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Resumen

Lainteligencia artificial (IA) ha emergido como una herramienta relevante en el &mbito de la salud,
especialmente en el desarrollo de modelos predictivos que apoyan la toma de decisiones clinicas.
Este estudio tuvo como objetivoanalizar, mediante unarevision sistematica, papeldelainteligencia
artificial en el desarrollo de modelos predictivos aplicados a patologias frecuentes en Medicina
Interna, Ginecologia/Obstetriciay Pediatria. A partir de una revision sistematica de la literatura, se
evallaelrendimiento, lavalidaciényla utilidad clinica de estos modelos, destacando los principales
enfoques metodologicos utilizados y su aplicacion en distintos contextos asistenciales. Asimismo,
se examinan los avances, limitaciones y desafios asociados a su implementacion, evidenciando el
potencial de la inteligencia artificial como herramienta para mejorar la estratificacion del riesgo y
apoyar la toma de decisiones clinicas.

Abstract

Artificial intelligence (Al) has emerged as a relevant tool in the field of healthcare, particularly in the
development of predictive models that support clinical decision-making. This study aimed to analyze,
through a systematic review, the role of artificial intelligence in the development of predictive models
applied to common pathologies in Internal Medicine, Gynecology/Obstetrics, and Pediatrics. Based on
a systematic review of the literature, the performance, validation, and clinical utility of these models
are evaluated, highlighting the main methodological approaches used and their application across
different healthcare settings. Additionally, the advances, limitations, and challenges associated with
their implementation are examined, demonstrating the potential of artificial intelligence as a tool to
improve risk stratification and support clinical decision-making
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Introduccion

La inteligencia artificial (IA) ha adquirido un papel
creciente en el ambito de la salud, particularmente
en el desarrollo de modelos predictivos orientados a
apoyar la toma de decisiones clinicas. El aumento en
la disponibilidad de datos clinicos y los avances en
aprendizaje automatico (ML) y aprendizaje profundo
hanimpulsado su aplicacién endiversas areas médicas,
aunqgue con una evidencia aun heterogénea.

Introduction

Artificial intelligence (Al) has gained an increasingly
important role in the healthcare field, particularly in the
development of predictive models aimed at supporting
clinical decision-making. The growing availability of
clinical data, along with advances in machine learning
(ML) and deep learning, has driven its application across
various medical fields, although the existing evidence
remains heterogeneous.

Objetivo

Analizar, mediante una revision sistematica, la
evidencia disponible sobre el rendimiento, la validacién
y la utilidad clinica de los modelos predictivos basados
en |IA aplicados a patologias frecuentes en Medicina
Interna, Ginecologia/Obstetricia y Pediatria.

Objective

To analyze, through a systematic review, the available
evidence on the performance, validation, and clinical
utility of Al-based predictive models applied to common
pathologies in Internal Medicine, Gynecology/Obstetrics,
and Pediatrics.

Métodologia

Se realizd una revision sistematica de la literatura
con el objetivo de analizar la evidencia sobre el
rendimiento y la utilidad clinica de modelos predictivos
basados en inteligencia artificial en patologias
frecuentes de Medicina Interna, Ginecologia/
Obstetriciay Pediatria, siguiendo las recomendaciones
de la guia PRISMA 2020. La busqueda se llevo a cabo en
PubMed/MEDLINE y ScienceDirect, utilizando términos
MeSH y palabras clave relacionadas con inteligencia
artificial, aprendizaje automatico, prediccion clinica
y diagnostico temprano, combinadas con operadores
booleanos. Se incluyeron articulos de los ultimos
cinco anos, en inglés o espanol, con texto completo
disponible, excluyendo literatura gris.

Se consideraron estudios primarios originales
que aplicaran modelos de inteligencia artificial
con objetivos predictivos y reportaran métricas
cuantitativas de desempeno. Se excluyeron revisiones,
metaanalisis, editoriales, duplicados, estudios sin

aplicacion real de 1A, sin enfoque predictivo, sin
validacion adecuada o fuera de las areas clinicas
definidas. La seleccion se realiz6 mediante revision
de titulos, resumenes y texto completo, documentada
con diagrama PRISMA. Se extrajeron datos clinicos y
metodolégicos, evaluando la calidad con PROBAST vy
QUADAS-2. Debido a la heterogeneidad, los resultados
se sintetizaron de forma descriptiva.

La busqueda identificd 457 registros; tras eliminar
220 duplicados, quedaron 237 para cribado. Se
excluyeron 80 por no cumplir criterios, principalmente
por falta de enfoque en |IA o prediccion, quedando 157
estudios potencialmente relevantes, de los cuales 94
fueron evaluados a texto completo.

Tras la evaluacién detallada de los 94 articulos, se
excluyeron 45 estudios, principalmente por no reportar
meétricas cuantitativas de desempeno, presentar
implementaciones de |IA sin validacién adecuada o no
alinearse con los objetivos especificos de la revision.
Finalmente, 49 estudios primarios cumplieron con
todos los criterios de inclusion y fueron incorporados
en la sintesis cualitativa (1-49).

El proceso de seleccion de los estudios se resume
en el diagrama de flujo PRISMA presentado en la Figura
1, el cual describe de manera transparente las etapas
de identificacion, cribado, elegibilidad e inclusién de
los estudios analizados.

La Figura 2 presenta un esquema metodoldgico
de la revision sistematica que sintetiza de manera
visual las principales fases del estudio. En este
esquema se resumen el disefo de la revision conforme
a PRISMA 2020, la identificacion de estudios
mediante la busqueda sistematica en bases de datos
especializadas, el proceso de seleccion y cribado de
los registros, la recopilacion de variables clinicas y
metodoldgicas relevantes, la evaluacion de la calidad
metodolégica de los estudios incluidos y el enfoque de
sintesis de los resultados. Esta representacion grafica
permite una comprensién integral y secuencial del
proceso metodologico seguido en la revision.

Los estudios incluidos en esta revision sistematica
evidencianunaamplia diversidad de contextos clinicos,
poblaciones y enfoques metodolégicos, lo que refleja
el caracter transversal de la inteligencia artificial
en la prediccién clinica. Las investigaciones se
desarrollaron endistintasregiones(Asia, Europa, Africa
y Norteamérica) y correspondieron principalmente a
estudios observacionales retrospectivos, con menor
representacion de disenos prospectivos. Asimismo, los
tamanos muestrales fueron heterogéneos, abarcando
desde cohortes pequenas hasta grandes bases de
datos poblacionales y registros electrénicos de salud,
permitiendo evaluar el desempefno de los modelos en
escenarios asistenciales diversos.

ISSN: 2745-0252 (En Linea) 37



Scientific & Education Medical Journal / Vol. 6 - N° 1- 2026, 34-53

Melo et al.

Figura 1. Diagrama de flujo PRISMA del proceso de seleccion de estudios
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Fuente: elaboracion propia a partir de Guias prisma 2020.
En cuanto a su distribucion por areas clinicas, principalmente a la prediccion temprana de

predomino la medicina interna, sequida de ginecologia
y obstetricia, y la pediatria. Este patrén sugiere un
mayor desarrollo de modelos de |A en patologias
de alta carga asistencial y amplia disponibilidad de
datos, como diabetes mellitus, hipertensién arterial,
insuficiencia cardiaca aguda y EPOC. En Ginecologia
y Obstetricia se evidencia un interés creciente en la
prediccion temprana de complicaciones maternas y
perinatales,comolapreeclampsiayelpartopretérmino,
destacando su potencial para mejorar la estratificacion
delriesgo y la toma de decisiones clinicas. (1-49).

IA se orientan

En Pediatria, los modelos de
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alteraciones nutricionales y patologias agudas graves,
como sepsis, infeccion urinaria, exacerbaciones
asmaticas y apendicitis. Sin embargo, su aplicacion
enfrenta desafios relacionados con las trayectorias
de crecimiento, la heterogeneidad etaria, la menor
disponibilidad de datos y consideraciones éticas y de
privacidad, lo que podria explicar su menor desarrollo
en comparacion con otras areas. (50) Figura 3.

La calidad metodologica y el riesgo de sesgo de
los estudios incluidos fueron evaluados mediante
herramientas validadas sequn el tipo de modelo y
desenlace. En los estudios de modelos predictivos
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clinicos se utilizd la herramienta PROBAST, mientras
que en aquellos enfocados en tareas diagnosticas se
empled QUADAS-2 (51,52).

Las patologias abordadas incluyeron, entre otras,
sepsis asociada a lesion renal (1,2) , COVID-19 (3), ICA
(4,40,41)diabetes mellitus(5-9,49), hipertension arterial
(10-13), EPOC (14-19), preeclampsia (24-27), cancer
cervicouterino (35-39), infeccion de tracto urinario
(ITU) pediatrica (44), asma pediatrica (20,42,43),
obesidad (46,47), desnutricién (45,48), aborto (28-34),
sepsis neonatal (22,23) y apendicitis pediatrica (21).
Los tamanos de la muestra variaron ampliamente
entre los estudios, desde cohortes clinicas pequenas
hasta bases de datos poblacionales de gran escala, lo
que permitié evaluar el desempeno de los modelos en
distintos escenarios asistenciales.

Respectoalastécnicas de lA empleadas, predominé
el uso de algoritmos de ML supervisado, tales como
bosques aleatorios, boosting por gradiente, XGBoost
y redes neuronales profundas, con una validacion
mayoritariamente interna mediante particion de los
datos ovalidacion cruzada. Las métricas de desempefo
mas frecuentemente reportadas fueron el AUC, la
sensibilidad, la especificidad y la exactitud, reflejando
un enfoque centrado en la evaluacién del rendimiento
predictivo de los modelos.

En coherencia con esta distribucion por areas clinicas
y con las caracteristicas de los datos disponibles en
cada especialidad, la Figura 4 presenta la distribucion
de los enfoques computacionales y de los algoritmos
de inteligencia artificial utilizados en los estudios
incluidos. Se observé un predominio de modelos de
aprendizaje automatico tradicional, entre los que
destacaronlosbosquesaleatorios, XGBoost, LightGBM,
las maquinas de vectores de soporte (SVM) y la
regresion logistica, seleccionados principalmente por
su capacidad para manejar conjuntos de datos clinicos
estructurados y por su relativa interpretabilidad. En
contraste, los modelos de aprendizaje profundo, como
las redes neuronales profundas, las redes neuronales
convolucionales (CNN), las redes recurrentes (RNN)
y las arquitecturas tipo Transformers, se emplearon
con menor frecuencia y principalmente en escenarios
que involucraron grandes volumenes de datos o
informacion de mayor complejidad, como imagenes
meédicas o senales fisioldgicas. Esta menor adopcién
podria estar relacionada con mayores requerimientos
computacionales, asi como con limitaciones en la
interpretabilidad y en la implementacion clinica en
entornos asistenciales (53)

Methodology
A systematic review of the literature was conducted to
analyze the evidence on the performance and clinical

utility of artificial intelligence-based predictive
models in common pathologies in Internal Medicine,
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Gynecology/Obstetrics, and Pediatrics, following the
PRISMA 2020 guidelines. The search was carried out in
PubMed/MEDLINE and ScienceDirect using MeSH terms
and keywords related to artificial intelligence, machine
learning, clinical prediction, and early diagnosis,
combined with Boolean operators. Articles published
in the last five years, in English or Spanish, with full
text available were included, while gray literature was
excluded.Original primary studies applying artificial
intelligence models with predictive purposes and
reporting quantitative performance metrics were
considered. Reviews, meta-analyses, editorials,
duplicates, studies without real Al application, without
a predictive focus, lacking adequate validation, or
outside the defined clinical areas were excluded.
Study selection was performed through title, abstract,
and full-text screening, documented using a PRISMA
flow diagram. Clinical and methodological data were
extracted, and study quality was assessed using
PROBAST and QUADAS-2. Due to heterogeneity, results
were synthesized descriptively.

The search identified 457 records; after removing
220 duplicates, 237 remained for screening. Of these, 80
were excluded for not meeting inclusion criteria, mainly
due to lack of focus on Al or prediction, leaving 157
potentially relevant studies, of which 94 were assessed
in full text.

Following detailed evaluation, 45 studies were
excluded, primarily for not reporting quantitative
performance metrics, lacking proper validation, or
not aligning with the specific objectives of the review.
Ultimately, 49 primary studies met all inclusion criteria
and were included in the qualitative synthesis (1-49).

The study selection process is summarized in the
PRISMA flow diagram presented in Figure 1, which
transparently outlines the stages of identification,
screening, eligibility, and inclusion of the analyzed
studies. Figure 2 presents a methodological framework
of the systematic review, visually summarizing the
main phases of the study, including study design
according to PRISMA 2020, identification of studies
through systematic database searches, screening and
selection processes, extraction of relevant clinical
and methodological variables, quality assessment, and
data synthesis. This graphical representation provides
a comprehensive and sequential understanding of the
methodological process followed in the review.

The studies included in this systematic review
demonstrate a wide diversity of clinical contexts,
populations, and methodological approaches, reflecting
the cross-cutting nature of artificial intelligence
in clinical prediction. The studies were conducted
across different regions (Asia, Europe, Africa, and
North America) and were predominantly retrospective
observational studies, with fewer prospective designs.
Sample sizes were heterogeneous, ranging from small
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Figura 3. Distribucion de los estudios incluidos segun el area clinica: corresponde a estudios de Medicina interna, Ginecologia y
Obstetricia y Pediatria, expresados en frecuencia absoluta y porcentaje respecto al total de estudios incluidos en la revision

sistematica.

Medicina interna

Ginecologia y Obstetricia

Pediatria

Numero de estudios incluidos en la revision ( n = 49)

11 estudios

22 estudios 44.8%

32.7%

16 estudios

22.4%

Fuente: Elaboracion propia a partir de estudio incluidos en la revisidn sistematica.

Figura 4: Distribucion de los enfoques computacionales de inteligencia artificial en los estudios incluidos
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71% (n=35)
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Aprendizaje automatico tradicional

(n=49).

24% (n=12)

Aprendizaje profundo

4.1% (n=2)

Modelos de ensamble

Fuente: Elaboracion propia a partir de estudio incluidos en la revisidn sistematica.

clinical cohorts to large population-based datasets and
electronic health records, allowing evaluation of model
performance across diverse healthcare settings.

Regarding clinical distribution, Internal Medicine
predominated, followed by Gynecology and Obstetrics,
and to a lesser extent Pediatrics. This pattern suggests

greater development of Al models in high-burden
conditions with broad data availability, such as diabetes
mellitus, hypertension, acute heart failure, and chronic
obstructive pulmonary disease (COPD). In Gynecology
and Obstetrics, there is growing interest in the early
prediction of maternal and perinatal complications,
such as preeclampsia and preterm birth, highlighting
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their potential to improve risk stratification and clinical
decision-making (1-49).

In Pediatrics, Al models are primarily focused on
the early prediction of nutritional disorders and severe
acute conditions, such as sepsis, urinary tract infection,
asthma exacerbations, and appendicitis. However,
their application faces challenges related to growth
trajectories, age heterogeneity, limited data availability,
and ethical and privacy considerations, which may
explain their relatively lower development compared to
other fields (50).

The methodological quality and risk of bias of the
included studies were assessed using validated tools
according to the model type and outcomes. PROBAST
was used for clinical prediction models, while QUADAS-2
was applied to diagnostic studies (51,562).

The pathologies addressed included, among others,
sepsis associated with kidney injury (1,2), COVID-19 (3),
acute heart failure (AHF) (4,40,41), diabetes mellitus (5-
9,49), arterial hypertension (10-13), chronic obstructive
pulmonary disease (COPD)(14-19), preeclampsia (24-27),
cervical cancer (35-39), pediatric urinary tract infection
(UTI) (44), pediatric asthma (20,42,43), obesity (46,47),
malnutrition (45,48), abortion (28-34), neonatal sepsis
(22,23), and pediatric appendicitis (21).

Sample sizes varied widely across studies, ranging
from small clinical cohorts to large-scale population
databases, allowing for the evaluation of model
performance across different healthcare settings.

Regarding the artificial intelligence techniques
employed, the use of supervised machine learning
algorithms predominated, including random forests,
gradient boosting, XGBoost, and deep neural networks,
with validation conducted primarily through internal
methods such as data splitting or cross-validation. The
most frequently reported performance metrics were the
area under the curve (AUC), sensitivity, specificity, and
accuracy, reflecting a focus on evaluating the predictive
performance of the models.

Medicina del siglo XXI: el papel emergente de la
inteligencia artificial

Desde una perspectiva evolutiva, la capacidad de
adaptacion ha sido histéricamente un factor clave para
la supervivencia. En salud, esta idea puede trasladarse
al desarrollo de herramientas capaces de responder
a entornos clinicos complejos y cambiantes. En este
contexto, los modelos predictivos basados en IA
han cobrado relevancia porque pueden aprender de
grandes volumenes de informacién, integrar multiples
variables y ajustarse a nuevas condiciones clinicas, lo
que los convierte en una alternativa prometedora para
apoyar la toma de decisiones (54).
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En los ultimos anos, la IA ha adquirido un papel
creciente en el ambito de la salud, particularmente
en el desarrollo de modelos predictivos orientados a
apoyar latoma de decisiones clinicas. El aumento en la
sistematizacién y disponibilidad de los datos clinicos,
junto con los avances en técnicas de aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo, ha permitido
el diseno de herramientas capaces de identificar
patrones, estimar riesgos y anticipar desenlaces
clinicos relevantes en distintos contextos asistenciales
(53,55).

En areas como Medicina Interna, Ginecologia/
Obstetricia y Pediatria, se han desarrollado multiples
modelos predictivos basados en IA con el objetivo
de apoyar la identificacion temprana del riesgo,
la estratificacion de pacientes y la prediccion de
desenlaces clinicos relevantes. Estas aplicaciones
abarcan tanto enfermedades croénicas de alta carga
asistencial como condiciones agudas y escenarios
materno-infantiles, enlos que laanticipacion del riesgo
puede tener un impacto directo en la oportunidad y
calidad de la atencion. En conjunto, estos enfoques
reflejan el interés creciente por integrar herramientas
de IA en la practica clinica como apoyo a la toma de
decisiones (55).

Sinembargo, elcrecimientoaceleradodelaliteratura
ha dado lugar a una evidencia heterogénea. Existen
diferencias relevantes entre estudios en cuanto a
disenos metodolo6gicos, caracteristicas poblacionales,
algoritmos utilizados y métricas de desempeno
reportadas. Esta variabilidad dificulta la comparacién
directa entre modelos y plantea interrogantes sobre su
rendimiento realy suaplicabilidad clinicaen escenarios
asistenciales diversos(2).

Aplicaciones de la inteligencia artificial en la
prediccion clinica en Medicina Interna

Diabetes mellitus

Los estudios incluidos evaluaron modelos de
aprendizaje automatico y profundo aplicados a datos
clinicos rutinarios para la deteccién temprana de
diabetes, la prediccion de complicaciones y el uso de
servicios de salud (5-9,49).

Parala detecciéon temprana, los modelos alcanzaron
AUC entre 0,69 y 0,74 utilizando variables clinicas
frecuentes, como hipertension arterial, obesidad,
hiperlipidemia y numero de consultas médicas.
Algoritmo 1. (9).

En relacién con las complicaciones crénicas, los
modelos orientados a neuropatiay nefropatia diabética
reportaron AUC superiores a 0,70, mientras que los
modelos basados en XGBoost lograron AUC de hasta
0,98 en la prediccion de amputacién por pie diabético
(5-7). Asimismo, algunos estudios demostraron un
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desempeno estable en la prediccion del uso intensivo
de servicios sanitarios en cohortes con validacion
externa (B).

En adultos mayores, modelos de gradient boosting
mantuvieron AUC cercanos a 0,80 al integrar factores
clinicos y conductuales modificables, reforzando su
utilidad para la estratificacion temprana del riesgo en
atencion primaria (49)

Hipertension arterial

Los estudios sobre hipertensién arterial aplicaron
modelos de aprendizaje automatico y profundo para
la prediccion y el diagnoéstico, empleando registros
electronicos de salud y variables fisioldgicas (10-13),
los modelos prediagnésticos mostraron valores de AUC
cercanos a 0,75, identificando dislipidemia, obesidad
y frecuencia de contacto con servicios de salud como
predictores relevantes (10).

Otros estudios evaluaron la identificacion de
hipertensién enmascarada y no controlada mediante
modelos basados en bosques aleatorios y boosting por
gradiente, con elevada sensibilidad y valor predictivo
negativo (12).En escenarios méas complejos, los
modelos de aprendizaje profundo integraron datos
estructurados y no estructurados, alcanzando F1-
scores superiores a 0,89 en el diagnostico diferencial
de hipertensién secundaria (13).

Enfermedad renal aguda

Dos estudios evaluaron modelos de ML para
predecir mortalidad en pacientes con sepsis asociada
a lesion renal aguda (SA-AKI) usando bases de datos
MIMIC-IV y elCU. En el primero, el modelo bosques
aleatorios mostré el mejor desempeno para mortalidad
intrahospitalaria (AUC = 0,80), identificando como
predictores claves la edad, el puntaje GCS, el estadio
de AKI, la creatinina, la diuresis y el SAPS 11 (1).

El seqgundo estudio compar6 el inicio temprano
versus tardio de la terapia de reemplazo renal continua
(CRRT). Tras ajuste por puntaje de propension, el inicio
tardio se asocié con mayor supervivencia, aunque
con estancias hospitalarias mas prolongadas. El
modelo GBM presenté un C-index = 0,69 y AUC = 0,73
en validacién externa, siendo el lactato maximo, la
edad y la Sp02 minima los principales predictores de
mortalidad (2).

Insuficiencia cardiaca aguda

Tres estudios evaluaron modelos de aprendizaje
automatico en pacientes hospitalizados  por
insuficiencia cardiaca aguda, principalmente en
unidades de cuidados intensivos, utilizando cohortes
retrospectivas de la base MIMIC-IV (4,40,41)

Entodosloscasos, los modelos basados en XGBoost

mostraron el mejor desempeno predictivo, con AUC
entre 0,72 y 0,82 para la mortalidad intrahospitalaria,
superando a escalas clinicas tradicionales como
ADHERE, GWTG-HF, SOFA, SAPS |1y LODS (40,41)

Para la prediccion de readmisidn a 30 dias, XGBoost
alcanzo un AUC de 0,76 y una sensibilidad de 0,66,
permitiendo una estratificaciéon delriesgo clinicamente
relevante (4). Las variables mas influyentes incluyeron
edad, duracién de la hospitalizacién, volumen
urinario, presion arterial, funcién renal, parametros
respiratorios y uso de vasopresores, reflejando la
gravedad multiorganica de estos pacientes (4,40,41).

Enfermedad pulmonar obstructiva crénica

Los estudios incluidos evaluaron modelos aplicados
a la prediccion de exacerbaciones, severidad,
hospitalizacion y mortalidad en EPOC (14-19). Los
modelos de aprendizaje profundo mostraron valores
de AUC superiores a los obtenidos mediante enfoques
estadisticos tradicionales, especialmente en |la
prediccién de exacerbaciones y mortalidad a largo
plazo. La integracion de datos clinicos, radiolégicos y
administrativos permitio una discriminaciéon moderada
a buena del riesgo clinico (14-19)

COVID-19

Un estudio evalu6 modelos de aprendizaje
automatico para identificar pacientes hospitalizados
con COVID-19 en alto riesgo de mortalidad utilizando
exclusivamente informacién disponible al ingreso. En
unacohortede 824 pacientes, se analizaron 19 modelos,
incluyendo enfoques supervisados y no supervisados,
demostrando la viabilidad de estas herramientas para
la estratificacion temprana del riesgo clinico.

Aplicaciones de la inteligencia artificial en la
prediccion clinica en Pediatria

Desnutricion

Ambos estudios evaluaron el uso de modelos de
ML para la prediccion desnutricion infantil, utilizando
tanto bases de datos poblacionales como contextos
clinicos reales (45,48), En conjunto, los modelos
basados en aprendizaje en conjunto y algoritmos de
arboles (bosques aleatorios y boosting por gradiente)
mostraron el mejor desempeno predictivo.

En el analisis poblacional con datos DHS de
Egipto, bosques aleatorios y boosting por gradiente
alcanzaron exactitudes superiores al 90% y valores
de AUC mayores a 0,95, superando consistentemente
a modelos lineales y basados en distancia como KNN
(48). De forma complementaria, en el contexto clinico
de tratamiento ambulatorio de desnutriciéon aguda en
Niger, un modelo de aprendizaje en conjunto logré un
ajuste superior, enfrente a modelos individuales y una
AUC de 0,78 para identificar ninos con bajo aumento de
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Algoritmo 1: Aplicacion clinica de inteligencia artificial para la identificacién de diabetes no diagnosticada en atencion primaria.

Paciente en consulta de atencion primaria
Paciente adulto > 30 anos que consulta por
cualquier motivo en atencion primaria (PHC), sin
diagnoéstico previo de diabetes.

A 4

¢Registros clinicos suficientes?
- Diagnosticos ICD-10 ( ultimo ano)
« Numero de consultas

A\ 4
Aplicar modelo predictivo basado en IA

Modelo de stochastic gradient boosting, entrenado con:
No - Diagnosticos registrados (ICD-10)

« Frecuencia de consultas

- Edad y sexo

v

Manejo clinico Si
habitual v
Reevaluar cuando
BTl el ¢El modelo predice ALTO RIESGO de diabetes No
suficiente . .
no diagnosticada? l
Si
\ 4
Identificacion de factores clinicos Riesgo bajo
dominantes(interpretabilidad del modelo) « Continuar
« Hipertension arterial atencién habitual
« Obesidad « Reevaluacion
« Dislipidemia periodica segun
« Alta frecuencia de consultas factores de riesgo
« Diagnosticos inespecificos frecuentes
(dolor, observacion clinica)

A 4

Accion clinica inmediata: confirmacion diagndstica

solicitar pruebas bioquimicas:

« Glucosa plasmatica en ayunas

«HbAlc( + prueba de tolerancia oral a la glucosa segun criterio)

Diagnéstico de diabetes mellitus confirmado

« Registrar diagndstico

« Iniciar manejo integral de diabetes:

- Educacién

- Estratificacion de riesgo cardiovascular

- Tratamiento farmacolégico y no farmacologico
segun guias

Fuente: Elaboracion propia de los autores para fines de este estudio a partir de (12).
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peso, con una tasa de acierto del 84% en el grupo de
mayor riesgo (45). En ambos estudios, los principales
predictores incluyeron factores socioeconémicos,
maternos, ambientales (agua y saneamiento) vy
caracteristicas perinatales (45,48).

Obesidad

Dos estudios evaluaroneluso de modelos de ML para
la prediccion temprana de obesidad infantil a partir
de datos longitudinales. En un estudio basado en un
panel nacional, se desarrollé un modelo predictivo para
obesidad a los 10 anos mediante regresién logistica
con seleccion de variables por LASSO, alcanzando un
AUC de 0,82 y una exactitud del 76%. Los principales
predictoresincluyeron el IMC previo del nifo, el nivel de
actividad fisica y variables maternas como el IMC y la
autoestima (47).

En un estudio basado en registros electrénicos de
salud, se compararon siete algoritmos de ML en una
cohorte de gran tamano. El modelo XGBoost mostro el
mejor desempeno, con un AUC de 0,81y una exactitud
aproximada del 66% al fijar la sensibilidad en 80%.
Entre las variables mas influyentes se identificaron
mediciones antropométricas tempranas y parametros
fisiologicos como la circunferencia cefalica y signos
vitales registrados en los primeros dos anos de vida
(48).

Asma en la infancia

Los estudios incluidos evaluaron modelos de IA y
ML para predecir desenlaces clinicos relevantes en
asma pediatrica, utilizando datos de registros clinicos
electronicos y bases administrativas (20,42,43).
Los modelos aplicados en servicios de urgencias
para predecir hospitalizacion mostraron un alto
rendimiento, con AUC entre 0,91y 0,94, superando a
modelos tradicionalesy permitiendo unaidentificacion
temprana de pacientes de alto riesgo (43) .

En modelos poblacionales y longitudinales, la
prediccion de exacerbaciones graves y del prondstico
del asma (remisién vs persistencia) alcanzdé un
desempeno moderado a alto, con AUC de 0,72-0,93,
dependiendo del desenlace y del horizonte temporal
analizado. Los predictores mas relevantes fueron los
antecedentes de exacerbaciones, el uso previo de
medicacion y la historia clinica longitudinal, mientras
que variables sociales y demograficas aportaron un
beneficio limitado en la capacidad predictiva global,
con abordaje clinico como es descrito en el Algoritmo
2 (20,42).

Infeccion de tracto urinario
El analisis del estudio incluido muestra que los

modelos de ML permiten una prediccion precisa del
riesgo de ITU en nifos febriles menores de 3 anos. A

partir de 1.556 pacientes, la seleccion de variables
mediante regresion LASSO identificé siete predictores
relevantes: edad, recuentodeleucocitos, antecedentes
de ITU, plaquetas, pico de fiebre, proteina C reactiva
y anomalias renales prenatales, con ello entre los
algoritmos evaluados, el modelo bosques aleatorios
presento6 el mejor rendimiento diagnostico, con un AUC
de0,88yun AUPRCde 0,82, superandoaotrosmodelosy
alaregresionlogistica. El andlisis explicativo mediante
SHAP permiti¢ identificar la contribucién individual de
cada predictor en la estimacion del riesgo de ITU (44).

Apendicitis aguda

Un estudio multicéntrico internacional valido el
uso de una plataforma de |A para el diagnéstico de
apendicitis aguda utilizando datos clinicos, analiticos
y ecograficos, con confirmacion histopatolégica como
estandar de referencia(21).

La plataforma mostro alto desempeno diagnostico,
con sensibilidad del 92,2 %, especificidad del 97,2 %
y valor predictivo negativo del 98,7 %. El rendimiento
global fue consistente, con un AUC de 0,97, Fil-score
de 0,89 y coeficiente de Matthews de 0,88, indicando
una elevada capacidad discriminativa, evidenciaron un
beneficio en reduccién sustancial de apendicectomias
innecesarias, lo que sugiere su utilidad como
herramienta de apoyo diagnoéstico, especialmente en
contextos con acceso limitado a Tomografia (21).

Sepsis neonatal

Dos estudios evaluaron la aplicacion de modelos
de IA en neonatos con sepsis atendidos en unidades
de cuidados intensivos neonatales, abordando tanto
la deteccién temprana de la enfermedad como la
prediccién de mortalidad hospitalaria (22,23). En
uno de los estudios, se desarrollaron modelos de ML
utilizando datos clinicosy de laboratorio de una cohorte
de 388 neonatos, en los cuales los algoritmos Bagging
y bosques aleatorios mostraron el mejor desempeno,
con exactitudes cercanas al 98,4 % y valores de AUC
superiores a 0,98. Entre las variables con mayor
relevancia predictiva se identificaron el bajo peso al
nacer, la prematuridad y la proteina C reactiva elevada
(22).

En el otro estudio, realizado en una cohorte de 1.095
neonatos con sepsis clinicamente sospechada, se
evaluarondistintos modelos de ML parala prediccionde
mortalidad intrahospitalaria. La red neuronal profunda
(DNN) alcanzé el mejor rendimiento predictivo, con un
AUC de 0,923 y una exactitud del 95,6 %, destacandose
la necesidad de ventilacion mecanicay las condiciones
de alimentacion como variables predictivas relevantes
(23).
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Algoritmo 2: Inteligencia artificial para la prediccién del prondstico del asma en poblacién pediatrica.

Nifio con asma
Asma confirmada (segun criterios
clinicos/HCE)

¢HCE suficiente hasta la “edad de decision”?
(6,9 012 afos + datos previos)

No

Si

Manejo habitual
Seguimiento estandary
reevaluar cuando haya
datos suficientes

Definir edad de decision
6 anos /9 anos/ 12 anos

v

Extraer variables de la HCE
Datos estructurados + notas clinicas
(NLP si aplica)

\ 4

Aplicar modelo de IARF / XGBoost / Regresion logistica
Predice remision vs no remision a 3 ainos

No

Si

A 4
Riesgo bajo (probable remision)
- Seguimiento habitual

- Educacion y control periodico

A 4

Reevaluacion
Recalcular riesgo en el siguiente
punto (9 0 12 afios) o tras
exacerbaciones

Riesgo alto (probable persistencia)
plan de cuidado priorizado:
Intensificar control y adherencia
Optimizar tratamiento controlador
Educacion dirigida y plan de accion
Seqguimientos mas frecuentes

Fuente: Elaboracion propia a partir de (23).

Aplicaciones de la inteligencia artificial en Ila
prediccion clinica en Ginecologia y Obstetricia
Preeclampsia

Los estudios incluidos evaluaron modelos de
IA para la prediccion y deteccion temprana de la
preeclampsia utilizando variables clinicas, biogquimicas
y fisioldgicas (24-27). En una cohorte multicéntrica
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de 17.520 gestantes, modelos de regresion logistica y
redes neuronales basados en caracteristicas maternas
y biomarcadores de ADN libre circulante (cfDNA)
mostraron AUC cercanos a 0,80 para la prediccion de
preeclampsia pretérmino, con un beneficio limitado del
cfDNA, excepto en la preeclampsia de inicio temprano,
donde aumento la sensibilidad en aproximadamente un
7% (24).

Otros estudios reportaron un desempeno superior
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con modelos basados en variables clinicas de rutina,
como LightGBM, que alcanzé un AUC de 0,83 y una
especificidad superior al 90%, asi como arboles de
decision aplicados a impedanciocardiografia no
invasiva, con AUC de hasta 0,98 para preeclampsia
tardia, destacando predictores cardiovasculares
relevantes, extrapolados en la practica clinica
Algoritmo 3(27).

Aborto

Siete estudios evaluaron modelos de aprendizaje
automatico para la prediccion de aborto espontaneo,
aborto recurrente y otros desenlaces adversos del
embarazo, empleando datos clinicos, biologicos,
embrionariosy sociodemograficos(28-34). Enelaborto
espontaneo temprano, los modelos que integraron
imagenes embrionarias y variables clinicas lograron
sensibilidades superiores al 70%, asociando una mejor
calidad embrionaria con menor riesgo de pérdida
gestacional (28).

Enelabortorecurrente,losmodelosqueincorporaron
biomarcadores endocrinos e inmunolégicos alcanzaron
desempenos elevados, con valores de exactitud,
sensibilidad y especificidad cercanos o superiores al
93% (29).

En poblaciones de alto riesgo y en reproduccion
asistida, algoritmos como CHAID y modelos
morfocinéticos como PREFER demostraron una
adecuada capacidad predictiva antes de la concepcion
o transferencia embrionaria (32-34). Estudios
poblacionales en Africa Oriental mostraron que
los bosques aleatorios alcanzaron altos valores de
exactitud y AUC para predecir la terminacién del
embarazo, resaltando el papel de los determinantes
sociales (30,31)

Cancer cervicouterino

Cinco estudios analizaron la aplicacion de IA y
ML en el cancer cervicouterino para diagnéstico y
prediccion pronostica, utilizando datos de imagen vy
variables clinicas (35-39). En el analisis de imagenes,
modelos basados en redes neuronales convolucionales
identificaron lesiones cervicales de alto grado con
exactitudes cercanas al 90%, mientras que enfoques
profundos hibridos aplicados a citologia cervical
alcanzaron exactitudes y AUC superiores al 99% en
diferentes conjuntos de datos(35,38).

En estudios pronosticos, los modelos de ML
superaron de forma consistente a laregresién logistica
yalosmodelosde Coxenlaprediccionde supervivencia
yrecurrencia, con mayores valoresde AUCy C-index. En
cohortes multicéntricas y bases poblacionales como
SEER, estos modelos lograron AUC entre 0,78 y 0,95 y
C-index de hasta 0,85, confirmando su potencial parala
estratificacion del riesgo y la prediccion de recurrencia

sitio-especifica (36,37,39).
Resultados

Seincluyeron 49 estudios que abordaron una amplia
variedad de patologias clinicas en las tres areas de
interés. Predominaron los modelos de ML tradicional,
particularmente aquellos basados en arboles de
decision y métodos de boosting. La mayoria de los
estudios reportd validacion interna, mientras que la
validacion externa fue menos frecuente.

Discusion

La presente revision sistematica integra la
evidencia reciente sobre la aplicacion de modelos de
IA 'y ML en multiples patologias clinicas, incluyendo
enfermedades cronicas no transmisibles, condiciones
agudas, patologias materno-infantiles y escenarios
criticos. En conjunto, los estudios analizados muestran
que los enfoques basados en |A ofrecen un desempeno
predictivo consistentemente superior o comparable
al de los modelos estadisticos tradicionales,
particularmente cuando se aplican a desenlaces
clinicamente relevantes y se apoyan en grandes
volumenes de datos clinicos reales (1-49).

Un hallazgo transversal es que los modelos de
ML muestran mayor utilidad en contextos donde el
desenlace esta bien definido y existe disponibilidad
de variables clinicas longitudinales. En enfermedades
cronicas como diabetes, hipertension, insuficiencia
cardiaca, EPOC y asma, los algoritmos lograron valores
de AUC generalmente entre 0,75y 0,90, destacandose
los modelos de aprendizaje en conjunto basados en
arboles (bosques aleatorios, boosting por gradiente,
XGBoost) y, en escenarios longitudinales complejos,
las redes neuronales profundas tipo LSTM (5-20,40-
43). Estos resultados sugieren que el principal valor
de la IA no radica en identificar factores de riesgo
completamente nuevos, sino en integrar multiples
variables simultaneamente, capturar relaciones no
lineales y generar predicciones individualizadas de
riesgo clinico.
metabdlicas

En patologias como diabetes y

obesidad infantil, los estudios evidencian que la
inclusion de antecedentes clinicos tempranos,
patrones longitudinales y variables familiares o

maternas mejora de forma significativa el desempeno
predictivo (5-9,46,47,49) . En diabetes, los modelos
mostraron un rendimiento particularmente alto para
la prediccién de complicaciones microvasculares,
amputacién 'y hospitalizacién por cetoacidosis
diabética, con AUC que en algunos casos superaron
0,85 (5-7). De manera similar, en obesidad infantil, los
modelos basados en cohorteslongitudinalesyregistros
electronicos de salud permitieron identificar riesgo
desde edades tempranas, reforzando el potencial
de estas herramientas para estrategias preventivas
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Algoritmo 3: Prediccién con |A de preeclamsia temprana y tardia, mediante mediciéon hemodinamica no invasiva

Gestante de alto riesgo 17-33 semanas de
gestacion (Sin diagnéstico previo de

preeclampsia)

A 4

¢Criterios de inclusion cumplidos?
« Alto riesgo obstétrico
« Sin tratamiento antihipertensivo

No

Si

A 4

Manejo obstétrico habitual

Sequimiento estandar segun guias

Evaluacion hemodinamica no
invasiva (NIH)

« Impedanciocardiografia (ICG)
« Monitoreo ambulatorio de PA
(ABPM)

v

Aplicar modelo de aprendizaje automatizado
Arbol de clasificacion J48 (basado en variables
NIH)

No

Si

\ 4

Bajo riesgo de preeclampsia

« Reevaluacion periodica

« Seguimiento obstétrico habitual

Alto riesgo de preeclampsia

y

PE tardia (= 34 semanas)

PE temprana (< 34 semanas)

]

A\ 4

Riesgo de PE tardia

« Seguimiento estrecho

« Optimizacion del control
hemodinadmico

« Planificacion del parto

Riesgo de PE temprana

« Vigilancia materno-fetal intensiva

« Derivacion a alto riesgo

« Planificacion de intervencion precoz

\ 4

Seguimiento y reevaluacion

Repetir NIH y reevaluar riesgo segun

evolucién clinica.

A

Fuente: Elaboracion propia a partir de (30).
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personalizadas.

En el ambito de las enfermedades cardiovasculares
y renales criticas, como la insuficiencia cardiaca aguda
y la sepsis asociada a lesion renal aguda, los modelos
de ML superaron de forma consistente a escalas
clinicas tradicionales en la prediccion de mortalidad
y readmision temprana (1,2,4,40,41). Un aspecto
relevante es que los predictores mas importantes
identificados no se limitaron a parametros especificos
de o6rgano, sino que reflejaron la gravedad sistémica
del paciente, incluyendo variables hemodinamicas,
respiratorias, neurolégicas y metabolicas. Esto
respalda la hipotesis de que la IA es especialmente Gtil
para modelar sindromes complejos y multiorganicos
donde la interaccion entre variables es dificil de
capturar mediante modelos lineales.

En patologias respiratorias como EPOC y asma,
los modelos demostraron utilidad para la prediccién
de exacerbaciones, hospitalizacién y mortalidad, con
desempenos moderados, pero clinicamente relevantes
(14-20,42,43). Laincorporacion de datos heterogéneos
—como espirometria, tomografia computarizada,
senalesdevoz, medicacionyregistrosadministrativos—
resalta la capacidad del ML para integrar fuentes
diversas de informacion. No obstante, las mejoras en
desempeno frente a modelos convencionales fueron
en general modestas, lo que sugiere que el valor
anadido en estos contextos podria residir mas en la
automatizacién, la escalabilidad y la estratificacién del
riesgo que en un incremento sustancial de la precision
predictiva.

En el campo materno-infantil, la IA mostro
resultados especialmente prometedores. En
preeclampsia, los modelos lograron altos valores
de AUC, particularmente para la prediccion de
preeclampsia de inicio temprano, utilizando datos
clinicos, biomarcadores, electrocardiogramay técnicas
no invasivas de hemodindmica (24-27). En aborto
espontaneo y terminacion del embarazo, los modelos
permitieron integrar factores clinicos, endocrinos,
inmunolégicos y sociales, mostrando un alto potencial
tanto para la medicina personalizada como para el
analisis poblacional y la formulacién de politicas
publicas (28-34) . En sepsis neonatal, los modelos de
ML y aprendizaje profundo superaron a los enfoques
tradicionales para la prediccion de mortalidad,
destacando su capacidad para integrar multiples
variables clinicas y de laboratorio en escenarios de alta
complejidad (46,47).

En patologias oncolégicas como el cancer
cervicouterino, los modelos de IA demostraron un
rendimiento elevado tanto en el diagnéstico como en
la prediccion pronésticay de recurrencia, superando a
los modelos de regresién tradicionales, especialmente
cuando se incorporaron multiples variables clinico-
patolégicas o datos de imagen (35-39). La posibilidad

de predecir recurrencia sitio-especifica representa
un avance relevante hacia la medicina de precisién,
aunque su implementacion clinica aun requiere
validacion prospectiva.

Un tema recurrente en todos los ejes clinicos es la
tensionentredesempenopredictivoeinterpretabilidad.
Mientras que los modelos mas complejos tienden a
ofrecer mejores métricas, su adopcion clinica puede
verse limitada si no se acompanan de estrategias de
explicacion claras. En este sentido, el uso de técnicas
de |A explicable, como SHAP, reglas basadas en arboles
o modelos hibridos, representa un avance clave para
facilitar la aceptacion clinica y la toma de decisiones
informada (1,2,4,7,8,17-19,37). La interpretabilidad
emerge como unrequisito esencial paralatraslacionde
estos modelos desde la investigacion hacia la practica
asistencial.

A pesar de los resultados prometedores, esta
revisionidentificalimitacionescomunesenlaliteratura
actual. La mayoria de los estudios presentan disefnos
retrospectivos, validacion internay dependencia de un
solo sistema de salud o base de datos, lo que limita la
generalizacion de los hallazgos. Asimismo, la calidad
y completitud de los registros clinicos electroénicos
sigue siendo un factor critico, con riesgos de sesgo
por datos faltantes, codificacion heterogénea vy
cambios en las practicas clinicas a lo largo del tiempo
(1-49). Finalmente, pocos estudios evaluan de manera
prospectivaelimpactoclinicorealdelaimplementacién
de estos modelos en la toma de decisiones y en los
desenlaces en salud.

La evidencia disponible sugiere que los modelos de
IAyMLtienenunalto potencial paraapoyarlaprediccion
de desenlaces clinicos relevantes en multiples areas de
la medicina. Sumayor fortaleza radica en laintegracién
degrandesvolumenesdedatosclinicosylongitudinales,
permitiendo una estratificacion del riesgo mas precisa.
No obstante, la generalizacion de estos modelos se ve
limitada por disenos retrospectivos, validacién interna
predominante y heterogeneidad metodoloégica. Futuras
investigaciones deberan centrarse en validaciones
externas, estudios prospectivos y evaluacion del
impacto clinico real para facilitar su implementacién
en la practica asistencial.

Conclusiones

Laevidenciasintetizadaenestarevisionsistematica
indica que los modelos predictivos basados en IA
tienen un alto potencial para apoyar la prediccién de
desenlaces clinicos relevantes en Medicina Interna,
Ginecologia/Obstetricia y Pediatria. En los distintos
contextos analizados, estos modelos mostraron un
desempeno generalmente favorable, en particular
aquellos basados en ML tradicional y enfoques de
aprendizaje en conjunto, lo que respalda su utilidad
para la estratificacion del riesgo y la identificacién
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temprana de pacientes con mayor probabilidad de
complicaciones clinicas.

No obstante, la aplicabilidad clinica de estas
herramientas continta limitada por la predominancia
de disenosretrospectivos, lavalidacion principalmente
interna y la heterogeneidad metodoldgica entre los
estudios, factores que restringen la generalizacién
de los resultados y su implementaciéon rutinaria en
distintos entornos asistenciales.

En conjunto, los hallazgos sugieren que la IA
constituye una herramienta prometedora para el
analisis predictivo ensalud; sinembargo, suintegracion
clinica efectiva requerird estudios prospectivos,
validaciones externas independientes y evaluaciones
del impacto clinico real, con el fin de garantizar un
uso seqguro, eficaz y éticamente responsable en los
sistemas de salud.

Reflexiones del autor

Lahistoriahademostrado que cada generacién esta
marcada por procesos de cambio que transforman la
manera en que las sociedades comprenden y enfrentan
su realidad. Frecuentemente, las generaciones
anteriores perciben a las nuevas como carentes de
ciertas habilidades o valores en comparacién con
su propio contexto; sin embargo, esta percepcion
responde a las multiples variables que acompanan
la evolucion del tiempo y a las distintas realidades
sociales en las que se desarrolla cada grupo humano.

Enla actualidad, lainteligencia artificial representa
uno de los cambios mas significativos en la forma en
que vivimos, pensamos Yy actuamos, integrandose
progresivamente en la vida cotidiana. Este fenomeno
no es ajeno alamedicina, unadisciplina histéricamente
caracterizada por su componente humano y su
interaccion directa con el paciente. Por el contrario,
los cambios tecnolégicos transforman también la
manera en que los profesionales de la salud abordan los
problemas clinicos y toman decisiones.

Mas alld del reconocimiento individual o del
desarrollo tecnolégico en si mismo, la medicina
mantiene un propdsito fundamental: brindar el mejor
resultado posible para el paciente. En este sentido,
como se evidencid en la presente revision sistematica,
multiples modelos de inteligencia artificial han
demostrado un desempeno predictivo favorable en
distintos desenlaces clinicos, lo que respalda su
potencial como herramientas de apoyo en la practica
médica.

No obstante, laevidenciaactual aun eslimitada para
avalar suimplementacién rutinaria en medicinainterna
ginecologia y pediatria (las especialidades estudiadas
enestarevision ). Como toda herramientaendesarrollo,
la inteligencia artificial requiere un proceso continuo
de perfeccionamiento técnico, validacién y evaluacién
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de su impacto real. En el &mbito médico, donde las
decisiones tienen consecuencias directas sobre la vida
y la salud de las personas, el margen de error debe ser
minimo, ya que sus efectos pueden ser graves e incluso
irreversibles.

En consecuencia, la integracion de la inteligencia
artificial en la medicina no debe entenderse como un
reemplazo deljuicio clinico, sino como una oportunidad
para fortalecerlo. Su desarrollo y aplicaciéon deben
estar guiados por principios éticos, rigor cientifico y
un enfoque centrado en el paciente, asegurando que la
innovacion tecnoldgica se traduzca en una mejora real
en la calidad de la atencion en salud.

Consideraciones éticas, sesgos y conflictos de
interés

Consideraciones éticas

La presente revision sistematica se baso
exclusivamente en el analisis de estudios previamente
publicados, porloque noimplicolaintervenciondirecta
sobre seres humanos ni el uso de datos personales
identificables. En consecuencia, no fue necesaria la
aprobacién por un comité de ética en investigacion.
No obstante, el desarrollo del estudio se llevo a
cabo siguiendo principios éticos de rigor cientifico,
transparencia metodolégica y reporte responsable de
los resultados.

Sesgos de publicacion

Un sesgo potencial relevante en esta revision
corresponde al sesgo de publicacion, dado que
los estudios con resultados negativos o con bajo
desempeno de los modelos predictivos basados en
inteligencia artificial pueden no ser publicados con
la misma frecuencia que aquellos con resultados
positivos. Esta situacién podria conducir a una
sobreestimacion del rendimiento real de los modelos
reportados en laliteratura disponible.

Sesgo de seleccion

El sesgo de seleccion constituye otra limitacion
importante, ya que muchos de los estudios incluidos
emplearon disenos observacionales retrospectivos y
poblacionesprovenientesdebasesde datosespecificas
o de un unico sistema de salud. Estas diferencias
sistematicas entre las poblaciones estudiadas pueden
afectar la comparabilidad entre los estudios y limitar
la generalizacién de los hallazgos a otros contextos
clinicos. Asimismo, la ausencia de validacién externa
independiente en varios trabajos refuerza este riesgo.

Sesgo del observador

Aunque el sesgo del observador es menos frecuente
en revisiones sistematicas, no puede excluirse
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completamente su presencia durante las etapas de
seleccién y evaluacion de los estudios incluidos. En
este trabajo, se procuro reducir este riesgo mediante la
definicién previa de criterios de inclusién y exclusiény
la aplicacién de un proceso de cribado sistematico. Sin
embargo, es posible que factores como la familiaridad
con determinados autores, instituciones o lineas
de investigacién hayan ejercido una influencia no
intencionada en la valoracién de algunos estudios.
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