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Introducción: la estimación de la edad ósea (EO) con méto-
dos automatizados puede eliminar la variación interindividual. 
Objetivo: evaluar la EO mediante la creación de un algorit-
mo de inteligencia artificial (IA) en población pediátrica de la 
región del Bajío, México.
Material y métodos: estudio observacional, transversal, re-
trospectivo, analítico. Se incluyeron radiografías de la mano 
izquierda de menores de 18 años, obtenidas de la base de 
datos del Servicio de Radiología para crear el algoritmo de 
IA para estimar la EO. Se comparó el resultado de EO por IA 
con el obtenido por 2 observadores expertos con el método 
de Greulich y Pyle. 
Resultados: se analizaron 271 radiografías para evaluar la 
EO y esta fue similar entre los observadores 1, 2 e IA, al con-
siderar todas las imágenes (p = 0.68). El tiempo de duración 
de la estimación de la EO fue mayor con la IA (p < 0.001). La 
medición con IA no mostró diferencias entre edad cronológi-
ca (EC) y EO, al considerar tanto la totalidad de imágenes  
(p = 0.12), como cuando se distribuyeron por grupos etarios 
< 6 años, 6 a < 10 años y ≥ 10 años (p = 0.60, p = 0.06,  
p = 0.67, respectivamente). Los coeficientes de correlación 
de concordancia (CCC) de EO más altos se registraron 
cuando se evaluaron todas las imágenes (observador 1 y 2, 
observador 1 e IA, y observador 2 e IA [p < 0.001, en los  
3 escenarios]).
Conclusiones: el algoritmo de IA permite la estimación ob-
jetiva de la EO de niños y adolescentes como primer entre-
namiento; su perfeccionamiento optimizará su uso y utilidad 
en la práctica clínica.

Resumen Abstract
Background: Bone age (BA) estimation with automated 
methods can eliminate interindividual variation.
Objective: To evaluate BA by creating an artificial intelli-
gence (AI) algorithm in a pediatric population from the Bajío 
region of Mexico.
Material and methods: Observational, cross-sectional, re-
trospective, analytical study. Left-hand radiographs of chil-
dren under 18 years of age, obtained from the Radiology 
Department database were included to create the AI ​​algo-
rithm for estimating BA. The BA result obtained by AI was 
compared with that obtained by 2 expert observers using the 
Greulich and Pyle method.
Results: 271 radiographs were analyzed to assess BA and 
this was similar between observers 1, 2, and AI when consi-
dering all images (p = 0.68). The time taken to estimate BA 
was longer with AI (p < 0.001). AI measurement showed no 
differences between chronological age (CA) and BA when 
considering both the total number of images (p = 0.12) and 
when they were distributed by age group: < 6 years, 6 to 
< 10 years, and ≥ 10 years (p = 0.60, p = 0.06, p = 0.67, 
respectively). The highest EO concordance correlation coeffi-
cients (CCCs) were recorded when all images were evalua-
ted (observer 1 and 2, observer 1 and AI, and observer 2 and 
AI [p < 0.001, in all 3 scenarios]).
Conclusions: The AI ​​algorithm allows for objective esti-
mation of BA in children and adolescents as a first training 
approach; its refinement will optimize its use and utility in 
clinical practice.
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Introducción

La evaluación de la edad ósea (EO) es una herramienta 
importante en el diagnóstico de enfermedades endocrinas 
y metabólicas relacionadas con el crecimiento y desarrollo. 
La EO es un indicador de madurez biológica independiente 
de la talla.1 

Existen métodos tradicionales para evaluar la EO y el 
más utilizado es Greulich-Pyle, el cual se basa en un atlas 
de 57 radiografías de referencia (31 para hombres, 26 para 
mujeres).2,3 Otro es el método de Tanner-Whitehouse, 
el cual se basa en un sistema de puntuación que evalúa  
20 huesos, tanto radio, cúbito, huesos cortos, como, los 
huesos del carpo. Con este método se calcula la puntua-
ción final y se transforma en EO. El método de Tanner-Whi-
tehouse fue estandarizado por medio de una muestra de 
niños británicos y se han actualizado 3 versiones, la última 
es del 2001 y fue nombrada TW3.4

El método de Bayley y Pinneau se basa en el porcentaje 
de talla adulta alcanzada a una edad cronológica determi-
nada. Si el pronóstico de talla adulta se encuentra entre ± 
5 cm de la talla diana, orienta a que existe concordancia de 
la talla del niño con la de sus padres, lo que indica que lo 
más probable es que no exista alguna patología del creci-
miento. Este método utiliza la lectura del atlas de EO por 
Greulich-Pyle.5

Hay métodos automatizados que destacan para la esti-
mación de la EO, como el Computer Aided Skeletal Age 
Scores y BoneXpert (Visian, Dinamarca), cuya ventaja prin-
cipal es la eliminación de la variación interindividual, la cual 
oscila entre 0.45 a 0.82 años.6 Estos métodos automáticos 
realizan la evaluación cuantitativa de los cambios morfo-
lógicos de varios huesos, lo cual resulta útil, pues el ojo 
humano no es óptimo para graduar dichos cambios, aunque 
sí puede detectar alteraciones cualitativas.7

La determinación de la EO convencional está asociada 
a la variabilidad dependiente de la interpretación humana, 
por lo que ha surgido el auge de nuevos métodos de deter-
minación automática.8

Dadas las desventajas y dificultades que presenta la 
estimación de la EO por el humano, se requiere de méto-
dos objetivos y eficientes en la rutina diaria y es así que 
la inteligencia artificial (IA) tiene potencial para reducir las 
variaciones intra- e interobservador, por lo que está obte-
niendo popularidad en el campo médico, especialmente en 
radiología.9,10

En años recientes, con el rápido desarrollo de algoritmos 
de aprendizaje profundo y la mejora del hardware informá-

tico, el software de diagnóstico asistido por IA ha comen-
zado a aplicarse en los hospitales, entre ellos, el software 
asistido por IA para la EO, ya que ha logrado buen ren-
dimiento debido a que sus resultados han mostrado tanta 
precisión como la de los expertos.11,12

La necesidad de precisión y exactitud en la estimación 
de la EO en la edad pediátrica, así como la alta demanda 
de valoraciones por especialistas (que conlleva a retraso en 
la atención) justifica la necesidad de la creación de un algo-
ritmo de IA en población mexicana; por lo tanto, el objetivo 
de la presente investigación fue estimar la EO mediante la 
creación e implementación de un algoritmo de IA en pobla-
ción pediátrica de la región del Bajío, México.

Material y métodos

Estudio observacional, transversal, retrospectivo, ana-
lítico, realizado en la Unidad Médica de Alta Especialidad 
Hospital de Gineco Pediatría No. 48, del Centro Médico 
Nacional del Bajío, Instituto Mexicano del Seguro Social 
(IMSS), ubicada en León, Guanajuato, México. Se incluye-
ron radiografías de mano izquierda realizadas por alguna 
indicación médica, de pacientes con edad cronológica entre 
2 y 17 años 11 meses, almacenadas en la base de datos del 
Sistema Infosalud Versión 0.18.17.0. Se excluyeron radio-
grafías de pacientes en tratamiento por deficiencia de hor-
mona de crecimiento, pubertad precoz, enfermedades del 
metabolismo del calcio, con insuficiencia renal, enfermedad 
reumatológica o que se encontraran con tratamiento esteroi-
deo. Se consideraron como criterio de eliminación las radio-
grafías de carpo ilegibles, incompletas o con artefactos.  

La presente investigación se consideró sin riesgo de 
acuerdo con el artículo 17 del Reglamento de la Ley Gene-
ral de Salud en Materia de Investigación para la Salud. No 
se requirió de consentimiento informado, dada la naturaleza 
retrospectiva del estudio, por lo que fue autorizada la carta 
de excepción de consentimiento informado con el debido 
manejo de privacidad de los datos. El estudio fue aprobado 
por el Comité de Ética para la Investigación y el Comité 
Local de Investigación con el número de registro institucio-
nal R-2024-1002-001.

Se llevó a cabo la obtención de las imágenes radiológi-
cas, con las que se creó y entrenó el algoritmo de IA. Para la 
implementación de los algoritmos se utilizaron programas de 
código abierto, específicamente, Supervisely para el etique-
tado de las imágenes, MicroDicom para la transformación 
de las imágenes, Python como lenguaje de programación 
y las librerías de Tensorflow para su implementación. La 
información personal de los pacientes fue anonimizada 
antes del análisis. Se utilizaron las radiografías de la mano 
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izquierda para el desarrollo del modelo de IA, distribuidas de 
la siguiente manera: 80% para entrenamiento y 20% para 
validación. Las imágenes que por defecto se almacenaron 
en formato DICOM fueron convertidas en formato JPEG y 
anonimizadas utilizando el programa MicroDicom para su 
manipulación. Las máscaras se realizaron utilizando el pro-
grama en línea de etiquetado Supervisely. Las imágenes se 
normalizaron para tener una escala de grises uniforme y se 
redimensionaron a 256 x 256 píxeles. Se aplicaron técnicas 
de rotación, zoom y windowing para aumentar la variabili-
dad del conjunto de datos y mejorar la generalización del 
modelo. Se utilizó ResNet-50, una red neuronal convolu-
cional de 50 capas (48 capas convolucionales, una capa 
MaxPool y una capa AvgPool). Se usó Adam como optimi-
zador debido a su eficiencia en convergencia y Mean Squa-
red Error como función de pérdida. Se entrenó el modelo 
durante 50 épocas, ya que con base en experimentos pre-
vios se consideró como cantidad suficiente para alcanzar la 
convergencia en tareas similares. Se distribuyó el conjunto 
de datos en 80% para entrenamiento y 20% para validación; 
se utilizó la validación cruzada para monitorizar el overfit-
ting. Se empleó el error cuadrático medio como métrica prin-
cipal, dado que es un estándar en tareas de regresión. Una 
vez obtenido un resultado aceptable mayor, la IA estimó la 
EO de cada imagen en específico y se comparó su resul-
tado con el obtenido por el método de Greulich y Pyle con 2 
especialistas expertos independientes que desconocían la 
edad cronológica del paciente. 

El cálculo del tamaño de muestra se realizó por el coe-
ficiente de correlación, de acuerdo con lo reportado por 
Artioli et al.,11 en el que se reportó una desviación de la 
variable de interés, edad de 1.1 ± 0.11 años, amplitud del 
intervalo 0.22, amplitud estandarizada del intervalo obte-
nida con la fórmula: amplitud total/DE, que correspondió a  
0.22/1.1 = 0.2, con un nivel de confianza de 95%. Se requi-
rió un total de 271 radiografias para este estudio.

Se realizó el análisis descriptivo de las variables numé-
ricas, así como el reporte de frecuencias y porcentajes de 
variables nominales. Se utilizó la prueba de normalidad de 
Kolmogorov-Smirnov y las variables mostraron libre distribu-
ción. Las variables numéricas se analizaron con prueba de 
rangos de Wilcoxon entre grupos pareados, así como prueba 
de Kruskal-Wallis entre 3 grupos independientes, con correc-
ción de Bonferroni. Se evaluó la concordancia de la medición 
de la EO con el coeficiente de correlación de concordancia 
(CCC) y con el gráfico de Bland-Altman. Se consideró sig-
nificación estadística con un valor de p < 0.05. Se utilizó el 
programa estadístico SPSS versión 29.0.2.0 (20)®.

Resultados

Se analizaron 271 radiografías de pacientes pediátricos 
con proyección anteroposterior del carpo. Se desarrolló y 
validó el modelo de aprendizaje profundo para predecir la 
EO de pacientes pediátricos mediante el análisis de radio-
grafías de las manos. La metodología adoptada se dividió 
por etapas clave que incluyeron la recolección de datos, el 
preprocesamiento de imágenes, la generación de másca-
ras con un modelo basado en regiones de interés (RoIs), la 
aplicación de transformaciones para aumentar el conjunto 
de datos y la implementación del modelo VGG16 para la 
predicción de la edad.

Del total de imágenes analizadas, 60.89% (n = 165) per-
tenecieron a mujeres y 39.11% (n = 106) a hombres. La dis-
tribución por grupo de edad y sexo se muestra en el cuadro I.

Durante la determinación de la EO, se encontró diferencia 
significativa entre el tiempo empleado para la identificación 
de la EO del observador 1, observador 2 e IA (cuadro II).

 Al comparar la edad cronológica (EC) con la EO en todos 
los sujetos de estudio, solo la IA mostró resultados similares 
entre ambas mediciones; sin embargo, en el grupo etario < 6 
años y en el de 6 a < 10 años, la EC y EO fueron diferentes 
entre los 3 observadores; solo en el grupo ≥ 10 años, la EC 
y la EO mostraron resultados similares entre los 3 observa-
dores (cuadro III).

El tiempo de estimación de la EO entre el observador 1, 
observador 2 e IA fue diferente en todos los casos, así como 
por grupo etario (cuadro IV).

La concordancia entre los observadores 1, 2 y la IA se 
muestra en el cuadro V en la totalidad de imágenes y por 
grupos etarios. También se muestra la relación entre las 
variables pareadas de EO entre los observadores y la IA en 
la totalidad de la muestra (figura 1).

Discusión  

En el presente estudio, se evaluó la EO mediante un 

Cuadro I Distribución de las imágenes por edad y sexo

Variables
Todos

n = 271
Hombres
n = 106

Mujeres
n =165

n (%) n (%) n (%)
EC < 6 años 	 48 	(17.71) 	 21 	(19.81) 	 27 	(16.36)
EC 6 a < 10 años 	 79 	(29.15) 	 18 	(16.98) 	 61 	(36.97)
EC ≥ 10 años 	144 	(53.14) 	 67 	(63.21) 	 77 	(46.67)
EC: edad cronológica
Prueba de chi cuadrada = 12.60, p = 0.001
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Cuadro II Comparación del tiempo para la estimación de la EO entre observador 1, observador 2 e IA

Variable
Observador 1

n = 271
Observador 2

n = 271
IA

n = 271 p
Mediana (RIC) Mediana (RIC) Mediana (RIC)

Edad ósea (años)* 11.5 (7-13.5) 12 (6.8-13.5) 10.2 (7.4-13.4) 	 0.68

Tiempo (s)† 10.5 (6.5-14.7) 7 (5-9) 20.6 (19.6-22.1) < 0.001

Para las medianas y los rangos intercuartílicos (RIC) se empleó prueba de Kruskall-Wallis
IA: inteligencia artificial
*Prueba Bonferroni, observador 1 frente a IA, p = 1.00; observador 2 frente a IA, p = 1.00; observador 1 frente a Observador 2, p = 1.00
†Prueba Bonferroni, observador 1 frente a IA, p <0.001; observador 2 frente a IA, p <0.001; observador 1 frente a observador 2, p <0.001

Cuadro III Comparación de EC y EO en los diferentes grupos etarios en el observador 1, observador 2 e IA

Variable
Todos

n = 271

Grupo 
< 6 años 
n = 48

Grupo 
6 a < 10 años

n = 79

Grupo 
≥ 10 años 
n = 144

EC EO p EC EO p EC EO p EC EO p

M (RIC) M (RIC) M (RIC) M (RIC) M (RIC) M (RIC) M (RIC) M (RIC)

O1
10.3 

(7-13.1)
11.5 

(7-13.5)
0.01 3.3

(2.4-5)
2.5 

(1.5-3.7)
	 0.0004 9.4 

(7.9-12.9)
9

(7-11.3)
	 < 0.0001 12.5 

(11-14.7)
13.1

 (12-14.3)
0.15

O2
10.3 

(7-13.1)
12 

(6.8-13.5)
0.01 3.3

(2.4-5)
2.5 

(1.5-3.8)
0.0008 9.4 

(7.9-12.9)
10

(6.8-11)
< 0.0001 12.5 

(11-14.7)
13 

(12-14)
0.25

IA
10.3 

(7-13.1)
10.2 

(7.4-13.4)
0.12 3.3

(2.4-5)
3.5

(1.8-4.9)
0.60 9.4 

(7.9-12.9)
8.1

(7.4-9.8)
0.06 12.5 

(11-14.7)
13.2

(11.3-15.0)
0.67

Para la mediana y los rangos intercuartílicos se empleó prueba de rangos de Wilcoxon
O1: observador 1; O2: observador 2; EC: edad cronológica; EO: edad ósea; IA: inteligencia artificial; M: mediana; RIC: rangos intercuartílicos

Cuadro IV Tiempo de estimación de la EO del observador 1, observador 2 e IA

Variables

Todos
n = 271

Mediana (RIC) Mediana (RIC) Mediana (RIC)
Observador 1 Observador 2 IA p

Tiempo de medición EO* 10.5 (6.5-14.7) 7 (5-9) 20.6 (19.6-22.1) < 0.001

Grupo < 6 años 
n = 48

Observador 1 Observador 2 IA p

Tiempo de medición EO† 13.3 (8.6-16.5) 8.6 (6.5-11.4) 19.9 (18.8-21.3) < 0.001

Grupo 6 a < 10 años
n = 79

Observador 1 Observador 2 IA p

Tiempo de medición EO‡ 9.3 (5.7-11.3) 6.7 (4.8-9.1) 19.7 (19.2-21.1) < 0.001

Grupo ≥ 10 años 
n = 144

Observador 1 Observador 2 IA p

Tiempo de medición EO§ 7.4 (4.3-12.1) 5.4 (4.2-7.6) 20.6 (19.6-22.1) < 0.001

Para la mediana y los rangos intercuartílicos (RIC) se usó la prueba de Kruskall-Wallis
EO: edad ósea; IA: inteligencia artificial; RIC: rangos intercuartílicos
*Prueba Bonferroni, observador 1 frente a IA, p < 0.001; observador 2 frente a IA p < 0.001; observador 1 frente a observador 2, p < 0.001
†Prueba Bonferroni, observador 1 frente a IA, p < 0.001; observador 2 frente a IA, p < 0.001; observador 1 frente a observador 2, p = 0.24
‡Prueba Bonferroni, observador 1 frente a IA, p < 0.001; observador 2 frente a IA, p < 0.001; observador 1 frente a observador 2, p = 1.00
§Prueba Bonferroni, observador 1 frente a IA, p < 0.001; observador 2 frente a IA, p < 0.001; observador 1 frente a observador 2, p < 0.001
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Cuadro V Concordancia de la estimación de la EO entre los observadores 1, 2 y la IA
 Todos,  n = 271

Observador 1

Observador 2

 Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto B(0) p Pendiente B (1) p

0.96 (0.94-0.96) 0.92 0.43 0.02 0.95 < 0.001

Observador 1

IA

Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto B(0) p Pendiente B (1) p

0.84 (0.80-0.87) 0.70 1.38 < 0.001 0.87 < 0.001

Observador 2

IA

    Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto B(0) p Pendiente B (1) p

0.82 (0.78-0.85) 0.67 1.54 < 0.001 0.85 < 0.001
 < 6 años, n = 48

Observador 1

Observador 2

Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto B(0) p Pendiente B (1) p

0.98 (0.97-0.99) 0.97 0.11 0.19 0.94 < 0.001

Observador 1

IA

Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto B(0) p Pendiente B (1) p

0.50 (0.27-0.67) 0.28 1.00 0.06 0.50 < 0.001

Observador 2

IA

Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto  B(0) p Pendiente B (1) p

0.49 (0.26-0.67) 0.27 1.00 < 0.07 0.52 < 0.001

 6 a < 10 años, n = 79

Observador 1

Observador 2

Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto B (0) p Pendiente B (1) p

0.87 (0.80-0.91) 0.76 1.81 < 0.001 0.79 < 0.001

Observador 1

IA

Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto B(0) p Pendiente B (1) p

0.55 (0.38-0.68) 0.33 3.23 0.001 0.67 < 0.001

Observador 2

IA

Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto B (0) p Pendiente B (1) p

0.44 (0.26-0.59) 0.22 3.79 0.001 0.62 < 0.001

 ≥ 10 años, n = 144

Observador 1

Observador 2

Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto B (0) p Pendiente B (1) p

0.77 (0.70-0.83) 0.60 3.00 < 0.001 0.77 < 0.001

Observador 1

IA

Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto B (0) p Pendiente B (1) p

0.38 (0.24-0.51) 0.15 9.07 < 0.001 0.31 < 0.001

Observador 2

IA

Coeficiente de regresión

CCC (IC 95%) R2 Intecepto B (0) p Pendiente B (1) p

0.37 (0.23-0.50) 0.14 9.06 0.001 0.31 < 0.001

CCC: coeficiente de correlación de concordancia; IC: intervalo de confianza; EO: edad ósea; IA: inteligencia artificial
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Figura 1 Representación de la relación de la EO pareada entre los observadores

Gráficos de Bland-Altman
EO: edad ósea; IA: inteligencia artificial
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algoritmo de IA creado para el área médica que atiende 
pacientes pediátricos. Es importante destacar que el algo-
ritmo de IA desarrollado para determinar la EO aún se 
encuentra en etapa de perfeccionamiento. Se demostró 
que la evaluación de la EO por el algoritmo de IA fue similar 
al de los 2 observadores expertos. Además, los CCC más 
altos en la evaluación de la EO se identificaron entre los 
observadores 1 y 2, y entre los observadores 1 y 2 con la IA 
cuando se analizaron en conjunto todas las radiografías, sin 
categorizar por grupos etarios.

Si bien es adecuado comentar que el uso de la IA en 
áreas diferentes a la medicina lleva ya varias décadas 
desde su aplicación formal, en las ciencias médicas aún es 
un área en desarrollo e investigación.13,14 Hassan et al.15 

han descrito que el desarrollo de IA para su uso en la prác-
tica clínica es todo un reto; aunque los algoritmos tengan un 
buen rendimiento predictivo, esto no garantiza que incidan 
en la mejora de la toma de decisiones clínicas. 

Existen pocas aunque crecientes investigaciones en 
cuanto al desempeño de algoritmos de IA para la estimación 
de la EO, incluso en población mexicana, como lo reportan 
Chávez-Vázquez et al.,16 que compararon la estimación de 
la EO por observadores expertos con la de un algoritmo de 
IA comercial (BoneXpert®) y encontraron que existe una alta 
variabilidad interobservador al realizar la evaluación manual 
por el experto, comparada con el algoritmo de IA; esto a 
diferencia de la presente investigación en la que se encon-
tró una alta concordancia entre los observadores expertos 
1 y 2, y entre los observadores 1 y 2 con la IA cuando se 
incluyeron las imágenes de todas las edades; sin embargo, 
la concordancia disminuyó al clasificar por grupos etarios a 
las imágenes evaluadas, al explorar esta primera fase del 
algoritmo creado.

En un estudio realizado en China, Yang et al.17 desarro-
llaron un algoritmo de estimación de EO en tiempo real y 
obtuvieron una estimación con exactitud de 0.39 años en 
hombres y 0.32 años en mujeres; en este estudio además 
los algoritmos fueron capaces de determinar la EO en un 
promedio de 26 milisegundos, lo cual difiere de los resul-
tados del presente estudio, ya que el algoritmo de IA tomó 
de forma general una mediana de tiempo de 20.6 segundos 
para la evaluación y al analizarlo por grupo de edad una 
mediana de 19.9 segundos para los < 6 años, 19.7 segun-
dos para las edades entre 6 a < 10 años y 20.6 segundos 
para las imágenes óseas de ≥ 10 años. Esto podría expli-
carse por la capacidad del equipo cómputo en el que se rea-
lizó el algoritmo y al mejorar su capacidad se podría reducir 
el tiempo de respuesta del modelo.

Otro uso que se ha dado a los algoritmos de IA de estima-
ción de EO es en la predicción de la talla adulta mediante IA; 

Huang et al.18 utilizaron algoritmos de IA para estimar la EO 
de adolescentes mujeres en etapa puberal y la predicción de 
talla adulta, y los autores observaron hallazgos similares a 
los de la presente investigación, ya que las diferencias en las 
EO medidas aumentaron con el aumento de la EO.

Un tema central que hay que considerar, es la variabili-
dad interobservador en la predicción de la EO; en el estudio 
realizado en China por Nguyen et al.,12 los autores demos-
traron que el algoritmo de IA creado tuvo rendimiento sig-
nificativamente más alto que el mostrado por radiólogos en 
términos de error estimado medio en la predicción de la EO 
y en términos de correlación y sesgo. 

El uso de IA para evaluar la EO se ha aplicado de manera 
global en todo tipo de poblaciones, como se demostró en el 
estudio realizado por Alshamrani et al.,19 en cuyos resulta-
dos indicaron que la evaluación de la EO manual y con el 
programa BoneXpert®, en su versión derivada de métodos 
Greulich & Pyle y Tanner & Whitehouse, se pueden apli-
car a población de mujeres y solo la BoneXpert® derivada 
de Tanner & Whitehouse se puede aplicar sin precaución 
en hombres de Arabia Saudita, por lo que concluyen que 
el número relativamente pequeño de radiografías incluidas 
en cada grupo de edad para el análisis de BoneXpert en 
comparación con la calificación manual pudo haber contri-
buido a las diferencias entre BoneXpert y la calificación EO 
derivada manualmente, situación similar a la identificada en 
la presente investigación al establecer las categorías por 
grupos etarios y que se podría considerar como área de 
oportunidad para futuras investigaciones.

Por ende, con el incremento del uso de IA para estima-
ción de EO cada vez hay más evidencia de que tiene una 
mayor capacidad predictiva y un menor riesgo de sesgo.20

Entre las fortalezas de la presente investigación des-
taca que constituye uno de los primeros esfuerzos para el 
desarrollo de un modelo de IA para la estimación de EO en 
población pediátrica mexicana de la región del Bajío, con 
la proyección de que una vez consolidado pueda ponerse 
a disposición de manera gratuita en el IMSS. Cabe seña-
lar que el algoritmo presentado es aún un prototipo inicial 
que requiere ser perfeccionado y entrenado con un mayor 
número de imágenes para optimizar su desempeño. Este 
estudio preliminar representa, por tanto, un punto de partida 
valioso para futuras investigaciones orientadas a incremen-
tar la precisión y la capacidad del software en la determina-
ción de EO en pacientes pediátricos.

Si bien los resultados preliminares son prometedores, 
entre las limitantes del estudio se encuentra que la precisión 
y la robustez del modelo aún pueden mejorar con la incor-
poración de un mayor volumen de datos para entrenar ade-
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cuadamente al algoritmo de IA y este proceso de ampliación 
del conjunto de datos permita que el modelo aprenda una 
variedad más amplia de casos y, así, mejorar su capaci-
dad para generar resultados más precisos, con rendimiento 
óptimo del algoritmo de IA para la estimación de EO.  

Conclusiones

El algoritmo de IA desarrollado constituye un prototipo ini-
cial que permite estimar de manera objetiva la EO en niños 
y adolescentes. Aunque corresponde a un primer entre-
namiento del modelo, sus resultados sugieren el potencial 
de esta herramienta como apoyo en la práctica clínica. La 
continuidad en su perfeccionamiento y entrenamiento con 
bases de datos más amplias permitirá optimizar su preci-
sión y, eventualmente, alcanzar de forma independiente 
un nivel de desempeño comparable o incluso superior al 
obtenido mediante la evaluación experta con el método de 
Greulich-Pyle.

Se espera que el software inicial, desarrollado como pro-
totipo en esta etapa del proyecto, pueda ser de utilidad en el 
IMSS y que su uso no implique costo alguno para la institu-
ción. Al haber sido diseñado a partir de pacientes mexicanos 
de la región del Bajío, se proyecta que este sistema pueda 
implementarse con plena accesibilidad en las clínicas del 
IMSS, lo cual facilitaría la estimación de la EO mediante 
IA. No obstante, es fundamental reconocer las limitaciones 
actuales del modelo y la necesidad de perfeccionarlo para 
incrementar su aplicabilidad clínica. Asimismo, es impor-
tante subrayar que este algoritmo no sustituye la valoración 
médica, sino que debe considerarse como una herramienta 
complementaria en el proceso de determinación de la EO.

Declaración de conflicto de interés: los autores han completado y 
enviado la forma traducida al español de la declaración de conflic-
tos potenciales de interés del Comité Internacional de Editores de 
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