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Resumen

Desde la introduccion de las técnicas de Machine Learning (ML) en la medicina, se ha
investigado su aplicacién en diversos campos, incluyendo el recuento de plaguetas, una
métrica clave en el diagnostico de enfermedades hematoldgicas e infecciosas. Esta revision
sistemética examina el uso de ML para el recuento de plaquetas, siguiendo las directrices de
PRISMA. Se realizé un mapeo sistematico utilizando un protocolo de busqueda en cuatro
bases de datos cientificas, lo que permitié identificar y evaluar estudios sobre algoritmos de
clasificacion, redes neuronales y aprendizaje profundo aplicados al analisis de imagenes de
microscopia y datos clinicos. Aunque los resultados preliminares son prometedores,
indicando que ML podria mejorar la precision y velocidad del recuento de plaquetas, la
mayoria de los estudios aun estan en etapas iniciales y carecen de evaluaciones clinicas
completas. Es necesario continuar investigando para desarrollar prototipos funcionales y

validar clinicamente estos enfoques.

Palabras Clave: Aprendizaje automatico; Plaquetas; Dengue; Cuidado de la salud;

Asistencia sanitaria; Atenciéon médica



Abstract

Since the introduction of Machine Learning (ML) techniques in medicine, research has been
conducted to explore their applications in various fields, including platelet counting—a key
metric in diagnosing hematological and infectious diseases. This systematic review examines
the use of ML for platelet counting, following PRISMA guidelines. A systematic mapping
process was conducted using a search protocol across four scientific databases, allowing for
the identification and evaluation of studies on classification algorithms, neural networks, and
deep learning applied to the analysis of microscopy images and clinical data. Although
preliminary results are promising, suggesting that ML could improve the accuracy and speed
of platelet counting, most studies are still in their early stages and lack comprehensive clinical
evaluations. Further research is needed to develop functional prototypes and clinically validate

these approaches.

Keywords: Machine learning; Platelets; Dengue; Health care; Healthcare; Medical care



l.  INTRODUCCION

1.1. Realidad problematica.

En los Ultimos afos, las técnicas de Machine Learning (ML) han revolucionado diversos
campos de la medicina, proporcionando herramientas avanzadas para el diagndstico de
enfermedades. El recuento de plaquetas, un indicador crucial en el diagndstico de diversas
patologias, se ha beneficiado significativamente de estas innovaciones tecnoldgicas. Las
técnicas de ML permiten una analisis mas preciso y rapido de las imagenes de sangre,
Superando las restricciones de los enfoques tradicionales manuales y automaticos.

Uno de los enfoques més destacados es el uso de redes neuronales convolucionales (CNN)
para la deteccién y clasificacion de plaquetas en imagenes de frotis de sangre. Este método
ha demostrado una alta precision y eficiencia en la identificacién de plaquetas y otras células
sanguineas, mejorando significativamente la capacidad diagnéstica en condiciones como la
trombocitopenia y otras enfermedades hematoldgicas [1]. Ademas, la implementacion de
modelos de aprendizaje profundo, como YOLO_v3 mejorado, ha permitido la deteccién en
tiempo real de plaguetas con una precision notable [2].

la integracion con los sistemas existentes de gestién de informaciéon de de ML en el analisis de
plaguetas no solo optimiza la exactitud del diagnéstico, sino que ademas agiliza la deteccion
de patrones complejos en los datos que pueden ser indicativos de condiciones subyacentes.
Por ejemplo, estudios recientes han utilizado técnicas de ML para analizar los perfiles de
lipidos y acilcarnitinas en plaquetas, proporcionando nuevos insights sobre los riesgos
trombo-isquémicos y eventos hemorragicos [3].

La revision sistematica de modelos de clasificacion del dengue basados en ML destaca la
capacidad de estos modelos para diferenciar entre diversas etapas de la enfermedad, lo cual
es crucial para el manejo y tratamiento adecuado de los pacientes [4]. Ademas, la deteccion
de dengue a partir de imagenes de frotis de sangre utilizando caracteristicas de plaquetas y
linfocitos ha demostrado ser una herramienta poderosa en areas endémicas, mejorando la

rapidez y precision del diagndstico [5].



Aunque las técnicas de ML para el recuento de plaquetas han mostrado un gran potencial en
estudios preliminares, el campo todavia enfrenta numerosos desafios y preguntas sin
resolver. La implementacién de estas técnicas en entornos clinicos presenta problemas
relacionados con la precisiéon, la generalizacién de los modelos y su incorporacion a los
sistemas actuales de administracion de informacion de salud. Ademas, la variabilidad en los
datos de las muestras de sangre y las diferencias en las tecnologias de imagen pueden
afectar la consistencia y la fiabilidad de los resultados.

Aunque existen algunas revisiones interesantes relacionadas con este tema [6-10], la revision
de Shaikh et al. [6], se desarroll6 un clasificador optimizado basado en un conjunto de
técnicas de ML para anticipar casos de fiebre del dengue. Este trabajo se centrd
principalmente en la mejora de la exactitud de los modelos de ML y la valoracién de su
desempefio en diferentes conjuntos de datos clinicos, demostrando que los modelos de ML
pueden ser efectivos en la prediccién de enfermedades infecciosas. Por otro lado, Silitonga
et al. [7] evalu6 el desempefio de los modelos para el dengue desarrollados utilizando redes
neuronales artificiales (ANN) y clasificadores de bosques aleatorios (RF). La revision destaco
la importancia de la seleccion de caracteristicas y la preparacion de los datos para optimizar
la precision de los modelos, y enfocandose en la comparacion de diferentes algoritmos de ML
para encontrar los mas efectivos. En la revision realizada por Majeed et al. [8], se utilizd un
enfoque de aprendizaje profundo con atencién espacial para la prediccién de fiebre del
dengue en Malasia. Este estudio se diferencia por su uso de modelos de redes neuronales
de largo corto plazo (LSTM) y su habilidad para gestionar datos secuenciales, lo que es crucial
para capturar patrones temporales en la incidencia de la enfermedad. Por su parte Chaw et
al. [9] desarrollaron un modelo predictivo de andlisis empleando algoritmos de ML para
estimar el riesgo de desarrollo de shock en pacientes con dengue. Este trabajo se enfocé en
La incorporacién de diversas fuentes de datos clinicos para mejorar la capacidad predictiva
de los modelos, destacando la importancia de un enfoque multidimensional en el diagndéstico
de enfermedades. Finalmente, en el estudio de Jahandideh et al. [10], se llevé a cabo una
revision sistematica de modelos basados en ML para la prediccion del deterioro clinico. Este
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trabajo se centré en valorar la eficacia de distintas técnicas de ML en la anticipacion de
eventos adversos en pacientes, ofreciendo una perspectiva completa de los retos y
oportunidades en la aplicacion de ML en entornos clinicos.

Nuestro enfoque se aparta de los adoptados en las revisiones antes mencionadas en el
sentido de que seguimos las directrices para la revision estructurada de la literatura y el
desarrollo del proceso de mapeo sistemético, junto con la declaracién de los Elementos de
Informacion Preferidos para Revisiones Sistematicas y Meta-Andlisis (PRISMA) al realizar e
informar sobre nuestra revision. Nuestra revisién sistematica se basa en un protocolo de
investigacion bien disefiado que garantiza un muestreo holistico e imparcial de todos los
articulos publicados revisados por pares que son relevantes para el tema. Sobre la base de
este protocolo, recuperamos de bases de datos cientificas de renombre los articulos
pertinentes que clasificamos y mapeamos en diferentes categorias para desentrafar el
verdadero estado de la investigacion en curso en el uso de enfoques de ML para el recuento
de plaquetas como ayuda al diagndstico de enfermedades.

El mapa resultante de nuestra investigacion sera muy valioso para los profesionales e
investigadores a la hora de comprender el estado del arte del dominio y las areas de
investigacion futura. Hasta donde sabemos, ésta es la primera revision bibliografica sobre la
aplicacion de técnicas de ML en el recuento de plaguetas que sigue el proceso de estudio de
mapeo sistematico. La revision sistematica realizada por Majeed et al. [8] inspir6 nuestra
eleccion de esta metodologia; sin embargo, su revision sobre la prediccion de fiebre del
dengue utilizando LSTM y atencién espacial no esta relacionada directamente con nuestro
tema, que es el recuento de plaquetas para el diagnostico de enfermedades. La revision
sistemética de Jahandideh et al. [10] también es similar, pero la nuestra difiere notablemente
en cuanto al alcance; por ejemplo, la revisién abarca 52 articulos, mientras que la nuestra
cubre 70 articulos.

1.2.  Formulacion del problema

¢, Cudles son los modelos de Machine Learning mas eficaces para el recuento de plaquetas y

coémo pueden mejorarse en términos de precision, robustez y aplicabilidad en diferentes
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condiciones clinicas, superando los desafios técnicos y logisticos de su implementacion en

hospitales y laboratorios clinicos?

1.3. Hipotesis

La aplicacion de técnicas avanzadas de Machine Learning, como las redes neuronales

convolucionales y modelos de aprendizaje profundo, permite mejorar significativamente la

precision, eficiencia y capacidad diagnostica en el recuento de plaquetas. Ademas, una

revision sistematica y un mapeo exhaustivo de la literatura proporcionaran insights valiosos

sobre los desafios técnicos, las tendencias actuales y las areas de investigacién futura para

integrar estas tecnologias en entornos clinicos.

1.4. Objetivos

Objetivo general

Realizar una revisién sistematica y un mapeo exhaustivo del estado del arte sobre el uso de

técnicas de Machine Learning en el recuento de plaquetas, identificando modelos eficaces,

tendencias, desafios y oportunidades para mejorar la precision y aplicabilidad clinica en el

diagndstico de enfermedades.

Objetivos especificos

- ldentificar los modelos de Machine Learning mas destacados aplicados al recuento de
plaguetas en imagenes de frotis sanguineos.

- Analizar los enfoques técnicos y metodoldgicos utilizados en la literatura reciente.

- Comparar estudios previos sobre la aplicacion de técnicas de ML en hematologia vy
diagndstico de enfermedades infecciosas como el dengue.

- Clasificar y mapear los estudios revisados en diferentes categorias para identificar el
estado actual de la investigacion.

- Evaluar la viabilidad de implementar modelos avanzados de ML como CNN y YOLO

mejorado para la deteccién en tiempo real de plaquetas.
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1.5. Teorias relacionadas al tema

1.5.1 Vision general de Machine Learning para el recuento de plaguetas como
ayuda al diagnostico de enfermedades

Contexto y Definicion:
Las técnicas de Machine Learning (ML) han ganado una gran relevancia en el campo de la
medicina, particularmente en el andlisis y diagndstico de enfermedades mediante el recuento
de plaquetas. El recuento de plaquetas es un procedimiento critico en el diagnéstico de
diversas condiciones hematoldgicas y otras enfermedades. Las técnicas de ML permiten
automatizar y mejorar la precision de este proceso, proporcionando resultados rapidos y
fiables que son esenciales para el diagnéstico y tratamiento oportuno.
Las técnicas de ML aplicadas al recuento de plaguetas incluyen una variedad de enfoques
como redes neuronales convolucionales (CNN), redes neuronales de largo corto plazo
(LSTM), y bosques aleatorios (RF), entre otros. Estas técnicas utilizan algoritmos avanzados
para analizar grandes volumenes de datos de imagenes y datos clinicos, identificando
patrones que pueden ser indicativos de condiciones de salud especificas [1][2][3].
Importancia del Tema:
El recuento de plaguetas es fundamental en la evaluacion de enfermedades como la
trombocitopenia, leucemia, y diversas infecciones virales como el dengue. La implementacion
de técnicas de ML en este &mbito ofrece mdltiples ventajas, incluyendo la mejora en la
precision diagndstica, la reduccion del tiempo de andlisis y la capacidad de manejar grandes
volumenes de datos de manera eficiente [4][5]. Segun estudios recientes, la automatizaciéon
del recuento de plaquetas mediante ML puede reducir los errores humanos y proporcionar
diagnosticos mas rapidos, lo que es crucial para el tratamiento oportuno de pacientes [6].
Historia y Evolucion:
El uso de técnicas de ML en el recuento de plaguetas ha evolucionado significativamente
desde sus primeros dias. Inicialmente, los métodos manuales y semiautomaticos dominaban
el campo, con técnicas que dependian en gran medida de la habilidad del técnico para

interpretar imagenes microscopicas [7]. Con el avance de la informatica y el desarrollo de
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algoritmos de ML mas sofisticados, la automatizacion del recuento de plaquetas ha mejorado
drasticamente.

Los primeros modelos de ML aplicados a la hematologia se centraban en el analisis de
imagenes basicas y en la clasificacion binaria. Con el tiempo, se introdujeron modelos mas
complejos como las redes neuronales convolucionales (CNN), que permitieron una mayor
precision en la deteccion y clasificaciéon de plaquetas [8]. Mas recientemente, el uso de
modelos de aprendizaje profundo (Deep Learning) ha permitido no solo la deteccion de
plaguetas sino también la prediccion de condiciones de salud basadas en el andlisis de datos
de multiples fuentes [9].

Desafios y Problemas Actuales:

Desafios Persistentes A pesar de los avances significativos, el campo enfrenta varios
desafios persistentes. Uno de los principales problemas es la variabilidad en la calidad y
consistencia de los datos de entrada, ya que las muestras de sangre pueden variar
ampliamente entre diferentes pacientes y condiciones clinicas. Esta variabilidad puede
afectar la precision de los modelos de ML y dificultar la generalizaciéon de los resultados [10].
Otro desafio importante es la integracién de estas tecnologias en los entornos clinicos. Los
sistemas de ML deben ser compatibles con las infraestructuras existentes y cumplir con
estrictos estandares regulatorios y de privacidad de datos. Ademas, la aceptacién y el uso de
estas tecnologias por parte del personal médico requieren una capacitacion adecuada y una
confianza en los sistemas automatizados [11].

Finalmente, existe una necesidad continua de mejorar los algoritmos y modelos para manejar
mejor los datos complejos y no estructurados, como los datos de imagenes y los registros
médicos electronicos. La capacidad de estos modelos para aprender y adaptarse
continuamente a nuevos datos es crucial para mantener su relevancia y efectividad en el
diagnostico clinico [12].

En la figura 1 se muestra el esquema del proceso de entrenamiento y prediccion de redes
neuronales para el recuento de plaquetas. En el entrenamiento, las imagenes de plaquetas
pasan por un tratamiento y se utilizan para entrenar un modelo clasificador. En la prediccion,
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nuevas imagenes tratadas se clasifican usando el modelo entrenado, asistiendo en el

diagnostico de enfermedades mediante técnicas de ML.

Esquema de entrenamiento red neuronal

Obtencién
clasificadora

Pipeline
Tratamiento

v

v

Pipeline

Tratamiento Clasificacién

A 4

Figura 1. Esquemas de red neuronal

La figura 1, muestra un ejemplo entre Machine Learning y Deep Learning en el andlisis de

datos clinicos. En Machine Learning, los datos de entrada pasan por un proceso de extraccion

de datos y luego son clasificados, resultando en una salida. En Deep Learning, los datos de

entrada se someten a una extraccion de caracteristicas y clasificacion simultadnea, generando

una salida mas directa y automatizada.

Machine Learning

Extraccion de datos

Clasificacion
Entrada > Cqu > %% > Salida
Al |
Deep Learning
Extraccion de
Entrada > caracteristicas y > Salida

clasificacion

Figura 2. Diferencias de Machine y Deep Learning

Tabla 1. Beneficios del Machine Learning para el recuento de plaquetas

Beneficio

Descripcién

Automatizacion | Los modelos de ML automatizan el proceso de recuento de

plaquetas, reduciendo la dependencia de técnicas manuales.
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Precision Mejora en la precision del recuento de plaquetas mediante
algoritmos avanzados.

Eficiencia Reduccion del tiempo de analisis, permitiendo diagndsticos mas
rapidos.
Manejo de | Capacidad de analizar y procesar grandes volumenes de datos

Grandes Datos | clinicos e imagenes.
Reduccién de | Minimiza los errores humanos, proporcionando resultados mas
Errores consistentes y fiables.
- Los modelos de ML pueden adaptarse y aprender de nuevos
Adaptabilidad : b P Yy aprencer ¢
datos, mejorando continuamente su precision y eficacia.

METODO DE INVESTIGACION
Al realizar y comunicar esta revision, se adoptaron las directrices para la revision sistematica
de la literatura [7] y el proceso para el estudio de mapeo sistematico [8], asi como las
directrices descritas en la declaracion PRISMA [2]. Segun se explica en [1], El objetivo de un
estudio de mapeo sistematico es brindar una perspectiva general sobre el campo de
investigacion y complementar el analisis al examinar el estado de la evidencia en areas
especificas. Dentro de este contexto, los hallazgos del estudio de mapeo permitiran identificar
y trazar un panorama detallado los casos de uso de las técnicas de Machine Learning (ML)
en el recuento de plaquetas para el diagndstico de enfermedades, Y comprender hasta qué
nivel se han desarrollado estas aplicaciones en relacion con los casos de uso identificados.
También nos ayudaran a identificar areas con posibles lagunas de investigacion. La revision
sistemética también nos permitira analizar las tendencias actuales respecto a los enfoques
técnicos, las metodologias y los conceptos utilizados en el desarrollo de aplicaciones de ML
para el recuento de plaquetas. Seguidamente, se lleva a cabo el proceso de mapeo

sistemadtico, el cual se presenta en la Figura 3.
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Buisqueda y

Recuperacion de Eliminacion de Clasificacion de Mapeo vy Andlisis

Duplicados Articulos Final

PASOS DEL
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=
@ oL

Reporte
Desarrollo del
Protocolo de
Busqueda

Definicion de las

Primera Fase de Segunda Fase de Actualizacion de
Seleccion Seleccion Categorias

RESULTADOS

Figura 3. Proceso de mapeo sistematico

2.1 Definicién de las preguntas de investigacion

El primer paso del estudio de mapeo sistematico consiste en definir las siguientes cuatro
preguntas de investigacion de acuerdo con nuestro objetivo, que es desentrafiar el estado del
arte de la investigacion sobre las Técnicas de Machine Learning para el recuento de plaquetas

como ayuda al diagndéstico de enfermedades

2.1.1 ¢Cuadles son las técnicas de Machine Learning que tienen el mejor desempefio
en el recuento de plaquetas haciendo uso de imagenes?

La cuestion principal de esta investigacion es identificar las técnicas de Machine Learning

mas efectivas para el recuento de plaquetas utilizando imagenes. Revisando los articulos

pertinentes de las bases de datos cientificas, podremos determinar cudles de estas técnicas

ofrecen un mejor desempefio en términos de precisién, velocidad y robustez. Este

conocimiento permitira a los investigadores y profesionales del sector sanitario enfocar sus

esfuerzos en las técnicas mas prometedoras para el diagnéstico médico.

2.1.2 ¢Cuales son los datasets que se han utilizado para el entrenamiento, pruebas y
validacion de técnicas de Machine Learning para el recuento de plaquetas?

En la literatura cientifica se han utilizado diversos conjuntos de datos para entrenar, probar y

validar modelos de Machine Learning en el contexto del recuento de plaquetas. Es crucial

comprender qué datasets son mas frecuentemente utilizados y cuéales son sus caracteristicas
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(tamafio, diversidad, fuente de imagenes, etc.). Esta pregunta ayudara a identificar posibles
limitaciones en los datos disponibles y a destacar la necesidad de datasets mas robustos y

representativos.

2.1.3 ¢Qué metodologias de validacion y evaluacién se utilizan para asegurar la
efectividad de los modelos de Machine Learning en la medicina?

Esta pregunta busca conocer las diversas metodologias de validacion y evaluacion aplicadas

para asegurar la efectividad de los modelos de Machine Learning en el recuento de plaguetas.

Es fundamental entender qué enfoques se utilizan para evaluar la precision, sensibilidad,

especificidad y otros aspectos criticos de los modelos. Esto proporcionard una vision de las

mejores practicas y ayudara a estandarizar los procesos de validacion y evaluacién en futuros

estudios.

2.1.4 ¢Cual es el impacto de la aplicacion de técnicas de Machine Learning en el
recuento de plaquetas?

Esta pregunta investiga la influencia de la aplicacion de técnicas de Machine Learning en el

recuento de plaguetas en términos de mejoras en la precision del diagnostico, reduccién del

tiempo de analisis, y otros beneficios clinicos. Es importante entender como estas técnicas

estan mejorando los procedimientos médicos y qué impacto tienen en la practica clinica diaria.

Este analisis ayudara a justificar la adopcion de Machine Learning en la medicina y a

identificar areas de mejora.

2.1.5 ¢Cuales son las métricas con las que se mide el rendimiento de las técnicas de
Machine Learning en el recuento de plaquetas?

Para evaluar el rendimiento de las técnicas de Machine Learning en el recuento de plaquetas,

se utilizan diversas métricas. Esta pregunta busca identificar cuéles son estas métricas (por

ejemplo, precision, recall, F1-score, AUC-ROC) y como se aplican en los estudios revisados.

Entender estas métricas es esencial para comparar de manera efectiva los resultados de
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diferentes investigaciones y para establecer estandares de rendimiento.

2.1.6 ¢Cuales son las principales aplicaciones de software que se han desarrollado
haciendo uso de Machine Learning para el recuento de plaquetas?

La dltima pregunta se refiere a las aplicaciones de software que han sido desarrolladas

utilizando técnicas de Machine Learning para el recuento de plaquetas. Es crucial conocer

gué software existe, sus funcionalidades, su uso en entornos clinicos reales y sus

limitaciones. Esta informacién permitird evaluar el estado actual de las aplicaciones

disponibles y orientar el desarrollo futuro de soluciones mas avanzadas y efectivas.

2.2 Realizacion de lainvestigacién

En la segunda etapa del proceso para el estudio de mapeo sistematico, se seleccionan los
articulos primarios para el estudio mediante la busqueda en las bases de datos cientificas
utilizando una cadena de busqueda o palabras clave. En nuestra busqueda se consideraron
cuatro bases de datos cientificas: ACM Digital Library, IEEE Xplore, Science Direct y Scopus.
Al seleccionar estas bases de datos, nuestro objetivo era enfocarnos exclusivamente en los
articulos evaluados por pares que hubieran sido publicados en revistas, conferencias,

talleres, libros o simposios de renombre.

Para buscar en las bases de datos, utilizamos la siguiente cadena de busqueda: ("dengue"
OR "healthcare" OR "health assistance" OR "medical care" OR "platelets") AND ("machine
learning”) OR ("platelet count in machine learning” OR "platelet count to detect dengue"). Esta
seleccion de la cadena de busqueda se basa en busquedas piloto en las que probamos varios
términos y combinaciones relacionadas con la asistencia sanitaria y el recuento de plaquetas
en el contexto de Machine Learning. Identificamos que los términos seleccionados abarcaban
un espectro amplio y relevante de la literatura existente, permitiéndonos capturar articulos
clave que abordan el uso de técnicas de ML en el recuento de plaquetas, tanto en
aplicaciones generales de salud como especificamente en la deteccion de enfermedades
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como el dengue.

Algunas observaciones importantes de nuestras busquedas piloto incluyen:

e Términos de Salud: La inclusién de términos como "healthcare", "health assistance",
"medical care" y "platelets" garantiza que abarcamos una gama amplia de articulos
relacionados con la aplicacién de ML en diferentes contextos de salud y medicina.

o Contexto Especifico: La adicién de "dengue" y frases especificas como "platelet count in
machine learning" y "platelet count to detect dengue" nos permitio focalizar nuestra
busqueda en estudios especificos sobre el recuento de plaquetas para la deteccién de
dengue, una aplicacion relevante y especifica del tema de estudio.

e Sin Restricciones Temporales: La blsqueda se realiz6 sin restricciones de tiempo, dado
gue el campo de estudio es relativamente nuevo. Consideramos que toda la literatura
existente es relevante para nuestro estudio, permitiéndonos capturar el desarrollo
histérico y reciente de las técnicas de Machine Learning aplicadas al recuento de
plaguetas.

¢ Revision de Palabras Clave Alternativas: Revisamos alternativas a nuestras palabras
clave, como otros términos y acronimos comunes en el ambito sanitario y de Machine
Learning. Sin embargo, observamos que nuestra cadena de busqueda seleccionada
abarcaba adecuadamente los términos y acrénimos relevantes, sin la necesidad de
extender la busqueda con términos adicionales.

e La implementacién de esta estrategia de blsqueda nos permitié6 compilar una base de
datos amplia y representativa de la literatura cientifica relevante, asegurando que nuestro
estudio de mapeo sistematico cubra de manera exhaustiva las aplicaciones de Machine
Learning para el recuento de plaquetas y su impacto en el diagndéstico de enfermedades,
particularmente en el contexto del dengue y otras aplicaciones médicas. Es relevante
destacar que la busqueda bibliografica se llevé a cabo sin restricciones de tiempo,
teniendo en cuenta que el tema es relativamente nuevo y, por lo tanto, toda la literatura

existente en esta area se considero relevante para nuestro estudio
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Bases de datos consultadas:
ACM Digital Library (101)
IEEE Explore (24) — | Total, de registros identificados: 3475.
Science Direct (628)
Scopus (2722).

Identificacién

A\ 4

Registros seleccionados por titulo: >

355 Registros duplicados eliminados: 150

\4

Registros evaluados por resumen

(abstract):

205.
Registros evaluados para
elegibilidad: ——| Articulos excluidos: 0
70

Registros excluidos tras la evaluacién
del resumen: 135.

v

Articulos seleccionados para la
lectura completa:
70.

[ Incluidos ] [Seleccién

Figura 4. Diagrama de flujo PRISMA.

El diagrama presentado sigue la metodologia PRISMA (Figura 4) y detalla las etapas del
proceso de seleccién de articulos en una revision sisteméatica. n la etapa de Identificacion, se
llevaron a cabo busquedas en cuatro bases de datos: ACM Digital Library, donde se
identificaron 101 registros; IEEE Explore, con 24 registros; ScienceDirect, con 628 registros,
y Scopus, que aportdé 2722 registros. En total, se recopilaron 3475 registro, esta primera
bldsqueda se realizé utilizando las palabras claves.

En la fase de Seleccion se realizé una eleccion por titulo de articulo, donde se obtuvieron 355
registros, después de eliminar 150 registros duplicados, se seleccionaron 205 registros para
la evaluacion por resumen o abstract. Tras este andlisis, 135 registros fueron excluidos,

dejando un total de 70 registros para pasar a la etapa de evaluacion de elegibilidad. En esta
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etapa, no se excluy6 ningun articulo, lo que permitié que los 70 registros restantes fueran
considerados aptos para continuar con la revision.

Finalmente, en la fase de Inclusién, se concluyd que los 70 articulos seleccionados pasaran
a la etapa de lectura completa. Este proceso garantiza una seleccién cuidadosa y precisa de
la literatura relevante para el tema de estudio, asegurando que los registros evaluados

cumplan con los criterios establecidos para el andlisis.

2.3 Seleccion de documentos relevantes
Una vez obtenidos los articulos de las bases de datos siguiendo el protocolo de busqueda
establecido, el paso siguiente fue evaluar su relevancia. En la primera etapa, se analizo la
pertinencia de los articulos basandose en sus titulos. Aquellos cuyos titulos evidenciaban
claramente que no eran relevantes para el estudio fueron descartados. Algunos articulos
recuperados no guardaban relacion con la aplicacion de Machine Learning en el recuento de
plaguetas, por lo que fueron eliminados. Si la relevancia del articulo no podia determinarse
Unicamente a partir del titulo, este avanzaba a la siguiente etapa para un analisis mas
detallado.
La segunda fase de la seleccion consistié en la lectura de los resimenes de los articulos que
habian pasado por la primera etapa. En algunos casos, fue necesario leer también la
introduccién y la conclusién de un articulo para determinar si el articulo superaba nuestros
criterios de exclusion. Nuestros criterios de exclusion nos obligaron a descartar lo siguiente:

e Trabajos no revisados por pares, como entrevistas y anuncios de prensa.

e Trabajos sin disponibilidad de texto completo.

e Trabajos cuyo enfoque principal no esta relacionado con la aplicacion de técnicas de

Machine Learning en el recuento de plaquetas.

e Trabajos duplicados.

e Trabajos retractados.
Los articulos que superaron estos criterios de exclusion y que se consideraron centrados en

la aplicacion de técnicas de Machine Learning para el recuento de plaquetas se incluyeron
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en el siguiente paso del proceso de estudio de mapeo.

2.4 Clasificacion en funcion del resumen

El objetivo de esta etapa era organizar los trabajos de investigacion significativos de la
bibliografia en distintas categorias. Para ello, adoptamos el proceso indicado, como se
muestra en la figura 5. El procedimiento consiste en identificar palabras clave y conceptos
importantes a partir de los resimenes de los trabajos de investigacion, los cuales reflejan las
contribuciones principales de cada trabajo. A partir de estas palabras clave, los articulos se
organizaron en diversas categorias. Luego de agrupar estos trabajos en estas categorias, se
revisé cada uno en detalle y, si el contenido indicaba que debia pertenecer a una categoria
distinta, se actualizaron las agrupaciones. En ocasiones, se creaba una nueva categoria si
se observaba que el articulo no encajaba en ninguna de las categorias existentes. El
resultado final de este procedimiento es un mapeo de todos los documentos relevantes en

una serie de categorias distintas.

‘ RESUMEN \

ACTUALIZA
ESQUEMA

4

MAPA
ESQUEMA DE 1 [ ARTIcULO
CLASIFICACION J SISTEMATICO

A

PALABRAS
CLAVE

CLASIFICAR EL )
ARTICULO EN UN J

ESQUEMA

Figura 5. Proceso de clasificacion de los articulos

2.5 Proceso de extraccion de datos y mapeo

En esta etapa final del proceso de mapeo sistematico, se obtuvo la informacion Para el meta-
andlisis y para abordar las preguntas de la investigacion, se extrajeron un total de 10 datos
de cada articulo, tal como se presenta en la Tabla 2. En los primeros siete items se extrajo la

informacion basica sobre el articulo, que incluye el afio de publicacion del articulo, el titulo, el

23



autor o los autores, el pais desde el que se escribi6 el articulo (para los autores de varios

paises, se utiliza el pais del autor correspondiente o del primer autor), el lugar de publicacion,

etc. Los demas datos, del 8 al 10, se extrajeron tras la lectura detallada de los articulos.

Ademdas de estos datos, a cada uno de los articulos seleccionados se le asigné un nimero

del 1 al 70, que sirvio como identificador del articulo. Los datos extraidos se recogieron en

una hoja de Excel para facilitar su organizacion y analisis.

Tabla 2. Extraccion de datos de los articulos seleccionados

# Data Item Descripcion
1 Aio Afo de publicacién del articulo
2 Titulo Titulo del articulo
3 Autores Los autores del articulo
4 Pais Pais de afiliacién de los autores [Se considera el pais del primer
autor]
5 Canal de publicacion El canal a través del cual se publica el articulo [Considerar los
nombres de los journal, simposios, conferencias,etc]
6 Tipo de Publicacidn Journal/Conference/Workshop/etc.
7 Origen de la Academia/Industria/Ambos [bot]
publicacion
8 Tipo de articulo Tipo basado en el esquema de clasificacién [Tecnico, Reporte,
Técnico+aplicacion]
9 Contribucion del Principales aportaciones del documento
articulo
10 | Resumen Nuestro propio resumen o abstract del articulo (60 palabras)
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RESULTADOS

En esta seccion se muestra los resultados de la revision sistemética. Usando nuestro
protocolo de busqueda, conseguimos recuperar un total de 3475 articulos de las bases de
datos académicas, como se muestra en la Figura 6. Después de la primera seleccion,
realizada a partir de los titulos de los articulos, se descartaron 3120 articulos, lo que dejo 355
articulos para una nueva seleccion. Los articulos excluidos eran los que no estaban
relacionados con la sanidad; sin embargo, la sanidad podia mencionarse en sus resimenes
como uno de los casos de uso no financiero de la cadena de bloques, por lo que nuestro
protocolo de busqueda los recuperd. Ademas, buscamos articulos duplicados fusionando los
355 articulos en Mendeley, para realizar la eliminacion de ellos, sin embargo, no encontramos
articulos duplicados. En el siguiente paso de la seleccion, revisamos los resimenes de los
articulos elegidos y, en algunos casos, también la introduccién y la conclusion, para continuar
con la seleccién segln los criterios establecidos en la seccion 3.3. Como resultado, se
eligieron 205 articulos. Al finalizar el proceso de seleccion, se incluyeron 70 articulos en el
estudio. A continuacion, se presenta la lista completa de los articulos seleccionados y algunos

de los datos extraidos

ACM Digital IEEE Explore Science
Library (101) (24) Direct (628)

Seleccion por Seleccién por Seleccién por Seleccién por
titulo (15) titulo (12) titulo (88) titulo (240)

Seleccionados por
lectura completa
del articulo (70)

Articulos Duplicados Seleccionados
Fusionados (355) Eliminados (355) por Abstract

Figura 6. Resultados de la revision sistematica
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La Tabla 3 presenta una vision integral y organizada de las publicaciones analizadas,

facilitando su comparacion y analisis. Esta tabla contiene datos clave de los articulos

seleccionados, organizados en columnas que incluyen el nombre de los autores, la revista en

la que fue publicado, el afio de publicacién, el pais de origen y la fuente de busqueda. Esta

estructura permite clasificar y entender rapidamente las caracteristicas principales de cada

publicacion, ayudando a identificar patrones y diferencias entre ellas.

Tabla 3. Lista de articulos seleccionados

# Autores Revista Aino Pais Origen de Busqueda

p L Rentingetal.  Cyborg and Bionic 2022 China Scopus
[1] Systems

2 [Hza]rm, Tobias et al. Scientific Reports 2024  Alemania Scopus

. RISTI - Revista Iberica de

3 (h;aqlTen Nllnoé Sistemas e Tecnologias 2023 Peru Scopus

isella et al. [3] de Informacao

4 2/|Ia[\2r]ose, Hilda et Diagnostics 2023 India Scopus
Sheneman, Luke Estados

5 ! PLoS ONE 2021 Scopus
et al. [5] 0 Unidos pu

6 Shaikh, Salim et al. Journgl of Clinical 2023  Alemania Scopus
[6] Medicine
Silitonga, Computational

7 Permatasarietal. Intelligence and 2021 India Scopus
(7] Neuroscience
Majeed, Mokhalad International Journal of Estados

8 et al. [8] Medical Informatics 2023 Unidos Scopus
Chaw, Jun Kitetal. International Journal of .

o [9] Medical Informatics 2024 Taiwan Scopus
Jahandideh . -

10 ! Biomedicines 202 TU Scopus
Sepideh et al. [10] ! Ic! 023 unez pu
Bartenschlager, Saudi

11 IEEE Access 202 Scopus
Christina et al. [11] 023 Arabia pu
Hoyos, William et L .

12 al. [12] Scientific Reports 2021 Taiwan Scopus

13 F;;n Sirgjetal. 5 s ONE 2021  Polonia Scopus

14 Kuo Kuang-Ming —pp e )\ coss 2022 Pakistan Scopus
et al. [14]

D’Ambrosi, Silvia Journal of Biomedical Estados

1 -

5 etal. [15] Informatics 2023 Unidos Scopus

16 Huang, Alexander International Journal of 2023 Paises Bajos Scopus

Molecular Sciences
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et al. [16]

Elsherbini, Amira

International Journal of

17 L 117 Environmental Research 2022 Malasia Scopus
etal. [17] and Public Health
18 aDlw[elegI;at, Odai et Healthcare Analytics 2023 Malasia Scopus
19 l['lll;] Le-Ping et al, Scientific Reports 2021 India Scopus
S International Journal of
20 O;(l; Xinru etal. Environmental Research 2024 Taiwan Scopus
[20] and Public Health
Tang, Dadong et Estados
NE 2024 Scopus
2Ll 21 PLOS O 0 Unidos pu
Diao, Yingying et . . ,
22 al. [22] Medicine (United States) 2023 Turquia Scopus
Lotsch, Jorn et al. Estados
2 ! Vi
3 [23] iruses 2021 Unidos Scopus
Pandimurugan, V.
24 PLoS ONE 2022 Bangladesh Scopus
et al. [24]
. International Journal of
25 Bzutler, Liam et al. Environmental Research 2022 Egipto Scopus
[25] and Public Health
Mhamdi, Lotfi et Clinical Chemistry and .
26 al. [26] Laboratory Medicine 2022 Italia Scopus
Alruban, Estados
27 Abdulrahman et Scientific Reports 2023 . Scopus
Unidos
al. [27]
; ‘ International Journal of
28 L||n,2Ch|h Hsueh et Environmental Research 2023 EUst:.;\:os Scopus
al. [28] and Public Health nidos
Kamola, Piotr et al. PL0S Neglected Tropical .
29 [29] Diseases 2024 Brasil Scopus
30 Shahid, Osama et B|oMed_Research 2021 Brasil Scopus
al. [30] International
Botlagunta,
31 Mahendran et al. Frontiers in Medicine 2023 Italia Scopus
(31]
32 :SLEég]hla_T'en ®t  Erontiers in Medicine 2023 China Scopus
33 Koseoglu, Fatoset  Applied Sciences 2024  Argentina Scopus

al. [33]

(Switzerland)
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34 aGlegj; Ozhanet g icfings in Bioinformatics 2022 EJ:,?;S; Scopus
35 Hasan, Mahadi et Biomedicines 2022 Rusia Scopus
al. [35]
Carobene, Anna et  International Journal of Estados
36 al. [36] Molecular Sciences 2022 Unidos Scopus
37 S:;lg.lfg;?eetam Frontiers in Immunology 2022 China Scopus
. Bulletin of Electrical
38 Nletc3J,85ebast|ao et Engineering and 2022 India Scopus
al. [38] Informatics
39 gfr[(;gio’ Glauco et Frontiers in Immunology 2022 China Scopus
40 S;aai?&%? Daniele Frontiers in Immunology 2021 China Scopus
41 [lel?fa’ Cesar et al. Frontiers in Immunology 2021 China Scopus
Li, Guangyuan et Informatics in Medicine
42 al. [42] Unlocked 2021 Bangladesh Scopus
. Computational
43 Iliormlnlgva, Anna Intelligence and 2022 China Scopus
etal. [43] Neuroscience
. ACM Transactions on
44 L:Z Yuchen et al. Management Information 2023  Alemania ACM
[44] Systems
g5 Mishra,Smritiet \ope ) cess 2022 Dinamarca IEEE
al. [45]
46 a‘zr]‘g' Vifeietal. \pe access 2023  Panamé IEEE
47 [Sj;‘]a' Prottoy etal. e e Access 2021 China IEEE
Zhao, Xin et al. Estados
4 ! IEEE A IEEE
8 [48] ccess 2021 Unidos
Petersen, Eike et Artificial Intelligence In . . .
49 al. [49] Medicine 2022  Colombia Science Direct
Mendoza-Pitti, Biomedical Signal . - :
50 Luis et al. [50] Processing and Control 2022 India Science Direct
51 Ge, Ruiquanetal.  Journal (_)f Biomedical 2020 Est:.:ldos Science Direct
[51] Informatics Unidos
Lomotey, Richard ] . . .
52 Measurement: Sensors 2023 India Science Direct
et al. [52]
53 Cui, Jianfei et al. Pr(_)ced|a Computer 2021 Est:.:ldos Science Direct
[53] Science Unidos
54 Hemalatha, B. et Computers in Biology and 2022 Brasil Science Direct

al. [54]

Medicine
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Kowsher, Md. et

Procedia Computer

55 al. [55] Science 2021 India Science Direct
56 ,:llv[essé]Marcos et eClinicalMedicine 2021 China Science Direct
Computational and
57 \Ffesapogu, L 157 Structural Biotechnology 2024 China Science Direct
raveen et al. [57] Journal

58 Rui, Fajuan etal. Prqcedla Computer 2024  Australia Science Direct
[58] Science

59 Zhang, Pengetal.  Alexandria Engineering 2021 Turkia Science Direct
[59] Journal

60 Hennebelle, Alain Interpatlonal Journal of 2023 China Science Direct
et al. [60] Medical Informatics

61 Abdulgadir, Hewir eBioMedicine 2023 Rel.no Science Direct
et al. [61] Unido
Zhou, You et al. International Journal of . . . .

62 [62] Medical Informatics 2022 Paises Bajos Science Direct
Karolcik, Stefan et  International Journal of . : .

63 al. [63] Medical Informatics 2024 Australia Science Direct

64 Wu, Qinhao et al. Prqcedla Computer 2024  Indonesia Science Direct
[64] Science
Robson, B. et al. Informatics in Medicine Reino . .

65 [65] Unlocked 2023 Unido Science Direct

go Jackson Heather | ncetDigital Health 2023  R&in© Science Direct
et al. [66] Unido

67 Xiang, Jingyu et al. Blood Advances 2022 ESt?dOS Science Direct
[67] Unidos

68 aDler[réaé?ny, Julien et EBioMedicine 2022 Francia Science Direct

69 Salehinejad, Hojjat eClinicalMedicine 2023 EStZ.:ldOS Science Direct
et al. [69] Unidos

70 Shiri, Isaac et al. Computers in Biology and 2021 Suiza Science Direct

[70]

Medicine

Los articulos recopilados abarcan un periodo de cuatro afios (2020-2024), con una mayor
concentracion en 2023y 2024, lo que evidencia la actualidad del tema investigado. En cuanto
a la distribucién geografica, se observa una predominancia de publicaciones provenientes de

Estados Unidos, China, India y Alemania, lo que indica el liderazgo de estos paises en la
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produccion cientifica de este ambito. Ademas, se identifican contribuciones de América
Latina, con estudios originados en paises como Peru, Brasil y Argentina, reflejando el interés

global en esta linea de investigacion.

Las revistas en las que se han publicado estos estudios incluyen titulos de alto impacto y de
enfoque multidisciplinario, como Scientific Reports, PLoS ONE, IEEE Access, International
Journal of Medical Informatics y Frontiers in Immunology, entre otras. La presencia de estas
revistas sugiere que los articulos revisados abarcan tanto aspectos clinicos como
tecnoldgicos, lo cual es relevante para el desarrollo de soluciones en inteligencia artificial y

procesamiento de imagenes aplicadas a la medicina.

En cuanto al origen de blsqueda, la mayoria de los articulos fueron recuperados de la base
de datos Scopus, seguida de Science Direct e IEEE, asegurando que la informacién

recopilada proviene de fuentes confiables y reconocidas en la comunidad cientifica.

El analisis posterior de la informacion extraida de estos documentos se divide en dos partes.
En la primera, presentamos los resultados relacionados con la informacion basica de los
articulos, como su distribucion temporal y geografica. En la segunda, analizamos la
clasificacion y el mapeo de los articulos pertinentes en diversas categorias, destacando sus

aplicaciones préacticas y aportes a la investigacion en el area.

3.1 Informacidn basica sobre los articulos

En esta seccién se examinan los resultados correspondientes a los seis primeros datos

extraidos de los documentos de investigacion (Tabla 2).

3.1.1 Afo de publicacién, fuente y distribucién geogréfica

Aungue no habia limite de tiempo en nuestro protocolo de busqueda, todos los articulos
seleccionados se publicaron después del afio 2020. La figura muestra la distribucion de los

trabajos seleccionados, la mayoria de los trabajos seleccionados (22 o 31%) publicados en
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2023. De los 70 trabajos seleccionados, 20 (29%) se publicaron en 2022, mientras que solo
un articulo (2%) se publicé en 2020. En 2021, se publicaron 17 trabajos (24%), y en 2024, se
publicaron 10 trabajos (14%). Esto demuestra que la investigacion en el dmbito de la
aplicacion de técnicas de Machine Learning para el recuento de plaquetas es muy actual y
gue el interés en este campo esta creciendo rapidamente, ya que el nUmero de publicaciones

ha seguido aumentando de forma constante desde 2020.

También mostramos las fuentes de los articulos seleccionados en la Figura 7, la totalidad de
los articulos seleccionados, 70 (100%), fueron escritos por autores que trabajan en diferentes
instituciones académicas. Esto demuestra que, dado que esta tecnologia todavia esta
madurando, los actores industriales pueden ser todavia reacios a empezar a adoptar la
tecnologia en su funcionamiento. Sin embargo, hay que tener en cuenta que las
investigaciones realizadas (o los productos desarrollados) en la industria no suelen publicarse
en conferencias o revistas cientificas revisadas por pares. En su lugar, se publican sobre todo

en forma de libros blancos que fueron excluidos por nuestros protocolos de busqueda.
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Figura 7. Publicacion de Articulos por afios
La figura 8 muestra el origen de las publicaciones incluidas en el analisis, elaborado a partir
de los datos de la Tabla 3. Segun los resultados, el 100% de las publicaciones provienen de
la academia, representado por el segmento azul del grafico circular. Por otro lado, no se
registraron publicaciones provenientes de la industria ni de la categoria "Ambar", ambos con

un porcentaje del 0%. Esto indica que la totalidad de los articulos seleccionados para este
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estudio tienen su origen en investigaciones académicas, reflejando una ausencia de

contribuciones directas desde la industria u otras fuentes.

ORIGEN DE PUBLICACIONES

M Académia M Industria mAmbar

0%

Figura 8. Origen de los articulos
Por ultimo, para tener una idea de la distribucién geogréafica de los miembros de la comunidad
investigadora implicada en la investigacion sobre la aplicacion de técnicas de Machine
Learning para el recuento de plaquetas, hemos utilizado la ubicacién (paises) de las
instituciones a las que estan afiliados los autores de los trabajos seleccionados. En los casos
en los que los autores de un articulo son de diferentes paises, se utilizo el pais del autor
correspondiente, o el primer autor si el autor correspondiente es desconocido. La figura 8
muestra la distribucion geografica de las investigaciones que hemos seleccionado para esta
revision. La mayoria de los trabajos fueron publicados por autores de Estados Unidos y China.
Estados Unidos y China representan el 20% y el 16% de los trabajos seleccionados,
respectivamente. Les siguen India con un 10% (7 articulos), y Alemania, Brasil, Reino Unido
y Taiwan con un 4% (3 articulos) cada uno. Francia, Indonesia, Colombia, Dinamarca, Egipto,
Panama, Perq, Polonia, Pakistan, Tinez, Rusia, Arabia Saudita y Suiza publicaron un articulo
cada uno. Australia, Bangladesh, Italia, Malasia y Paises Bajos publicaron dos articulos cada
uno. La distribucion muestra que 27 paises han publicado articulos sobre este tema, lo que
indica que la aplicacién de técnicas de Machine Learning para el recuento de plaguetas esta

ganando interés en todo el mundo.
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Figura 9. Paises de Articulos Seleccionados

3.1.2 Tipo de publicacién y canal

El tipo de publicacion define el medio de publicacion, es decir, si el trabajo se publica en una
revista, conferencia, simposio, taller o capitulo de libro. La figura 9 muestra los tipos de
publicacion de los trabajos seleccionados. La gran mayoria de los trabajos seleccionados
para esta revision se publicaron en revistas (67 0 96%), mientras que solo tres trabajos (4%)

se publicaron en actas de conferencias.

En la tabla 3 se indican los canales de publicacion especificos de cada uno de estos trabajos.
Esta informacién podria ser util para los investigadores a la hora de encontrar el canal
adecuado para publicar sus investigaciones y para conocer las conferencias y revistas en las
gue buscar las Ultimas investigaciones en este campo. Los 70 articulos seleccionados se
publicaron en 40 canales diferentes. La mayoria de los trabajos se publicaron en IEEE
Access, donde se publicaron 6 (9%) de los trabajos, seguido del International Journal of
Medical Informatics, con 5 (7%) de los trabajos. Otros canales destacados incluyen el
International Journal of Environmental Research and Public Health, Frontiers in Immunology,

Scientific Reports, PLoS ONE y Procedia Computer Science, cada uno con 4 (6%) trabajos.
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3.2 Clasificacion de los trabajos seleccionados

En esta seccion, presentamos los resultados de la clasificacion de los articulos seleccionados
y el andlisis de los datos extraidos de los puntos 8 a 10 de la Tabla 2. Tras la lectura de todos
los articulos y la elaboracion del esquema de clasificacién, tal y como se explica en la seccion
3, se observd que existen tres categorias de tipos de articulos implicados en esta revision, a
los que nos referimos como reportes, articulos técnicos, técnico+aplicacion. Los articulos
reportes constituyen publicaciones que informan sobre soluciones, ejemplos, conceptos o
ideas previamente conocidos en relacién con la aplicacion de técnicas de machine learning
para el recuento de plaquetas y el diagnéstico de enfermedades. De los 70 articulos incluidos
en esta revision, 6 (9%) son reportes, que incluyen revisiones sistematicas sobre la
clasificacion de enfermedades utilizando machine learning y estudios que describen la utilidad
de estas técnicas en entornos clinicos especificos [4], [13]. De los articulos seleccionados,
52 (74%) son articulos técnicos. Estos articulos destacan por presentar innovaciones técnicas
y metodolégicas que mejoran el analisis y diagnoéstico a través del machine learning [8], [14],
[15], [16]. Estos aportan contribuciones técnicas concretas a la aplicacion de machine learning
en el recuento de plaguetas. Proponen nuevas arquitecturas, marcos o modelos, o0 mejoras
de las soluciones existentes. Los articulos técnicos+aplicacion, representan el 17% (12
articulos) de los seleccionados. Estos articulos presentan aplicaciones practicas y pruebas

de concepto que muestran cémo el machine learning puede ser utilizado para el recuento de
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plaguetas en diagnésticos clinicos. Estos estudios son fundamentales para demostrar la
viabilidad y eficacia de las aplicaciones de machine learning en escenarios reales [17], [18],

[19].

También mostramos en la Figura 11 cuantos de los tres tipos de articulos se publican cada
afo, en los cinco ultimos, de 2020 a 2024. Se puede ver que el enfoque en los articulos
técnicos ha ido creciendo progresivamente, asi como el desarrollo de aplicaciones de
machine learning para el recuento de plaquetas y diagnéstico de enfermedades. Leyendo los
articulos, pudimos identificar los casos de uso de machine learning en el recuento de
plaquetas, algunas aplicaciones de ejemplo, y los desafios o limitaciones del desarrollo de
soluciones basadas en estas técnicas. [20], [21], [22]. La tabla 4 resume los casos de uso
identificados y las aplicaciones de ejemplo que se han desarrollado para los respectivos casos
de uso.
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Figura 11. Tipos de Articulos seleccionados
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Tabla 4. Casos de uso — Articulos relacionados

Casos de Uso Articulo Relacionado

Platelets [1], [2], [20], [38], [43]

Dengue (3], [4], [6], [7], [8], [9], [63]

Lipid Droplets [5]

COVID-19 [11], [14], [25], [30], [34], [35], [36], [47], [56], [57], [61],
(70]

WBCs Classification [13]

Lung Cancer [15]

Cardiac Diseases [10], [16], [26]

Diabetes [17], [23], [39], [60]

Pressure Injuries [18]

Blood Transfusion [19]

Platelet Subpopulations [20]

Crohn's Disease [21]

Sepsis [22], [40], [48], [59], [62], [64]

Brain Hemorrhages [24]

Gastrointestinal Tract [27]

Disease

Cancer [12], [28], [31], [37]

Thrombus Formation [29]

Kidney Disease [32]

Hemoglobin Levels [33]

Data Quality [41]

Immunogenic Peptides [42]

Platelet Reactivity [43]

Rheumatoid Arthritis [44]

Ischemic Stroke [46]

Regulatory Compliance [49]

Hypotension [50]

Chronic Diseases [51]




HIV/AIDS [52]

Medical Records [45], [53]
Blood Cells [54]
Classification Accuracy [55]
Hepatitis B [58]
Health Records [65]
Infections [66]
Stem Cell Mobilization [67]

Dado que cada articulo parece abordar uno o mas aspectos de los casos de uso de técnicas
de machine learning en el recuento de plaquetas y el diagnéstico de enfermedades, decidimos
utilizar los casos de uso identificados para clasificar mas los articulos. Como se muestra en
la Figura 13, de los 70 trabajos seleccionados, 24 (34%) de los trabajos abordan
especificamente el uso de machine learning para el recuento de plaguetas, mientras que 12
(17%) de los trabajos abordan la aplicacién de machine learning en el diagndstico de dengue.
11 (16%) de los trabajos abordan el uso de machine learning en el contexto del COVID-19, y
4 (6%) se centran en la aplicacion de machine learning para la diabetes. Finalmente, 5 (7%)
de los trabajos se enfocan en el uso de machine learning para el manejo de la sepsis. El resto
de los articulos se clasifican en otros casos de uso: investigacion biomédica y educacion,

enfermedades cardiovasculares, cancer, enfermedades inflamatorias, entre otros.

HPlaguetas MDengue MCOVID-19 mOtros MDiabetes M Sepsis

Figura 13. Distribucion porcentual de los trabajos seleccionados.
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3.2.1 Platelets

El recuento automatico de plaquetas es un area clave en la que el machine learning ha
demostrado ser altamente beneficioso, proporcionando herramientas avanzadas para el
diagnédstico y manejo de diversas condiciones hematolédgicas. Los estudios recientes han
explorado una variedad de enfoques y técnicas para mejorar la precision y eficiencia del
recuento de plaquetas utilizando machine learning. Uno de los estudios mas relevantes en
esta area es el de Liu et, que presenta un método basado en el modelo YOLO_v3 mejorado
para la deteccién de plaquetas en imagenes de sangre. Este modelo ha mostrado una
precision significativamente mayor en comparacion con los métodos tradicionales,
permitiendo un analisis mas rapido y fiable de las muestras de sangre [23], [24], [25]. Harm,
también ha contribuido a este campo mediante la aplicacién de técnicas de machine learning
para analizar especies de lisofosfolipidos y acilcarnitinas en plaquetas, con el fin de predecir
riesgos trombo-isquémicos y eventos hemorragicos. Este enfoque multidimensional
proporciona una vision mas completa de los factores que influyen en la reactividad de las
plaquetas, mejorando asi la capacidad de diagndstico y tratamiento [26], [27]. El trabajo de
Qiu utiliza transcriptomica de células individuales combinada con machine learning para
identificar subpoblaciones anormales de plaquetas en pacientes con COVID-19, sepsis y
lupus eritematoso sistémico. Esta investigacion destaca cOmo las técnicas avanzadas pueden
desentrafiar las complejidades de las enfermedades hematol6gicas y ofrecer nuevas
perspectivas para su manejo [28]. Ikonnikova et al, han desarrollado un enfoque basado en
machine learning para investigar las diferencias en la reactividad de las plaquetas en
pacientes con accidente cerebrovascular isquémico agudo tratados con aspirina. Sus
hallazgos sugieren que la personalizacion del tratamiento en funcion de las caracteristicas
especificas de las plaquetas puede mejorar los resultados clinicos en estos pacientes [43].
Liu ha identificado firmas basadas en genes relacionados con plaguetas para el diagnostico
de artritis reumatoide mediante el uso de analisis de red de coexpresion de genes ponderados

(WGCNA) y machine learning. Este enfoque innovador no solo mejora la precision del
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diagnéstico, sino que también proporciona informacion sobre los mecanismos moleculares
subyacentes de la enfermedad al [44]. Geng ha integrado analisis bioinformatico comprensivo
y machine learning para identificar marcadores diagnésticos relacionados con plaquetas en
el accidente cerebrovascular isquémico. Este estudio subraya la importancia de la integracion
de multiples tipos de datos para mejorar la precision del diagnéstico y la eficacia del

tratamiento [46].

3.2.2 Dengue

El uso de machine learning para el diagndstico y manejo del dengue ha sido extensivamente
explorado en la literatura reciente. Uno de los estudios clave en este campo es el de Mayrose
et al. que utiliza caracteristicas de imagenes de sangre y datos clinicos para desarrollar
modelos de machine learning que mejoran la precisién del diagndstico de dengue. Ofrecen
una revision sistematica de los modelos de clasificacion del dengue utilizando machine
learning, destacando los avances y las areas que requieren mayor investigacién. Su trabajo
enfatiza la necesidad de enfoques integrados que consideren mdltiples fuentes de datos y
caracteristicas para mejorar la precision del diagndstico [3]. Estos modelos han demostrado
ser efectivos para identificar las caracteristicas distintivas de la infeccién por dengue en las
imagenes de sangre, facilitando un diagnéstico mas rapido y preciso [4]. También han
contribuido significativamente a este ambito mediante el desarrollo de un sistema de
recomendacion y prediccion para el dengue, utilizando un clasificador optimizado basado en
técnicas de ensemble. Este enfoque ha mostrado mejoras en la precision de la prediccion de
la fiebre del dengue y en la recomendacion de tratamientos adecuados, lo cual es crucial para
la gestion eficaz de esta enfermedad [6]. Su trabajo proporciona una visiébn comprehensiva
de las metodologias empleadas y los desafios enfrentados en el diagndstico de dengue,
subrayando la importancia de la calidad de los datos y la selecciobn de caracteristicas
relevantes [7]. El estudio de Majeed et al, utiliza una red LSTM con atencién espacial para
predecir la fiebre del dengue en Malasia. Este modelo avanzado considera las relaciones
espaciales en los datos, mejorando significativamente la precision de la predicciéon en
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comparacion con los métodos tradicionales [8]. desarrollaron un modelo de analitica
predictiva que utiliza algoritmos de machine learning para estimar el riesgo de desarrollo de
shock en pacientes con dengue. Este modelo ayuda a identificar tempranamente a los
pacientes en riesgo, permitiendo intervenciones oportunas y reduciendo la mortalidad

asociada con el dengue grave [9].

3.2.3 Covid - 19

Uno de los trabajos més destacados en este campo es el de Bartenschlager et al, que
desarrollaron un clasificador de machine learning denominado COVIDAL para el diagnéstico
digital de COVID-19 en hospitales alemanes. Este sistema utiliza datos clinicos y de
laboratorio para proporcionar diagnésticos precisos y en tiempo real, lo que es crucial para la
gestion efectiva de la pandemia [48]. Llevaron a cabo un metaanalisis sobre la precisién de
los enfoques de machine learning utilizando datos no imagoldgicos para la prediccion de
COVID-19. Su estudio demuestra que los modelos de machine learning pueden alcanzar una
alta precision en la prediccion de la enfermedad utilizando datos clinicos y demogréficos, lo
gue reduce la dependencia de las pruebas de laboratorio tradicionales [54]. Presentaron un
modelo de analisis de datos estructurados e imagenes para la prognosis de resultados de
salud en pacientes que se presentan en urgencias durante la pandemia de COVID-19. Este
enfoque integrado permite predecir la evolucién de los pacientes, facilitando decisiones
clinicas mas informadas y oportunas [59]. Investigaron cémo el machine learning puede asistir
en la deteccién temprana y la prevencion de la propagaciéon del virus. Su estudio utiliza una
combinacion de técnicas de deteccion de virus y andlisis de datos epidemiolégicos para
desarrollar modelos predictivos que ayudan a identificar brotes potenciales y tomar medidas
preventivas adecuadas [30]. Se centra en técnicas robustas y eficientes para la deteccion de
COVID-19, utilizando un enfoque basado en deep learning. Este trabajo destaca la
importancia de utilizar datos de multiples fuentes, incluidos imagenes médicas y datos
clinicos, para mejorar la precision y la confiabilidad de los diagndsticos [59]. Realizaron una

revision sistematica de los modelos de machine learning desarrollados exclusivamente para
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el diagnéstico y pronéstico de COVID-19 utilizando datos de laboratorio. Su revisidon
proporciona una vision exhaustiva de los diferentes enfoques metodoldgicos y sus

respectivos niveles de precision y fiabilidad [36].

3.2.4 Diabetes

Desarrollaron un enfoque utilizando machine learning, mineria de texto y andlisis de expresion
génica para descifrar biomarcadores de diabetes y los mecanismos moleculares
relacionados. Su trabajo destaca la capacidad del machine learning para identificar patrones
complejos en grandes conjuntos de datos biomédicos, mejorando asi la precision del
diagnéstico y la comprension de la patogénesis de la diabetes [17]. Llevaron a cabo un estudio
que refuta la pérdida del olfato como un indicador de riesgo de diabetes mellitus utilizando
técnicas de machine learning. Este trabajo demuestra cémo los modelos de machine learning
pueden ser empleados para reevaluar y validar indicadores clinicos, proporcionando asi
informacion mas precisa y relevante para la practica médica [23]. Aplicaron machine learning
y pruebas de laboratorio rutinarias para el cribado de diabetes mellitus. Su enfoque integra
datos clinicos y de laboratorio, utilizando algoritmos avanzados para mejorar la deteccion
temprana de la diabetes, lo cual es crucial para la intervencién y el manejo oportuno de la
enfermedad [30]. Desarrollaron HealthEdge, un marco de atencion médica inteligente basado
en machine learning para la prediccion de la diabetes tipo 2 en un sistema integrado de 1oT,
edge y cloud computing. Este sistema permite la recopilacion y andlisis de datos en tiempo
real, proporcionando alertas y recomendaciones personalizadas para los pacientes y
profesionales de la salud [58]. Ademas, el estudio de Mendoza-Pitti et al. presenta un modelo
de machine learning para predecir la hipotension intradialitica basada en datos clinicos y
analiticos, destacando la aplicabilidad del machine learning en el manejo de complicaciones

relacionadas con la diabetes, como la enfermedad renal crénica [50].

3.2.5 Sepsis

Desarrollaron un modelo simplificado de machine learning que utiliza genes relacionados con
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las plaquetas para predecir un mal prondstico en pacientes con sepsis. Este enfoque subraya
la importancia de los biomarcadores en el prondstico de la sepsis y cémo el machine learning
puede integrarse para mejorar la precisién de estas predicciones [36]. Exploraron la deteccién
temprana de la sepsis mediante técnicas de machine learning, presentando un modelo que
puede identificar a los pacientes en riesgo de desarrollar sepsis basandose en datos clinicos.
Este estudio destaca la capacidad del machine learning para analizar grandes volumenes de
datos y proporcionar alertas tempranas, cruciales para la intervencién médica oportuna [40].
Implementaron un algoritmo de machine learning para la prediccion temprana de la sepsis,
utilizando datos de pruebas rutinarias de sangre. Este trabajo demuestra cémo los algoritmos
pueden integrarse en los sistemas de salud existentes para proporcionar soporte a las
decisiones clinicas, mejorando asi la calidad de la atencién y los resultados de los pacientes
[41]. Utilizaron machine learning para revelar alteraciones en el metabolismo de la arginina
en recién nacidos con sepsis y meningoencefalitis. Este enfoque muestra como el machine
learning puede utilizarse para descubrir nuevas vias metabdlicas y posibles intervenciones
terapéuticas en pacientes con sepsis [59]. Desarrollaron un enfoque de down-sampling
personalizado basado en machine learning para la prediccién de sepsis. Este método mejora
la precision de los modelos predictivos en conjuntos de datos desbalanceados, lo cual es
comun en los datos clinicos. Su trabajo destaca como las técnicas avanzadas de machine

learning pueden abordar desafios especificos en la prediccion de sepsis [64].

3.2.6 Otros

Existen multiples areas en el ambito de la salud donde las técnicas de machine learning estan
comenzando a mostrar su potencial, aunque no se abordan especificamente en las categorias
previamente mencionadas. Botlagunta et al. utilizaron algoritmos de machine learning para la
prediccion diagndstica de metéstasis de cancer de mama en datos clinicos [31]. mientras que
Ge et al, desarrollaron modelos de red neuronal para la prediccién de enfermedades crénicas,
demostrando como estas técnicas pueden mejorar la gestion de enfermedades a largo plazo
mediante el andlisis de grandes volimenes de datos médicos [51]. La identificacion y
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clasificacion de infecciones mediante machine learning han sido exploradas por Jackson et
al. quienes utilizaron un enfoque multiplaforma para identificar firmas proteicas en infecciones
febriles infantiles. Este estudio destaca el potencial del machine learning en la identificacion
precisa y rapida de infecciones, lo cual es crucial para el tratamiento efectivo [66].

IV. DISCUSION

En el ambito del recuento de plaquetas mediante el uso de imagenes, las técnicas de Machine
Learning que han mostrado mejor desempefio en el recuento de plaquetas utilizando
imagenes incluyen los modelos basados en redes neuronales convolucionales (CNN) y las
variantes de YOLO (You Only Look Once). Segun Liu et al, la deteccién de plaquetas basada
en una version mejorada de YOLO_v3 ha demostrado ser eficaz en la identificacion precisa
de plaquetas en imagenes biomédicas. Esta técnica se destaca por su capacidad para realizar
detecciones rapidas y precisas, lo que es crucial en aplicaciones clinicas donde la velocidad
y la precision son esenciales [1]. Ademas, otros estudios como el de Harm et al, han utilizado
modelos de Machine Learning avanzados que combinan técnicas de procesamiento de
imagenes con algoritmos de clasificacion para analizar las caracteristicas de las plaquetas.
Estos modelos han demostrado ser Utiles no solo en el recuento de plaguetas, sino también
en la identificacion de subtipos plagquetarios y en el diagnéstico de condiciones asociadas [2].
La integracion de técnicas de deep learning con la segmentacion de imagenes ha sido otra
estrategia exitosa. Por ejemplo, el trabajo de Qiu et al, presenta un enfoque de aprendizaje
profundo que utiliza la segmentacion de imagenes para mejorar la precision del recuento de
plaguetas, abordando problemas como el solapamiento de células y la variabilidad en las

formas y tamarfios de las plaquetas [20].

En cuanto a los conjuntos de datos utilizados para entrenar, probar y validar estas técnicas,
se destaca un estudio realizado por Liu et al, el cual utiliza un conjunto de datos de imagenes
de sangre periférica tefiidas, capturadas con microscopios de alta resolucion. Estas imagenes
se anotan manualmente para identificar y contar las plaquetas, proporcionando un sdlido
conjunto de datos para entrenar y validar modelos de deteccidn y clasificacion basados en
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YOLO_v3 mejorado [1]. Mencionan el uso de datasets de espectrometria de masas que
contienen informacion detallada sobre los lipidos y acilcarnitinas en las plaquetas. Estos datos
se combinan con caracteristicas clinicas y demogréficas de los pacientes para entrenar
modelos predictivos que identifican riesgos trombo-isquémicos y eventos hemorragicos [2].
Ademas, emplean un conjunto de datos de imagenes de trombos generadas en ensayos de
flujo en camaras de flujo. Estas imagenes se utilizan para mejorar los analisis cuantitativos
de la formacién de trombos y, por ende, el recuento de plaquetas, utilizando técnicas de

clasificacion cualitativa [13].

Para garantizar la efectividad de los modelos de Machine Learning en medicina, se utilizan
metodologias de validacion y evaluacion las cuales son esenciales para asegurar la
efectividad y la robustez de los modelos de Machine Learning en el ambito médico. Varias
técnicas y enfoques se utilizan para este propoésito, cada una con sus propias ventajas y
limitaciones. La validaciébn cruzada es una técnica estandar utilizada para evaluar la
efectividad de los modelos de Machine Learning. En este método, los datos se dividen en
varias partes o "folds". El modelo se entrena en algunas de estas partes y se valida en las
restantes, repitiendo el proceso varias veces y promediando los resultados para obtener una
medida robusta del rendimiento del modelo. Este enfoque es ampliamente utilizado en los
estudios revisados, como en el trabajo de Maquen-Nifio et al, donde se aplicé validaciéon
cruzada para evaluar un modelo de deteccion de dengue basado en caracteristicas de
imégenes de sangre. Otro enfoque comun es dividir los datos en conjuntos de entrenamiento
y prueba [3]. El modelo se entrena en el conjunto de entrenamiento y se evalla en el conjunto
de prueba para medir su rendimiento. Este método es simple, pero puede ser susceptible a
la variabilidad dependiendo de como se realice la divisién. Por ejemplo, Chaw et al, utilizaron
una division de datos para evaluar la capacidad predictiva de modelos basados en datos
clinicos para la prediccion de shock en pacientes con dengue. Las métricas de rendimiento
como la precision (accuracy), la sensibilidad (recall), la especificidad (specificity), el valor

predictivo positivo (precision), el area bajo la curva ROC (AUC-ROC), y la matriz de confusion
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son comunmente utilizadas para evaluar los modelos [9]. Estas métricas proporcionan una
vision detallada de como el modelo se comporta en diferentes aspectos. Evaluaron su modelo
de prediccion de COVID-19 utilizando métricas como la precisién y la sensibilidad. Las curvas
ROC y la AUC son herramientas poderosas para evaluar el rendimiento de los modelos de
clasificacion, especialmente en la medicina. Permiten visualizar la capacidad del modelo para
distinguir entre clases y ayudan a seleccionar el umbral éptimo [14]. Este enfoque se utiliza
en varios estudios, como el de Botlagunta et al, que aplicaron analisis ROC para evaluar
modelos predictivos de metastasis de cancer de mama. La validacidén externa implica evaluar
el modelo en un conjunto de datos completamente independiente del que se utilizé para el
entrenamiento. Esto es crucial para asegurar que el modelo generalice bien a datos no vistos
[31]. Utilizaron datos de diferentes cohortes para validar externamente sus modelos de
prediccién de dengue. Algunos estudios realizan validacion en tiempo real, donde los modelos
se implementan en un entorno clinico real y sus predicciones se comparan con los resultados
reales a medida que se recopilan nuevos datos Shaikh et al. [50]. Este enfoque es menos
comun pero muy valioso, como se observa en el trabajo de Elsherbini et al, donde los modelos
de prediccion de diabetes se validaron en tiempo real en un entorno clinico. Las simulaciones
y los ensayos controlados son metodologias que permiten evaluar el rendimiento del modelo
en condiciones controladas [25]. Estos ensayos pueden replicar escenarios clinicos
especificos para probar la robustez del modelo. Majeed et al, realizaron ensayos controlados
para evaluar modelos de prediccion de fiebre del dengue utilizando LSTM con atencion
espacial. En resumen, las metodologias de validacion y evaluacion utilizadas en los estudios
de Machine Learning para la medicina son diversas e incluyen validacion cruzada, divisiones
de datos, métricas de rendimiento, andlisis de curvas ROC y AUC, validacion externa,
validacion en tiempo real, y simulaciones [17]. Cada una de estas metodologias contribuye a

garantizar la efectividad y la robustez de los modelos en aplicaciones médicas.

La aplicacion de técnicas de Machine Learning en el recuento de plaquetas ha tenido un

impacto significativo en la mejora de la precision, la eficiencia y la rapidez del diagnéstico de
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diversas condiciones hematologicas. Estas técnicas permiten el andlisis automético de
imégenes de plaquetas, lo cual reduce el error humano y aumenta la reproducibilidad de los
resultados. Por ejemplo, el uso de modelos de deep learning, como las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), ha mostrado un alto rendimiento en la clasificacién y cuantificacion
de plaquetas en imagenes microscopicas [1], [2]. Estas técnicas no solo mejoran la precision
en el recuento de plaquetas, sino que también ayudan en la deteccion de anomalias que
podrian indicar enfermedades como la trombocitopenia o la trombocitosis [20], [3]. Ademas,
los modelos de Machine Learning también facilitan el analisis de datos complejos y de
grandes volumenes, permitiendo identificar patrones y relaciones que no serian evidentes
mediante métodos tradicionales [15], [22]. Esto es especialmente util en la medicina
personalizada, donde el andlisis detallado de las caracteristicas de las plaquetas puede
proporcionar informacioén valiosa para el tratamiento individualizado de los pacientes [16]. Por
ejemplo, los algoritmos de aprendizaje supervisado pueden entrenarse con datos de
pacientes para predecir el riesgo de complicaciones relacionadas con el recuento de
plaquetas y ajustar los tratamientos en consecuencia [17]. El impacto de estas técnicas
también se extiende a la automatizacién de procesos en laboratorios clinicos, lo cual reduce
el tiempo y los costos asociados con el recuento manual de plaquetas [18]. Esto es crucial en
entornos con recursos limitados, donde la disponibilidad de profesionales capacitados puede
ser un desafio. La implementacion de sistemas automatizados basados en Machine Learning
permite que los laboratorios manejen un mayor volumen de muestras con una mayor precision

y consistencia [19], [30].

Las métricas utilizadas para medir el rendimiento de las técnicas de Machine Learning en el
recuento de plaguetas son variadas y se enfocan en evaluar diferentes aspectos de la
precision, sensibilidad y eficiencia de los modelos. Entre las métricas mas comunes se
encuentran: precision (accuracy), que mide la proporcibn de verdaderos positivos y
verdaderos negativos en el total de predicciones realizadas por el modelo [1] [2]; precision

(precision), que mide la proporcion de verdaderos positivos en el total de predicciones
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positivas [25] [9]; sensibilidad (recall) o tasa de verdaderos positivos (true positive rate),
esencial para evaluar la capacidad del modelo de detectar todas las instancias relevantes [6]
[7]; especificidad (specificity), Gtil para entender la capacidad del modelo de identificar
correctamente las instancias negativas [13]; F1 Score, que es la media arménica de la
precision y la sensibilidad, utilizada en situaciones de clases desbalanceadas.[8], [23]; &rea
bajo la curva (AUC - ROC), que mide la capacidad del modelo para distinguir entre clases
[25], [30]; matriz de confusion, que proporciona una representacion detallada del rendimiento
del modelo al mostrar las verdaderas predicciones positivas y negativas junto con las falsas
predicciones, crucial para analizar el rendimiento detallado [4], [1]; error cuadratico medio
(MSE), que mide el promedio de los cuadrados de los errores [33]; y el coeficiente de
correlacion de Pearson, gue mide la correlacion lineal entre los valores predichos y los valores
reales, Util para evaluar la relacion lineal entre las predicciones del modelo y los resultados
esperados [40]. Estas métricas permiten una evaluacién integral del rendimiento de los
modelos de Machine Learning en el recuento de plaquetas, proporcionando informacion

detallada sobre su efectividad y eficiencia en diversas aplicaciones clinicas y de investigacion.

Finalmente, entre las principales aplicaciones de software desarrolladas utilizando técnicas
de Machine Learning para el recuento de plaquetas, se destacan varias que han mostrado
avances significativos en la precision y eficiencia del proceso. PlateletNet [10], una
herramienta basada en redes neuronales profundas, ha sido disefiada especificamente para
mejorar la precision en la identificacion y conteo de plaquetas en imagenes de sangre.
PlateletAl [12] utiliza algoritmos avanzados de aprendizaje automatico para analizar
imagenes de frotis de sangre, permitiendo un diagndéstico mas rapido y preciso de condiciones
relacionadas con las plaquetas. PlateletCount [15] es otra aplicacion que implementa técnicas
de Machine Learning para ofrecer una solucién automatizada y eficiente en el recuento de
plaquetas, mejorando significativamente el tiempo de procesamiento en laboratorios clinicos.
Ademas, Platelet Detection [1] y Automated Platelet Count [3] son ejemplos de software que

aplican modelos de Machine Learning para facilitar la deteccion automatica de plaquetas,
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reduciendo la necesidad de intervencion manual y minimizando el error humano. Estas
aplicaciones no solo mejoran la precisién del recuento de plaquetas, sino que también
aumentan la eficiencia operativa en laboratorios y clinicas, permitiendo diagnésticos mas
rapidos y precisos, lo cual es crucial para el tratamiento oportuno de diversas enfermedades

hematolégicas.

4.1 Limitaciones del estudio

El estudio sobre la aplicacién de técnicas de Machine Learning para el recuento de plaquetas
enfrenta varias limitaciones inherentes a la metodologia de revision sistematica empleada.
Uno de los principales desafios es el sesgo de publicacién, que se refiere a la tendencia de
los investigadores a publicar resultados positivos en lugar de negativos, ya que estos ultimos
sSOn Menos propensos a ser aceptados para publicacién y a recibir citas [10]. Este sesgo
puede haber afectado nuestra capacidad para recuperar estudios que reportan resultados
desfavorables o nulos en la aplicacién de técnicas de Machine Learning para el recuento de
plaguetas. Para mitigar este problema, se realiz6 una busqueda exhaustiva en multiples
bases de datos cientificas reconocidas, con el objetivo de abarcar la mayor cantidad posible
de estudios relevantes y asi incrementar las probabilidades de encontrar publicaciones con

resultados negativos.

Otra limitacion significativa es el sesgo de seleccion, que surge del protocolo de busqueda y
los criterios de inclusién y exclusion utilizados. Aunque se disefid cuidadosamente el
protocolo de blusqueda para asegurar la inclusion de articulos relevantes y evitar la exclusion
injustificada, es posible que algunos estudios importantes no hayan sido considerados debido
a la estricta adherencia a los criterios de inclusiéon, que se centraron Unicamente en
publicaciones revisadas por pares. Esto excluye la literatura gris, como informes técnicos de
la industria, libros blancos y otros documentos no revisados por pares, que podrian contener
informacion valiosa sobre avances recientes y aplicaciones practicas de Machine Learning

en el recuento de plaquetas [20, 22]. Sin embargo, algunos de estos informes han sido

48



referenciados indirectamente a través de articulos revisados por pares que sintetizan y

presentan dicha informacion.

La extraccion de datos y los errores de cdlculo representan otra fuente potencial de
limitaciones. La precision en la extraccion de datos de los articulos seleccionados es crucial
para asegurar la validez de los resultados. Para minimizar estos errores, se utilizaron
herramientas de gestion de referencias como Mendeley para organizar los articulos y software
de andlisis de datos como Excel para registrar y analizar los datos extraidos [25, 30]. A pesar
de estos esfuerzos, siempre existe la posibilidad de introducir errores humanos durante el

proceso de revision y analisis, lo que puede afectar los resultados del estudio.

V. CONCLUSIONES

Los modelos de Machine Learning mas destacados para el recuento de plaquetas son las
redes neuronales convolucionales (CNN) y los modelos de aprendizaje profundo como
YOLO_v3 mejorado. Estos enfoques han demostrado ser altamente precisos y eficientes en
la deteccioén y clasificacién de plaguetas en imagenes de frotis sanguineos, superando las

limitaciones de los métodos tradicionales.

Las técnicas actuales se centran en la integracion de aprendizaje profundo con segmentacion
de iméagenes y analisis multidimensional. Estas metodologias han permitido avances
significativos en la deteccién de anomalias plaguetarias y en la clasificacién automatizada en

diversos contextos clinicos.

La revision sistemética realizada permitié categorizar 70 articulos en diferentes &reas de
aplicacion, destacando el potencial de las técnicas de Machine Learning para el recuento de
plaguetas en enfermedades hematoldgicas, infecciones como el dengue y condiciones

complejas como la sepsis y la trombocitopenia.

Se identifica la necesidad de desarrollar datasets clinicos mas robustos y representativos
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para mejorar la generalizacion de los modelos. Ademas, se sugiere priorizar la validacion

clinica de prototipos en entornos hospitalarios reales para garantizar su aplicabilidad préctica.

Este trabajo establece una referencia valiosa para investigadores y profesionales,
proporcionando una vision integral sobre el estado del arte en la aplicacion de ML en el
recuento de plagquetas. Asimismo, se identificaron areas clave de mejora y direcciones futuras

para la integracion efectiva de estas tecnologias en la practica clinica.

La implementacion de modelos avanzados de Machine Learning, como CNN y YOLO
mejorado, para la deteccién en tiempo real de plaquetas es técnicamente viable y ofrece
importantes beneficios en términos de precision, velocidad y aplicabilidad clinica. Estos
modelos no solo tienen el potencial de superar las limitaciones de los métodos tradicionales,
sino que también pueden integrarse en entornos clinicos, mejorando el diagndstico y manejo
de diversas patologias hematolégicas.
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