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RESUMEN  
 

Introducción: El Sistema de Salud se enfrenta a retos mayores en los 

últimos años. El desarrollo de la Inteligencia Artificial (IA) aplicada a la medicina 

ha sido objeto de estudios recientes. El aprendizaje automático o “machine 

learning” es un tipo de IA que proporciona al ordenador la capacidad de crear 

algoritmos a partir de la introducción de datos. Por tanto, el progreso de estos 

modelos puede ser un gran apoyo al sistema sanitario.  

Objetivos: Revisar en los estudios publicados las diferentes aplicaciones 

que ha tenido la IA en el ámbito de la Pediatría entre los años 2018 y 2023.  

Material y métodos: Se realiza una búsqueda en PubMed (Medline) 

introduciendo “machine learning”, “artificial intelligence”, “pediatrics” y 

“childhood” como palabras clave. Se aplican los filtros “0-18 años” y “últimos 

cinco años”. Se obtienen 137 artículos a los que se aplican los criterios de 

inclusión, resultando un total de 62 artículos. 

Resultados: El pico de publicaciones se encuentra en el año 2021. 

Estados Unidos es el país con mayor número de estudios. El terreno de la 

Radiología se sitúa como el más investigado, seguido de la Neurología y los 

Cuidados Críticos. La mayoría de los algoritmos son de tipo supervisado y de 

clasificación. Se hallan dos funciones principales, sistema de apoyo a la decisión 

clínica y diagnóstico automatizado. El algoritmo más estudiado corresponde a 

Random Forest (RF) y la métrica habitual de comparación es el área bajo la curva 

ROC. Por último, se objetivan las principales limitaciones de las publicaciones. 

Conclusiones: La IA ofrece numerosas ventajas en el sistema sanitario, 

sin embargo, la pediatría es un campo con necesidad de mayor investigación 

actualmente. Además, la recogida de datos de las historias clínicas es limitada y 

los estudios individuales carecen de validez externa.  

DESCRIPTORES: Aprendizaje automático, Pediatría, Inteligencia 

Artificial. 



   

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



   

 

   

 

ABSTRACT 
 

Introduction: The Health System faces major challenges in recent years. 

The development of Artificial Intelligence (AI) applied to medicine has been the 

subject of recent studies. Automatic learning or “machine learning” is a type of AI 

that provides the computer with the ability to create algorithms from the input of 

data. Therefore, the progress of these models can be a great support to the health 

system. 

Objectives: To review in the published studies the different applications 

that AI has had in the field of Pediatrics between 2018 and 2023.  

Material and methods: A search was performed in PubMed (Medline) 

entering “machine learning”, “artificial intelligence”, “pediatrics” and “childhood” 

as keywords. The filters “0-18 years” and “last five years” are applied. 137 articles 

were obtained to which the inclusión criteria were applied, resulting in a total of 

62 articles.  

Results: The peak of publications is in the year 2021. The United States 

is the country with the largest number of studies. The field of Radiology ranks as 

the most researched, followed by Neurology and Critical Care. Most of the 

algorithms are of the supervised and classification type. There are two main 

functions, clinical decision support system and automated diagnosis. The most 

studied algorithm corresponds to Random Forest (RF) and the usual comparison 

metric is the area under the ROC curve. Finally, the main limitations of the 

publications are objectified.  

Conclusions: AI offers numerous advantages in the healthcare system, 

however, pediatrics is a field in need of further research today. In addition, data 

collection from medical records is limited and individual studies lack external 

validity.  

KEYWORDS: Machine learning, Pediatrics, Artificial 

Intelligence.  

 



   

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



   

 

   

 

ABREVIATURAS  
 

- ANN: Red neuronal artificial (del inglés, Artificial neural network) 

- AUC: Área bajo la curva (del inglés, Area under curve)  

- CDSS: Sistema de Apoyo a la Decisión Clínica (del inglés, Clinical 

Decision Support System) 

- HyM: Modelo híbrido (del inglés, Hybrid Model) 

- IA: Inteligencia Artificial  

- ML: Aprendizaje automático (del inglés, Machine learning) 

- NLP: Procesamiento del lenguaje natural (del inglés, Natural language 

processing) 

- RF: Bosque aleatorio (del inglés, Random forest) 

- ROC: Característica operativa del receptor (del inglés, Receiver 

operating characteristic) 

- SVM: Máquinas de vector soporte (del inglés, Support vector machine)     

- TC: Tomografía computerizada 

- UCIP: Unidad de Cuidados Intensivos Pediátricos 

- XGboost: Refuerzo de árboles de gradiente (del inglés, Gradient tree 

boosting) 
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1. INTRODUCCIÓN 
 

En las últimas décadas, el Sistema de Salud se enfrenta a retos cada vez 

mayores dada la gran demanda y los costes, que no pueden ser compensados 

únicamente con un incremento en recursos humanos o en el capital invertido. 

Estos sistemas acaban trabajando de un modo inefectivo y con posibilidad de 

errores, consiguiendo resultados por debajo de los estándares deseados, a 

pesar de que los profesionales hagan lo mejor para proporcionar el cuidado 

adecuado (1).  

La Inteligencia Artificial (IA) en salud es la intersección entre matemáticas, 

informática y medicina. Por lo tanto, el gran desarrollo potencial de la IA enfrenta 

a grandes retos asociados a la formación de expertos, equipos de altas 

prestaciones y grandes bases de datos. La IA puede entonces ser definida como 

la simulación del comportamiento inteligente por agentes, de manera que los 

consideraríamos similares a los humanos. No supone una alternativa a la 

metodología científica actual, sino que probablemente se constituye en la 

progresión del actual modo de trabajar. Entre muchas de las oportunidades que 

el análisis avanzado de datos ofrece al Sistema de Salud, se encuentran el 

potencial en la prevención de complicaciones al mejorar el pronóstico de modo 

preventivo, dar soporte a la toma de decisiones en el tratamiento individualizado 

del paciente, la automatización de tareas clínicas y la gestión de recursos para 

mejorar la eficiencia y la seguridad (1). Sin embargo, la mayoría de estos 

sistemas se han centrado en poblaciones adultas, con menos enfoque en 

pacientes pediátricos (2).  

El aprendizaje automático o “machine learning” (ML) es un tipo de IA que 

proporciona a las computadoras la capacidad de aprender mediante el uso de 

datos, sin ser programadas de un modo explícito. Es decir, el ordenador aprende 

por sí mismo a expensas de los datos proporcionados. En el modelo tradicional, 

al ordenador se le introduce un modelo matemático al que se le proporcionan 

datos y se obtiene un resultado, sin embargo, en el ML al ordenador le 

proporcionamos datos y resultados, y después se obtiene un modelo matemático 

denominado algoritmo (1). Los métodos basados en IA han surgido como 
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poderosas herramientas para transformar la atención médica, y aunque han 

demostrado un fuerte desempeño, siguen siendo un desafío (3). 

Podemos definir un algoritmo como un modelo matemático que reúne un 

conjunto de instrucciones dadas a una computadora, para que a partir de unos 

datos de entrada genere unos datos de salida. Distinguimos dos tipos de 

algoritmos: por tarea y según su aplicación. Entre los algoritmos por tarea 

podemos distinguir: el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y 

el aprendizaje por refuerzo. En el aprendizaje supervisado, los algoritmos se 

alimentan de variables y diagnósticos etiquetados con un resultado, con el 

objetivo de aprender a hacer predicciones de eventos futuros. Para ello, a través 

de un proceso de entrenamiento en el que el propio modelo hace predicciones, 

se va corrigiendo cuando estas son incorrectas. En el aprendizaje no 

supervisado, el algoritmo no recibe etiquetas para los datos, por lo que se deja 

que encuentre por sí solo la estructura a partir de la interpretación de los datos 

introducidos. En el aprendizaje por refuerzo, permite decidir la mejor acción en 

función de comportamientos a través de prueba-error y retroalimentación (1).  

En cuanto a los algoritmos según su aplicación podemos distinguir: 

clasificación, regresión y clustering (segmentación). En los algoritmos de 

clasificación, como su propio nombre indica, se clasifican los datos en grupos 

en función de sus características. En los casos de regresión, el objetivo es 

determinar un valor o conjunto de valores dentro de un rango. Por último, el 

clustering nos permite organizar información en subgrupos sin tener ningún 

conocimiento previo de su pertenencia a ningún grupo (1).   

El término Big Data (o macrodatos) hace referencia al conjunto o 

combinaciones de datos de elevado volumen y complejidad, que son fuente para 

la aplicación de métodos analíticos avanzados y generación de resultados 

utilizando algoritmos de aprendizaje automático (1). Los análisis de aprendizaje 

automático permiten considerar numerosas variables para llevar a cabo 

relaciones complejas que no serían evidentes en la estadística tradicional (4). 

Dichos datos se categorizan en volumen, variedad, velocidad, veracidad y valor: 

- Volumen hace referencia a la cantidad de datos generados y 

almacenados.  
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- Variedad se refiere al tipo y naturaleza de los datos, los cuales pueden 

estar en diferente formato (texto, imágenes, audio, vídeo o 

combinación de varios tipos de datos). Pueden proceder a su vez de 

diferentes entornos (pacientes, especialidades, enfermedades, 

procedimientos, etc.). 

- Velocidad es aquella a la cual se generan, almacenan, procesan, 

analizan y visualizan los datos. 

- Veracidad hace referencia a la calidad, confiabilidad y autenticidad de 

los datos.  

- Valor se refiere a la utilidad que generan los datos que se extraen. En 

salud, se evalúa mediante análisis cualitativo y cuantitativo a través de 

una variedad de factores, principalmente el impacto clínico en los 

resultados del paciente, el impacto en los procesos y flujos de trabajo 

o en la gestión de los recursos económicos.  

Finalmente, aunque el avance de las tecnologías de computación y las 

herramientas analíticas han conseguido mejorar el análisis de datos y la 

predicción de eventos, es el elemento humano en el que reside el fundamento 

del proceso. Es la intuición humana y las habilidades las que permiten la 

extracción de importantes inferencias de la información procesada, permitiendo 

generar razonamientos en el sector de la salud (1). La implementación de estos 

sistemas de IA aún se enfrenta al desafío de la confiabilidad y la interpretabilidad, 

sin embargo, puede aliviar significativamente los problemas derivados de la 

subjetividad, costo económico, tiempo y recursos humanos entre otros (5). Por 

tanto, es de crucial importancia la formación de profesionales de la salud para 

crear equipos multidisciplinares que puedan interpretar las herramientas 

analíticas.  
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1.1. OBJETIVOS  
 

El objetivo principal de esta revisión es conocer a través de estudios 

publicados, las diferentes aplicaciones que ha tenido la Inteligencia Artificial en 

el ámbito de la Pediatría durante los últimos cinco años.  

Los objetivos secundarios que podemos destacar son el conocimiento de 

los campos donde más se ha llevado a cabo dicha investigación y las distintas 

subespecialidades pediátricas tratadas. Además, trataremos las limitaciones a 

las que se somete el tema en la actualidad.   
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2. MATERIAL Y MÉTODOS  
 

Esta investigación trata de una revisión sistemática de los estudios 

publicados entre el 1 de enero de 2018 y el 3 de febrero de 2023 sobre la 

aplicación de la Inteligencia Artificial en el ámbito de la Pediatría.  

Para ello se ha llevado a cabo una búsqueda en la base de datos PubMed 

(Medline) en la que se han introducido las siguientes palabras claves: machine 

learning (aprendizaje automático), artificial intelligence (inteligencia artificial), 

pediatrics (pediatría), childhood (infancia).  

A dichos resultados se aplicaron dos filtros de búsqueda: “birth-18 years 

(0-18 años)” y “in the last 5 years (últimos cinco años)”. 

Se obtuvieron un total de 137 artículos, de los cuales se seleccionaron 

aquellos que cumplieran una serie de criterios de inclusión propuestos. Estos 

criterios se basan en que dichos resultados se traten de artículos originales, 

descartando así diez de ellos correspondientes a revisiones sistemáticas. 

Además, debían tener un algoritmo de aprendizaje automático aplicado a un área 

de la pediatría para poder valorar los resultados obtenidos, así como pertenecer 

a publicaciones realizadas entre 2018-2023. Encontramos el flujograma de dicha 

búsqueda en la Figura 1.  

Tras establecer estos criterios, se consiguieron un total de 62 artículos.  

Posteriormente, se analizaron una serie de variables en cada uno de los 

artículos seleccionados:  

- Año de publicación. 

- Localización: lugar donde se encuentra el mayor centro de 

investigación. 

- Ámbito pediátrico: subespecialidad pediátrica tratada en el estudio. 

- Método de algoritmo: dividimos los artículos por tarea según sean 

supervisados, no supervisados o por refuerzo.  

- Función: clasificamos dos tipos, sistema de apoyo a la decisión clínica 

(CDSS (Clinical Decision Support System)) el cual hace referencia a 

un tipo de software para ayudar a un médico en la toma de decisiones; 
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y diagnóstico automatizado, que mediante el análisis de datos nos 

refleja la patología hallada. 

- Tipo de algoritmo: divide según su aplicación en clasificación, 

regresión y clusterización. 

- Algoritmos utilizados: muestra los distintos modelos de algoritmos 

utilizados en el estudio.  

- Muestra de estudio: hace referencia al número de sujetos, imágenes 

o elementos a estudiar. 

- Número de variables: datos introducidos para el desarrollo del 

algoritmo. 

- Comparación: analizamos el objeto a contrastar con el algoritmo 

estudiado.  

- Métrica: se refiere a la medida con la que se ha realizado dicha 

comparación.  

- Resultados: buscamos el fruto final del estudio. 

- Limitaciones: principales inconvenientes encontrados en los estudios. 

Tras ello, se utilizó el programa “Statistical Package for the Social 

Sciences (SPSS)”, donde se evaluaron los resultados obtenidos a nivel gráfico y 

descriptivo.  
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3. RESULTADOS  
 

Respecto al año de publicación, el mayor número de publicaciones se 

concentra en el año 2021, en el que se objetivan un total de 27 artículos, 

correspondiente al 43,55% de las publicaciones. Los años con menor publicación 

se sitúan en 2018 con un total de 5 artículos, y en 2019 con 4 artículos. Además, 

destacamos que en el actual año 2023 sólo ha sido objetivada una publicación 

hasta la fecha. Por último, en el año 2020 encontramos un total de 13 artículos, 

y en el año 2022 objetivamos 12 artículos. Estos resultados los encontramos en 

la Figura 2.  

Con respecto a la localización, encontramos que Estados Unidos se sitúa 

al alza con 27 artículos publicados. A dicho país, le sigue China con 12 artículos. 

Otras localizaciones son Canadá con 7 artículos, Corea y Alemania, ambas con 

5 artículos. Reino Unido, Suiza y Francia cuentan con 3 artículos publicados. En 

países como Brasil y España visualizamos 2 artículos en cada uno de ellos, 

destacando que los publicados en nuestro país pertenecen a las provincias de 

Valladolid y Barcelona. Finalmente, en Singapur, Países Bajos, Italia, Israel, 

Austria y Australia únicamente se ha realizado una publicación. Podemos 

encontrar los resultados correspondientes en la Figura 3.  

En cuanto al ámbito pediátrico, situamos el que más ha investigado la 

aplicación de la Inteligencia Artificial al campo de la Radiología, con un resultado 

de 13 artículos equivalente al 20,97% de las publicaciones. Le siguen las 

especialidades de Neurología con 9 artículos y la Unidad de Cuidados Intensivos 

con 8 artículos, lo que corresponde al 14,52% y al 12.9% respectivamente. En el 

resto de las subespecialidades pediátricas, encontramos en el campo de la 

Neumo-alergología un total de 7 artículos. En Cardiología, Atención Primaria, 

Gastroenterología, Servicios de Urgencias y Nefro-urología observamos 3 

publicaciones por ámbito. En el campo de la Farmacología, la Hematología, la 

Gestión Clínica y la Endocrinología objetivamos 2 artículos por cada una de ellas. 

Para finalizar, en las subespecialidades de Reumatología e Infecciosas se ha 

hallado una única publicación por cada uno de los ámbitos. Los porcentajes de 

dichos resultados se encuentran en la Figura 4. La clasificación por áreas se 

encuentra en el Anexo 2. 
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Haciendo referencia a los algoritmos de aprendizaje automático 

descritos en las publicaciones estudiadas, objetivamos que el método más 

empleado es el aprendizaje supervisado, utilizado en 59 de los estudios, lo que 

corresponde al 90,77% del total. El método no supervisado fue estudiado por 5 

de las publicaciones, y el aprendizaje por refuerzo sólo fue estudiado en una de 

ellas. En cuanto a las funciones desempeñadas por los diferentes algoritmos, 

como hemos mencionado previamente, encontramos dos: sistema de apoyo a la 

decisión clínica (“Clinical Decision Support System, CDSS”) y diagnóstico 

automatizado. El 58,06% de los estudios utilizan algoritmos de sistemas de 

apoyo a la decisión clínica, correspondiente a 36 publicaciones. Del mismo 

modo, el 41.94% utilizan algoritmos de diagnóstico automatizado, equivalente a 

26 publicaciones. Por otra parte, el tipo de algoritmo más empleado es el de 

clasificación con un total de 52 artículos, lo que hace referencia al 82,54% del 

total. En cuanto al tipo regresión encontramos 4 artículos publicados, y el tipo 

clusterización o segmentación ha sido estudiado en 7 de los artículos. Estos 

hallazgos se recogen en la Tabla 1 y en la Figura 5. 

Por otra parte, los algoritmos utilizados mayormente corresponden a los 

árboles de decisión y las redes neuronales. En concreto resaltamos el árbol tipo 

Random Forest (RF), utilizado en 12 de los artículos y Gradient tree boosting 

(XGboost), empleado en 10 artículos. En cuanto a las redes neuronales, destaca 

el aprendizaje profundo o “deep-learning”, estudiado del mismo modo en 12 

artículos. 

En lo referente a la muestra estudiada en los diferentes artículos, 

podemos concluir que el artículo número 5 es el más numeroso con 1.362.559 

historias clínicas electrónicas incluidas en el estudio. Por contra, el artículo 19 

cuenta con el menor tamaño muestral estudiado correspondiendo a 19 imágenes 

de tomografía computarizada (TC).  

Con respecto a las variables utilizadas en cada uno de los algoritmos, 

encontramos que el artículo 61 ha introducido un total de 225.532 variables en 

su estudio, siendo el de mayor número del total de artículos. Por el contrario, 

objetivamos que el artículo 2 incluyó una única variable en su algoritmo de 

estudio, siendo esta la edad del paciente.  
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Analizando el método de comparación de los algoritmos estudiados, 

podemos observar que la mayoría de las publicaciones se han contrastado con 

el método clínico utilizado habitualmente, correspondiendo a un total de 21 

artículos. Además, 13 de las publicaciones fueron comparadas con la opinión de 

médicos expertos en la materia a tratar, y otros 13 lo hicieron con escalas y 

protocolos encontrados en la literatura. Por otro lado, 9 artículos confrontan un 

nuevo algoritmo desarrollado con otros modelos de algoritmo empleados. Por 

último, 3 estudios fueron contrastados con los resultados pertenecientes a 

consorcios y registros de hospitales, 2 artículos lo hicieron con una muestra de 

población con diferente patología a la incluida en el algoritmo, y finalmente, un 

único estudio fue comparado con otros estudios realizados anteriormente.  

Para realizar dicha comparación, la métrica mayormente empleada han 

sido las curvas ROC, encontrando en la totalidad de los artículos un área bajo la 

curva (AUC) mayor de 0,50. Esto indica que generalmente obtienen un buen 

rendimiento. Visualizamos que el artículo 23 consigue un AUC de 0,984 siendo 

el mayor resultado objetivado, por el contrario, el artículo 6 refleja el menor AUC 

hallado, siendo este de 0,60 para predecir la mortalidad tras el trasplante 

cardíaco a los 5 años. 

Centrándonos en los resultados de los algoritmos, podemos concluir 

que, en 29 de las 62 publicaciones analizadas, el algoritmo obtiene mejores 

rendimientos que su comparativa. Además, visualizamos que en 27 

publicaciones más, el algoritmo obtiene una buena predicción sobre el objetivo 

a estudio. En 5 de las publicaciones restantes, el resultado de dichos algoritmos 

fue similar al objetivo a comparar. Por último, solo en una publicación 

correspondiente al artículo 8, no obtuvo buenos resultados en comparación con 

el método clasificador original. Por otra parte, encontramos que el tipo Random 

Forest (RF) obtiene los mejores resultados, destacando su rendimiento en 4 

publicaciones. A dicho algoritmo le siguen los tipos Artificial neural network 

(ANN) y Gradient tree boosting (XGboost), destacando con mejor rendimiento en 

2 artículos cada uno. Finalmente, el artículo 62 realza un modelo híbrido, Hybrid 

Model (HyM), con mejor rendimiento.  

 Por lo referente a las principales limitaciones de los estudios, 

encontramos que la mayor de ellas se debe al uso de datos limitados. 
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Seguidamente observamos que la mayoría han trabajado con un tamaño 

muestral insuficiente, y, además, se desarrollan en pocas instituciones o en un 

único centro. Otras limitaciones relevantes son el no incluir otras patologías o 

características propias de los pacientes a estudio, tratarse en su mayoría de 

estudios retrospectivos, así como tener un carácter subjetivo en cuanto a la 

comparación con pocos médicos expertos en la materia. Para finalizar, otra 

limitación a tener en cuenta es no poseer cohorte de validación externa.  

El listado de artículos se encuentra en el Anexo 1. 
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4. DISCUSIÓN  
 

La IA en medicina se ha convertido en centro de estudio durante los 

últimos años, incluyendo el área pediátrica en sus investigaciones. Podemos 

observar que el año donde mayor peso ha cobrado este ámbito corresponde al 

2021. Se objetiva un orden creciente de publicaciones desde el 2018 hasta dicha 

fecha, y por el contrario una decadencia posterior. En este último año 2023 el 

campo de la pediatría sólo ha contado con la publicación de Mao, C. et al. (6), 

tratándose del primer estudio publicado para dirigir automáticamente a los 

pacientes a la especialidad adecuada en función de sus síntomas. Por tanto, a 

pesar de ser un tema a la orden del día, vemos que la pediatría ha sufrido una 

disminución en su interés.  

Estados Unidos se ha convertido en la mayor potencia de investigación 

sobre el tema, siendo el lugar con mayor número de publicaciones. También 

encontramos varios estudios en los que participan autores de diferentes lugares. 

Entre ellas se encuentran los estudios de Barroso-García, V. et al. (7) y García-

Canadilla, P et al. (8), publicados en nuestro país en los años 2020 y 2021 

respectivamente. Dichos estudios pertenecen a las provincias de Valladolid, en 

colaboración con Estados Unidos, y Barcelona, en conjunto con Canadá. A pesar 

de esto, la mayoría de los estudios se han realizado en un único distrito, 

dificultando así su posterior generalización.  

Además, haciendo referencia a los distintos ámbitos que abarca la 

pediatría, en nuestra revisión vemos que la Radiología es el más relevante. 

Como dice el estudio de Summers, R.M. (9), el aprendizaje automático en este 

campo es un tema candente, que puede utilizarse para un gran número de 

aplicaciones como la detección automatizada de enfermedades a través de 

imágenes. Dermicioğlu, A. et al. (10) afirman que una automatización reduciría 

el esfuerzo de tiempo, mientras del mismo modo conduciría a una mayor 

estandarización evitando la variabilidad intra e inter-evaluador. Tras obtener 

buenos resultados, esta materia de la medicina podría convertirse en la primera 

en ampliar sus estudios para una futura aplicación en la práctica clínica diaria. 
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Por otra parte, la subespecialidad de Neurología pediátrica también ha 

sido de gran interés. Encontramos estudios como los de Wissel, B.D. et al. (11) 

que utiliza el aprendizaje automático para identificar pacientes con epilepsia 

candidatos a cirugía; o los de Qi, Y. and Han, J.X. (12) en el que se desarrolla 

un modelo de algoritmo para modificar juguetes utilizados en la terapia de 

rehabilitación de niños con autismo. Esto supondría un gran avance en el futuro, 

mejorando las medidas terapéuticas de diversas patologías o seleccionando a 

aquellos pacientes que puedan beneficiarse realmente de ellas.  

Las Unidades de Cuidados Intensivos Pediátricos (UCIP) también se 

encuentran en el punto de mira para el desarrollo de los sistemas de aprendizaje 

automático, y es que, como dicen Kim, S.Y. et al. (13), las escalas empleadas en 

UCIP no se adaptan a la clínica y progresión del paciente y ofrecen poca ayuda 

para una gestión individual. Por ello, el desarrollo del aprendizaje automático 

ofrece oportunidades de nuevas puntuaciones de predicción en los cuidados 

críticos. Según Mast, M. et al. (14), la práctica médica, especialmente dentro de 

los cuidados intensivos pediátricos, se encuentra bajo la presión del tiempo. Para 

lograr un éxito a largo plazo del tratamiento del paciente, sería provechoso 

apoyarse en los sistemas de IA.   

Haciendo referencia al método algorítmico más empleado, concluimos 

que se trata del supervisado, es decir, aquel en el que los datos de aprendizaje 

están etiquetados con un resultado. Como expresan Kim, C.H. et al. (15), la IA 

todavía está limitada en el dominio clínico y la supervisión debería ser necesaria 

durante su desarrollo y validación. A pesar de ello, García-Canadilla, P et al. (8) 

comentan que el uso de la IA sin supervisión está evolucionando en poblaciones 

adultas. Esta diferencia puede ser debida al problema ético que plantea la 

población pediátrica a la hora de realizar investigaciones en su terreno. 

Por otro lado, las funciones de los algoritmos estudiadas se encuentran 

con porcentajes no muy alejados entre sí. Esto nos orienta a que tanto los CDSS 

como el diagnóstico automatizado aportan grandes beneficios a la salud. Los 

CDSS comportan un sostén objetivo para los sanitarios a la hora de tomar 

decisiones, como por ejemplo el estudio publicado por Smith, J.C. et al. (16), el 

cual menciona que la aplicación de los CDSS puede guiar a un tratamiento 

adecuado para cada paciente. En lo referente al diagnóstico automatizado, se 
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trata de una herramienta eficaz a la hora de gestionar tanto el tiempo como los 

recursos económicos, además de reducir las variabilidades entre facultativos.  

La aplicación más relevante de estos algoritmos es la clasificación, es 

decir, distribuir los resultados en función de sus características. Por ejemplo, en 

el estudio de Hurst, J.H. et al. (17), utilizan un modelo de aprendizaje automático 

para clasificar a los niños asmáticos en función del riesgo de presentar una 

exacerbación. Otro ejemplo de esta aplicación lo podemos ver en el estudio de 

Novak, J. et al. (18), en el que clasifican a los pacientes según su patología en 

tres tipos de tumores cerebrales: meduloblastomas, ependimomas y 

astrocitomas pilocíticos.  

Con respecto a los algoritmos empleados, destacamos una preferencia 

por los árboles de decisión, en especial, los Random Forest (RF). Estos últimos 

se tratan de una multiplicidad de varios árboles de decisión constituyendo un 

aprendizaje conjunto, dando así mejores rendimientos. Un ejemplo podemos 

verlo en el estudio de Jones, C.M.A. et al. (19), que utiliza RF para clasificar la 

respuesta al tratamiento y predecir los niveles de calprotectina fecal en la 

enfermedad de Crohn. La ventaja de los árboles de decisión frente a algoritmos 

más complejos como son las redes neuronales es que nos permiten la 

interpretación del modelo, es decir, se puede llegar a entender cómo clasifica el 

algoritmo. Otros modelos notables son las redes neuronales, desde las Support 

Vector Machines (SVM) que son las más remotas, hasta los nuevos modelos de 

aprendizaje profundo (“deep learning”) que comprende aplicaciones más 

complejas, como el estudio de Mutasa, S. et al. (20) para identificar la edad ósea 

en niños.  

Al mismo tiempo, observamos un auge en los modelos de Natural 

Language Processing (NLP) (procesamiento del lenguaje natural), en los que se 

extraen los datos directamente de textos clínicos. Un ejemplo de ello es el 

estudio de Yu, G. et al. (21), en el que a través de notas clínicas el modelo es 

capaz de diagnosticar enfermedades respiratorias en el momento de admisión 

en urgencias. Otra aplicación de este modelo a destacar es el estudio de 

Annapragada, A.V. et al. (22), en el que mediante las historias clínicas 

electrónicas pediátricas puede ser capaz de identificar el abuso infantil. 



 

32 

 

En relación a esto y al número de variables que utiliza cada algoritmo para 

su desarrollo, concluimos que la mayoría de los datos necesarios para su 

proceso se extraen de las historias clínicas electrónicas. Sin embargo, 

observamos que la principal limitación de la IA es poseer datos limitados. Como 

dicen Walker, L.W. et al. (23) en su publicación, la aplicación de métodos de 

aprendizaje automático a grandes conjuntos de datos basados en las historias 

clínicas electrónicas puede proporcionar predicciones que podrían mejorar la 

toma de decisiones clínicas. Por lo tanto, la solución a dicho problema puede 

ubicarse en el futuro adaptando el modo de recoger las historias clínicas 

electrónicas, de tal manera que tengan un enfoque práctico al aprendizaje 

automático.  

Por otro lado, a pesar de que la utilización de curvas ROC es una forma 

útil de evaluar la precisión de los resultados, encontramos limitaciones a la hora 

de comparar estos modelos. Como hemos mencionado previamente, la mayoría 

de los estudios analizados han sido comparados con el método clínico utilizado 

habitualmente, en cambio, este método puede no ser exacto con respecto al 

realizado en otro centro. Un ejemplo es el estudio de Drysdale, E. et al. (24), en 

el que las indicaciones de realizar una pieloplastia varían entre instituciones y 

médicos dependiendo del programa de seguimiento. Asimismo, al contrastar los 

modelos algorítmicos con expertos clínicos, una limitación es el carácter 

subjetivo de estas opiniones. Todo ello, conlleva a una difícil generalización de 

los estudios a la práctica habitual.  

Por tanto, visualizamos que los resultados de estos estudios son 

favorecedores, al ofrecer un diagnóstico preciso y más rápido, agilizar los 

tiempos, aliviar la carga de trabajo a profesionales médicos e incluso en la 

gestión de los recursos económicos. Roquette, B.P. et al. (25) comentan que, 

para el hospital, la detección temprana de admisiones usando machine learning 

se traduce en una mejor gestión de los costes. Sin embargo, esta novedosa 

tecnología se ve muy limitada en el campo de la medicina pediátrica. Se trata de 

estudios con un tamaño muestral reducido y realizados en un único distrito con 

una población muy determinada, lo que lleva a una dificultad a la hora de 

establecer si estos algoritmos son realmente beneficiosos en la propagación a la 

práctica médica rutinaria en otras partes del mundo. Del mismo modo, se tratan 
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de estudios retrospectivos, por lo que sería necesario una validación prospectiva 

futura antes de asumir su rendimiento.  

Finalmente, a pesar de que la IA es un tema que actualmente ha ido 

cobrando mayor interés, en el terreno de la medicina, y más concretamente en 

el campo pediátrico, aún es necesaria la continuación de investigaciones. Una 

manera de promover los estudios a grandes escalas podría darse formando a 

los profesionales sanitarios e incluso a estudiantes de medicina, para así 

fomentar el interés y el conocimiento en la materia. Una práctica clínica que 

incluya el aprendizaje automático en su rutina obtendría numerosas ventajas en 

el futuro. 
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5. CONCLUSIONES 
 

1. La Inteligencia Artificial en la salud es un tema cada vez más 

investigado y de mayor interés, sin embargo, sus estudios en Pediatría 

han ido decayendo en los últimos dos años. Terrenos como la 

Radiología, la Neurología y las Unidades de Cuidados Críticos han 

sido las más relevantes en su aplicación.  

2. Para el desarrollo de algoritmos, la mayoría de los datos necesarios 

son extraídos de historias clínicas electrónicas. Esto nos invita en el 

futuro a la recogida de estas bases de datos enfocándose a su 

aplicación en aprendizaje automático. 

3. La aplicación de la IA consigue ser un apoyo para el sistema sanitario 

a través de sistemas que ayudan a los profesionales sanitarios a tomar 

decisiones, o realizando diagnósticos de un modo más objetivo. Todo 

ello conlleva un ahorro del tiempo, mejor gestión económica y alivio en 

la carga de trabajo de los profesionales.  

4. A pesar del buen rendimiento observado en los estudios individuales, 

se trata de publicaciones con escasa validez externa, dificultando su 

generalización a otras poblaciones. Por tanto, un mayor fomento en 

los profesionales de la salud o la introducción de la materia en las 

Facultades de Medicina podría lograr un mayor interés en el tema y 

motivar a realizar futuros estudios.  
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FIGURA 1. Flujograma de búsqueda de artículos. 
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FIGURA 2. Número de publicaciones por año. 

 

 

FIGURA 3. Publicaciones por ubicación geográfica. 
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FIGURA 4. Porcentaje de publicaciones por ámbito pediátrico. 
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FIGURA 5. Proporción de estudios según el método algorítmico, función desempeñada y tipo de algoritmo empleado. 



 

45 

 

 

TABLA 1. Número de publicaciones por localización geográfica.  

 

 

 Recuento % 

Método AA Supervisado 59 90,77% 

Por refuerzo 1 1,54% 

No supervisado 5 7,69% 

   

Función    

CDSS 36 58,06% 

Diagnóstico automatizado 26 41,94% 

Tipo de 

algoritmo 

   

Clasificación 52 82,54% 

Clusterización 7 11,11% 

Regresión 4 6,35% 

 

 

TABLA 2. Clasificación de las publicaciones según el método algorítmico, 

función desempeñada y tipo de algoritmo empleado.  
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8. ANEXOS 
 

ANEXO 1. Listado de artículos analizados.  

1. An ensemble boosting model for predicting transfer to the pediatric 

intensive care unit. 

Rubin J, Potes C, Xu-Wilson M, Dong J, Rahman A, Nguyen H, 

Moromisato D. 

Int J Med Inform. 2018 Apr;112:15-20. doi: 

10.1016/j.ijmedinf.2018.01.001. Epub 2018 Jan 9. 

PMID: 29500014 

2. Deep Learning Lends a Hand to Pediatric Radiology. 

Summers RM. 

Radiology. 2018 Apr;287(1):323-325. doi: 10.1148/radiol.2018172898. 

PMID: 29558310 Free PMC article. No abstract available. 

3. MABAL: a Novel Deep-Learning Architecture for Machine-Assisted 

Bone Age Labeling. 

Mutasa S, Chang PD, Ruzal-Shapiro C, Ayyala R. 

J Digit Imaging. 2018 Aug;31(4):513-519. doi: 10.1007/s10278-018-

0053-3. 

PMID: 29404850 Free PMC article. 

4. Using an artificial neural network to predict traumatic brain injury. 

Hale AT, Stonko DP, Lim J, Guillamondegui OD, Shannon CN, Patel MB. 

J Neurosurg Pediatr. 2018 Nov 2;23(2):219-226. doi: 

10.3171/2018.8.PEDS18370. 

PMID: 30485240 Free PMC article. 

5. Evaluation and accurate diagnoses of pediatric diseases using artificial 

intelligence. 

Liang H, Tsui BY, Ni H, Valentim CCS, Baxter SL, Liu G, Cai W, 

Kermany DS, Sun X, Chen J, He L, Zhu J, Tian P, Shao H, Zheng L, Hou 

R, Hewett S, Li G, Liang P, Zang X, Zhang Z, Pan L, Cai H, Ling R, Li 

S, Cui Y, Tang S, Ye H, Huang X, He W, Liang W, Zhang Q, Jiang J, Yu 

W, Gao J, Ou W, Deng Y, Hou Q, Wang B, Yao C, Liang Y, Zhang S, 

Duan Y, Zhang R, Gibson S, Zhang CL, Li O, Zhang ED, Karin G, 

Nguyen N, Wu X, Wen C, Xu J, Xu W, Wang B, Wang W, Li J, Pizzato 

B, Bao C, Xiang D, He W, He S, Zhou Y, Haw W, Goldbaum M, 

Tremoulet A, Hsu CN, Carter H, Zhu L, Zhang K, Xia H. 

Nat Med. 2019 Mar;25(3):433-438. doi: 10.1038/s41591-018-0335-9. 

Epub 2019 Feb 11. 

PMID: 30742121 

6. Prediction of mortality following pediatric heart transplant using machine 

learning algorithms. 

Miller R, Tumin D, Cooper J, Hayes D Jr, Tobias JD. 

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/29500014/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/29500014/
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https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/30485240/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/30742121/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/30742121/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/30697906/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/30697906/
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Pediatr Transplant. 2019 May;23(3):e13360. doi: 10.1111/petr.13360. 

Epub 2019 Jan 29. 

PMID: 30697906 

7. A deep learning model for real-time mortality prediction in critically ill 

children. 

Kim SY, Kim S, Cho J, Kim YS, Sol IS, Sung Y, Cho I, Park M, Jang H, 

Kim YH, Kim KW, Sohn MH. 

Crit Care. 2019 Aug 14;23(1):279. doi: 10.1186/s13054-019-2561-z. 

PMID: 31412949 Free PMC article. 

8. Predicting ideal outcome after pediatric liver transplantation: An 

exploratory study using machine learning analyses to leverage Studies of 

Pediatric Liver Transplantation Data. 

Wadhwani SI, Hsu EK, Shaffer ML, Anand R, Ng VL, Bucuvalas JC. 

Pediatr Transplant. 2019 Nov;23(7):e13554. doi: 10.1111/petr.13554. 

Epub 2019 Jul 22. 

PMID: 31328849 Free PMC article. 

9. Deep learning to automate Brasfield chest radiographic scoring for cystic 

fibrosis. 

Zucker EJ, Barnes ZA, Lungren MP, Shpanskaya Y, Seekins JM, Halabi 

SS, Larson DB. 

J Cyst Fibros. 2020 Jan;19(1):131-138. doi: 10.1016/j.jcf.2019.04.016. 

Epub 2019 May 2. 

PMID: 31056440 

10. Usefulness of recurrence plots from airflow recordings to aid in paediatric 

sleep apnoea diagnosis. 

Barroso-García V, Gutiérrez-Tobal GC, Kheirandish-Gozal L, Álvarez D, 

Vaquerizo-Villar F, Núñez P, Del Campo F, Gozal D, Hornero R. 

Comput Methods Programs Biomed. 2020 Jan;183:105083. doi: 

10.1016/j.cmpb.2019.105083. Epub 2019 Sep 18. 

PMID: 31590097 

11. A transfer learning method with deep residual network for pediatric 
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Liang G, Zheng L. 
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PMID: 31262537 

12. Prediction of admission in pediatric emergency department with deep 
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Roquette BP, Nagano H, Marujo EC, Maiorano AC. 

Neural Netw. 2020 Jun;126:170-177. doi: 10.1016/j.neunet.2020.03.012. 

Epub 2020 Mar 18. 
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ANEXO 2. Distribución de artículos por subespecialidades pediátricas. 

 

UCI RADIOLOGÍA NEUROLOGÍA PRIMARIA CARDIOLOGÍA DIGESTIVO 
NEUMO-

ALERGIA 
URGENCIAS 

NEFRO-

UROLOGÍA 
FARMACOLOGÍA HEMATOLOGÍA ENDOCRINO INFECCIOSAS REUMATOLOGÍA 

 

GESTIÓN 

 

art. 1 art. 2 art. 4 art. 5 art. 6 art. 8 art. 10 art. 12 art. 13 art. 15 art. 17 art. 29 art. 30 art. 42 art. 60 

art. 7 art. 3 art. 16 art. 24 art. 47 art. 14 art. 11 art. 46 art. 44 art. 56 art. 37 art. 61   art. 62 

art. 25 art. 9 art. 20 art. 41 art. 55 art. 40 art. 21 art. 57 art. 50       

art. 26 art. 18 art. 23    art. 27         

art. 35 art. 19 art. 31    art. 28         

art. 36 art. 22 art. 33    art. 48         

art. 43 art. 32 art. 34    art. 59         

art. 45 art. 49 art. 38             

 art. 51 art. 39             

 art. 52              

 art. 53              

 art. 54              

 art. 58              



 

 

 

  



 

 

 

  



 

 

 


