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QIO

y se estiman hasta 20% de tumores no detectados. En Colombia, la mayoria de los diagndsticos se
realizan en etapas avanzadas, lo que agrava el problema. Para abordar la variabilidad, se han propuesto
protocolos con el fin de asegurar la observacion completa de areas propensas a lesiones premalignas.
Objetivo: construir y validar un sistema de auditoria automatica para endoscopias usando técnicas de
inteligencia artificial. Metodologia: en este estudio, 96 pacientes de un hospital universitario se some-
tieron a endoscopias documentadas en video, abarcando 22 estaciones reorganizadas para minimizar
solapamientos y mejorar la identificacion de 13 regiones gastricas clave. Se utilizé una red convolucional
avanzada para procesar las imagenes, extrayendo caracteristicas visuales, lo que facilito el entrena-
miento de la inteligencia artificial en la clasificacion de estas areas. Resultados: el modelo, llamado
Gastro UNAL, fue entrenado y validado con imagenes de 67 pacientes (70% de los casos) y probado
con 29 pacientes distintos (30% de los casos), con lo que alcanz6 una sensibilidad promedio del 85,5% y
una especificidad del 98,8% en la deteccion de las 13 regiones gastricas. Conclusiones: la eficacia del
modelo sugiere su potencial para asegurar la calidad y precision de las endoscopias. Este enfoque podria
confirmar las regiones evaluadas, alertando puntos ciegos en la exploracion a los endoscopistas con
menos experiencia o en entrenamiento, de tal forma que se aumente la calidad de estos procedimientos.
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Esofagogastroduodenoscopia, inteligencia artificial, puntos ciegos de diagnéstico, red neural.

Abstract

Introduction: Upper endoscopy is the standard method for diagnosing early-stage gastric cancer.
However, according to estimates, up to 20% of tumors are not detected, and their accuracy may be affec-
ted by the variability in their performance. In Colombia, most diagnoses take place in advanced stages,
which aggravates the problem. Protocols have been proposed to ensure the complete observation of
areas prone to premalignant lesions to address variability. Objective: To build and validate an auto-
matic audit system for endoscopies using artificial intelligence techniques. Methodology: In this study,
96 patients from a teaching hospital underwent video-documented endoscopies, spanning 22 stations
rearranged to minimize overlaps and improve the identification of 13 key gastric regions. An advanced
convolutional network was used to process the images, extracting visual characteristics, which facilitated
the training of artificial intelligence in the classification of these areas. Results: the model, called Gastro
UNAL, was trained and validated with images of 67 patients (70% of cases) and tested with 29 different
patients (30% of cases), which reached an average sensitivity of 85,5% and a specificity of 98,8% in
detecting the 13 gastric regions. Conclusions: The effectiveness of the model suggests its potential
to ensure the quality and accuracy of endoscopies. This approach could confirm the regions evaluated,
alerting less experienced or trained endoscopists about blind spots in the examinations, thus, increasing
the quality of these procedures.
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INTRODUCCION

El cancer géstrico (CG) es un problema de salud publica.
En el mundo se diagnosticé cerca de un millén de nuevos
casos de CG en 2022, mientras que la enfermedad fue la
quinta causa de muerte mdas comun, con 660.175 personas
muertas en ese mismo periodo”. En Colombia, segtin
GLOBOCAN 2022, se estimé que ocurrieron 8938 casos
nuevos en ese afio, que representaron el cuarto lugar en fre-
cuencia (7,6%) y la primera causa de mortalidad por cén-
cer con 6901 casos (12,2%). Esto ubica la tasa media de
mortalidad por CG en Colombia en cerca de 11,5 por cada
100.000 habitantes, pero muestra cifras atin mds altas en el
4rea andina®®. Ademds de esta alta tasa de incidencia, se
le suma que la mayoria de los casos se detectan en estados
avanzados, lo cual lo convierte en un verdadero problema
de salud publica.

Por otro lado, se sabe que la tecnologfa endoscépica ha
avanzado en las ultimas décadas y ahora se utiliza amplia-
mente para el diagndstico del cdncer gdstrico temprano
(CGT)®W. La esofagogastroduodenoscopia (EGD) o
endoscopia gastrointestinal alta es el procedimiento de
elecciéon para examinar el estémago en busca de lesiones
gastricas premalignas o cdncer. Se ha reportado que entre
el 11% y el 20% de los casos de cancer géstrico temprano
no se diagnostican durante una EGD®. Esta alta tasa de
error se debe a muchos factores, principalmente a factores
humanos que pueden afectar la eficacia de la endoscopia en
la deteccién temprana de lesiones gastricas(®.

Entre estos factores se incluyen la presencia de moco y
saliva en la mucosa gastrica, la realizacion del examen muy
répido y el mal entrenamiento del endoscopista que no
evalda todas las dreas del estémago y deja algunos puntos
ciegos!”. Por tanto, evitar los puntos ciegos es un requisito
previo fundamental para la eficacia de la endoscopia en
la deteccién del céncer géstrico en etapa temprana®®. En
general, es muy dificil para un médico en entrenamiento
adquirirlashabilidades necesarias paramaniobrar el disposi-
tivo endoscopico e interpretar la anatomia observada desde
un endoscopio; este entrenamiento requiere de cientos de
procedimientos supervisados'”). En este contexto, diferen-
tes asociaciones en gastroenterologia a nivel mundial han
desarrollado protocolos para mejorar la eficiencia y calidad
del procedimiento"!¥), de tal forma que la toma sistema-
tica de fotografias en dreas anatomicas especificas del esto-
mago es recomendada como uno de los indicadores de cali-
dad paralos procedimientos de endoscopia por la Sociedad
Britdnica de Gastroenterologia (BSG)" y la Sociedad
Europea de Endoscopia Gastrointestinal (ESGE){9,
que recomiendan la adquisicién de imdgenes en ocho ubi-
caciones especificas del estdmago. Por una parte, la ESGE
propone una tasa de captura de imégenes (fotodocumenta-
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cién) mayor del 90% de todos los marcadores anatémicos
como indicador de un examen completo. Por otra parte, la
Sociedad de Endoscopia Gastrointestinal de Japén (JGES)
implement6 un protocolo de deteccién sistemadtica del
estomago (SSS) mas extenso!'®) que fue descrito inicial-
mente por el profesor Kenshi Yao y consiste en una serie
de 22 fotografias endoscopicas que capturan 4 dreas que
cubren el 100% de la superficie géstrica: antro géstrico,
cuerpo distal, parte media y superior del cuerpo gastrico®.

Recientemente, la Organizacion Mundial de Endoscopia
(WEO) les proporciond una guia prictica a los profesio-
nales para realizar una fotodocumentacién exhaustiva de
los procedimientos endoscépicos. En este documento se
detallaron 28 dreas endoluminales distintas que abarcan la
totalidad del revestimiento interno del tracto gastrointesti-
nal superior, desde la hipofaringe hasta la segunda porcién
del duodeno!”. En nuestro estudio nos enfocamos en la
cavidad gdstrica; por tanto, utilizamos la guia del Dr. Yao
como referencia para nuestra investigacion.

A pesar de la alta concordancia entre expertos, no se
ha conseguido difundir ampliamente estos protocolos, y
muchos endoscopistas no documentan visualmente estas
regiones y probablemente tampoco las observan'®). Esta
situacion plantea una dificultad para asegurar la realizacion
de una inspeccion completa del estémago, lo que podria,
al menos en parte, explicar la diferencia en la deteccidon de
tumores en etapas tempranas entre Japoén y Colombia. En
Japon, aproximadamente el 70% de los casos se detectan
en esta fase, que es curable. En contraste, en Colombia,
este porcentaje es minimamente representativo, dado que,
como se menciond anteriormente, mas del 90% de los casos
diagnosticados en el pais se encuentran en estado avanzado,
cuando la enfermedad es potencialmente mortal**?). Por
esto seria deseable que los endoscopistas practicaran una
inspeccion sistematica del estomago documentando estas
22 zonas especificas, lo que garantizaria la eliminacién de
puntos ciegos o dreas no evaluadas. Sin embargo, para vali-
dar que esto se haga de manera rutinaria, serfa til contar
con un sistema de supervisién (monitorizacién) que verifi-
cara la evaluacién de todas las zonas o alertara al endosco-
pista sobre las dreas que podrian haber quedado sin evaluar
durante el examen.

En este contexto, la integracién de métodos computacio-
nales en la practica médica puede brindar un apoyo sustancial
a los gastroenterdlogos para que puedan realizar la endosco-
pia completa y de calidad de manera rutinaria y en todos los
casos. Estos métodos pueden actuar como un segundo lector
de las regiones anatémicas que deben ser analizadas por el
especialista. Este segundo lector podria identificar dreas que
no han sido examinadas, evaluadas de manera incompleta o
puntos ciegos en la cavidad gastrica en su totalidad, lo que
podria contribuir a reducir la omisién de lesiones precance-
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rosas y malignas. Al verificar si se han inspeccionado todos
los puntos de referencia anatémicos del protocolo del Dr.
Yao, el enfoque computacional puede jugar un papel esen-
cial. En situaciones en las que la estrategia no detecte una
exploracién completa, puede funcionar como una alerta que
le notifique al especialista que una regién anatémica especi-
fica atin no ha sido evaluada. Esto es de suma importancia,
ya que un cancer gastrico en sus primeras etapas puede pasar
desapercibido, dado que a menudo se presentan como lesio-
nes pequenas o sutiles que podrian pasar inadvertidas si no
se examina una zona especifica.

MATERIALES Y METODOS

En este trabajo se explora la clasificacion automatica de dife-
rentes regiones del estomago que deben revisarse durante los

procedimientos endoscdpicos con métodos de clasificaciéon
de imdgenes con aprendizaje profundo. La Figura 1 exhibe
la disposicion de las regiones de interés en el estomago,
acompanadas de imdgenes de muestra, e ilustra la metodo-
logia propuesta en este trabajo. La estrategia utilizada es el
aprendizaje por transferencia, que aprovecha un modelo de
aprendizaje profundo previamente entrenado con millones
de imdgenes naturales para capturar caracteristicas visuales
de bajo nivel (bordes), adaptar las caracteristicas de alto nivel
del modelo a imdgenes de endoscopia y utilizarlas como
entrada para un médulo de clasificacion.

La primera etapa del proceso, la extraccién de caracte-
risticas, corresponde a una Red neuronal convolucional
(CNN) que ha sido previamente entrenada con un gran
conjunto de imdgenes naturales. La segunda etapa, clasifi-
cacion, corresponde a un conjunto de capas densas que se
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Figura 1. Flujo del método propuesto para identificar automéiticamente 13 regiones gastricas. En (I) se consolida la base de datos de imdgenes
endoscopicas categorizada en regiones anatémicas, dividida en particiones de entrenamiento, validacién y prueba. En (II), cada cuadro de
entrenamiento alimenta un modelo basado en redes neuronales convoluciones. Este modelo (II-a) estd preentrenado con millones de imdgenes
naturales, en (III-b) se aflade una capa densamente conectada a la red neuronal y (III-c) se preentrena. En (II-d) se liberan capas de neuronas
encargadas de la extraccién de la informacién para aprender las relaciones contextuales. La red entrenada es evaluada en (IV) para clasificar cada
cuadro en alguna de las 13 regiones del estémago. Fuente: elaboracién propia.
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entrena utilizando el conjunto de imégenes especificas del
problema. La salida del modelo es una capa softmax con
13 neuronas correspondientes a las 13 clases diferentes de
regiones del estomago, cuya funcién es asignar una pro-
babilidad a todas las clases, destacando la mas alta como
la clasificacién definitiva para la regién en cuestion. Para
la etapa de extraccidn de caracteristicas se us6 una arqui-
tectura de CNN de dltima generacion, como la ConvNext
Tiny®¥. Esta arquitectura fue seleccionada por presentar el
mejor rendimiento en un estudio previo comparado con

otras 22 redes evaluadas®®.

Protocolo de adquisicion y preprocesamiento

La esofagogastroduodenoscopia y la captura de imédgenes
se llevan a cabo por un gastroenterélogo altamente expe-
rimentado, con més de 20 afios de prictica en endoscopia
y un historial de mds de 50.000 procedimientos realiza-
dos. Este especialista trabaja en el Hospital Universitario
Nacional de Colombia y sigue el protocolo de endoscopia
sistematica desarrollado por el Dr. K. Yao®. El proceso se
desarrolla de la siguiente manera: cuando un paciente estd
programado para una endoscopia digestiva alta antes de
entrar a la sala, firma los consentimientos informados del
procedimiento, la sedacién, el protocolo de investigacion
y la captura de las imdgenes; luego, se le proporciona una
preparacion que consiste en 10 mL de una solucién que
contiene 400 mg de N-acetil cisteina y 200 mg de sime-
ticona, aproximadamente media hora antes del procedi-
miento. Luego, se instruye al paciente para que se recueste
en posicion de cubito lateral izquierdo durante 5 minutos,
seguido de una espera de 20 a 30 minutos antes de ingresar
ala sala de procedimientos. En la sala, se coloca una cdnula
en el brazo derecho del paciente, y un anestesidlogo certifi-
cado administra la sedacién endovenosa con propofol. Una
vez el paciente ha sido sedado, se introduce un endoscopio
marca Olympus serie 190.

Este endoscopio, al ingresar a la cavidad géstrica, realiza
la aspiracion de residuos del contenido gastrico, distiende la
cavidad y procede a ubicarse en el duodeno. Una vez este se
ha inspeccionado, se ubica la posicion del piloro y se retira el
equipo S cm para iniciar la fotodocumentacién del antro, ini-
ciando porla curvamayory en el sentido de las manecillas del
reloj, y se toman cuatro fotos que se superponen entre ellas,
de la siguiente manera: curvatura mayor (foto 1-G1); pared
anterior (foto 2-Al); curvatura menor (foto 3-L1) y pared
posterior (foto 4-P1). Desde esta posicion se retira 15 cm el
equipo y se ubica en el cuerpo gastrico distal, y en el mismo
sentido de las manecillas del reloj se toman las siguientes
fotos: curvatura mayor (foto 5-G2), pared anterior (foto
6—A2) , curvatura menor (foto 7—L2) y pared posterior (foto
8-P2). A continuacidn, se retira el equipo 15 cm adicionales
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y se ubica en el cuerpo gdstrico superior-medio, para conti-
nuar el registro en el sentido de las manecillas del reloj: cur-
vatura mayor (foto 9-G3); pared anterior (foto 10-A3); cur-
vatura menor (foto 11-L3) y pared posterior (foto 12-P3).
Posteriormente, se avanza el gastroscopio hasta la unién
corporoantral, donde se realiza retroflexién para visualizar
la regién del cardias y el fondo géstrico, y desde esta posi-
cién se continda la fotodocumentacion asi: curvatura mayor
(foto 13-G4); pared anterior (foto 14-A4); curvatura menor
(foto 15-L3) y pared posterior (foto 16-P4). Con el equipo
en retrovisién se empuja por la curvatura menor (S cm)
para visualizar completamente la curva menor, y obtener las
siguientes tres fotos: pared anterior (foto 17-AS), curvatura
menor (foto 18-LS) y pared posterior (foto 19-PS). Después,
se ubica la punta del equipo en la incisura y se visualiza en
toda su extensién para obtener las ultimas fotos asi: pared
anterior (foto 20-A6), curva menor (foto 21-L6) y pared
posterior (foto 22-P6). El resultado de este registro se pre-
senta en la Figura 2.

Una vez capturadas las imdgenes de las 22 regiones y
después del proceso de asignacién de etiquetas en un sis-
tema de informacidn, se procede a iniciar la creacién del
modelo de inteligencia artificial que se denominé en honor
a nuestra universidad GastroUNAL, evidenciamos que
algunas dreas son anatémicamente muy similares y resultan
solapandose con frecuencia, al punto que puede dificul-
tarse diferenciarlas, por lo cual en conjunto con el equipo
decidimos reagrupar las 22 zonas en solo 13 fusionando
las que inspeccionaban dreas similares. A continuacién, se
describen las regiones agrupadas:

o region del cuerpo inferior en L2 y P2, y regién media
altaen L3y P3;

o regién del cuerpo inferior en A2 y regién media alta en A3;

« region del cuerpo inferior en G2 y regién media alta en
G3;

« en vista retroflex, region del fondo cardias en L4, A4y
region media alta LS, AS;

« en vista retroflex, region del fondo cardias en P4 y
region media alta PS.

Sistema de recoleccion de casos y etiquetado de
regiones

El almacenamiento, organizaciéon y etiquetado de videos/
imégenes endoscopicas con las 22 regiones del estémago
fue realizado en un prototipo de sistema de informacién
desarrollado especialmente para este estudio. El sistema
fue disefiado de acuerdo con los requerimientos funcio-
nales obtenidos con la asesoria de dos gastroenterélogos.
Estos requerimientos incluyen la informacién clinica que
debe solicitarse para capturar un estudio de endoscopia, las
estrategias de visualizacion de videos/imdgenes endoscopi-
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Figura 2. Protocolo de documentacion fotografica del estomago que comienza tan pronto es insertado el endoscopio en el antro gastrico. Con la vista
anterograda se toman fotografias endoscopicas de cuatro cuadrantes del antro gdstrico, cuerpo inferior, medio y superior. Luego, con la vista retroflex,
se toman fotografias endoscopicas de cuatro cuadrantes del fondo cardias, y de tres cuadrantes del cuerpo medio superior y la incisura gastrica. En
total, la serie SSS comprende 22 fotografias endoscépicas. Las flechas representan la unificaciéon de etiquetas para obtener 13 categorias. A: pared
anterior; G: curvatura mayor; L: curvatura menor; P: pared posterior; Q: cuadrante. Fuente: elaboracion propia.

casy las herramientas requeridas para etiquetar los videos/
imdgenes. Los requerimientos no funcionales del sistema
se establecieron colaborativamente con un equipo de tres
ingenieros con experiencia en prototipos clinicos. Se con-
centraron en la escalabilidad, seguridad, interoperabilidad
y usabilidad, de modo que se garantizé un funcionamiento
estable y una gestion segura de datos sensibles. Este sis-
tema fue elaborado usando el entorno de desarrollo web
Django conectado con un gestor de base de datos llamado
PostgreSQL. La combinacién de estas dos tecnologias esta-
blece un entorno de captura seguro y confiable para infor-
macién sensible, como lo son los datos clinicos. Django
tiene incorporadas estrategias de seguridad avanzadas para
trasmitir datos via web, que posteriormente PostgreSQL
encripta y almacena. Acorde a los requerimientos, este sis-
tema cuenta con los siguientes moédulos:

Autenticacién: controla el registro y acceso de los usuarios.
Gestion de pacientes: visualizar, crear y editar la infor-
macidn de los pacientes pertenecientes al estudio.
Gestion de procedimientos endoscépicos: se asigna
uno o varios procedimientos a un paciente en especifico,
capturando la informacidn clinica asociada, el video del
procedimiento y el consentimiento informado.
Visualizacién y etiquetado de procedimientos: el sis-
tema dispone el video de un procedimiento en un
reproductor web (Figura 3-I) junto con la secuencia
de cuadros especifica para el instante actual del video
(Figura 3-II). Cuando el usuario, en este caso un gas-
troenterdlogo, observa una de las 22 regiones gastricas
mientras visualiza el video, este puede seleccionar y eti-
quetar una imagen o una secuencia de ellas que repre-
sente dicha regién (Figura 3-I1I).

Sistema de auditorfa automética para la exploracion endoscopica del estémago con Inteligencia Artificial — Gastro UNAL: Gastroendoscopy UNit for Automatic Labeling 137



l. Reproductor de video

Procedimiento 2/8 ¢ P

» 0:00/0:01

Continuar

Asignar etiqueta al segmenro:

Estacion 1(L1)
Cstacion 2 (A1)
Estacion 3 (P1)
Fstacion 4 (G1)

W e e

f

Segmento anotado

II. Seleccion de imagen de interés

|

¢

f

W e e

(V. il ¢ [

»

:

Inicio de un segmento |7 Segmento a anotar Segmento a modificar

Estacion 5 (L2)
Fstacion 6 (A2)
Estacion 7 (P2)
Estacion 8 (G2)

IIl. Definir etiqueta

Figura 3. Sistema de etiquetado de las regiones anatémicas. Se visualiza el video del procedimiento y las imagenes asociadas al instante del video para
anotar la imagen que mejor represente la region. Luego de seleccionar la imagen, esta se marca con color rojo y se habilita una opcién para asignar la

etiqueta de dicha imagen. Fuente: elaboracién propia.

Arquitectura de la red neuronal convolucional para des-
cribir imagenes de endoscopia

Una red neuronal convolucional (CNN) construye una
representacion jerarquica de patrones gastricos distintivos
que provienen de la apariencia; es decir, color y textura, y de
estructuras anatémicas en distintitas perspectivas, a saber,
pliegues gastricos, esfinter esofdgico bajo, piloro, incisura,
entre otros. Una CNN se ensambla como un conjunto de
neuronas, agrupadas por capas, que a su vez estin conecta-
das de manera secuencial, desde la entrada hasta la salida,
como se ilustra en la Figura 1 (II-III). Las primeras etapas
de este conjunto de capas toman una imagen como entrada
y la descomponen en primitivas, que se extraen mediante
la aplicacién de convoluciones o conjunto de filtros dise-
fados para capturar patrones locales. Esta transformacién
inicial de la imagen se procesa secuencialmente en capas
consecutivas de convoluciones adicionales, seleccionando
informacién relevante a medida que estas sefiales se van
procesando. A lo largo de este procedimiento, es comuin
introducir capas que se encargan de reducir la dimensio-
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nalidad o agrupar informacion, junto con otras que nor-
malizan la salida de cada neurona mediante funciones de
activacion para mitigar la atenuacion de la senal producida
por el procesamiento secuencial. Este proceso, relativa-
mente simple, se repite de capa en capa, transformando la
imagen en patrones cada vez mds complejos, no lineales y
con menos dependencias estadisticas.

La arquitectura de la red estd definida por la cantidad de
filtros, capas y neuronas, componentes que a su vez deter-
minan la cantidad de pardmetros del modelo, tipicamente
del orden de millones. Para este trabajo se seleccioné la
arquitectura ConvNext Tiny®¥, una red neuronal con-
volucional que aprende relaciones espaciales a diferentes
escalas, mientras conserva la simplicidad y eficiencia de
las redes convolucionales tradicionales. La arquitectura
de ConvNeXt se compone de una secuencia de bloques
llamados Inverted Bottleneck Blocks. Cada bloque consta de
los siguientes componentes: convolucién con separacion
de profundidad, mecanismo de autoatencién, convolucién
tradicional, normalizacién de capas y activacién de GeLU
(Gaussian Error Linear Units). Esta arquitectura incorpora
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conexiones directas entre capas no contiguas, llamadas blo-
ques residuales, que ayudan a reducir el problema de atenua-
cion del gradiente. La arquitectura del modelo consta de 27
millones de pardmetros, de los cuales 11.000 corresponden
a las capas completamente conectadas de la red neuronal y
el resto a los pesos de las capas convolucionales.

Clasificacion de imagenes endoscopicas mediante
transferencia de aprendizaje

El rendimiento de una red neuronal convolucional (CNN)
en tareas de clasificacién depende significativamente del
volumen de datos empleados, entrenarla con pocos casos
resulta ineficaz. Este estudio implementé aprendizaje por
transferencia en la arquitectura ConvNext, utilizando
como fuente inicial de informacién la amplia base de datos
ImageNet, que incluye mds de 14 millones de imdagenes
naturales distribuidas en cerca de 20.000 categorias. La
ConvNeXt ha sido rigurosamente entrenada y validada con
estas imdgenes, aprovechando el gran volumen de ejemplos
en ImageNet®**”). Asi como el sistema visual humano cons-
truye la representacién del mundo con primitivas visuales
similares hasta la corteza primaria®¥3?, es en las regiones
superiores que estos patrones aprenden asociaciones parti-
culares de un dominio; entonces, estas redes se han entre-
nado para capturar las unidades informativas de la imagen y
este aprendizaje se puede adaptar para este problema espe-
cifico. Este proceso, aprendizaje por transferencia, consiste
en utilizar los pesos de los filtros que fueron aprendidos con
millones de ejemplos de imdgenes naturales, mientras que
algunas capas, usualmente las dltimas, aprenden los pesos
al presentarle ejemplos de imdgenes de endoscopia de vias
superiores. Este entrenamiento consta de tres etapas:

« Capas convolucionales congeladas; es decir, aquellas
capas cuyos pardmetros no se actualizan con imagenes
de endoscopia.

« Las capas no congeladas, cuyos pardmetros se ajustan
al entrenar la red con imagenes de endoscopia (ajuste
fino). La salida es un vector de caracteristicas.

« Las capas encargadas de la clasificacién, o capas com-
pletamente conectadas, se entrenan para el problema
de clasificacion especifico que se presenta en este tra-
bajo (Figura 1). La cantidad de neuronas en la capa
de salida se determina como funcién de la cantidad de
clases. Finalmente, esta dltima capa también entrega
una confianza que establece la probabilidad de que una
imagen pertenezca a una clase especifica (Figura 1-IV).
El proceso de aprendizaje de la red es iterativo y adap-
tativo, utilizando una tasa de aprendizaje relativamente
baja durante varias iteraciones (épocas). En cada época,
se entrenan lotes de datos hasta que todas las muestras
del conjunto de entrenamiento se han procesado. La can-

tidad de épocas se determina en funcién de la compleji-
dad del problema de clasificacién. Finalmente, el entre-
namiento se concluye cuando el error de la clasificacién
sobre los datos de validacién sea menor a un umbral.

Bases de datos

La base de datos consta de 96 casos de pacientes que se
sometieron a procedimientos de EGD. A partir de los
videos grabados con luz blanca, se obtuvieron 2054 image-
nes, cuya ubicacién anatémica se establecié como alguna
entre las posibles 22 del protocolo de Kenshi Yao (véase la
columna Etiqueta de la Tabla 1)® y posterior unificacién
en 13 regiones. Estas anotaciones fueron realizadas en con-
senso por el grupo de residentes y el jefe de gastroentero-
logia con una experiencia de mas de 20 afios en el Hospital
Universitario Nacional. Cada cuadro fue capturado conuna
resolucién espacial de 1350 x 1080 pixeles. Este estudio se
llevo a cabo siguiendo los principios de la Declaracién de
Helsinki y recibié la aprobacién del Comité de Etica del
Hospital Universitario Nacional de Colombia, con niumero
de aprobacién CEI-2019-06-10. La descripcién detallada
de la base de datos se presenta en la Tabla 1.

CONSIDERACIONES ETICAS

El presente trabajo esta realizado de acuerdo con la reso-
lucién n.° 008430 de 1993 que establece las normas cien-
tificas, técnicas y administrativas para la investigacion
en humanos, articulo 11. Este proyecto se clasifica como
investigacion con riesgo minimo dado que solo se requiere
del uso de imagenes digitales, las cuales se generaron a par-
tir de videos endoscdpicos anonimizados; es decir, no exis-
tird manera alguna de conocer el nombre o la identificacion
de los sujetos incluidos en el estudio.

Los participantes del estudio otorgaron un consenti-
miento informado en el que se aclara que la informacién
obtenida en el curso de su atencién médica puede utilizarse
para propdsitos educativos e investigativos. Este acuerdo
garantiza que dichos datos, incluidos imagenes y videos
anonimizados, se manejardn con los mds altos estdndares
de confidencialidad, seguridad y custodia, cumpliendo con
las normativas aplicables a este tipo de investigaciones.

RESULTADOS

En esta seccidn se evalda el desempefio de la metodologia
propuesta que compara las predicciones de una red neu-
ronal convolucional y las anotaciones realizadas por un
experto altamente calificado. A continuacidn, se detalla
la configuracién experimental y el esquema de validacion
cuantitativa aplicados al enfoque propuesto.
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Tabla 1. Distribucién de la base de datos de EGD en imédgenes para el esquema de validacion

Etiqueta* Entrenamiento Validacion Prueba

(n=58) (n=9) (n=29)
Antro A1 1 48 7 29 84
Antro L1 2 48 5 37 90
Antro P1 3 45 7 30 82
Antro G1 4 56 7 33 96
Cuerpo A2-3 5 114 18 58 190
Cuerpo L2-3, P2-3 6 223 39 121 383
Cuerpo G2-3 7 114 19 58 191
Fondo cardias A4-5, L4-5 8 231 38 120 389
Fondo cardias P4-5 9 106 18 58 182
Fondo cardias G4 10 54 8 33 95
Incisura A6 1" 46 12 31 89
Incisura L6 12 56 10 34 100
Incisura P6 13 44 10 29 83

n: cantidad de pacientes. *Etiqueta: corresponde ala estacion o agrupacion. De 1-7, vista anterdgrada, y de 8-13, vista retroflex. Fuente: elaboracion propia.

Configuracion experimental

En total, nuestro estudio involucré a 96 pacientes con una
edad promedio de 62 * 15,5 anos. De estos participantes,
el 50,6% eran mujeres y el 49,4% eran hombres. El modelo
desarrollado fue sometido a una evaluacién utilizando un
esquema de division 70-30: 70% de los casos para entre-
namiento y validacién (67 casos, 1383 imagenes) y el 30%
restante para prueba (29 casos, 671 imagenes). Como fun-
ciéon de pérdida, se utilizo la entropia cruzada con ponde-
raciones de clase para equilibrar la cantidad de muestras en
relacién con la clase predominante (Tabla 1). Se mantuvo
la proporcion desigual en el conjunto de datos de prueba.
La CNN se entrend en dos etapas: un preentrenamiento
de las capas de clasificacién warm-up con una tasa de apren-
dizaje constante durante 10 épocas y un ajuste fino (fine-
tuning) del ultimo 20% de capas durante 100 épocas con un
criterio de parada de 15 épocas sin aumento de la métrica
macro F1-score. A continuacion, se detallan los aspectos de
la CNN y la configuracién de entrenamiento:
« Pesos previamente entrenados: ImageNet.
. Optimizador: Adam.
« Funcién de pérdida: entropia cruzada.
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« Capas densas: una capa densa, seguida de una capa de
normalizacién por lotes; luego, una capa de coadapta-
cién (desercion) y, finalmente, dos capas densas con 13
categorias.

Las etapas de warm-up y fine-tunning se incluyeron en una
optimizacién de hiperpardmetros en 200 pruebas (trials)
que monitorizaron la métrica F para encontrar un tamano
de lote 6ptimo, una tasa de aprendizaje inicial y un pro-
grama de tasa de aprendizaje (gamma y tamafio de paso).

Los valores durante la optimizacién fueron los siguientes:

o Tasa de aprendizaje para el preentrenamiento: 0,001
con gamma: 0, 1.

« Rango de valores de hiperparametros durante la opti-
mizacién: tamano de lote (8-128), gamma (0,1-0,5),
tamafio de paso (5-10) y tasa de aprendizaje (1le a
le®).

Después del proceso de optimizacidn, se determind que
los hiperpardmetros que maximizaron el puntaje F1 se
encontraron en la validacién 132/200 con tamano de lote
de 8, tasa de aprendizaje de 0,00071, tamafio de paso de 7
y gamma de 0,30 para el programa de tasa de aprendizaje.
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Evaluacion cuantitativa

La red neuronal convolucional estd disefiada para estimar
una de 13 posibles ubicaciones anatémicas para cada ima-
gen, como se ilustra en la Figura 4. Estas categorias corres-
ponden a distintas regiones anatémicas: el antro (4 clases),
el cuerpo géstrico (3 clases), el fondo cardias (3 clases) y
la incisura (3 clases). El rendimiento de la red se evaltia
mediante la comparacién de sus predicciones con las ano-
taciones de un experto, utilizando una matriz de confusién
que registra verdaderos positivos (VP), verdaderos nega-
tivos (VN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN).
Con esta matriz, se calculan métricas especificas para cada
clase y un promedio global de estas métricas, tal como se
presenta en la Tabla 2. Los resultados demuestran que el
método propuesto alcanza una clasificacion eficaz de las 13
clases, logrando una exactitud promedio del 86%.

Dado que el objetivo principal de este estudio es la detec-
cién de regiones anatémicas, es importante resaltar que el
método logra el valor mas alto de F1 (94,1%) parala region
del cardias A4-S, L4-5 en la vista retroflex (Figura 4). En
contraste, la clase con el valor mas bajo de F1 es el cuerpo
G2-3, con un 73,7% (Figura 4). Esto se debe probable-
mente a que, en algunos casos, la informacién del tejido
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gdstrico no presenta un patrén diferenciador que permita
la ubicacién precisa de la region, una limitacién que se miti-
garia con una cantidad mayor de casos para entrenamiento.
Sin embargo, es importante resaltar que el método pro-
puesto demuestra capacidad para manejar una alta variabi-
lidad de las diversas estructuras anatémicas y vistas.

Tabla 2. Resultados obtenidos para la configuracién propuesta

Métrica (%) 13 estaciones
Exactitud 85,99
Especificidad 98,82
Sensibilidad macro 85,53
Precision macro 84,73
F1 macro 84,86
Sensibilidad ponderada 85,99
Precision ponderada 86,64
F1 ponderado 86,07
Fuente: elaboracién propia.
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Figura 4. Métricas de sensibilidad, especificidad y exactitud de la CNN para la clasificacién de regiones del estomago en imdgenes de EGD en 13

ubicaciones. Fuente: elaboracion propia.
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Evaluacion cualitativa

A través de Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation
Mapping), se identifican las 4reas en las imagenes que la red
considera mds representativas para distinguir entre dife-
rentes regiones anatémicas. En la Figura § se ilustra una
evaluacion de un caso de prueba con las 13 clases.

En relacién con las regiones del antro (A1, L1, P1y Gl),
se observa que el patrén de la ubicacién del esfinter pilérico
es determinante; mientras que, para las regiones del cuerpo
gastrico, la red utiliza el cuadrante de la pared géstrica. En
lo que respecta al fondo cardias, la estimacion del posicio-
namiento del endoscopio y su ubicacién determinan la
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estructura de la clase. Finalmente, para la incisura (A6, L6y
P6), se evidencia que su captura (porcién anterior, media y
posterior) es determinante para su identificacién.

DISCUSION

La endoscopia digestiva alta, también conocida como
endoscopia gastroduodenal (EGD), es el método preferido
para diagnosticar el cincer gastrico y las lesiones premalig-
nas. Identificar y monitorizar estas lesiones es crucial para
prevenir esta grave enfermedad, y lograrlo implica llevar a
cabo endoscopias de alta calidad. La EGD también se uti-
liza como tamizaje para el diagnéstico temprano de cdncer

A6
si]
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A P
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UG
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P: posterior

Figura S. Andlisis de una red neuronal convolucional en un caso de prueba. En la secuencia se incluye una imagen endoscdpica, un mapa de calor
que visualiza la importancia de las dreas de la imagen en la prediccién de la red neuronal y la superposicion de dicho mapa de calor en la imagen
endoscopica para resaltar las zonas relevantes. En este caso, se identificaron 13 regiones (marcadas con un rectingulo verde) con una prediccion
de confianza superior al 95%, que coinciden con la etiqueta asignada por un experto. Dentro del rectingulo, se observa A1-P6, que corresponde al
mecanismo de agrupacion de regiones. A: anterior; G: curvatura mayor; L: curvatura menor; P: posterior. Fuente: elaboracién propia.
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gastrointestinal superior en dreas de alto riesgo'®. En una
poblacién de estudio, Hamashima, Chisato y colaborado-
res®! se enfocaron en evaluar el modo en que el tamizaje
endoscopico influye en la reduccion de la mortalidad por
cancer gastrico. Los resultados mostraron que la mortali-
dad por cancer gastrico fue significativamente mds baja en
el grupo sometido a tamizaje endoscopico comparado con
los grupos de tamizaje radiogréfico y de fotofluorografia.
La conclusion del trabajo indica que el tamizaje por endos-
copia para cdncer géstrico estd asociado con una notable
reduccion del 57% en la tasa de mortalidad por esta enfer-
medad, lo que sugiere su eficacia en la deteccién temprana
y el tratamiento efectivo.

En la préctica, se ha encontrado que si un gastroentero-
logo realiza una endoscopia de manera sistematica es poco
probable que deje dreas sin observar o que tenga puntos
ciegos, pero generalmente no hay registro de como un
especialista realizé el procedimiento, ni si visité un minimo
de regiones o durante cudnto tiempo fueron observadas.
En este sentido, la fotodocumentacion se ha convertido en
un aspecto importante del informe de la EGD. Un estudio
reciente informé una asociacidn positiva entre la cantidad
de imdgenes endoscépicas y la tasa de deteccion de lesiones
gastricas clinicamente significativas (p <0,001). En el con-
texto clinico, un endoscopista capacitado puede realizar una
fotodocumentacién sistemdtica y eficiente. No obstante,
esto exige una orientacion endoluminal adecuada gracias a
una amplia capacitacion previa y una mucosa limpia para
asegurar una visualizacién ideal. La limpieza inadecuada
de la mucosa puede comprometer la calidad y la integri-
dad del procedimiento. A nivel de registro fotografico, una
captura de imdgenes exitosa exige una insuflacién y control
del equipo adecuados. Adicionalmente, este registro puede
verse influenciado por el movimiento del paciente y la
variabilidad anatémica. Por ultimo, una barrera es el alma-
cenamiento y el andlisis de imégenes, que es una frecuente
desventaja de los equipos endoscépicos!!?”).

Actualmente, se requieren estudios bien disefiados que
examinen la relacién entre la cantidad de imdgenes, un pro-
tocolo de fotodocumentacion especifico y la tasa de detec-
cién de neoplasias durante la EGD®. No obstante, un
consenso asidtico sobre estdndares en endoscopia digestiva
alta sugiere que una observacion metédica del tracto gas-
trointestinal superior puede mejorar la deteccién de neo-
plasias superficiales al minimizar las zonas sin visualizar.
Asimismo, el panel de expertos concluyé que la evidencia
actual apoya el uso de simeticona para potenciar la claridad
visual durante el examen®?.

En este escenario, un segundo lector (inteligencia artificial)
no solo debe reconocer las regiones anatémicas gastricas de
interés sino también asegurarse de que se sigan durante un
tiempo minimo. La inspeccién exhaustiva de toda la cavidad

gdstrica constituye un paso fundamental en el proceso de
busqueda sistematica del cdncer gdstrico temprano. Por lo
anterior, hay interés de muchos grupos a nivel mundial de
aplicar la inteligencia artificial en esta drea, y algunos inves-
tigadores han clasificado cuadros utilizando arquitecturas de
redes neuronales convolucionales (CNN)®¥. Por ejemplo,
Takiyama y colaboradores®® utilizaron una arquitectura
GoogleNet para reconocer con precisiéon cuatro ubicacio-
nes anatémicas (laringe, eséfago, estomago y duodeno), asi
como tres subclasificaciones posteriores especificas para
im4genes del estomago. Wu y colaboradores®® emplearon
una red VGG-16 para clasificar las ubicaciones géstricas en
diez categorias y luego refinar la clasificacion en 26 partes
anatomicas (22 para el estémago, 2 para el eséfago y 2 para
el duodeno). Ademds, Chang y colaboradores®*” entrenaron
una arquitectura ResNeSt para clasificar imdgenes de EGD
en ocho ubicaciones anatdémicas, con una ubicaciéon adicio-
nal especificamente para la faringe. Sin embargo, la mayoria
de las arquitecturas propuestas tienen una cantidad de para-
metros que dificultan la resolucién de la tarea en tiempo real,
por lo cual es necesario entrenar arquitecturas de menor
tamao. En un estudio previo®, se comparé el rendimiento
de 22 arquitecturas para identificar seis regiones anatomicas
del estomago, incluidas arquitecturas del estado del arte, y se
obtuvo el mejor rendimiento con la ConvNext Tiny. Dicha
red tiene alrededor de 27 millones de parimetros, lo cual
permitiria implementarla en un escenario clinico.

En el presente estudio, hemos desarrollado un sistema
de auditoria automatica del protocolo de exploracién
endoscopica del estomago con inteligencia artificial que
permite la identificacion de dreas géstricas, y se logré una
sensibilidad macro del 85,5% en la interpretacién de las 13
dreas especificas previamente descritas. Estos resultados
demuestran la potencial eficacia de la inteligencia artificial
como una herramienta valiosa para asistir a los endoscopis-
tas en la realizacién de una exploraciéon completa y minu-
ciosa de la totalidad del estémago.

Diversos expertos y organizaciones han propuesto direc-
trices con respecto a la cantidad de imagenes que deben
ser capturadas durante una EGD. Una cantidad apropiada
de imdgenes incentiva a los endoscopistas a llevar a cabo
el procedimiento con mayor atencidn, y esta informacién
puede utilizarse para entrenar, validar y mejorar el rendi-
miento de las estrategias de inteligencia artificial. Este fac-
tor es esencial para superar el desafio que impide que estas
tecnologias aborden eficazmente este problema clinico.

Una de las limitaciones mds grandes de este tipo de estu-
dio es la falta de un marco comun de validacion, problema
frecuente en el andlisis de imagenes endoscopicas y que ha
limitado la comparacién entre los enfoques existentes. Es
dificil determinar cudles de estos trabajos podrian tener
una ventaja real en el uso clinico.
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En resumen, esta propuesta es un sistema computarizado
de monitorizacion de calidad que identifica 13 regiones gds-
tricas anatémicas (las cuales cubren la totalidad de la cavidad
géstrica) con una red neuronal convolucional. El rendimiento
de esta metodologia podria mejorarse y aplicarse a mas regio-
nes anatémicas con el aumento de casos anotados. Se espera
que este sistema se convierta en una herramienta valiosa
para el reconocimiento de regiones del estomago, alertando
sobre exploraciones incompletas del tracto gastrointestinal y,
en consecuencia, asegurando la calidad del procedimiento.
Actualmente, se estdn realizando estudios adicionales para
validar y mejorar aun mas la eficacia de este sistema.

Finalmente, este estudio de referencia, que para nues-
tro conocimiento es el primero en Latinoamérica, puede
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