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disease. Hybrid models that combine ML and DL architectures offer superior performance, with lower variability in results and higher
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Resumen— This study examines Artificial Intelligence (AI)
models’ effectiveness in detecting and classifying gastrointestinal
disorders (GID) based on complex patterns and biometric data. The
research highlights the impact of different AI approaches, focusing
on Deep Learning (DL), Machine Learning (ML), and hybrid
ML+DL models. The results show that CNN-based DL models
perform exceptionally well when handling large volumes of data,
achieving high accuracy, especially in identifying conditions such
as polyps, ulcers, and Crohn's disease. Hybrid models that combine
ML and DL architectures offer superior performance, with lower
variability in results and higher diagnostic accuracy.
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|. INTRODUCION

Los trastornos gastrointestinales (TGI) constituyen una de
las principales preocupaciones en el ambito de la salud [1],
[2]. Estos trastornos incluyen una amplia variedad de
enfermedades  gastrointestinales  (EGI) y  lesiones
gastrointestinales (LGI) [3], que no solo se caracterizan por su
elevada incidencia, sino también por las complicaciones que
conllevan. Dichos trastornos impactan considerablemente la
calidad de vida de quienes las padecen [4]. La deteccién y
clasificacion precisa de estos trastornos se han convertido en
un objetivo prioritario dentro de la medicina moderna,
especialmente por los desafios diagnésticos que suponen las
variaciones y similitudes en sus manifestaciones clinicas, lo
que contribuye a diagnosticos tardios y aumento de la
mortalidad [5]. Al margen de lo dicho, es necesario abordar la
deteccion de las EGI y de las LGI de manera més eficiente. En
este contexto, los avances en inteligencia artificial (1A) y
visién computacional han propiciado el desarrollo de técnicas
innovadoras que permiten la identificacion automatizada de
diversos tipos de TGI. Estas herramientas tecnologicas
emplean modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo, los cuales examinan patrones complejos, facilitando
una deteccion temprana y confiable de patologias
gastrointestinales, lo que, a su vez, reduce la dependencia
exclusiva de métodos invasivos tradicionales [6], [7]. La
eficacia y aplicabilidad de estos modelos tecnolégicos en el
diagnéstico de TGI dependen de su capacidad para procesar
conjuntos de datos que se rigen por principios especificos y
refinados, como criterios visuales, biométricos, entre otros, los
cuales son fundamentales para mejorar su exactitud. Estos
pardmetros ayudan a identificar las caracteristicas mas
distintivas de cada enfermedad [8], permitiendo que los

modelos de IA se entrenen mediante un conjunto de datos que
no solo maximicen su capacidad de identificacion, sino que
también permitan una continua iteraciéon y ajuste de sus
algoritmos [9]. Esto asegura una adaptabilidad a las
complejidades inherentes a las diferentes presentaciones
clinicas de los TGI. De esta manera, este estudio se centra en
realizar una revision de la literatura con el objetivo de
determinar qué modelos de IA son los més efectivos para la
deteccion de EGI y LGI, con base en las métricas resultantes e
identificando y analizando los criterios mas relevantes que se
utilizan en la clasificacion y diagndstico de estos. El desarrollo
de modelos de IA robustos no solo promete mejorar la
precision diagnostica, sino también establecer un nuevo
estandar de calidad en la practica médica asistida por
tecnologia. Esta base sélida no solo cimenta su
implementacidn en el &mbito clinico, sino que también plantea
un enfoque de mejora continua. A medida que los modelos se
exponen a nuevos datos y se perfeccionan a través de la
retroalimentacion constante, se vuelve posible que los
sistemas de A se adapten a las variaciones y particularidades
de los casos clinicos, mejorando ain mas su fiabilidad y
precision. A modo que, la IA se convierte en un apoyo
fundamental para los profesionales de la salud, no solo como
herramienta de diagndstico, sino también como un socio
estratégico en la toma de decisiones clinicas, al proporcionar
informacion adicional y sugerencias fundamentadas que
facilitan el proceso de toma de decisiones.

Il. METODOLOGIA

El presente estudio se llevé a cabo mediante una revision
sistematica de literatura, estructurada en torno a la
formulacién de preguntas especificas de investigacion, lo que
permitié guiar tanto la bdsqueda como el andlisis de los textos
mas relevantes para abordar el tema. Con este enfoque, se
definié la siguiente pregunta principal de investigacion, ;Qué
modelos de Inteligencia Artificial ofrecen la mayor efectividad
en la identificacion y clasificacion de enfermedades y lesiones
gastrointestinales basadas en patrones y datos biométricos
complejos, y qué variables influyen mas en su rendimiento?
Para abordar esta interrogante, se formularon tres preguntas
especificas, las cuales se muestran en la TABLA |. Estos
planteamientos buscan definir aspectos clave que se
desprenden de la pregunta principal. La primera, sobre la
variable de estudio y su mediciéon (ltem 1). La segunda,
orientada en definir el método de solucion (Item 2). Y la
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tercera, dirigida a identificar los resultados esperados con

TABLAII

relacion al modelo propuesto (ltem 3). Ademas, se FILTROS APLICADOS A LA CADENA DE BUSQUEDA
identificaron palabras clave asociadas como "keywords" o Filtro Nomenclatura __Descripeion
! Yy ' Limitar la busqueda a
PUBYEAR > 2021 documentos publicados entre
TABLA I . 1 Tiempo AND PUBYEAR < | un rango de fechas especifico,
ESTRUCTURA DE PREGUNTAS ESPECIFICAS 2025 delimitandolo a solo 3 afios
Iltem Preguntas especificas Keywords de antigiiedad
¢Cudles  son los  trastornos LIMIT-TO Se filtraron los resultados
gastrointestinales en humanos que | Gastrointestinal diseases, Tino de (DOCTYPE , “ar" para incluir Gnicamente
1 pueden  ser identificados y | Gastrointestinal tract, 2 DocSmento OR LIMIT’-TO documentos clasificados
clasificados a partir de patrones y | Digestive system diseases, (DOCTYPE , "re") como articulos (ar) y
datos biométricos complejos, y qué | Gastrointestinal disorders ' revisiones literarias (re)
criterios permiten identificarlos? LIMIT-TO Se restringi6 el idioma de los
;Como se aplican los diferentes | Machine Learning, Artificial 3 L . LANGUAGE documentos a inglés, en
modelos de Inteligencia Artificial en | intelligence, Deep learning, enguaje ( “English” ' funcién del dominio del
2 la identificacion y clasificacion de | Neural  networks, Data English™) idioma
trastornos gastrointestinales | mining, Predictive modeling, LIMIT-TO (OA, Se limitaron los resultados a
utilizando datos biométricos | Pattern recognition, 4 Acceso "all" ) documentos de acceso abierto
complejos? Biometrics-based detection
Z?t‘:fel i aImOde(JI?recede I;”te"%ne:;(')? Dichos criterios fueron integrados a la cadena de
efectividad en términos de sus | Model effectiveness, bisqueda generada, alcanzando como resultado la siguiente
4 | métricas resultantes, y qué variables | Accuracy, Sensitivity, ecuacion final: ( TITLE-ABS-KEY ( ( "Gastrointestinal
o factores afectan e |e| Specificity, Machine | diseases” OR "Gastrointestinal tract" OR "Digestive system
Leert‘géggen”m ddeeesmlso ;”Odirgsstgr”noz Learning outcomes diseases” OR “Gastrointestinal ~disorders” ) AND NOT
gastrointestinales? ("Animal” ) ) AND TITLE-ABS-KEY ( "Machine Learning

Este estudio se fundamentdé en una investigacién
bibliografica mediante una blsqueda automatizada en las
bases de datos WOS y SCOPUS. La ecuacion de blsqueda fue
construida a partir de las palabras clave (keywords)
identificados en nuestras preguntas especificas, obteniendo la
siguiente cadena: ( TITLE-ABS-KEY ( ( "Gastrointestinal
diseases” OR "Gastrointestinal tract” OR "Digestive system
diseases” OR "Gastrointestinal disorders” ) AND NOT
("Animal" ) ) AND TITLE-ABS-KEY ( "Machine Learning"
OR "Artificial intelligence” OR "Deep learning” OR "Neural
networks" OR "Data mining" OR "Predictive modeling" OR
"Pattern recognition” OR "Biometrics-based detection" ) AND
TITLE-ABS-KEY ( "Model effectiveness" OR "Accuracy"
OR "Sensitivity" OR "Specificity" OR "Machine Learning
outcomes" ) )

La estructura de la cadena de bulsqueda se disefio
utilizando el conector AND entre las diferentes secciones para
asegurar que los términos relacionados con la variable de
estudio (enfermedades y lesiones gastrointestinales), el
modelo de solucién (Machine Learning, Deep Learning, y
relacionados), y los resultados esperados (efectividad del
modelo) estuvieran interrelacionados, asegurando una
exploracion integral del tema estudiado. Por otro lado, dentro
de cada seccion, se utilizd el conector OR para incluir
sinonimos y términos, ampliando el alcance de la bdsqueda y
garantizando resultados relevantes. A partir de este punto, se
definieron filtros especificos para ajustar y delimitar nuestra
ecuacion de basqueda, tal como se detalla en la TABLA I,
para ajustar la ecuacion de busqueda debido al elevado
volumen de documentos obtenidos inicialmente.

OR "Atrtificial intelligence” OR "Deep learning" OR "Neural
networks" OR "Data mining” OR "Predictive modeling" OR
"Pattern recognition" OR "Biometrics-based detection” ) AND
TITLE-ABS-KEY ( "Model effectiveness" OR "Accuracy"
OR "Sensitivity” OR "Specificity” OR "Machine Learning
outcomes" ) ) AND PUBYEAR > 2021 AND PUBYEAR <
2025 AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar" ) OR LIMIT-TO
( DOCTYPE , "re" ) ) AND ( LIMIT-TO ( LANGUAGE ,
"English" ) ) AND (LIMIT-TO (OA , "all"))

En consecuencia, se establecieron criterios de inclusion y
exclusion, detallados en la TABLA |11 para filtrar las fuentes
identificadas y seleccionar aquellas que fueran pertinentes
para el analisis. Estos pardmetros aseguran que los
documentos elegidos cumplan con las caracteristicas
necesarias para abordar adecuadamente los objetivos de la
investigacion.

TABLA 11
CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION
Item Criterios de Inclusién Criterios de Exclusién
Los documentos deben abordar Documentos que no estén
1 el tema de deteccion o relacionados con el tema de
clasificacion de TGl en interés o se enfoquen en estudiar
humanos estas en animales
Los documentos deben aplicar Documentos que no apliquen
2 modelos de IA en relacion con modelos de 1A para la evaluacion
el tema objetivo (TGI) de TGI
Los documentos deben estar
disponibles en formatos pdf o Documentos cuyos formatos no
3 texto y asegurarse de ser acceso cumplan con lo establef: ido 0 no
abierto sean de acceso abierto

Para la interpretacion de los resultados, se utilizd el
modelo PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic
Reviews and Meta-Analysis), ampliamente reconocido por
estructurar  revisiones sistematicas de manera eficaz,

23" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering, Artificial Intelligence, and Sustainable Technologies in service of

society”. Hybrid Event, Mexico City, July 16 - 18, 2025




reduciendo el sesgo y garantizando conclusiones basadas en
evidencia de calidad [10], [11], lo que es fundamental en
investigaciones como esta. Este enfoque permitié identificar
330 articulos a través de dos bases de datos: Scopus, con 237
registros, y Web of Science (WOS), con 93. Luego, se
eliminaron 77 registros duplicados, quedando 253 para el
cribado inicial. Tras evaluar titulos y resimenes segln los
criterios definidos en la TABLA IlI, se excluyeron 129
articulos. De los restantes, se evaluaron en funcién a su
disponibilidad, donde 3 fueron descartados por no ser de libre
acceso. Finalmente, los 121 restantes fueron analizadas en
detalle, excluyéndose 6 por no cumplir los criterios especificos
detallados en la TABLA I1Il. Como resultado del riguroso
proceso de seleccion, el cual se puede visualizar en la Fig. 1,
se incluyeron 115 estudios en la revision sistematica,
garantizando que solo los articulos mas relevantes fueran
considerados.

IDENTIFICACION DE ESTUDIOS A TRAVES DE BASES DE DATOS Y
REGISTROS

Registros identificados desde
SCOPUS y WOS: Registros eliminados antes del
Bases de Datos (n=2) cribado:
SCOPUS (n =237) Duplicados (n = 77)
WOS (n=93)

l

Registros cribados
(n=253)

[ 1dentificacion |

l

Registros excluidos a partir de la
revision del titulo y/o resumen
(n=129)

Publicaciones recuperadas para Publicaciones no recuperadas
evaluacion: POT ACCESD.
(n=124) (n=3)

|

Cribado

Publicaciones excluidas a partir de

|

Incluidos

Publicaciones evaluadas para

(n=121)

Estudios Incluidos en la
revision
(n=115)

n del texta completo
(n=6)
ia de una EGI

- Evaliia tecnologias de endoscopia

ar la identificacion de

Se enfoca en otro tema que no es la
deteccion de EGI (n = 2)

{

Fig. 1 Diagrama PRISMA
I1l. RESULTADOS Y DISCUSIONES

El presente andlisis bibliométrico examina una seleccién
de documentos que exploran la implementacion de Modelos
de IA en el diagndstico de TGI, detallando la distribucién
tematica a la que pertenecen, tal como se muestra en la
TABLA V. En esta se destacan las areas con mayor interés
investigativo, siendo Engineering (33.91%), Computer
Science y Medicine (33.91%) las categorias lideres, esto
debido al papel complementario que constan estas areas, por
un lado, Engineering proporciona la infraestructura y las
herramientas necesarias que permitan la implementacion de
modelos de 1A, relacionadndolo con el entorno sanitario
(Science y Medicine). Del mismo modo, otras disciplinas se
hacen presentes, tales como Biochemistry, Genetics,
Telecommunications, Gastroenterology Hepatology, General
Internal Medicine, entre otros, consolidandose como los temas
maés frecuentes y estratégicos en los estudios. Se debe resaltar
que la categoria Others mostrada en la TABLA IV se

distribuye en 21 categorias, incluye campos como
Biotechnology Applied Microbiology, Imaging Science
Photographic Technology, reflejando la amplitud y diversidad
de enfoques investigativos. Este segmento resalta la naturaleza
multidisciplinaria del &rea, con espacio para disciplinas
emergentes y especializadas. Es importante destacar que los
porcentajes se calculan en funcién del total de articulos
revisados, y debido a que un trabajo puede abarcar varias
areas, las sumas no alcanzan el 100%, evidenciando la
flexibilidad y diversidad en los temas tratados.

TABLA IV
DISTRIBUCION DE LAS TEMATICAS ABORDADAS

% respecto al Total de

Area temética Frecuencia = documentos analizados
Engineering 39 33.91%
Computer Science 39 33.91%
Medecine 28 24.35%
Biochemistry, Genetics 15 13.04%
Telecommunications 9 7.83%
Gastroenterology Hepatology 9 7.83%
Materials Science 8 6.96%
Science Technology Other Topics 6 5.22%
Mathematics 5 4.35%
General Internal Medicine 5 4.35%
Others 39 33.91%

Total de documentos analizados 115 |

Nota: Elaborado con base en los documentos analizados.

Al examinar el contenido de cada documento abordado se
identifico un patrén respecto a las palabras clave, mostrado en
la TABLA V. Este enfoque revela no solo las tendencias
predominantes, sino también las relaciones entre las tematicas
investigadas. Destaca en primer lugar Deep Learning, presente
en el 49.57% de los trabajos y con un valor de enlace de 514,
lidera como técnica fundamental ampliamente aplicada,
consoliddndose como un eje transversal en este ambito. Le
sigue Artificial Intelligence, mencionada en el 34.78% y con
una fuerza de enlace de 383, lo que refleja su rol como marco
conceptual flexible e integrador en diversos contextos,
sirviendo como base tedrica para modelos y técnicas
complementarias. El término Human (33.04%) evidencia la
conexién directa entre estas tecnologias y su aplicacion
clinica, resaltando su pertinencia en el tratamiento de
pacientes y su vinculacidn con conceptos médicos. En el area
de salud, destacan Gastrointestinal tract (26.96%) vy
Gastrointestinal disease (22.61%), enfocandose en TGI.
Ademas, Endoscopy (21.74%) y Capsule Endoscopy (13.04%)
reflejan el uso de IA en diagndsticos innovadores,
promoviendo precision y opciones menos invasivas. Estos
resultados subrayan el impacto de la inteligencia artificial en
la medicina, especialmente en diagndsticos avanzados. Desde
una perspectiva técnica, Convolutional Neural Network
(21.74%) emerge como una herramienta esencial dentro del
Deep Learning, mientras que Feature Extraction (13.91%) y
Algorithm (13.91%) destacan la importancia de los procesos
de preparacion y optimizacién de datos. Estos términos
confirman la relevancia de los aspectos técnicos en la
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construccion de modelos eficaces, contribuyendo al avance en
la aplicacion de IA en el diagndstico médico.

TABLAYV
DISTRIBUCION DE PALABRAS CLAVE
Fuerza total = % respecto al Total
de enlace de documentos
Area temética Frecuencia analizados
Deep learning 57 514 49.57%
Artificial Intelligence 40 383 34.78%
Human 38 518 33.04%
Gastrointestinal Tract 31 261 26.96%
Article 27 377 23.48%
Gastr(?intestinal 2% 203 22.61%
Disease
Convolutional Neural
Network 25 306 21.74%
Endoscopy 25 275 21.74%
Diagnosis 23 187 20.00%
Classification 20 99 17.39%
Humans 18 266 15.65%
Algorithm 16 243 13.91%
Feature Extraction 16 150 13.91%
Machine Learning 16 170 13.91%
Capsule Endoscopy 15 136 13.04%

Nota: Elaborado con base en los documentos analizados.

Primera pregunta especifica: ¢Cuales son los trastornos
gastrointestinales en humanos que pueden ser identificados y
clasificados a partir de patrones y datos biométricos
complejos, y qué criterios permiten identificarlos?

El analisis evidencié que los TGl méas estudiados son las
LGI, evidenciados en la TABLA VI, con los pdlipos a la
cabeza, representando el 70.43% del total de documentos
analizados, debido a su relevancia en la prevencion del cancer
colorrectal y su inclusién en programas de deteccién temprana
[12]. Las ulceras y erosiones, vinculadas a trastornos acido-
pépticos [13], también constituyen un foco clave de
investigacion (50.43%), pues son un tipo de lesion muy
recurrente. Asi mismo, el céancer y los tumores se destacan,
representando el 49.57% del total, por su alta mortalidad y la
necesidad de enfoques multidisciplinarios para su manejo [5].
Entre las EGI, resaltan la esofagitis y la colitis ulcerosa, que
demandan diagndsticos precisos debido a su variabilidad
clinica [2]. Estas patologias subrayan su complejidad
diagnostica y la necesidad de herramientas especializadas
[14]. En cuanto a los métodos de identificacion y clasificacion
de los TGI predominan los analisis visuales y biométricos de
acuerdo con los documentos analizados. El color y el contraste
(74.78%) son esenciales para detectar alteraciones
estructurales y patrones iniciales de lesiones [12]. La textura
(71.30%) permite diferenciar lesiones con colores similares,
pero estructuras distintas [15]. Factores como la forma y
profundidad (46.09%) y el tamafio (36.52%) complementan el
andlisis, correlacionando dimensiones con el potencial
maligno de las lesiones [15]. En contraste, los pardmetros
biométricos, como los biomarcadores (11.30%) y el analisis de
microbiota (8.70%), tienen menor frecuencia de aplicacion,
pero aportan significativamente en el manejo de enfermedades

inflamatorias crénicas y neoplasias gastricas, facilitando
enfoques mas personalizados [16]. Por su parte, la entropia
(1.74%) es un indicador limitado por su abstraccion, utilizado
en imagenes endoscoOpicas para evaluar la variabilidad de
texturas mediante el nivel de desorden en la distribucion de
pixeles. Valores altos de entropia indican mayor complejidad
visual, Util para detectar patrones irregulares vinculados a
posibles lesiones [17], [18]. La TABLA V resalta categorias
como Enfoque Genérico, que abarca estudios con andlisis
generales de TGI sin especificar tipos particulares, centrados
en revisiones literarias, y la categoria Otros, que agrupa
condiciones gastrointestinales diversas no clasificadas en las
principales categorias, reflejando la amplitud de los temas
abordados. Es importante destacar que las frecuencias de los
TGl y criterios aplicados se calcularon individualmente
respecto al total de estudios, ya que un trabajo puede abordar
multiples afecciones segln los datos analizados. Sin embargo,
la disponibilidad limitada de bases de datos clinicos amplias y
estructuradas restringe el uso de herramientas de inteligencia
artificial, que requieren grandes volimenes de informacién
para entrenar modelos predictivos efectivos [19].

TABLA VI
DISTRIBUCION DE LOS TGI ESTUDIADOS

% respecto al Total de
Tipos de TGl Detalle Frecuencia documentos analizados
. Ulceras y/o 58 50.43%
Lesiones Erosiones
Vasculares Angioectasias 10 8.70%
Varices 3 2.61%
Lesiones Pélipos 81 70.43%
Protuberantes N6dulos 5 4.35%
Esofagitis 52 45.22%
Enfermedades  Colitis ulcerosa 51 44.35%
Inflamatorias Chron 12 10.43%
H. Pylori 12 10.43%
Céncery
Tumores 57 49.57%
Otros TGl Otros 43 37.39%
Enfoque
Genérico 29 25.22%

Nota: Elaborado con base en los documentos analizados.

Asimismo, un andlisis estadistico revel6 conexiones
significativas entre las afecciones digestivas y los métodos de
evaluacion utilizados. En los pdlipos, se observé una
correlacion leve con la evaluacion mediante patrones
texturales (coeficiente 0.347, p < 0.01) y un vinculo bajo con
las caracteristicas de forma y profundidad (coeficiente 0.255,
p < 0.01), subrayando una influencia limitada en su analisis.
Para la enfermedad de Crohn, los biomarcadores demostraron
una conexion moderada (coeficiente 0.507, p < 0.01),
evidenciando su importancia en la deteccién y monitoreo de
esta condicién inflamatoria. Por su parte, el estudio del
microbiota indic6 una correlacion débil (coeficiente 0.298, p <
0.01), destacando su papel en la aparicion y progresion de la
enfermedad [16]. Finalmente, los trabajos realizados en torno
a los TGI en personas han logrado establecer métodos de
deteccidn que combinan elementos visuales y datos bioldgicos
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avanzados. Entre los primeros destacan aspectos cromaticos,
propiedades estructurales y dimensiones, mientras que en los
segundos sobresalen las sefiales bioldgicas y microbianas,
cuya importancia se incrementa en diagnésticos complejos.

Segunda pregunta especifica: ¢(Cémo se aplican los
diferentes modelos de Inteligencia Artificial en la
identificacion y clasificacion de trastornos gastrointestinales
utilizando datos biométricos complejos? Las investigaciones
analizadas muestran una preferencia predominante por los
modelos basados exclusivamente en Deep Learning (DL), que
abarcan el 67.83% de los casos segin la TABLA VII, gracias
a su capacidad para identificar patrones complejos en grandes
volimenes de datos [20]. En contraste, los enfoques centrados
Unicamente en Machine Learning (ML) representan un 5.22%,
limitados por su menor robustez frente a problemas complejos
y los altos requerimientos de preprocesamiento y ajuste [1],
[14]. La combinacion de DL y ML, presente en el 26.96% de
los estudios, destaca por integrar las fortalezas de ambas
técnicas, donde ML mejora la calidad de los datos en etapas
iniciales y DL se enfoca en analisis mas especializados como
la clasificacion y segmentacion avanzadas [21], [22].

TABLA VII
MODELOS DE IA ABORDADOS
Deep Learning Total
Modelos de 1A NO Sl
[11, [2], [3], [6], [8], [9], [12],
[15], [17], [19], [20], [23],
[24], [25], [26], [27], [28],
[29], [30], [31], [32], [33],
[34], [35], [36], [37], [38],
[39], [40], [41], [42], [43],
[44], [45], [46], [47], [48],
Referencia - [49], [50], [51], [52], [53], -
g [54], [55], [56], [57], [58],
= [59], [60], [61], [62], [63],
g [64], [65], [66], [67], [68],
& [69], [70], [71], [72], [73],
| [74], [75], [76], [77], [78],
2 [79], [80], [81], [82], [83],
= [84], [85], [861], [87], [88], [89]
§ Recuento 0 78 78
% del total | 0.00% 67.83%
iz, | 41 [5] [7].[14], [16], [18],
o] 121 [22], [95], [96], [97],
) [91]’ [98], [99], [100], [101], [102],
Referencia [92]’ [103], [104], [105], [106], -
) [93]’ [107], [108], [109], [110],
fo4] [114], [112], [113], [114],
[115], [116], [117]
Recuento 6 31 37
% del total | 5.22% 26.96% 32.17%
Total Recuento 6 109 115
O o del total | 5.22% 94.78% 100.00%

Nota: Elaborado con base en los documentos analizados.

La TABLA VIII resume las estructuras de los modelos de
IA analizados, agrupandolos por su enfoque predominante
para facilitar su comprension. Las CNN (Convolutional
Neural Networks) destacan como las mas empleadas,

representando el 44.35% del total, debido a su capacidad para
analizar imagenes médicas y extraer caracteristicas jerarquicas
complejas [14]. Este predominio refleja la importancia de las
imagenes médicas como fuente clave en los modelos
desarrollados, siendo esenciales tanto para el entrenamiento
como para la evaluacion. Las CNN se consolidan como
herramientas eficaces para identificar caracteristicas sutiles, lo
que las hace fundamentales en la clasificacion precisa de los
TGI [12], [20]. El 36.52% de los estudios combina CNN con
otros enfoques (XModelo), como ANN (Artificial Neuronal
Network) [20], [22], sistemas CAD (Computer Aided
Diagnosis) [95], [96], entre otros, mostrando una inclinacién
hacia metodologias hibridas disefiadas para ajustarse a las
particularidades de los datos [115]. Esta integracion permite
aprovechar las fortalezas de cada modelo, incrementando la
precision y robustez de los sistemas de diagnostico [113]. Por
otro lado, el 6.09% emplea variantes avanzadas de CNN,
como las tales como DCNN (Deep Convolutional Neural
Networks), RCNN (Region-based CNN) y PDCNN
(Progressive Deep CNN). Estas versiones optimizan las
capacidades de las CNN tradicionales [6], afiadiendo capas
que capturan patrones abstractos y complejos [69], [111], vy
procesando datos de manera progresiva, mejorando
iterativamente la calidad de las caracteristicas relevantes
durante el entrenamiento [76], [58].

TABLA VIII
MODELQOS DE DEEP LEARNING Y MACHINE LEARNING
DESARROLLADOS
% respecto al total de
Detalle Modelos abordados  Frecuencia documentos estudiados
CNN 51 44.35%
CNN + XModelo 42 36.52%
Variaciones de CNN? 7 6.09%
SVMP + XModelo 5 4.35%
RF® + XModelo 2 1.74%
Otros modelos 8 6.96%
Total 115 100.00%

Nota: Elaborado con base en los documentos analizados.
3Variaciones de CNN: DCNN, RCNN, PDCNN. °SVM: Support Vector
Machine. ‘RF: Random Forest.

En relacién con las metodologias utilizadas, se identificd
que El 81.74% de las investigaciones emplea una metodologia
experimental, mientras que el 18.26% corresponde a anélisis
tedricos. Los estudios experimentales siguen un enfoque
sistematico que comienza con la obtencién de datos,
generalmente de bases publicas o recursos propios. Estos
datos, organizados en datasets, se utilizan para analizar o
entrenar  algoritmos de inteligencia artificial  [1].
Posteriormente, los datos pasan por un pretratamiento que los
segmenta en conjuntos destinados a aprendizaje, validacion y
pruebas, etapas fundamentales para el disefio y evaluacion del
modelo. Este enfoque estructurado permite medir resultados
mediante indicadores clave de rendimiento. En contraste, los
andlisis tedricos se centran en la recopilacién y sintesis de
informacion existente. Mediante revisiones detalladas, ofrecen
una visién general sobre el estado actual de la investigacion en
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TGI, destacando logros alcanzados y areas que requieren
mayor atenciéon en el futuro. En sintesis, el enfoque
experimental predomina en las investigaciones, con un uso
destacado de modelos de IA, especialmente los basados en
DL, destacando las CNN como la herramienta més utilizada
para la identificacion y clasificacion de TGI. Aunque los
modelos de ML presentan una menor frecuencia cuando se
abordan de manera exclusiva, pero adquieren gran relevancia
en estrategias hibridas que los combinan con DL. Este enfoque
combinado permite incrementar tanto la precision como la
efectividad en los diagndsticos, optimizando el desempefio de
los modelos aplicados.

Tercera pregunta especifica: ;Qué modelo de Inteligencia
Artificial ofrece la mayor efectividad en términos de sus
métricas resultantes, y qué variables o factores afectan mas el
rendimiento de estos modelos en la deteccion de los trastornos
gastrointestinales? El andlisis del rendimiento de un modelo
incluye factores como el preprocesamiento de datos, el
volumen utilizado y los criterios de evaluacion empleados
[63]. En la TABLA IX se presenta la distribucidn identificada
segln las métricas de uso, con relacion al total de documentos
estudiados. Cabe destacar que no se realiza una suma total, ya
que la presencia de cada métrica es independiente, y puede
haber uno o més de estos indicadores dentro de un mismo
documento. A partir de ello se identificd que la Accuracy, es la
métrica predominante en los documentos estudiado, presente
en el 88.70% de los documentos, el cual refleja la proporcion
de aciertos totales y es clave en categorias equilibradas,
consolidandose como un estandar ampliamente aceptado [63].
Recall y Specificity, con presencias del 77.39% y 60%,
respectivamente, son esenciales para evaluar la identificacion
correcta de casos verdaderamente positivos y negativos,
minimizando errores diagndsticos y garantizando resultados
confiables [107]. El F1-score, documentado en el 43.48%,
presentado por la media arménica entre precision y
sensibilidad, evalia de manera integral el rendimiento del
modelo, siendo Util en clases desiguales y critico en contextos
clinicos para evitar falsos positivos o negativos [67], [69].
Finalmente, el AUC (Area Under the Curve), observado en el
33.91% de los estudios, mide la capacidad de diferenciacion
entre clases; su cercania a 1 indica alto desempefio en tareas
de clasificacion binaria, proporcionando diagndsticos
confiables en problemas complejos [37].

TABLA IX
METRICAS RESULTANDES APLICADAS EN LOS ESTUDIOS
ANALIZADOS

Meétrica Frecuencia % respecto al Total
Accuracy 101 87.83%
Recall 89 77.39%
Specificity 70 60.87%
F1-score 50 43.48%
AUC 39 33.91%
MCC 15 13.04%
VPP 14 12.17%
Main loU 11 9.57%
Main Dice 9 7.83%

VPN 7 6.09%
Kappa 6 5.22%
MAE 2 1.74%
Depth RMSE 1 0.87%
K-fold 1 0.87%

Nota: Elaborado con base en los documentos analizados.

En relacidn con el volumen y la procedencia de las bases
empleadas en los estudios analizados, se evidencia una
marcada diversidad. Las bases de origen propio, recolectadas
en centros especializados, destacan por su tamafio, que varia
desde 1670 imagenes (datos) en las investigaciones mas
pequefias, y alcanzando valores de 148158 datos en los
trabajos de mayor alcance. Asimismo, Kvasir sobresale como
la fuente méas utilizada, ya sea en su formato original, en
combinacidén con otros conjuntos (Kvasir + Xdataset) o
mediante sus variantes (Kvasir_V2, Hyper-Kvasir, Kvasir-
SEG, etc.), abarcando el 53.91% de los estudios revisados y
presentando, al igual que las bases propias, un rango
considerable en su volumen (13.91%). Sin embargo, un
18.21% de los estudios no proporciona detalles sobre la
procedencia ni el tamafio especifico de los datasets utilizados,
lo cual dificulta la valoracion del alcance y la fiabilidad de los
modelos planteados. La disparidad en las dimensiones de los
conjuntos de datos es un factor crucial para el rendimiento y la
aplicabilidad de las metodologias en tareas como la
clasificacion o el diagndstico [63]. En términos generales, los
modelos entrenados con bases de datos mas amplias tienden a
ser mas solidos y adaptables, mientras que aquellos que
utilizan conjuntos mas pequefios suelen estar disefiados para
aplicaciones de menor escala, con restricciones en problemas
de mayor complejidad [63]. Asimismo, en este analisis se
revelan diferencias significativas en el desempefio y el
volumen de datos utilizados, como se detalla en la TABLA X.
De las 115 publicaciones analizadas, se seleccionaron estudios
que aplican ML, DL y enfoques hibridos que unifican los ya
mencionados. Los hallazgos resaltan la superioridad de las
CNN del enfoque DL, ejemplificada en el modelo aplicado
para identificar Glceras, erosiones, pélipos, esofagitis y colitis
ulcerosa [31], logrando un 98.32% de accuracy, 96.13% de
recall y 99.68% de specificity. Este sistema, que opera en dos
etapas: localizacion y clasificacion detallada, utilizando 4854
iméagenes, optimizando su rendimiento gracias al volumen
procesado [31]. Por otra parte, los sistemas que emplean
conjuntos mas pequefios, como el desarrollado para detectar
polipos mediante imagenes endoscopicas [32], exhiben un
comportamiento distinto. Este altimo utiliza un enfoque
bidireccional para captar detalles locales y globales,
optimizando la deteccion en madltiples escalas, logrando
resultandos significantes. Este ejemplo subraya que no solo la
cantidad de datos, sino también el disefio técnico y la
estructura del sistema, influyen significativamente en el
rendimiento [63]. Esta precision no solo depende de la
cantidad de datos disponibles, sino también de factores como
el disefio del modelo, el preprocesamiento y la interpretacion
de los resultados, resaltando ello, tenemos a los modelos
LSTM (Long Short-Term Memory) [27] con su capacidad para
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manejar secuencias temporales, reportaron niveles de
accuracy entre 96.63% y 99.22%, junto a Fl-scores que
oscilan entre el 98% y el 99%. De igual manera, el modelo
basado en SVM + RBF (Radial Basis Function) [93] orientado
a la deteccion de pdlipos mediante caracteristicas gaussianas,
demostrd ser eficaz en tareas especificas. Sistemas entrenados
con volimenes méas grandes, como RF + Lasso (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator) [94], alcanzaron
un AUC de 0.73, mientras que, un enfoque similar que aborda
RF + LR (Logistic Regression) [90], al trabajar con conjuntos
méas extensos, lograron entre 0.73 y 0.75 en esta misma
métrica. Finalmente, los modelos hibridos que combinan DL
con técnicas de ML presentan un equilibrio destacado. Una
arquitectura que integra CNN, KNN (k-Nearest Neighbors),
SVM, RF y XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) [104]
alcanz6 una 85% de accuracy, 96.5% en recall y 90.2% en

F1-score, demostrando su efectividad incluso con volimenes
de datos més reducidos. demostrando alta eficacia incluso con
datos reducidos. En conclusion, las técnicas DL destacan por
su capacidad para procesar grandes volimenes de datos
complejos, obteniendo métricas de alta precision y capacidad
discriminatoria. Por otro lado, los modelos ML presentan
excelentes resultados cuando se entrenan con conjuntos
extensos, sobresaliendo en indicadores como accuracy Yy
recall. No obstante, los enfoques hibridos, al combinar lo
mejor de ambas metodologias, ofrecen un desempefio
sobresaliente y menor variabilidad, consolidandose como
opciones preferentes en tareas de clasificacién de TGI. La
eleccion final dependera de factores como la arquitectura, el
procesamiento y el tamafio de los datos utilizados en el
entrenamiento.

TABLA X
ESTUDIOS SELECCIONADOS DE MODELOS DE IA PARA LA DETECCION DE TGI MAS RELEVANTES EN FUNCION A SUS METRICAS
RESULTANTES Y VOLUMEN DE DATOS UTILIZADOS

Tipo de Tamafio
Modelos Abordados Modelo Obijetivo Dataset de Datos Meétricas resultantes
TGI: Ulceras y/o Erosiones, Cancer y . Accuracy: 84.2%; Recall: 80.5%; Specificity:
CNN [32] DL Tumores, Otros. Fuente Propia 1638 78.2%; F1-score: 83.5%; AUC: 0.90
CNN [31] DL TGI: Ulceras y/o Erosiones, P6lipos, Ez:::\slg?r; er- 4854 Accuracy: 98.32%; Recall: 96.13%; Specificity:
Esofagitis, Colitis ulcerosa, Kvasir P 99.68%; Main loU: 90.3%; Main Dice: 82.08%
TGI: Ulceras y/o Erosiones, P6lipos, . Accuracy: 96.63% - 99.22%; Recall: 91% - 97%;
CNN +LSTM [27] DL Esofagitis, Colitis ulcerosa, Otros. Kvasir + WCE 18000 F1-score: 98% - 99%; AUC: 0.99 - 1.00
RF + LR [90] ML TGI: Cancer y Tumores, Fuente Propia 148158 AUC:0.73-0.75
Al . Accuracy: 99.6%; Recall: 97.5%; Specificity:
SVM + RBF [93] ML TGI: Pélipos, Kvasir-Capsule 34338 99.5%: F1-score: 0.985
RF + Lasso [94] mL TGl Chron, Colitis ulcerosa, Cancer | gyon, v 9708  AUC:0.73
y Tumores, Enfoque Genérico,
CNN + KNN + SVM + TGI: Ulceras y/o Erosiones, H. Accuracy: 85%; Recall: 96.5%; F1-score: 90.2%;
RF + XGBoost [104] ML+ DL Pylori, Esofagitis, Otros. ImageNet 2167 AUC: 0.88; VPP: 84.7%
CNN + GB! + RF + - - . Accuracy: 99.73%; Recall: 96.91%; Specificity:
KNC? [101] ML+ DL TGI: Polipos, Esofagitis, Kvasir-V1 2000 9g 419; F1-score: 95.83%; K-fold: 86.96%
Y H Al 1 a . 0/ = . O/ . .
CNN + SVM + KNN ML + DL TGI: Ulceras y/o Erosiones, Pélipos, = Kvasir-V2 + 18422 Accuracy: 98.53%; F1-score: 98.42%; AUC: 0.99;

[71

Esofagitis, Cancer y Tumores,

HyperKvasir.

MCC: 0.98

Nota: Elaborado con base en los documentos analizados. “GB: Gradient Boosting. °(KNC: k-Nearest Neighbors Classifier.

IV. CONCLUSIONES

En conclusién, los modelos de 1A, en especial los basados
en DL, como las CNN, muestran una gran efectividad en la
identificacion y clasificacion de los TGI debido a su capacidad
para manejar grandes volimenes de datos complejos. Estos
modelos, al trabajar con datos visuales y biométricos, han
demostrado ser particularmente eficaces en el diagnéstico de
condiciones como pdlipos, Ulceras, esofagitis y la enfermedad
de Crohn. No obstante, los modelos hibridos que combinan
DL y ML ofrecen un rendimiento alin mas destacado, ya que
aprovechan lo mejor de ambas arquitecturas. Ademas, se
destaca que, debido a la naturaleza de los datos, los criterios
visuales son los mas usados para diferencias los distintos tipos
de TGI. Asimismo, las métricas de accuracy, recall y AUC son
fundamentales para evaluar estos modelos, pero factores como

el volumen de datos y la calidad del preprocesamiento son
determinantes clave en su rendimiento. En general, los
modelos hibridos tienden a ofrecer mayor precision vy
estabilidad, lo que los convierte en una opcion preferible en la
clasificacion de TGI.

V.PROCESAMIENTO DE DATOS

El procesamiento de los datos puede consultarse en linea
en https://doi.org/10.5281/zenodo.14322088
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