26) encontré un obstaculo importante para la aplicacion

universal: la variabilidad entre escaneres. Sus resultados mostraron que, aunque la
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IA era precisa, los valores reales del volumen de enfisema diferian
considerablemente segun el fabricante del escaner de TC (GE, Siemens, Philips),
sugiriendo la necesidad de generar y aplicar protocolos de armonizacion de los
datos crudos antes de utilizar estos indicadores para tomar decisiones

longitudinales o clinicas de los pacientes.

V. DISCUSION

Esta revision de alcance organizo la evidencia sobre la IA aplicada a la TC de baja
dosis, que se sabe que supera las limitaciones técnicas asociadas con el ruido, pero
también una gran heterogeneidad de los resultados basada en la arquitectura del
algoritmo y el disefio del estudio. En resumen, las implicaciones de los resultados
son que la conversion de kernels y la reconstruccion basadas en aprendizaje
profundo son importantes para estabilizar los valores de atenuacion pulmonar. Sin
embargo, al comparar los articulos, se observa que la eficacia varia entre ellos , ya
que depende mucho del estandar de referencia que se utilizé y la heterogeneidad
entre los equipos tomograficos.

El punto tedrico de mayor debate en la mayoria de los articulos seleccionados se
refiere a la precision absoluta de la cuantificacion. Por un lado, Bak (20) y Jin
(27) muestran que la normalizacién de nucleos mediante aprendizaje profundo
mejora de forma notable la reproducibilidad del indice de enfisema entre controles
provenientes de distintos pulmones, fuertemente correlacionado con la tomografia
computarizada de dosis estandar. Sin embargo, en contraste con este hallazgo,
aunque los algoritmos de reconstruccion (DLIR-H) aumentan eficazmente la

relacion entre la sefial y el ruido, aun persiste una sobreestimacion de 10% en el
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volumen de enfisema comparandolo con el estindar de referencia filtrado
utilizado. Mas criticamente atn, Wang (22), observo, si bien la calidad de la
imagen mejoraba, el DLR también empeoraba la visualizacion de las lesiones de
baja atenuacion (como el enfisema leve), de modo que era estadisticamente
inferior a la tomografia de dosis estdndar, lo que respalda la posibilidad de que la
IA suavice la textura del parénquima y oculte la enfermedad temprana.

La otra fuente importante de variabilidad identificada es la consistencia del
escaner. Park (19) utilizé la adaptacion de kernel en una gran cohorte para
predecir con precision la mortalidad, Ledda (26) demostraron que el acuerdo al
cuantificar el enfisema se reduce a “moderado” al comparar resultados entre
protocolos de dosis baja y ultra baja, o al cambiar el proveedor del escaner. Esto
es consistente con el desafio planteado por Choi (25), quien subraya las
complejidades de extrapolar algoritmos de IA a partir de datos multicéntricos que
utilizan hardware heterogéneo. No obstante, Nagaraj (23) proporciona un medio
tecnoldgico para resolver esta variacion mediante el uso de espesores de corte
particularmente amplios en proyecciones de minima intensidad (minlP), lo que
mejord la sensibilidad del modelo hasta el 88%, probando asi que el pre-
procesamiento especifico del enfisema puede homogeneizar el rendimiento de los
algoritmos de IA.

Estos resultados, en respuesta a la pregunta de investigacion, confirman que la
LDCT asistida por IA es una herramienta factible, pero su utilidad clinica depende
del objetivo final. Si se busca la prediccion clinica, los resultados son sélidos:
Park (19) demostré que la cuantificacion automatizada es un predictor

independiente de mortalidad y de complicaciones respiratorias superior a la

15



evaluacion visual. Sin embargo, si el objetivo es la precision anatomica a nivel
milimétrico, los estudios de Orting (28) sugieren que no es necesario un
etiquetado perfecto a nivel de voxel, ya que las etiquetas débiles (proporciones
globales) permiten entrenar modelos con un rendimiento comparable al de los
expertos humanos. Esto significa que la TA se conviertela LDCT de una
herramienta de cribado oncoldgico a una herramienta de diagnosticode EPOC,
validando su implementacion oportunista sin radiacion adicional.

Es evidente que la evidencia actual presenta limitaciones. La la mayoria de los
estudios, entre elloslos de Fuhrman (24), Bak (20), son unicéntricos y
retrospectivas, lo que introduce sesgos de seleccion. Ademads, Ferri (21)
reconocen que no Existe un verdadero “Gold Standard” histologico, por lo que
depende de comparaciones con otras imagenes de TC, las cuales también tienen
margen de error. Finalmente la variabilidad de los umbrales de referencia y la
falta de estandarizacionde los protocolos de adquisicion entre los estudios de
Ledda (26) , Wang (22). Para Proximas investigaciones, se sugiere dar prioridad a
ensayos prospectivos que permitan validar algoritmos uniformes para superar las
barreras de interoperabilidad identificadas por Choi (25), Ledda (26). También, se
sugiere estudiar arquitecturas de aprendizaje débilmente supervisado, tal como lo
plantea Orting (28), para aprovechar amplios volumenes de datos clinicos sin
tener la necesidad de costosa segmentacion manual, y evaluar si la deteccion de
enfisema mediante algoritmos como Transfer AMIL de Fuhrman et al. (24), se
traduce en intervenciones clinicas tempranas que mejoran la supervivencia del

paciente.
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VI.LIMITACIONES

Si Bien los hallazgos han sido consistentes, es importante reconocer las varias
limitaciones que son incorporadas al disefio de esta revision de alcance, asi como
a la naturaleza de la evidencia primaria analizada.

En primer lugar, se observo una marcada heterogeneidad metodologica entre los
estudios incluidos, que variaron entre validaciones técnicas de algoritmos, analisis
retrospectivos de cohortes de cribado y competencias.de software (desafios). Esta
variabilidad en los criterios de inclusion y en las métricas para evaluar el
rendimiento restringid la capacidad de realizar una comparacion directa, por lo
cual el analisis se limitd a una descripcion cualitativade las tendencias
tecnologicas y clinicas.

Asimismo, se observd como una limitante transversal, la dependencia de
estandaresde referencia imperfectos al examinar la validez de los estudios
primarios. En la mayoria de los estudios, se parecen como referencia estandar la
evaluacion visual por parte de radidlogos o pruebas funcionales (espirometria).
Estos Los métodos, aunque sean la préctica clinica habitual, tienen un grado
intrinseco de subjetividad y variabilidad entre observador que podria introducir
sesgos en el entrenamiento de los modelos. Por altimo, un limite implicito de la
evidencia analizada se encuentra en el punto de referencia utilizado para la
validacion. La mayoria de los algoritmos se compararon con la evaluacion visual
de expertos o con tomografias dosis estandar, que son Gold Standards
imperfectos. La literatura sefiala que no se puede confirmar inequivocamente la
presencia de enfisema, por la ausencia de una correlacion histopatologica, si las

areas de baja atenuacién observadas corresponden siempre a una destruccion
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alveolar irreversible o son propiamente fenomenos funcionales de atrapamiento
aéreo.

Una limitacién critica que se desprende de la evidencia técnica es la
inconsistencia de la generalizacion de los modelos frente a la variabilidad de los
equipos de tomografia. Se ha observado que muchos de los algoritmos de
aprendizaje profundo se desarrollaron y se probaron en conjuntos de datos
procedentes de un numero limitado de fabricantes de escaneres o con protocolos
de reconstruccion especificos. Esta dependencia del espacio de datos implica que
la precision de la cuantificacion del enfisema puede degradarse cuando se aplican
estos modelos en centros con tecnologias variables o protocolos de dosis no
estandarizados lo cual limitae la validez externa de los resultados obtenidos.
Finalmente, como propias limitaciones del proceso de revision, se reconoce el
posible sesgo de idioma, pues se excluy¢ la literatura en otros idiomas, aparte del
inglés, espafiol y portugués. Asimismo, acorde con la naturaleza exploratoria de
una revision de alcance y siguiendo los lineamientos metodoldgicos del manual
JBI, no se llevd a cabo una evaluacion formal y puntuada de la calidad
metodologica individual, ya que se prioriz6 el mapeo de la evidencia disponible

sobre su valoracion técnica y metodoldgica.
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VII. CONCLUSIONES

- La inteligencia artificial ha demostrado ser una herramienta util para el
diagnostico de enfisema pulmonar en la tomografia computarizada de baja dosis,
transformando esta modalidad de un método cualitativo de cribado a un
instrumento cuantitativo de precision. La evidencia mapeada indica que la
integracion de deep learning permite superar las barreras fisicas de la reduccion de
radiacion, comprobando el uso de los protocolos de cribado de cancer de pulmon
para el estudio simultano, objetivo y fenotipico de la EPOC, sin comprometer la
seguridad del paciente ni aumentar la dosis de radiacion.

- La evidencia mapeada mostréd que en la adquisicion y reconstruccion técnicas
tales como la conversion de Kernel y la reconstruccion de imégenes de
aprendizaje profundo (DLIR) abordaron de manera efectiva el compromiso entre
dosis baja y calidad de imagen. Son capaces de reducir el ruido cudntico y de
corregir artefactos de truncamiento, logrando una reduccion significativa del
indice de enfisema (%LAA-950) de 18,2% a 2,6%, y una correlacion
préacticamente perfecta con TC de dosis estandar (1=0,999).

- En el procesamiento de imagenes los hallazgos mapeados detallaron mejorar
mediante el cambio de la segmentacion manual por una automatizacion basada en
Aprendizaje de Instancia Multiple y estrategias de aumento de datos especificos
de la enfermedad (Disease-Specific Augmentation). Estos algoritmos han
demostrado una mejor capacidad para identificar patrones sutiles de destruccion
alveolar y clasificar la presencia de enfisema con alta sensibilidad sin requerir la
costosa anotacion voxel a voxel, alcanzando valores de AUC de 0.94 y

sensibilidad de hasta 88%, con coeficientes de correlacion intraclase (ICC) entre
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0.90 y 0.94, superando claramente la evaluacion visual tradicional; sin embargo,
la generalizacion de estos sistemas sigue estando limitada por el dominio de los
datos de entrada, por lo que se requieren protocolos de entrenamiento robustos
frente a la variabilidad técnica.

- Por ultimo, la evidencia mostrada detalld que la interpretacién automatizada del
enfisema por medio de la inteligencia artificial es una herramienta pronodstica
independiente de mayor valor predictivo a comparacion de la evaluacion visual
humana. El uso de métricas volumétricas objetivas (%LAA-950) en el flujo de
trabajo clinico permite una mejor estratificacion del riesgo de obstruccion del
flujo aéreo y mortalidad a largo plazo. Pero, la utilidad clinica estandar de esta
interpretacion estd limitada a la implementacion y adecuacion de estdndares de
armonizacion entre las diferentes casas comerciales para asegurar la consistencia

longitudinal de los reportes.
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IX.TABLAS

Tabla 1. Caracteristicas generales de los estudios incluidos en la revision

TITULO AUTOR PAIS ANO DE OBJETIVO METODOLOGIA MODELO TIPO DE 1A NUMERO DE

PUBLICACION DE EQUIPO IMAGENES O

PACIENTES
Deep Park (19) Corea del 2024 Evaluar el valor Estudio de Somatom Kernel 5,178 pacientes
Learning- Sur predictivo de la cohorte Definition Adaptation
Based Kernel cuantificacion de retrospectivo Flash, (2.5D U-Net)
Adaptation enfisema tras Sensation 16,
Enhances adaptacion de Definition
Quantification kernel con DL (Siemens);
of para mortalidad a Brilliance 64
Emphysema largo plazo. (Philips);
on Low-Dose LightSpeed
Chest CT for Ultra,
Predicting Discovery
Long-Term CT750 (GE);
Mortality Aquilion
ONE
(Canon)

Value of deep Wang China 2024 Explorar el Estudio Aquilion Deep Learning 60 pacientes
learning 22) rendimiento de transversal ONE Genesis Reconstruction
reconstruction LDCT con DLR comparativo (Canon (AiICE)
of chest low- para mejorar la prospectivo Medical
dose CT for calidad de imagen Systems)
image quality y la evaluacion del
improvement parénquima
and lung pulmonar.
parenchyma
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assessment on
lung window

Evaluation of Fuhrman EE.UU. 2023 Desarrollar un Estudio de GE Medical Attention- 865 escaneos
emphysema 24) sistema de validacion Systems y based MIL LDCT
on thoracic diagnéstico diagnéstica Siemens (VGG-19 pre-
low-dose CTs automatico rapido retrospectivo (Varios entrenado)
through para enfisema modelos)
attention- utilizando
based aprendizaje
multiple profundo basado
instance deep en atencion.
learning
Pulmonary Ferri (21) Francia 2022 Evaluar la Estudio Revolution Deep Learning 54 pacientes
emphysema influencia de wun transversal CT (GE Image
quantification algoritmo comparativo Healthcare) Reconstruction
at low dose comercial de retrospectivo (TrueFidelity)
chest CT reconstruccion de
using Deep imagen por
Learning aprendizaje
image profundo (DLIR)
reconstruction en la

cuantificacion de

enfisema.
Al-Driven Nagaraj Paises 2022 Evaluar la Estudio de SOMATOM Adversarial 365 individuos
Model for (23) Bajos viabilidad de wun desarrollo y Force Auto-Encoder (240
Automatic modelo de DL validacion (Siemens) con minIP entrenamiento
Emphysema especifico basado (Cohortes para / 125 prueba)
Detection in en minIP para la ImaLife y NLST) ImalLife;
Low-Dose deteccion Varios (GE,
Computed automatica de Siemens,
Tomography enfisema en Toshiba,
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Using Disease-

LDCT.

Philips) para

Specific NLST

Augmentation

A Challenge Choi (25) Corea del 2022 Identificar Estudio 9 Hospitales Multiples 558 pares de
for Sur algoritmos de DL comparativo tipo (Siemens: Algoritmos (U- TC (468
Emphysema clinicamente "Challenge" Flash, Force, Net 2.5D, entrenamiento,
Quantification relevantes para la (Desafio) Sensation; RRDBNet, 90 prueba)
Using a Deep cuantificacion  de Philips: iCT, ClariCT.Al)

Learning enfisema en LDCT IQon; GE:

Algorithm mediante una Discovery,

With Low- competencia. Revolution;

dose Chest Canon:

Computed Aquilion)

Tomography

Consistency of Ledda Italia 2024 Evaluar la Estudio Somatom Software 356

automated (26) consistencia de transversal Definition Automatizado participantes
coronary mediciones comparativo Flash y (AVIEW - (cohorte inter-
calcium score automaticas de retrospectivo Somatom Coreline Soft) dosis)

and extent of calcio y enfisema (bioMILD) Force

emphysema entre diferentes (Siemens

with different escaneres y Healthineers)

CT scanners protocolos de

and radiation dosis.

dose protocols

in lung cancer

screening

Emphysema Bak (20) Corea del 2020 Determinar el Estudio Somatom CNN para 131
quantification Sur efecto de la comparativo Definition Conversion de participantes
using low- reduccion de dosis retrospectivo (Siemens Kernel (U-Net

dose y seleccion de (Cohorte CODA) Healthcare) based)

computed kernel en la
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tomography cuantificacion,
with deep evaluando una
learning- conversion basada
based kernel en DL.
conversion
comparison
Learning to Orting Dinamarca 2020 Investigar si Estudio Mx 8000 Multiple 600 escaneos
quantify (28) algoritmos de metodologico de (Philips Instance LDCT
emphysema aprendizaje validacion Medical Learning
extent: What automatico (DLCST) Systems) (MIL) y
labels do we entrenados con Learning with
need? puntuaciones de Label
extensiéon superan Proportions
a los de (LLP)
presencia/ausencia.
Deep Jin (27) Corea del 2019 Desarrollar un Estudio de Volume U-Net 353 escaneos
learning- Sur método basado en desarrollo técnico Zoom (Truncation
enabled DL para y validacién (Siemens), Restoration
accurate normalizar efectos Lightspeed Net&Kernel
normalization de kernel y 16 (GE), Normalization
of restaurar Mx8000 Net)
reconstruction artefactos de (Philips),
kernel effects truncamiento en Aquilion
on LDCT. (Canon)

emphysema
quantification
in  low-dose
CT

30




Tabla 2. Distribucion Geografica de los Estudios

Esta tabla muestra la procedencia de los articulos analizados, con una clara predominancia de Corea del Sur en la produccion cientifica

sobre este tema especifico.

Pais de Origen | Frecuencia (n) | Porcentaje (%) Referencias Bibliograficas (Segun tu lista)
Corea del Sur 4 40% Park (19), Bak (20), Choi (25), Jin (27)
Francia 1 10% Ferri (21)
China 1 10% Wang (22)
Paises Bajos 1 10% Nagaraj (23)
Estados Unidos 1 10% Fuhrman (24)
Italia 1 10% Ledda (26)
Dinamarca 1 10% Orting (28)
Total 10 100,0%
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Tabla 3. Distribucion de articulos segiin objetivos especificos

F .
Objetivos rec(l:le):ncm Referencias Bibliograficas
Adquisicion 5 Park (19), Wang (22), Ferri (21), Jin (27), Bak (20)
Reconstruccion 4 Fuhrman (24), Nagaraj (23), Choi (25), Orting (28)
Interpretacion 2 Ledda (26), Park (19)
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Tabla 4 Resultados sobre la utilidad de la IA en la etapa de Adquisicion

Estudio

Herramienta / Método

Utilidad de la TA

Principales Hallazgos

Park (19)

Adaptacion de Kernel mediante
DL

Optimiza la calidad de imagen
mediante la adaptacion de kernel.

Su utilidad radica en la capacidaddel enfisema causada por el ruido:

de transformar imagenes de baja
dosis adquiridas con kernels de
alta frecuencia en imagenes conl
caracteristicas de dosis estandar vy
kernel suave

La conversion mediante IA redujo
drasticamente la sobreestimacion

el indice %LAA-950 bajo de una
media de 18.2% (pre-conversion)
a 2.6% (post-conversion)
(p<0.001), normalizando los
valores Hounsfield.

'Wang (22)

Algoritmo DLR

Permite realizar evaluaciones del
parénquima pulmonar en niveles
de radiacion extremadamente bajos
(similares a una radiografia),
manteniendo la calidad de imagen|
necesaria para el diagnostico.

El DLR mejor6 la relacion sefial-
ruido, reduciendo el ruido de
imagen a 31.1 HU frente a los 39.6
HU de la reconstruccion iterativaj
(p<0.001), logrando  calidad
diagnostica con una dosis de
radiacion 86% menor (0.29 mSy|
vs 2.05 mSv).

Ferri (21)

DLIR (Niveles Alto/Medio/Bajo)

Permite reducir drasticamente la

dosis de radiacion manteniendo lapotencia

fidelidad de las  Unidades
Hounsfield, evitando laj

La reconstruccion DLIR de altaj
disminuyo,
significativamente el ruido en el
aire circundante (6.68 HU vs 23.05

sobreestimacion del  enfisema

HU en FBP; p<107) y aumento la
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causada por el ruido.

relacion sefial-ruido (SNR) en el
parenquimatosa de 2.1 a 7.2.

Jin (27) U-Net para Normalizacion

producidos por el
reconstruccion y artefactos de
truncamiento, logrando

de baja dosis.

Elimina errores de cuantificacionlLa
kernel deartefactos de

unamedicion de %LAA se redujo de
"limpieza" profunda de la imagen|10.75% a -0.07%, y el error en el

red U-Net corrigid los
truncamiento |

kernel: la diferencia media en la

percentil 15 bajo de -31.03 HU a -
0.30 HU.

Bak (20) CNN Kernel Conversion

Permite convertir imagenes|
ruidosas (kernel duro) a imagenes

nitidas (kernel suave) para que la

precisa y comparable con dosis|
estandar.

cuantificacion del enfisema seaBland-Altman se estrecharon de un

La técnica redujo la variabilidad
entre kernels duros y suaves: los
limites de acuerdo en el grafico de

rango de 21.8% (-16.2 a 5.6) a
solo 2.16% (-1.2 a 0.96) tras la
conversion.

Nota:HU: Unidades Hounsfield; %LAA-950: Porcentaje del Area de Baja Atenuacion menor a -950 HU (indice de enfisema); DLIR: Deep Learning Image
Reconstruction (Reconstruccion de Imagen por Aprendizaje Profundo); SNR: Signal-to-Noise Ratio (Relacion Sefial-Ruido); p: Valor de significancia estadistica; CNN:

Red Neuronal Convolucional.

Tabla 5. Resultados sobre la utilidad de la A en la etapa de Procesamiento

34



Estudio

Herramienta / Método

Utilidad de la IA

Principales Hallazgos en
Procesamiento

Fuhrman (24)

IAttention-based MIL

Identifica automaticamente la
presencia de enfisema y sefiala
(mediante mapas de atencion) qué
regiones del pulmoén son las mas
afectadas para asistir al radidlogo

El modelo clasific6 correctamente
la presencia de enfisema con un
AUC de 0.94 £ 0.04, asignando
automaticamente mayores pesos de
atencion (19.3%) a los 16bulos
superiores, consistente con la

patologia real.

Nagaraj (23)

CNN con Aumento de Datos
(minIP)

Utiliza proyecciones de minima|

intensidad para resaltar areas
enfisematosas,  detectando
enfermedad incluso cuando el

modelo solo fue entrenado con|
Casos sanos.

lamejord la sensibilidad del modelo

El uso de proyecciones de minima|
intensidad (minIP) de 1lmm
al 88% y redujo el niumero de
falsos negativos de 10 a 5 en
comparacion con cortes finos de
Imm.

Choi (25) Comparacion de 7 Algoritmos Proporciona una cuantificacionEl mejor algoritmo de Deep
automatica y reproducible dellLearning alcanzé un Coeficiente
enfisema, reduciendo lawde Correlacion Intraclase (ICC) de
variabilidad  entre  diferentes/0.94 (IC 95%: 0.90-0.97) con el
instituciones 'y  marcas  depestandar de referencia, superando
tomografos. la consistencia de métodos previos.

Orting (28) Learning with Label Proportions |[Demuestra que se pueden crearEl modelo entrenado solo conl

herramientas utiles de IA usando

etiquetas de proporcion logré un

solo etiquetas simples

ICC de 0.91, alcanzando un|
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(presencia/ausencia), facilitando elacuerdo global con radidlogos del
desarrollo de software médico. 79%, muy cercano al acuerdo
inter-observador humano del 83%.

Nota: AUC: Area Under the Curve (Area Bajo la Curva ROC); MIL: Multiple Instance Learning (Aprendizaje de Instancia Miltiple); minIP: Proyecciéon de Minima
Intensidad; ICC: Coeficiente de Correlacion Intraclase; IC 95%: Intervalo de Confianza al 95%.
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Tabla 6. Resultados sobre la utilidad de la IA en la etapa de Interpretacion

Estudio Aplicacion Clinica Utilidad de 1a 1A Principales Hallazgos en
Interpretacion
Ledda (26) Consistencia Inter-escaner Garantiza que las mediciones deSe evidencid variabilidad: el
enfisema sean consistentes a pesarjacuerdo inter-escaner paraj
de wusar diferentes protocolos oenfisema fue sustancial (Kappa =
escaneres en programas del0.70), pero el acuerdo inter-dosis
tamizaje de cancer de pulmoén. bajo a moderado (Kappa = 0.57),
indicando sensibilidad a la dosis
reducida.
Park (19) Estratificacion de Riesgo Eleva el valor clinico de la LDCT[Tras la correccion por IA, Ila

al validar la cuantificacion de
enfisema como un biomarcador
pronostico de mortalidad a largo
plazo.

clasificacion de enfisema (>6%) se
asocid significativamente con el
riesgo de muerte no accidental
(Hazard Ratio = 1.36; p=0.008),
asociacion que no existia antes de

la correccion (p=0.073).

Nota: HR: Hazard Ratio (Razén de Riesgos); Kappa: Coeficiente de concordancia de Cohen;
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ANEXOS

Anexo 1: PRISMA

- Registros identificados desde: Registros eliminados antes del cribado
] Duplicados (n=1015)

e E:%g:g(f\:?i?)) st b »| Eliminados de forma manual: (n=998)
S Clinical Key (n=373) Google Schoolar (n=639) ﬁ,";?;’;ad“ PoFstino de:diseno o9 setudio;
- Scielo (n=0)

g Lilacs (n=0) Registros: (n=1078)

- Cochrane (n=0)
Registros o citas excluidos:(n=43)
< Excluidos por titulo: (n=15)
Registros Examinados = Excluidos por resumen: (n=28)
(n=63
eportes buscados para su eportes no recuperaqaos:
= Reportes buscad Report d
@ recuperacion >
= (n=20) (n=5)
(&)
= Reportes excluidos: (n=5)
Reportes evaluados para decidir su .
elegibilidad Exc!u!gos porque no cumplen con el concepto (n=2)
o >4 porque no cumplen con la patologia a
(n=15) evaluar: (n=2) ; ;
Excluido por no ser articulos cientificos: (n=1)

7

o
A
=S Total de estudios incluidos en la revision:

o
£ (n=10)
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Anexo 2: PCC

Poblacion Pacientes adultos con sospecha o diagnostico de
enfisema pulmonar.
Concepto Uso de la inteligencia artificial en el diagndstico de
enfisema pulmonar mediante tomografia de baja dosis.
Contexto Atencion ambulatoria en entornos clinicos u
hospitalarios con diferentes capacidades resolutivas.
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Anexo 3: Variables

VARIABLE DEFINICION CONCEPTUAL DEFINICION OPERACIONAL | TIPO Y ESCALA DE | INDICADOR
MEDICION
inteligencia Herramienta que se dedica a crear | Tiempo ahorrado en el diagnoéstico | Cualitativa y nominal Uso de algoritmos de TA en
artificial sistemas capaces de realizar tareas que | por imagenes del cancer de mama, estudios de TC de baja dosis
normalmente requieren inteligencia | ademas del aumento en la
humana a través de algoritmos y | eficiencia de los diagndsticos.
técnicas avanzadas (13).
Tomografia Técnica de imagen que permite obtener | Estudio de TC de toérax con dosis | Cualitativa y nominal Protocolos con dosis
computarizada | cortes axiales del térax con menor | efectiva < 2 mSv, reportado como efectiva <2 mSv

de baja dosis

dosis de radiacion que la TC
convencional, utilizada en programas y
diagnostico de enfermedades
pulmonares como el enfisema (16).

"baja dosis" en los estudios
incluidos, utilizado para la
identificacion y cuantificacion del
enfisema pulmonar.

Enfisema Enfermedad pulmonar caracterizada | Presencia de 4reas de baja | Cualitativa y nominal - Patrones de destruccion
pulmonar por la destruccion permanente de los | atenuacion (<-950 UH) en TC de alveolar.
alvéolos, con aumento anomalo del | baja dosis, cuantificadas visual o - Areas con atenuacidon<-
volumen de aire y disminucién de la | automaticamente mediante 900 UH
elasticidad  pulmonar, componente | algoritmos de IA, reportadas como
clave de la EPOC (17). diagnostico de enfisema pulmonar.
Adquisicion Proceso de  capturar  imagenes | etapa inicial donde la IA optimiza | Cualitativa y nominal - Minimizacion de dosis de

utilizando modalidades de imagen,
donde el receptor de imagen recibe la
radiacion de salida y crea la imagen

parametros para obtener imagenes
de alta calidad con minima
radiacion.

radiacion
- Reduccion de ruido
- Correccion de artefacto
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latente(18).

- Reconstruccion

Procesamiento

Procesamiento digital de imagenes para
fines médicos, cubriendo formacion,
visualizacion, andlisis, gestion y mejora
de imagenes(18).

Aplicacion de TA para eliminacion
de  ruido, segmentacion y
cuantificacion de imagenes LDCT
en enfisema.

Cualitativa y nominal

-Segmentacion de lobulos
-Segmentacion de imagenes
-Calibracion de densidades.
-Uso del min MIP

Interpretacion

Interpretacion profesional de iméagenes,
un proceso de tareas inciertas e
intrincadas que involucra el anélisis
para identificar condiciones
clinicas(18).

Etapa donde la IA asiste en la
clasificacion y priorizacion de
hallazgos de enfisema en LDCT

Cualitativa y nominal

-Clasificacion de patrones
de enfisema.
-Cuantificacion de enfisema
-Concordancia diagndstica
(KKAPA)
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