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Resumen

La inteligencia artificial es un campo de la ciencia y la in-
genieria que se ocupa de la comprension computacional de
comportamientos inteligentes y la creacion de artefactos que
exhiben tales comportamientos, lo que permite a las compu-
tadoras funcionar y pensar de manera similar a la de los seres
humanos. Esta tecnologia ayuda a superar los miiltiples retos
que enfrentan los profesionales de la salud y aporra al diag-
ndstico, al manejo y al prondstico de los pacientes. Actual-
mente se estdn desarrollando varios modelos para la endosco-
pia digestiva, incluyendo algunos que permiten la deteccion
de estructuras anatdmicas que pueden ayudar en el entrena-
miento de los médicos, servir como guia durante los procedi-
mientos endoscdpicos o para la estratificacion de lesiones pre-
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malignas y malignas. De esta forma disminuirian los falsos
negativos y se proporcionarian mds tratamientos oportunos.
En la actualidad existen sistemas computarizados de detec-
cidn de lesiones y de diagndstico en los distintos segmentos de
la via digestiva, cada uno con funciones particulares que pro-
porcionan asistencia durante los procedimientos. Todo esto se
ha llevado a cabo con el fin de reducir los riesgos derivados
de los factores humanos y ambientales, entre otros, los cuales
pueden afectar el diagndstico y el manejo de las enfermeda-
des. Los modelos de inteligencia artificial en la endoscopia
digestiva pueden, ademds de mejorar la impresion visual de
los endoscopistas, disminuir la curva de aprendizaje a través
de la aplicacion de tecnologias precisas. De esta manera, se
reduce la diferencia entre los endoscopistas expertos y menos
expertos. En este articulo se discuten los avances tecnoldgicos
de la inteligencia artificial en la endoscopia digestiva y los
aspectos futuros relacionados.

Palabras claves. Inteligencia artificial, deteccion asisti-
da por computadora, diagndstico asistido por computadora,
aprendizaje profundo, endoscopia.

The Era of Intelligent Endoscopy: How
Artificial Intelligence Empowers Diges-
tive Endoscopy

Summary

Artificial intelligence is a field of science and engineer-
ing that focuses on the computational understanding of
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intelligent behaviors and the creation of artifacts that
exhibit such behaviors, enabling computers to function
and think similarly to humans. This technology assists
in overcoming the various challenges that healthcare
professionals face, contributing to the diagnosis, man-
agement, and prognosis of patients. Currently, several
artificial intelligence models have been developed in the
field of digestive endoscopy, including some that enable
the detection of anatomical structures that can aid in the
training of medical professionals, serve as guides during
endoscopic procedures, or assist in stratifying pre-ma-
lignant and malignant lesions. This reduces false nega-
tives, providing timely treatments. Computerized lesion
detection and diagnostic system exist for different seg-
ments of the digestive tract, each with specific functions
that provide assistance during procedures. All of this has
been done with the aim of reducing risks stemming from
human and environmental factors, among others, which
can affect early diagnosis and management of diseases. Ar-
tificial intelligence models for digestive endoscopy can not
only enhance the visual impression for endoscopists but
also reduce the learning curve through the application of
precise technologies, thus bridging the gap between expe-
rienced and less experienced endoscopists. This article dis-
cusses the technological advancements of artificial intel-
ligence in digestive endoscopy and related future aspects.

Keywords. Artificial intelligence, Computer-assisted detec-

tion, computer-assisted diagnosis, deep learning, endoscopy.

Abreviaturas

1A: Inteligencia artificial.

ML: Machine learning (aprendizaje de mdquinas).

DL: Deep learning (aprendizaje profundo).

CADe: Computer-assisted detection device (dispositivo de
deteccidn asistida por computadora).

CADx: Computer-assisted diagnostic device (dispositivo de
diagndstico asistido por computadora).

EUS: Endoscopic ultrasound (ultrasonido endoscdpico).
EGD: Esofagogastroduodenoscopia.

AUC: Area under the curve (drea bajo la curva).

EB: Esdfago de Barrett.

NBI: Narrow Band Imaging (imdgenes de banda estrecha).
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ERGE: Enfermedad por reflujo gastroesofiigico.
SVM: Support Vector Machine (mdquinas de vector en soporte).
CNN: Convolutional Neural Network (red neuronal con-

volucional).

CCR: Cincer colorrectal.

RR: Riesgo relativo.

PDR: Polyp Detection Rate (tasa de deteccion de pdlipos).
CPRE: Colangiopancreatografia endoscdpica retrdgrada.
VPP: Valor predictivo positivo.

VPN: Valor predictivo negativo.

mAP: Mean Average Precision (media de precisidn).
EPS: Frames per Second (fotogramas por sequndo).
NPMI: Neoplasia papilar mucinosa intraductal.

GIST: Gastrointestinal Stromal Tumors (tumores del estro-

ma gastrointestinal).

Introduccion

Inteligencia artificial: conceptos bdsicos

La inteligencia artificial (IA) es una rama de las cien-
cias de la computacién cuyo ejecucién de comprensio-
nes inteligentes a partir de un conjunto de modelos.!
Usando un conjunto de algoritmos, la IA es capaz de
funcionar y pensar como un ser humano mediante un
proceso de aprendizaje basado en el entrenamiento y tie-
ne como ventaja el poder completarlo en menor tiem-
po que el ser humano.' Adicionalmente, esta tecnologia
puede integrar el aprendizaje de mdquinas (machine
learning, ML) y una rama de éste, el aprendizaje pro-
fundo (deep learning, DL).?

El ML es un subgrupo de la IA que se caracteriza por
la utilizacién de modelos matemdticos para el aprendi-
zaje de datos que posteriormente permitirdn el reconoci-
miento de patrones.” A partir de los algoritmos se crean
modelos predictivos que permiten el andlisis de datos
y la resolucién de problemas complejos. Asimismo, el
ML puede ser supervisado, no supervisado y de reforza-
miento:>*?

* El aprendizaje supervisado estd basado en el entrena-
miento a partir de datos bien categorizados o etiquetados
(supervisién externa). Los datos etiquetados son divididos
para el entrenamiento y la validacién interna. Este tipo de
aprendizaje estd basado en la regresidn, la clasificacién y
la caracterizacién.??



Inteligencia artificial en la endoscopia digestiva

Jorge Baquerizo-Burgos y col.

* El aprendizaje no supervisado o automatizado es el
modelo que aprende de datos no categorizados y que per-
mite al algoritmo actuar sin ningdn tipo de gufa, basdn-
dose en el entendimiento de patrones y, por ende, requi-
riendo mayor cantidad de informacién.>?

* El aprendizaje de reforzamiento no requiere datos
ni supervisién para alimentarse sino que estd basado en el
aprendizaje del entorno a partir de recompensas.>?

El DL es una categoria especial del ML, el cual estd
basado en la arquitectura de redes neuronales andlogas
a las del cerebro humano.’ Consiste en una capa inicial
que recibe una entrada o impuz; a esta capa la sigue un
conjunto de capas medias ocultas o hidden layers y, a
continuacién, la capa final de salida u ouzpur (Figura 1).
Cada capa de esta red consiste en un grupo de neuronas
o nodos que convierten (activacién) un input en output a

partir de funciones matemdticas.? El ouzpur de una capa
anterior sirve de imput para la capa siguiente, y asf suce-
sivamente, hasta llegar a la capa de salida y obtener un
resultado o deteccién.??

El desarrollo del modelo de deteccién basado en DL
incluye tres fases principales. En la primera fase, se rea-
liza la recoleccién de datos (imdgenes o videos) y se eti-
quetan adecuadamente las estructuras que se utilizardn
en el aprendizaje del modelo. Luego, en la segunda fase,
se establece la arquitectura del modelo y se crean las re-
des neuronales (capa de entrada, capas medias y capa
de salida). Finalmente, en la tercera fase, se utilizan las
muestras obtenidas en las fases anteriores para realizar el
entrenamiento del modelo y su subsecuente validacién
interna (Figura 2).! De esta tltima fase se obtienen las
métricas para la evaluacién del rendimiento del modelo

(Tabla 1).

Figura 1. Representacién esquemdtica de la arquitectura de los modelos de redes neuronales convolucionales

Capa de entrada

Capa intermedia

Capa de salida
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Figura 2. Fases de desarrollo de modelos de aprendizaje profundo
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Base de Validacion

A) Representa la fase de recoleccion de datos y etiquetado. B) Establecimiento de la arquitectura del modelo. C) Fase de entrenamiento del modelo por medio del uso de
las muestras obtenidas en la primera fase.
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Tabla 1. Métricas obtenidas para evaluacion del rendi-
miento de los modelos de aprendizaje profundo

Métricas Definicion

Sensibilidad: La fraccion de muestras positivas realmente clasificadas
como positivas.

Especificidad:  La fraccion de muestras negativas realmente clasificadas
€omo negativas.

Precision: La fraccion de las muestras correctamente clasificadas.

Puntaje F1: La media armonica de sensibilidad y valor predictivo
positivo.

loU: El rendimiento de la deteccion de objetos al comparar el

“ground truth” con la deteccion del modelo.

loU: Interseccion sobre la unién.

Aplicaciones clinicas de la inteligencia artificial

Las aplicaciones clinicas de la IA han aumentado
progresivamente en el drea de la salud, incluida la gas-
troenterologfa. La IA ayuda a superar los multiples re-
tos que enfrentan los profesionales de la salud durante la
adquisicidn, el andlisis y la aplicacién de conocimientos
que aportan al diagnéstico, al manejo y al prondstico de
los pacientes."” Ademds, la automatizacién en la identifi-
cacién y el reconocimiento de imdgenes ayudan a la re-
duccién de errores derivados de factores humanos (fatiga,
carga laboral, entre otros).

El avance tecnoldgico ha permitido la realizacién de
sistemas inteligentes que facilitan la deteccién o la estra-
tificacién de lesiones observadas durante procedimientos
endoscépicos o imagenoldgicos. Estos se denominan dis-
positivos de deteccién asistida por computadora (Compu-
ter-assisted detection device, CADe) o de diagndstico asisti-
do por computadora (Computer-assisted diagnostic device,
CADx).® De esta manera, la aplicacién de estos dispositi-
vos en la endoscopia digestiva puede facilitar y aumentar
la deteccién de lesiones durante los procedimientos y ca-
tegorizar lesiones en benignas y malignas en tiempo real.

Inteligencia artificial en la endoscopia digestiva

Actualmente se estdn desarrollando varios modelos
para la endoscopia digestiva alta y baja, y para procedi-
mientos endoscSpicos avanzados (colangioscopia y ul-
trasonido endoscépico, EUS) (Tabla 2). Estos modelos
incluyen CADe y CADx con algoritmos caracteristicos
que permiten distintas funcionalidades como detectar es-
tructuras anatémicas y lesiones especificas, ayudar en el
entrenamiento de los médicos, servir como gufa durante
los procedimientos endoscépicos, reducir el ndmero de

falsos negativos por medio de la caracterizacién y la estra-
tificacién de lesiones premalignas y malignas, entre otras.”

En los siguientes apartados se revisard informacién
actualizada sobre los usos de la IA y su repercusién de
acuerdo con el tipo de evaluacién endoscépica.

Tabla 2. Aplicaciones de la inteligencia artificial en los
distintos segmentos de la via digestiva

Segmento Aplicacion de la IA

Esofago  Diagnostico temprano de EB.
e Clasificacion de lesiones en benignas y malignas.
e Reconocimiento de carcinoma esofagico.

* |nvasion y profundidad de lesiones tumorales.

Estobmago e Monitorizacion de puntos ciegos.

e Deteccion de lesiones sugestivas de cancer.

® Invasion y profundidad de lesiones tumorales.
e Diferenciacion entre tejido normal y patoldgico.
e Deteccion de ERGE.

e Deteccidn de gastritis asociada a H. pylori.

Intestino
delgado

e Deteccion y clasificacion de lesiones (pdlipos, sangrados,
Ulceras).
e Estudio de enfermedad de Crohn y enfermedad celiaca.

Colon e Deteccion y caracterizacion de pélipos

e Asistencia durante procedimientos de tamizaje

Via biliar e Deteccion de dreas sugestivas de neoplasia
e Deteccion de estructuras normales

* Asistencia para obtencion de biopsias

1A: Inteligencia artificial; EB: Eséfago de Barrett; ERGE: Enfermedad por reflujo
gastroesofagico.

Endoscopia digestiva alta

También conocida como esofagogastroduodenosco-
pia (EGD), es un procedimiento de gran importancia en
el diagndstico de las lesiones del tracto gastrointestinal
superior.”® Sin embargo, la tasa de diagnéstico varia se-
gtn el desempefio de cada endoscopista.” Los errores du-
rante la realizacién de la EGD son una de las principales
causas en el fallo del diagndstico de lesiones premalignas
y de enfermedades esofagogastroduodenales severas. Los
sistemas de IA han sido desarrollados para sobrepasar las
barreras técnicas antes descritas. Su aplicacién en el trac-
to digestivo superior va desde la localizacién anatémica
hasta la deteccién y la evaluacién de lesiones malignas y
premalignas.”"”

Takiyama ez al. desarrollaron un modelo de IA capaz
de clasificar las estructuras anatémicas del tracto digestivo

Acta Gastroenterol Latinoam 2023;53(3):211-225
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superior, el cual ha mostrado un buen desempeno duran-
te la identificacién de la laringe (AUC 1,00), el es6fago
(AUC 1,00), el estémago (superior, medio e inferior) y el
duodeno (AUC 0,99).”

Por otro lado, en el estudio multicéntrico realizado por
Luo e al. se evaltio la precisién diagnéstica del modelo
GRADIS para la deteccién de neoplasias del tubo diges-
tivo superior (eséfago y estémago). Este modelo alcanzé
una precisién diagndstica del 95,5% (IC 95%: 95,2 - 95,7)
durante la validacién interna. Al comparar su desempefio
con el de los endoscopistas que tenfan diferentes niveles
de experiencia, la sensibilidad fue similar a la de los ex-
pertos (94,2% versus 94,5%) y mayor al compararla con
los endoscopistas competentes (94,2% versus 85,8%) y los
endoscopistas en entrenamiento (94,2% versus 72,2%)."
Adicionalmente, la precisién diagnéstica de los expertos
(92,8%) al usar el modelo de IA fue similar al grupo de
endoscopistas competentes (93,4%) y endoscopistas en en-
trenamiento (90,4%)."" Esto demuestra que la aplicacién
de IA disminuye la brecha entre expertos y no expertos."

Eséfago

La precisién en el diagndstico temprano del eséfa-
go de Barrett (EB) y de la neoplasia esofdgica contintia
siendo un reto incluso para muchos endoscopistas expe-
rimentados. Una vez identificado el EB, es necesaria la
identificacién de las regiones con displasia o adenocarci-
noma temprano.

Los modelos de IA han sido designados con el fin de
ayudar a los endoscopistas a mejorar la precisién en el
diagnéstico de las lesiones mencionadas,'? e incluyen sis-
temas para la clasificacién de las neoplasias que aplican la
magnificacién en vivo con alta precisién (89,9%). Esto
ha permitido el diagndstico y la diferenciacién tempranos
de neoplasia en el EB.'>!

El CADx desarrollado y validado por De Groof ez 4.
permitié la clasificacién de imdgenes neopldsicas y no
neopldsicas en el EB compardndola con el desempefio
de 53 endoscopistas. El modelo superé el desempeno de
los endoscopistas y obtuvo mayor precisién (88% ver-
sus 73%), sensibilidad (93% versus 72%) y especificidad
(83% wversus 74%)."

Por otro lado, debido a la gran importancia en el reco-
nocimiento y el tratamiento oportuno del carcinoma de
eséfago, los investigadores han desarrollado sistemas que
permiten la deteccién de las lesiones, asi como también la
invasién de la enfermedad.'>'®!” El carcinoma esofdgico
suele ser detectado en estadios tardios, y las lesiones pe-
quefias suelen ser detectadas por endoscopistas muy expe-
rimentados.” La IA permite la deteccién de lesiones me-
nores de 10 mm con una gran precisién (91,4%), incluso
mayor que muchos endoscopistas denominados expertos

Acta Gastroenterol Latinoam 2023;53(3):211-225

(> 15 afios; 88,8%), con moderada experiencia (5 - 15
afos; 81,6%), y baja experiencia (< 5 afios; 77,2 %).'
La determinacién de la profundidad de la lesién per-
mite la seleccidon del tratamiento (quirtrgico, endoscépi-
co, farmacolégico) y la determinacién del prondstico."”
Uno de los modelos con gran exactitud diagnéstica en la
prediccién de la profundidad de la invasién del carcino-
ma escamoso del eséfago es el propuesto por Tokai ez 4l.
Los investigadores utilizaron 1751 imdgenes para el entre-
namiento y 291 para la validacién; se obtuvo una sensibili-
dad del 84,1% y una exactitud diagndstica del 80,9% en la
estimacion de la profundidad de la invasién del carcinoma.
A su vez, al comparar el modelo con trece endoscopistas
éste obtuvo mayor exactitud diagnéstica y mayor AUC."

Estémago

El cdncer de estémago suele presentar sintomas ines-
pecificos durante sus estadios tempranos; debido a esto
los pacientes suelen ser diagnosticados en estadios avanza-
dos. El prondstico del cdncer de estémago depende de la
valoracién de la profundidad y de la deteccién temprana
de las lesiones. Se ha reportado que la deteccién temprana
del cdncer de estémago puede aumentar la supervivencia
alos 5 afios a un 90%."*

De acuerdo con Menon ez 4l., la tasa de falsos nega-
tivos en el diagndstico de cdncer de estémago temprano
puede alcanzar el 25%." Los sistemas de automatiza-
cién buscan disminuir este porcentaje con modelos que
clasifiquen las imdgenes del estémago en la EGD para
monitorear puntos ciegos con gran precisién,'” modelos
que detecten lesiones sugestivas de cdncer de estémago
y lesiones precancerosas,”® y que ademds evalden la pro-
fundidad de la invasién.”

La cromoendoscopia es uno de los métodos diagnds-
ticos utilizados para la deteccién temprana de neoplasia
gdstrica. Sin embargo, durante una sesién endoscépica se
pueden generar multiples fotogramas de videos (frames)
que convierten la revisién de ésta en una labor exhaustiva
para los endoscopistas.

Para evitar pérdidas durante la evaluacién, Ali ez al.
desarrollaron un CADx entrenado para clasificar fotogra-
mas normales y patoldgicos a partir de la textura local y
global. Este mostré una sensibilidad, especificidad, pre-
cisién y AUC del 91%, 82%, 87% y 0,91%, respectiva-
mente.”? El modelo demostré ser una ayuda diagndstica
durante la deteccién temprana del cdncer gdstrico ya que
reduce el tiempo utilizado para la evaluacién de la secuen-
cia endoscépica.

El modelo estudiado por Wu ez al."” obtuvo alta pre-
cisién, especificidad y sensibilidad (92,5%, 94% y 91%,
respectivamente) en la evaluacién de no malignidad y su-
per6 a los endoscopistas expertos en esta tarea.'” Adicio-
nalmente, durante procedimientos en tiempo real mostré
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un gran rendimiento en la deteccién del adenocarcinoma
gdstrico temprano con monitorizacién de puntos ciegos.
Junto a este, otros modelos de IA han mostrado una gran
precision durante el diagndstico de la neoplasia gastroin-
testinal comparable con la de endoscopistas expertos.'"!’
Por otro lado, se han desarrollado modelos que ademds
de identificar las lesiones neopldsicas también predicen su
profundidad. Nagao e 4/. entrenaron a un modelo para
predecir la invasién en profundidad del cdncer gdstrico uti-
lizando imdgenes convencionales de luz blanca, imdgenes
de banda estrecha (Narrow Band Imaging, NBI), e imdge-
nes con contraste indigo carmin.”® El modelo demostré
alta precision basada en los tres sistemas (imdgenes de luz
blanca 94,5%, NBI 94,3% e indigo carmin 95,5%).*
Zhu et al. (precisién total 89,16%) y Yoon ez al. (sen-
sibilidad 81,7%, especificidad 75,4%) han reportado
que la precisién diagndstica de su modelo para evaluar la
profundidad de la invasién es comparable con la de otros
métodos convencionales. Las ventajas de utilizar estos
modelos radican en la evaluacién mds objetiva de las ca-
racteristicas macroscépicas de las lesiones, con la disminu-
cién del uso de otras técnicas invasivas como el EUS.?3%
Ademds de la identificacidn de neoplasia, otras aplica-
ciones incluyen la deteccién de la enfermedad por reflujo
gastroesofdgico (ERGE)” y de gastritis asociada a Heli-
cobacter pylori** Modelos desarrollados para la asistencia
durante la clasificacién de la ERGE con NBI han alcan-
zado una precisién diagndstica total del 99,2% para lesio-
nes grado A-B, 100% para lesiones grado C-D y 100%
en el grupo control. Por lo tanto, se consideran de gran
utilidad para la asistencia durante la deteccién de lesiones
compatibles con ERGE, y aumentan la precisién diag-

Por otro lado, la red neuronal disenada para la pre-
diccién de Helicobacter pylori en imédgenes endoscdpicas
diagnosticé correctamente el 80% de los casos negativos,
el 84% de los casos erradicados y el 48% de los casos po-
sitivos. Los autores de este estudio resaltan la utilidad de
este modelo en la identificacién de pacientes que requie-
ran alguna prueba de confirmacién de Helicobacter pylori
a partir de los resultados endoscépicos, y recomiendan su
uso como asistencia diagndstica.*®

Intestino delgado

La cdpsula endoscdpica, procedimiento no invasivo,
permite la deteccién y la clasificacién de lesiones (sangra-
do, dlceras y pélipos), la valoracién de la motilidad intes-
tinal y la evaluacién de la enfermedad celiaca, entre otras
patologias que afectan especialmente al intestino delgado.
Sin embargo, la evaluacién de la gran cantidad de imdge-
nes obtenidas (> 60 000 imdgenes) y la dificultad para el
manejo direccional de la cdpsula (dependiente totalmente
de la peristalsis del tubo digestivo) hacen que el estudio sea
prolongado (de 45 minutos a 8 horas) y tedioso. Para so-
brellevar las dificultades técnicas derivadas de este procedi-
miento se ha buscado su automatizacion a partir de la IA.?®

Los modelos de IA para cdpsula endoscépica han
basado su desarrollo en DL. La clasificacién y cate-
gorizacién de las imdgenes se realiza a partir de md-
quinas de vector en soporte (SVM, por sus siglas en
inglés). Por medio de estos modelos, los datos son
separados por hiperplanos de dos o mds dimensiones.
Luego de utilizar los pardmetros de Kernel, se consi-
gue el hiperplano «éptimo» que crea «fronteras» para
la categorizacién de los datos (Figura 3).?*® Posterior
a la categorizacién se forman los algoritmos de DL que

néstica en endoscopistas en entrenamiento.” crean asf{ las redes neuronales artificiales.?”?
Figura 3. Mdquinas de vector en soporte (SVM) para clasificacién de datos
A A
H1 H2
H3 H1

KERNEL

A) Clasificacion linear con hiperplanos (H1, H2, H3) por SVM. B) Datos clasificados con un hiperplano (H1) 6ptimo posterior a los parametros de Kernel.
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Actualmente, los modelos de IA para cdpsula endos-
cépica incluyen el seguimiento de la cdpsula, la detec-
cién de pélipos, sangrado, ulceras, y el estudio de pato-
logfas propias del intestino delgado como la enfermedad
celfaca y la enfermedad de Crohn.*

En general, en el tracto gastrointestinal, los mode-
los incorporados en la cdpsula endoscépica permiten
su seguimiento y localizacién en los distintos segmen-
tos (boca, estémago, intestino delgado y colon), previa
anulacién de frames con «ruido» (heces, burbujas, entre
otros) con una sensibilidad y especificidad > 88%.%° La
evaluacién de las imdgenes de acuerdo con su localiza-
cién topogréfica ahorra tiempo de estudio y aumenta la
precisién diagndstica.*

En el estudio multicéntrico publicado por Ding
et al® se desarrolld una red neural convolucional
(CNN) para la identificacién de imdgenes normales,
inflamacién, tlceras, pélipos, linfangiectasias, sangra-
do, enfermedad vascular, diverticulos y pardsitos, entre
otros. Al comparar los resultados del modelo de los
gastroenterdlogos participantes, se obtuvo una sensi-
bilidad del 98,9% (IC 95%: 99,7-99,9) versus 74,6%
(IC 95%: 73,1-76) en la identificacién de anormali-
dades por paciente y una sensibilidad del 99,9% (IC
95%: 99,6 - 99,9) versus 76,9% (IC 95%: 75,6 - 78,2)
en el andlisis por lesién. Asimismo, el tiempo de lec-
tura por paciente fue menor en el grupo de la CNN
versus los gastroenterélogos (5,9 + 2,23 minutos versus
96,6 + 22,53 minutos, p < 0,001). A partir de estos
resultados los investigadores concluyeron que la apli-
cacién de la IA en la cdpsula endoscépica es una herra-
mienta importante para ayudar a los gastroenterélogos
a analizar las imdgenes capturadas con este dispositivo
de manera mds eficiente y precisa.’!

Los modelos para la deteccién de sangrado en tiem-
po real alcanzan una precisién diagnéstica de hasta el
99%.3*3% El modelo de Aoki et al. detectd sangrado gas-
trointestinal con una sensibilidad, especificidad y pre-
cisién del 96,6%, 99,9% y 99,9%, respectivamente.’!
Otros modelos desarrollados ayudan a la estratificacién
y prediccién del riesgo de hemorragias recurrentes con
el fin de brindar un tratamiento oportuno y evitar en-
doscopias innecesarias.?>

Para la deteccién de dlceras y erosiones, el mode-
lo de Wang e al. alcanzé una precisién diagnéstica del
92,1%.% Para la identificacién de tumores la precisién
diagndstica parte del 86%, con una sensibilidad que os-
cila entre el 88% y el 97%, y una especificidad entre el
81% y el 96%.

En un metaandlisis reciente sobre la CNN en cdpsu-
las endoscépicas, se obtuvo una sensibilidad agrupada
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y una especificidad del 96% (IC 95%: 91-98) y 97%
(IC 95%: 93-99) en la deteccidn de dlceras y erosiones;
97% (IC 95%: 93-99) y 100% (IC 95%: 99-100) en
la identificacién de sangrado gastrointestinal; 97% (IC
95%: 82-99) y 98% (IC 95%: 92-99) en la deteccién de
cdncer y p6lipos.”’

Adicionalmente, los modelos desarrollados para la
identificacién de enfermedad inflamatoria intestinal por
medio de cdpsula endoscépica alcanzan en la actualidad
altos niveles de precisiéon (83,3% al 90,8%)*’ y permi-
ten también el reconocimiento de patrones ocultos de la
enfermedad.*

En comparacién con los endoscopios actuales con los
que se obtienen imdgenes de muy alta calidad, la calidad
de las imdgenes de la cdpsula endoscépica es baja.”” Sin
embargo, los modelos de IA para la cdpsula endoscédpica
tienen la ventaja de contar con una base de datos robus-
ta, alimentada con una gran cantidad de imdgenes dtiles

para la creacién de la CNN.

Endoscopia digestiva baja
Intestino grueso

El cdncer colorrectal (CCR) se considera en la actuali-
dad una de las principales causas de muerte relacionadas
con el cdncer en hombres y mujeres.® Para la identifica-
cién temprana de lesiones premalignas (pdlipos y adeno-
mas) la colonoscopia sigue siendo un estudio imprescin-
dible. Sin embargo, de acuerdo con la literatura, se puede
perder la identificacién de aproximadamente el 25% de
estas lesiones, incluso en manos expertas.”! Las lesiones
premalignas no detectadas aumentan el riesgo de desa-
rrollar CCR.

Para la deteccidén y caracterizacién de los pélipos se
han desarrollado sistemas automatizados. Los primeros
sistemas desarrollados utilizaban una cantidad reducida
de imdgenes y tenfan como consecuencia una precisién
diagnéstica baja (72%).% Posteriormente, se han entre-
nado nuevos modelos con mayor precisién (> 95%), que
utilizan un mayor nimero de imdgenes. Esto permite que
en la actualidad se pueda evaluar mejor los pélipos y los
adenomas diminutos (£ 5 mm); y predecir el prondstico
del CCR, la supervivencia de los pacientes y la presencia
de invasién a distancia. %

Un metaandlisis evalué el rendimiento de los CADe
en la deteccién de neoplasia colorrectal.* Los autores ob-
tuvieron mayor tasa de deteccién de adenomas (adenoma
detection rate, ADR) en los grupos en los que se usaron los
CADe en comparacién con sus grupos control (36,6%
versus 25,2%; RR: 1,44; 1C 95%: 1,27-1,62; p < 0,01).
Asimismo, la deteccién de adenomas por colonoscopia
fue superior en los grupos en los que se usaron CADe en
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comparacién con el grupo control (50,3% versus 34,6%;
RR: 1,705 IC 95%: 1,53-1,89; p < 0.01). Los autores no
evidenciaron una diferencia significativa en la eficiencia
de la colonoscopia (tiempo de retirada) entre los grupos
en que se usaron CADe y el grupo control.*
Robles-Medranda ez 4l. estudiaron la eficiencia de la
colonoscopia asistida por IA para la deteccién de pdlipos
y adenomas durante los estudios de screening de CCR
(Figura 4).* Los resultados obtenidos por los autores

fueron comparados de acuerdo con el nivel de experien-
cia de los endoscopistas (expertos versus no expertos).
Con la asistencia de la IA durante los procedimien-
tos endoscdpicos, se obtuvo un aumento de la ADR y
tasa de detecciéon de pélipos del 16,5% al 18,2% y del
50,4% al 60%, respectivamente. De acuerdo con el ni-
vel de experiencia, el aumento de la ADR fue evidente
en el grupo junior (10,8% a 16,2%), que se aproximé al
nivel de los expertos.s

Figura 4. Deteccion de lesidn polipoide en colon utilizando un dispositivo de deteccidn asistido por computadora (CADe)
(AITROL, mdconsgroup, Guayaquil, Ecuador)

A~ STl -f;*' _:;_;.-i'-;‘

A: Lesion polipoide tipo | segun la clasificacion de NICE (delimitacion naranja). B: Lesion polipoide tipo Il segun la clasificacion de NICE (delimitacion azul).

Ademds, se han disefiado CADx con capacidad de
caracterizar de manera inmediata los pélipos utilizando
tecnologia de imdgenes mds alld de la endoscopia con luz
blanca y NBI magnificada, y la endomicroscopia confo-
cal. En este campo, un modelo desarrollado por Sinchez-
Montes ez al. para la prediccién de la clasificacién histo-
légica de los pélipos, alcanzé una precisién diagnéstica,
una sensibilidad y una especificidad del 91,1%, 92,3%, y
89,2%, respectivamente.

Adicionalmente, caracteristicas como la depresién de
la lesién, la convergencia de los pliegues, y el patrén ca-
pilar irregular y heterogéneo se asocian con la invasién
en profundidad de las lesiones premalignas. Los modelos
actuales de los CADe para la identificacién de las carac-
terfsticas antes descritas resultan atractivos antes de de-
terminar el tipo de tratamiento a realizar (por ejemplo, la
reseccién endoscépica de la mucosa).*

Técnicas endoscoépicas avanzadas

A pesar de que en la actualidad se encuentran disponi-
bles algunos métodos diagndsticos, como colangioscopia,
colangiopancreatograffa endoscépica retrégrada (CPRE)

o EUS para el estudio del sistema biliopancredtico, exis-
ten dificultades en la diferenciacién de lesiones y discre-
pancia entre los evaluadores.

Colangioscopia

Como la colangioscopia es una técnica endoscépica
avanzada, relativamente nueva y sin gufas de entrena-
miento establecidas, la impresién visual entre los operado-
res es muy variable.”” Se han creado varias clasificaciones
para detectar malignidad basdndose en las caracteristicas
macroscdpicas de las lesiones de la via biliar durante el
procedimiento,*>! con la intencién de disminuir esta va-
riabilidad entre los observadores. Sin embargo, estas cla-
sificaciones no han logrado ese objetivo.?’

Recientemente, se han empezado a desarrollar mode-
los de IA con la finalidad de ayudar a los operadores a
detectar lesiones malignas y a obtener biopsias. Los pri-
meros modelos de IA en la colangioscopia fueron desa-
rrollados para la deteccién de vasos sanguineos tortuosos,
pero tenfan la desventaja de estar limitados a imdgenes y
no era posible su utilidad en casos en vivo.’*> Otra limi-
tacién de dichos modelos es su falta de validacién clinica.
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Sin embargo, obtuvieron métricas de validacién inter-
na bastante altas. En su primer estudio, Mascarenhas
et al. desarrollaron un modelo con 6475 imdgenes de
colangioscopia obtenidas de 85 pacientes. Durante la
validacién con frames se obtuvo una sensibilidad, una
especificidad, un valor predictivo positivo (VPP) y valor
predictivo negativo (VPN) de 99,3%, 99,4%, 99,6% y
98,7%, respectivamente.”® Luego, desarrollaron un nue-
vo trabajo en el que duplicaron el nimero de imdgenes
obtenidas del mismo ndmero de pacientes (de 6475 a
11855); esta vez evaluaron la precisién del modelo para
distinguir entre lesiones benignas y malignas. Las mé-
tricas obtenidas fueron: precisién diagndstica (94,9%),
sensibilidad  (94,7%), especificidad (92,1%), VPP
(94,8%) y VPN (84,2%).°* Se resalta que a pesar de que
el modelo obtuvo excelentes pardmetros de validacién
interna, estos no deben ser extrapolados a su utilidad
real en casos clinicos en vivo.

Posteriormente, se realizaron dos estudios con mode-
los de IA en tiempo real. El primer estudio, realizado por

Marya et al., evalda la aplicacién clinica del modelo y lo
compara con los resultados de las biopsias y la citologfa.
En el estudio se observa que el modelo de CNN obtuvo
mayores sensibilidad (93,3%), especificidad (88,2%) y
precisién (90,6%) en comparacién con las biopsias, que
obtuvieron 35,7% de sensibilidad, 100% de especifici-
dad y 60,9% de precisién; y con la citologfa, que obtuvo
40%, 100% y 62,5% de sensibilidad, de especificidad y
de precisién, respectivamente.”* Una de las limitaciones
del estudio fue que sélo un operador estuvo a cargo de
realizar las anotaciones de alrededor de 2 millones de imd-
genes, lo que puede conllevar a errores por fatiga y a la
aparicién de un sesgo.

Robles-Medranda ez al. desarrollaron su propio mo-
delo de CNN capaz de detectar lesiones neopldsicas en
videos pregrabados y en tiempo real (Figura 5). Poste-
rior a las etapas de implementacién de modelos de IA
(recoleccidn, anotacién y disefio del modelo), se realizé la
validacién interna y luego una comparacién clinica entre
el modelo y los endoscopistas (expertos y no expertos).>

Figura 5. Deteccion de imdgenes sugestivas de neoplasia en colangioscopia por medio de la inteligencia artificial (AIWorks-
Cholangioscopy, Mdconsgroup, Guayaquil, Ecuador)

A: Area potencialmente neoplasica delimitada por el sistema de IA usando un colangioscopio Spyglass (Boston Scientific, Marlborough, MA, USA). B: Area potencialmente
neoplasica delimitada por el sistema de IA usando un colangioscopio de 7Fr eyeMAX (Micro-Tech, Nanjing, China).

Este estudio multicéntrico se llevé a cabo en dos fases. La
primera fase fue la de desarrollo y validacién del modelo
de IA, denominado Alworks-Cholangioscopy (mdcons-
group, Guayaquil, Ecuador). La primera versién de este
modelo fue desarrollada a partir de 81080 imdgenes de
23 pacientes, y obtuvo una media de precisién (mAP)
de 0,298, un puntaje F1 de 0,280, la interseccién sobre
la unién fue de 32,3% y la pérdida total fue de 0,1034.
A pesar de ser resultados aceptables, la deteccién de fo-
togramas por segundo (frames per second, FPS) fue baja
y llegé a un promedio de 5. Esta baja deteccién de FPS
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impidié que el modelo se utilice para la deteccién de le-
siones en tiempo real. Su validacién interna obtuvo una
sensibilidad, una especificidad, un VPP y un VPN de
98%, 95%, 98%, y 94%, respectivamente. Posterior-
mente, al aumentar el nimero de casos e imdgenes dispo-
nibles para el entrenamiento (de 81080 a 198941), junto
con una mejor calidad de imagen, las métricas de valida-
cién interna aumentaron dristicamente: mAP de 0,298
a 0,880, puntaje F1 de 0,280 a 0,738, IoU de 32,3% a
83,2%, pérdida total de 0,1034 a 0,0975. La sensibi-
lidad, la especificidad, el VPP y el VPN para detectar
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lesiones neopldsicas en imdgenes tuvieron resultados si-
milares a los obtenidos por Mascarenhas ez al.: 98,6%,
98%, 89,2%, y 99,2%, respectivamente.’>**>> Sin em-
bargo, al realizar la segunda fase para la validacién clinica
en 170 pacientes, se observé que estos valores de preci-
sién diagndstica disminuyeron y se aproximaron a los de
los endoscopistas. Durante la comparacién del modelo
con la impresién visual de los endoscopistas (expertos y
no expertos) que usaron dos clasificaciones de lesiones
neopldsicas (clasificacién CRM y de Mendoza),®* se
evidencié que el modelo de IA fue superior tanto al de
los expertos como al de los no expertos.” Este estudio
demuestra la importancia de realizar una validacién cli-
nica y de no extrapolar los resultados de una validacién
interna a la clinica como resultado final.

Ultrasonido endoscépico

Para el manejo diagndstico y terapéutico de patolo-
gias biliopancredticas, el EUS se considera superior a la
tomografia y a la resonancia magnética debido a su ma-
yor precisién diagndstica y a su capacidad de obtener
imdgenes de mejor calidad.*® Sin embargo, estos proce-
dimientos tienen limitaciones como la baja sensibilidad
para diferenciar la neoplasia papilar mucinosa intraduc-
tal (NPMI) benigna de la maligna, y la baja especifici-
dad para diferenciar las lesiones malignas de la pancrea-
titis crénica.”” Otra limitacién de este procedimiento es
su dependencia de los operadores, por lo que los endos-
copistas menos experimentados pueden no apreciar las
diferencias entre pancreatitis crénica y malignidad pan-
credtica.”” Por esta razén, la aplicacién de IA en este tipo
de procedimientos serfa beneficiosa y podria influenciar
la calidad del EUS realizado por endoscopistas expertos
o0 en entrenamiento.’®

Se han desarrollado varios estudios para evaluar y
comparar la precisién diagnéstica del EUS asistido por
IA contra el EUS tradicional en la deteccién del cdncer
pancredtico, y distinguir entre lesiones crénicas y tejido
normal.”®> Un estudio realizado por Norton ez al., de-
mostré que su modelo de IA tuvo mayor sensibilidad
(100%) para la diferenciacién entre malignidad e infla-
macién, sin embargo, la precisién diagndstica fue simi-
lar entre el modelo (80%), el endoscopista ciego a los
resultados del procedimiento (83%) y el procedimiento
tradicional (85%).%” Los autores demostraron la posibi-
lidad de aplicar modelos de IA para la interpretacién de
imdgenes en el EUS y la capacidad de distincién entre
malignidad y condiciones crénicas; de esta forma resol-
vieron una de las limitaciones mencionadas anterior-
mente.

Con el paso del tiempo, se desarrollaron nuevas técni-

cas de EUS que se incluyeron como parte del manejo de
los pacientes. En paralelo, se disenaron diferentes tipos de
IA para diferenciar las lesiones pancredticas benignas de
las malignas. Saftoiu ez al. evaluaron la aplicacién de un
modelo de IA que permite diferenciar las lesiones benig-
nas de las malignas usando la elastografia, una técnica que
evalda la rigidez y la elasticidad de los tejidos. Obtuvieron
altas sensibilidad (91,4%), especificidad (87,9%) y pre-
cisién diagndstica (89,7%).° Estos resultados indican la
posibilidad de aplicar modelos de IA en la elastografia en
casos en los que la aspiracién con aguja fina guiada por
EUS tenga resultados negativos.

Posteriormente, los mismos autores compararon el uso
de la elastografia con IA y la elastografia sin IA; observa-
ron que la precisién diagndstica del primer procedimien-
to (EUS + IA) fue mayor (AUC: 94%) que la elastografia
tradicional (AUC: 85%). Esto sugiere que los modelos de
elastografia basados en CNN pueden proporcionar soporte
para la toma de decisiones al proveer una interpretacién de
imdgenes rdpida y precisa, cuando se los compara con la
elastografia sin IA.%!

Otra de las limitaciones del EUS que ha sido eva-
luada es la diferenciacién de las NPMI benignas de las
malignas. Las NPMI son las precursoras de los adeno-
carcinomas pancredticos, y una vez que las lesiones pro-
gresan a lesiones invasivas, el prondstico de los pacientes
disminuye.®

Kuwahara e al. desarrollaron un modelo de DL e
investigaron si el andlisis preoperatorio de imdgenes de
NPMI por EUS que utiliza IA puede predecir malignidad.
Los autores compararon la interpretacién de las lesiones
con los diagndsticos preoperatorios de los endoscopistas,
las técnicas predictivas convencionales y otras técnicas de
EUS.% Como resultado, observaron que el modelo de IA
obtuvo una AUC de 91% para predecir malignidad. En
la comparacién de la precisién diagndstica entre el mode-
lo y el endoscopista, se observé que el modelo fue supe-
rior (94% versus 56%, respectivamente).®

Otra aplicacién de la IA en el EUS es el diagndstico
diferencial de lesiones subepiteliales. Hirai ez al. evalua-
ron un modelo de DL que permitia su clasificacién en
imdgenes de EUS. Recolectaron imdgenes de lesiones
subepiteliales de la via digestiva alta, incluyendo tumo-
res del estroma gastrointestinal (GIST), leiomiomas,
schwannomas, tumores neuroendocrinos y pancreas ecté-
pico. El modelo pudo clasificar las lesiones anteriormente
mencionadas con una precisién del 86,1%, la cual fue
mucho mayor que la de los endoscopistas participantes.*
La sensibilidad, la especificidad y la precisién diagndstica
para diferenciar los GIST de las demds lesiones fue del
98,8%, 67,6%, y 89,3%, respectivamente.®* Otros estu-
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dios, incluyendo metaandlisis que compararon la preci-
sién de otro modelo de CNN para diferenciar los GIST
de otras lesiones, tuvieron resultados similares.®

Debido a la tendencia de aumento de neoplasias bi-
liopancredticas a nivel mundial, es importante poder
realizar una adecuada diferenciacién entre las lesiones
tumorales malignas y las benignas o tejidos normales.
La aplicacién de la IA en la endoscopia biliopancredtica
ha sido evaluada por mucho tiempo y mostré resultados
prometedores. La IA y su aplicacién en medicina se de-
ben considerar beneficiosas porque ayudardn a sobrepa-
sar las limitaciones de estos procedimientos complejos

(colangioscopia y EUS).

Aplicaciones futuras de la IA en la endoscopia digestiva

La TA ha demostrado ser ttil para detectar y clasifi-
car lesiones durante los distintos tipos de procedimientos
endoscdpicos disponibles y estudiados. Sin embargo, la
aplicacion de modelos inteligentes puede ir mds alld de la
deteccién y el diagndstico.

Carlos Robles-Medranda ez /., desarrollaron un sis-
tema de EUS basado en modelos de CNN entrenados
para detectar estructuras anatémicas normales en las
distintas ventanas evaluadas durante este procedimiento
avanzado (mediastinal, gdstrica y duodenal) (Figura 6),
lo que permitié la identificacién de 20 estructuras ana-
témicas con alta sensibilidad y especificidad (Tabla 3).%

Figura 6. Modelo de inteligencia artificial de ultrasonido endoscdpico detectando estructuras anarémicas (AIWorks-EUS,
mdconsgroup, Guayaquil, Ecuador)

A: Dispositivo de deteccion asistida por computadora (CADe) detectando el corazon izquierdo, la valvula mitral, la columna vertebral, la vena &cigos y la aorta usando
una sonda de ultrasonido endoscopico radial; B: Dispositivo de deteccion asistida por computadora (CADe) que detecta el pancreas usando una sonda de ultrasonido

endoscopico lineal.

Tabla 3. Estructuras anatdémicas observadas por el siste-
ma de deteccion asistido por computadora AIWorks-EUS
(Mdconsgroup, Guayaquil, Ecuador)

Ventanas Estructuras anatémicas

estudiadas

Mediastinico Aorta, Columna Vertebral, Arco Adrtico, Traquea,
Espacio Adrtico-Pulmonar

Gastrica Rifdn izquierdo, Higado, Bazo, Cuerpo y Cola del
Pancreas, Tronco celiaco, Arteria y Vena Esplénicas,
Vena Cava Inferior, Glandula Suprarrenal

Duodenal Rifidn derecho, Vesicula biliar, Colédoco, ampolla
de Vater, vena porta
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La precisién diagndstica del modelo para detectar dichas
estructuras fue mayor al 95%. Esto indica que los mode-
los de IA no solo tienen utilidad para detectar patologfas,
sino también para detectar estructuras normales, lo cual
puede beneficiar el entrenamiento de los endoscopistas y
reforzar el conocimiento de aquellos con mds experiencia.
La aplicacién de la IA en el entrenamiento de los endos-
copistas fue evaluada por Zhang et al., quienes demostra-
ron que aquellos endoscopistas entrenados con IA tuvie-
ron una menor curva de aprendizaje y mejores resultados
que aquellos entrenados tradicionalmente.®’
Adicionalmente, por medio de modelos inteligentes,
es posible automatizar el proceso de obtencién de imd-
genes para la generacién de reportes y como medidor de
calidad de las pruebas.®® Esto se puede llevar a cabo por
medio de la unién de varias funciones y su aplicacién si-
multdnea, como la deteccién del érgano valorado junto
con la deteccién de lesiones dentro de ese 6rgano. De esta
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manera, al final del procedimiento, se puede generar de
manera automdtica el reporte del estudio realizado.*®%
Modelos como el AI-EARS y el ISRGS han demostrado
buena precisién diagndstica para identificar los 6rganos y
las lesiones, generando un reporte automdtico utilizando
IA tanto en via digestiva alta®® como en baja.®”

La aplicacién de modelos de IA para entrenar a en-
doscopistas en procedimientos endoscdpicos avanzados
puede aumentar la eficacia de dichos endoscopistas y
disminuir el ndmero de procedimientos necesarios para
alcanzar competencia.

Conclusion

A pesar de que la automatizacién de los modelos du-
rante la endoscopia busca reducir los riesgos derivados
de factores humanos y ambientales, entre otros, el éxito
los modelos de IA dependerd de la calidad y la cantidad
de informacién utilizada durante su entrenamiento y
validacién. Asimismo, cobra gran importancia la vali-
dacién externa por medio de estudios multicéntricos e
internacionales con endoscopistas expertos antes de la
generalizacién y la universalizacién de los resultados del
entrenamiento.

Los modelos de IA en la endoscopia digestiva tie-
nen el potencial de mejorar la precepcién visual de los
endoscopistas, y acercar la precisién entre aquellos con
menos experiencia y los considerados expertos. Ademds,
pueden ser de gran ayuda en la deteccién de lesiones y en
la evaluacién de la invasién en los tejidos. Se vislumbra
un futuro en el cual los enfoques de formacién tradicio-
nales serdn superados y los centros médicos en todo el
mundo podrdn implementar mejoras en la capacitaciéon
de los profesionales, mediante la aplicacién de tecnolo-
gias precisas que reduzcan la curva de aprendizaje en estos
procedimientos. Esto beneficiard a los profesionales me-
nos experimentados y reducird la brecha entre los endos-
copistas expertos y los de menor experiencia, mejorando
la competencia de los endoscopistas.
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