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Resumen 

Desde la introducción de las técnicas de Machine Learning (ML) en la medicina, se ha 

investigado su aplicación en diversos campos, incluyendo el recuento de plaquetas, una 

métrica clave en el diagnóstico de enfermedades hematológicas e infecciosas. Esta revisión 

sistemática examina el uso de ML para el recuento de plaquetas, siguiendo las directrices de 

PRISMA. Se realizó un mapeo sistemático utilizando un protocolo de búsqueda en cuatro 

bases de datos científicas, lo que permitió identificar y evaluar estudios sobre algoritmos de 

clasificación, redes neuronales y aprendizaje profundo aplicados al análisis de imágenes de 

microscopía y datos clínicos. Aunque los resultados preliminares son prometedores, 

indicando que ML podría mejorar la precisión y velocidad del recuento de plaquetas, la 

mayoría de los estudios aún están en etapas iniciales y carecen de evaluaciones clínicas 

completas. Es necesario continuar investigando para desarrollar prototipos funcionales y 

validar clínicamente estos enfoques. 

 

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

Asistencia sanitaria; Atención médica 
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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  
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I. INTRODUCCIÓN 

1.1. Realidad problemática. 

En los últimos años, las técnicas de Machine Learning (ML) han revolucionado diversos 

campos de la medicina, proporcionando herramientas avanzadas para el diagnóstico de 

enfermedades. El recuento de plaquetas, un indicador crucial en el diagnóstico de diversas 

patologías, se ha beneficiado significativamente de estas innovaciones tecnológicas. Las 

técnicas de ML permiten una análisis más preciso y rápido de las imágenes de sangre, 

Superando las restricciones de los enfoques tradicionales manuales y automáticos. 

Uno de los enfoques más destacados es el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) 

para la detección y clasificación de plaquetas en imágenes de frotis de sangre. Este método 

ha demostrado una alta precisión y eficiencia en la identificación de plaquetas y otras células 

sanguíneas, mejorando significativamente la capacidad diagnóstica en condiciones como la 

trombocitopenia y otras enfermedades hematológicas [1]. Además, la implementación de 

modelos de aprendizaje profundo, como YOLO_v3 mejorado, ha permitido la detección en 

tiempo real de plaquetas con una precisión notable [2]. 

la integración con los sistemas existentes de gestión de información de de ML en el análisis de 

plaquetas no solo optimiza la exactitud del diagnóstico, sino que además agiliza la detección 

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 

lípidos y acilcarnitinas en plaquetas, proporcionando nuevos insights sobre los riesgos 

trombo-isquémicos y eventos hemorrágicos [3]. 

La revisión sistemática de modelos de clasificación 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]. Además, la detección 

de dengue a partir de imágenes de frotis de sangre utilizando características de plaquetas y 

linfocitos ha demostrado ser una herramienta poderosa en áreas endémicas, mejorando la 

rapidez y precisión del diagnóstico [5]. 
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Aunque las técnicas de ML para el recuento de plaquetas han mostrado un gran potencial en 

estudios preliminares, el campo todavía enfrenta numerosos desafíos y preguntas sin 

resolver. La implementación de estas técnicas en entornos clínicos presenta problemas 

relacionados con la precisión, la generalización de los modelos y su incorporación a los 

sistemas actuales de administración de información de salud. Además, la variabilidad en los 

datos de las muestras de sangre y las diferencias en las tecnologías de imagen pueden 

afectar la consistencia y la fiabilidad de los resultados. 

Aunque existen algunas revisiones interesantes relacionadas con este tema [6-10], la revisión 

de Shaikh et al. [6], se desarrolló un clasificador optimizado basado en un conjunto de 

técnicas de ML para anticipar casos de fiebre del dengue. Este trabajo se centró 

principalmente en la mejora de la exactitud de los modelos de ML y la valoración de su 

desempeño en diferentes conjuntos de datos clínicos, demostrando que los modelos de ML 

pueden ser efectivos en la predicción de enfermedades infecciosas. Por otro lado, Silitonga 

et al. [7] evaluó el desempeño de los modelos para el dengue desarrollados utilizando redes 

neuronales artificiales (ANN) y clasificadores de bosques aleatorios (RF). La revisión destacó 

la importancia de la selección de características y la preparación de los datos para optimizar 

la precisión de los modelos, y enfocándose en la comparación de diferentes algoritmos de ML 

para encontrar los más efectivos. En la revisión realizada por Majeed et al. [8], se utilizó un 

enfoque de aprendizaje profundo con atención espacial para la predicción 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 análisis empleando algoritmos de ML para 

estimar el riesgo de desarrollo de shock en pacientes con dengue. Este trabajo se enfocó en 

La incorporación de diversas fuentes de datos clínicos para mejorar la capacidad predictiva 

de los modelos, destacando la importancia de un enfoque multidimensional en el diagnóstico 

de enfermedades. Finalmente, en el estudio de Jahandideh et al. [10], se llevó a cabo una 

revisión sistemática de modelos basados en ML para la predicción del deterioro clínico. Este 
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trabajo se centró en valorar la eficacia de distintas técnicas de ML en la anticipación de 

eventos adversos en pacientes, ofreciendo una perspectiva completa de los retos y 

oportunidades en la aplicación de ML en entornos clínicos. 

Nuestro enfoque se aparta de los adoptados en las revisiones antes mencionadas en el 

sentido de que seguimos las directrices para la revisión estructurada de la literatura y el 

desarrollo del proceso de mapeo sistemático, junto con la declaración de los Elementos de 

Información Preferidos para Revisiones Sistemáticas y Meta-Análisis (PRISMA) al realizar e 

informar sobre nuestra revisión. Nuestra revisión sistemática se basa en un protocolo de 

investigación bien diseñado que garantiza un muestreo holístico e imparcial de todos los 

artículos publicados revisados por pares que son relevantes para el tema. Sobre la base de 

este protocolo, recuperamos de bases de datos científicas de renombre los artículos 

pertinentes que clasificamos y mapeamos en diferentes categorías para desentrañar el 

verdadero estado de la investigación en curso en el uso de enfoques de ML para el recuento 

de plaquetas como ayuda al diagnóstico de enfermedades.  

El mapa resultante de nuestra investigación será muy valioso para los profesionales e 

investigadores a la hora de comprender el estado del arte del dominio y las áreas de 

investigación futura. Hasta donde sabemos, ésta es la primera revisión bibliográfica sobre la 

aplicación de técnicas de ML en el recuento de plaquetas que sigue el proceso de estudio de 

mapeo sistemático. La revisión sistemática realizada por Majeed et al. [8] inspiró nuestra 

elección de esta metodología; sin embargo, su revisión sobre la predicción de fiebre del 

dengue utilizando LSTM y atención espacial no está relacionada directamente con nuestro 

tema, que es el recuento de plaquetas para el diagnóstico de enfermedades. La revisión 

sistemática de Jahandideh et al. [10] también es similar, pero la nuestra difiere notablemente 

en cuanto al alcance; por ejemplo, la revisión abarca 52 artículos, mientras que la nuestra 

cubre 70 artículos. 

1.2. Formulación del problema 

¿Cuáles son los modelos de Machine Learning más eficaces para el recuento de plaquetas y 

cómo pueden mejorarse en términos de precisión, robustez y aplicabilidad en diferentes 
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condiciones clínicas, superando los desafíos técnicos y logísticos de su implementación en 

hospitales y laboratorios clínicos? 

1.3. Hipótesis 

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

convolucionales y modelos de aprendizaje profundo, permite mejorar significativamente la 

precisión, eficiencia y capacidad diagnóstica en el recuento de plaquetas. Además, una 

revisión sistemática y un mapeo exhaustivo de la literatura proporcionarán insights valiosos 

sobre los desafíos técnicos, las tendencias actuales y las áreas de investigación futura para 

integrar estas tecnologías en entornos clínicos. 

1.4. Objetivos 

Objetivo general 

Realizar una revisión sistemática 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, desafíos y oportunidades para mejorar la precisión y aplicabilidad clínica en el 

diagnóstico de enfermedades. 

Objetivos específicos 

- Identificar los modelos de Machine Learning más destacados aplicados al recuento de 

plaquetas en imágenes de frotis sanguíneos. 

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

- Comparar estudios previos sobre la aplicación de técnicas de ML en hematología y 

diagnóstico de enfermedades infecciosas como el dengue. 

- Clasificar y mapear los estudios revisados en diferentes categorías para identificar el 

estado actual de la investigación. 

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

mejorado para la detección en tiempo real de plaquetas. 
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1.5. Teorías relacionadas al tema 

1.5.1 Visión general de Machine Learning para el recuento de plaquetas como 

ayuda al diagnóstico de enfermedades 

Contexto y Definición:  

Las técnicas de Machine Learning (ML) han ganado una gran relevancia en el campo de la 

medicina, particularmente en el análisis y diagnóstico de enfermedades mediante el recuento 

de plaquetas. El recuento de plaquetas es un procedimiento crítico en el diagnóstico de 

diversas condiciones hematológicas y otras enfermedades. Las técnicas de ML permiten 

automatizar y mejorar la precisión de este proceso, proporcionando resultados rápidos y 

fiables que son esenciales para el diagnóstico y tratamiento oportuno. 

Las técnicas de ML aplicadas al recuento de plaquetas 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 volúmenes de datos de imágenes y datos clínicos, identificando 

patrones que pueden ser indicativos de condiciones de salud específicas [1][2][3]. 

Importancia del Tema:  

El recuento de plaquetas es fundamental en la evaluación de enfermedades como la 

trombocitopenia, leucemia, y diversas infecciones virales como el dengue. La implementación 

de técnicas de ML en este ámbito ofrece múltiples ventajas, incluyendo la mejora en la 

precisión diagnóstica, la reducción del tiempo de análisis y la capacidad de manejar grandes 

volúmenes de datos de manera eficiente [4][5]. Según estudios recientes, la automatización 

del recuento de plaquetas mediante ML puede reducir los errores humanos y proporcionar 

diagnósticos más rápidos, lo que es crucial para el tratamiento oportuno de pacientes [6]. 

Historia y Evolución:  

El uso de técnicas de ML en el recuento de plaquetas ha evolucionado significativamente 

desde sus primeros días. Inicialmente, los métodos manuales y semiautomáticos dominaban 

el campo, con técnicas que dependían en gran medida de la habilidad del técnico para 

interpretar imágenes microscópicas [7]. Con el avance de la informática y el desarrollo de 
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algoritmos de ML más sofisticados, la automatización del recuento de plaquetas ha mejorado 

drásticamente. 

Los primeros modelos de ML aplicados a la hematología se centraban en el análisis de 

imágenes básicas y en la clasificación binaria. Con el tiempo, se introdujeron modelos más 

complejos como las redes neuronales convolucionales (CNN), que permitieron una mayor 

precisión en la detección y clasificación de plaquetas [8]. Más recientemente, el uso de 

modelos de aprendizaje profundo (Deep Learning) ha permitido no solo la detección de 

plaquetas sino también la predicción de condiciones de salud basadas en el análisis de datos 

de múltiples fuentes [9]. 

Desafíos y Problemas Actuales: 

Desafíos Persistentes A pesar de los avances significativos, el campo enfrenta varios 

desafíos 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 clínicas. Esta variabilidad puede 

afectar la precisión de los modelos de ML y dificultar la generalización de los resultados [10]. 

Otro desafío importante es la integración de estas tecnologías en los entornos clínicos. Los 

sistemas de ML deben ser compatibles con las infraestructuras existentes y cumplir con 

estrictos estándares regulatorios y de privacidad de datos. Además, la aceptación y el uso de 

estas tecnologías por parte del personal médico requieren una capacitación 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 imágenes y los registros 

médicos electrónicos. La capacidad de estos modelos para aprender y adaptarse 

continuamente a nuevos datos es crucial para mantener su relevancia y efectividad en el 

diagnóstico clínico [12]. 

En la figura 1 se muestra el esquema del proceso de entrenamiento y predicción de redes 

neuronales para el recuento de plaquetas. En el entrenamiento, las imágenes de plaquetas 

pasan por un tratamiento y se utilizan para entrenar un modelo clasificador. En la predicción, 
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nuevas imágenes tratadas se clasifican usando el modelo entrenado, asistiendo en el 

diagnóstico de enfermedades mediante técnicas de ML. 

 

Figura 1. Esquemas de red neuronal 

 

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

datos clínicos. En Machine Learning, los datos de entrada pasan por un proceso de extracción 

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

entrada se someten a una extracción de características y clasificación simultánea, generando 

una salida más directa y automatizada. 

 

Figura 2. Diferencias de Machine y Deep Learning 

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

Beneficio Descripción 

Automatización Los modelos de ML automatizan el proceso de recuento de 
plaquetas, reduciendo la dependencia de técnicas manuales. 

Esquema de predicción red neuronal 

Pipeline 
Tratamiento Clasificación 

Esquema de entrenamiento red neuronal 

Pipeline 
Tratamiento 

Obtención 
clasificadora 

Entrada  

Extracción de datos 

Salida 

Machine Learning 

Clasificación 

Entrada 
Extracción de 

características y 
clasificación 

Salida 

Deep Learning 
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Precisión Mejora en la precisión del recuento de plaquetas mediante 
algoritmos avanzados. 

Eficiencia Reducción del tiempo de análisis, permitiendo diagnósticos más 
rápidos. 

Manejo de 
Grandes Datos 

Capacidad de analizar y procesar grandes volúmenes de datos 
clínicos e imágenes. 

Reducción de 
Errores 

Minimiza los errores humanos, proporcionando resultados más 
consistentes y fiables. 

Adaptabilidad 
Los modelos de ML pueden adaptarse y aprender de nuevos 
datos, mejorando continuamente su precisión y eficacia. 

 

II. MÉTODO DE INVESTIGACIÓN 

Al realizar y comunicar esta revisión, se adoptaron las directrices para la revisión sistemática 

de la literatura [7] y el proceso para el estudio de mapeo sistemático [8], así como las 

directrices descritas en la declaración PRISMA [2]. Según se explica en [1], El objetivo de un 

estudio de mapeo sistemático es brindar una perspectiva general sobre el campo de 

investigación y complementar el análisis al examinar el estado de la evidencia en áreas 

específicas. Dentro de este contexto, los hallazgos del estudio de mapeo permitirán identificar 

y trazar un panorama detallado los casos de uso de las técnicas de Machine Learning (ML) 

en el recuento de plaquetas para el diagnóstico de enfermedades, Y comprender hasta qué 

nivel se han desarrollado estas aplicaciones en relación con los casos de uso identificados. 

También nos ayudarán a identificar áreas con posibles lagunas de investigación. La revisión 

sistemática también nos permitirá analizar las tendencias actuales respecto a los enfoques 

técnicos, las metodologías 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 

sistemático, el cual se presenta en la Figura 3. 
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Figura 3. Proceso de mapeo sistemático 

2.1 Definición de las preguntas de investigación 

El primer paso del estudio de mapeo sistemático consiste en definir las siguientes cuatro 

preguntas de investigación de acuerdo con nuestro objetivo, que es desentrañar el estado del 

arte de la investigación sobre las Técnicas de Machine Learning para el recuento de plaquetas 

como ayuda al diagnóstico de enfermedades 

 

2.1.1 ¿Cuáles son las técnicas de Machine Learning que tienen el mejor desempeño 

en el recuento de plaquetas haciendo uso de imágenes? 

La cuestión principal de esta investigación es identificar las técnicas de Machine Learning 

más efectivas para el recuento de plaquetas utilizando imágenes. Revisando los artículos 

pertinentes de las bases de datos científicas, podremos determinar cuáles de estas técnicas 

ofrecen un mejor desempeño en términos de precisión, velocidad y robustez. Este 

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

esfuerzos en las técnicas más prometedoras para el diagnóstico médico. 

 

2.1.2 ¿Cuáles son los datasets que se han utilizado para el entrenamiento, pruebas y 

validación de técnicas de Machine Learning para el recuento de plaquetas? 

En la literatura científica 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 más frecuentemente utilizados y cuáles son sus características 
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(tamaño, diversidad, fuente de imágenes, etc.). Esta pregunta ayudará a identificar posibles 

limitaciones en los datos disponibles y a destacar la necesidad de datasets más robustos y 

representativos. 

 

2.1.3 ¿Qué metodologías de validación y evaluación se utilizan para asegurar la 

efectividad de los modelos de Machine Learning en la medicina? 

Esta pregunta busca conocer las diversas metodologías de validación y evaluación aplicadas 

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

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

especificidad y otros aspectos críticos de los modelos. Esto proporcionará una visión de las 

mejores prácticas y ayudará a estandarizar los procesos de validación y evaluación en futuros 

estudios. 

 

2.1.4 ¿Cuál es el impacto de la aplicación de técnicas de Machine Learning en el 

recuento de plaquetas? 

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

recuento de plaquetas en términos de mejoras en la precisión del diagnóstico, reducción del 

tiempo de análisis, y otros beneficios clínicos. Es importante entender cómo estas técnicas 

están mejorando los procedimientos médicos y qué impacto tienen en la práctica clínica diaria. 

Este análisis ayudará a justificar la adopción de Machine Learning en la medicina y a 

identificar áreas de mejora. 

 

2.1.5 ¿Cuáles 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 cuáles son estas métricas (por 

ejemplo, precisión, recall, F1-score, AUC-ROC) y cómo 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 estándares de rendimiento. 

 

2.1.6 ¿Cuáles son las principales aplicaciones de software que se han desarrollado 

haciendo uso de Machine Learning para el recuento de plaquetas? 

La última 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 

qué software existe, sus funcionalidades, su uso en entornos clínicos reales y sus 

limitaciones. Esta información permitirá evaluar el estado actual de las aplicaciones 

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

 

2.2 Realización de la investigación  

En la segunda etapa del proceso para el estudio de mapeo sistemático, se seleccionan los 

artículos primarios para el estudio mediante la búsqueda en las bases de datos científicas 

utilizando una cadena de búsqueda o palabras clave. En nuestra búsqueda se consideraron 

cuatro bases de datos científicas: ACM Digital Library, IEEE Xplore, Science Direct y Scopus. 

Al seleccionar estas bases de datos, nuestro objetivo era enfocarnos exclusivamente en los 

artículos 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 búsqueda: ("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 

selección de la cadena de búsqueda se basa en búsquedas 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 artículos 

clave que abordan el uso de técnicas de ML en el recuento de plaquetas, tanto en 

aplicaciones generales de salud como específicamente en la detección de enfermedades 
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como el dengue. 

Algunas observaciones importantes de nuestras búsquedas piloto incluyen: 

• Términos de Salud: La inclusión de términos como "healthcare", "health assistance", 

"medical care" y "platelets" garantiza que abarcamos una gama amplia de artículos 

relacionados con la aplicación de ML en diferentes contextos de salud y medicina. 

• Contexto Específico: La adición de "dengue" y frases específicas como "platelet count in 

machine learning" y "platelet count to detect dengue" nos permitió focalizar nuestra 

búsqueda en estudios específicos sobre el recuento de plaquetas para la detección de 

dengue, una aplicación relevante y específica del tema de estudio. 

• Sin Restricciones Temporales: La búsqueda se realizó sin restricciones de tiempo, dado 

que el campo de estudio es relativamente nuevo. Consideramos que toda la literatura 

existente es relevante para nuestro estudio, permitiéndonos capturar el desarrollo 

histórico y reciente de las técnicas de Machine Learning aplicadas al recuento de 

plaquetas. 

• Revisión de Palabras Clave Alternativas: Revisamos alternativas a nuestras palabras 

clave, como otros términos y acrónimos comunes en el ámbito sanitario y de Machine 

Learning. Sin embargo, observamos que nuestra cadena de búsqueda seleccionada 

abarcaba adecuadamente los términos y acrónimos relevantes, sin la necesidad de 

extender la búsqueda con términos adicionales. 

• La implementación de esta estrategia de búsqueda nos permitió compilar una base de 

datos amplia y representativa de la literatura científica relevante, asegurando que nuestro 

estudio de mapeo sistemático cubra de manera exhaustiva las aplicaciones de Machine 

Learning para el recuento de plaquetas y su impacto en el diagnóstico de enfermedades, 

particularmente en el contexto del dengue y otras aplicaciones médicas. Es relevante 

destacar que la búsqueda bibliográfica se llevó 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 área se consideró relevante para nuestro estudio 
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Figura 4. Diagrama de flujo PRISMA. 

El diagrama presentado sigue la metodología PRISMA (Figura 4) y detalla las etapas del 

proceso de selección de artículos en una revisión sistemática. n la etapa de Identificación, se 

llevaron a cabo búsquedas 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 aportó 2722 registros. En total, se recopilaron 3475 registro, esta primera 

búsqueda se realizó utilizando las palabras claves. 

En la fase de Selección se realizó una elección por título de artículo, donde se obtuvieron 355 

registros, después de eliminar 150 registros duplicados, se seleccionaron 205 registros para 

la evaluación por resumen o abstract. Tras este análisis, 135 registros fueron excluidos, 

dejando un total de 70 registros para pasar a la etapa de evaluación de elegibilidad. En esta 

 

Bases de datos consultadas:   
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Science Direct (628) 
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etapa, no se excluyó ningún artículo, lo que permitió que los 70 registros restantes fueran 

considerados aptos para continuar con la revisión.  

Finalmente, en la fase de Inclusión, se concluyó que los 70 artículos seleccionados pasaran 

a la etapa de lectura completa. Este proceso garantiza una selección cuidadosa y precisa de 

la literatura relevante para el tema de estudio, asegurando que los registros evaluados 

cumplan con los criterios establecidos para el análisis. 

2.3 Selección de documentos relevantes 

Una vez obtenidos los artículos de las bases de datos siguiendo el protocolo de búsqueda 

establecido, el paso siguiente fue evaluar su relevancia. En la primera etapa, se analizó la 

pertinencia de los artículos basándose en sus títulos. Aquellos cuyos títulos evidenciaban 

claramente que no eran relevantes para el estudio fueron descartados. Algunos artículos 

recuperados no guardaban relación con la aplicación de Machine Learning en el recuento de 

plaquetas, por lo que fueron eliminados. Si la relevancia del artículo no podía determinarse 

únicamente a partir del título, este avanzaba a la siguiente etapa para un análisis más 

detallado. 

La segunda fase de la selección consistió en la lectura de los resúmenes de los artículos que 

habían pasado por la primera etapa. En algunos casos, fue necesario leer también la 

introducción y la conclusión de un artículo para determinar si el artículo superaba nuestros 

criterios de exclusión. Nuestros criterios de exclusión nos obligaron a descartar lo siguiente: 

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

• Trabajos sin disponibilidad de texto completo. 

• Trabajos cuyo enfoque principal no está relacionado con la aplicación de técnicas de 

Machine Learning en el recuento de plaquetas. 

• Trabajos duplicados. 

• Trabajos retractados. 

Los artículos que superaron estos criterios de exclusión y que se consideraron centrados en 

la aplicación 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 Clasificación en función del resumen  

El objetivo de esta etapa era organizar los trabajos de investigación significativos de la 

bibliografía en distintas categorías. 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 resúmenes de los trabajos de investigación, los cuales reflejan las 

contribuciones principales de cada trabajo. A partir de estas palabras clave, los artículos se 

organizaron en diversas categorías. Luego de agrupar estos trabajos en estas categorías, se 

revisó cada uno en detalle y, si el contenido indicaba que debía pertenecer a una categoría 

distinta, se actualizaron las agrupaciones. En ocasiones, se creaba una nueva categoría si 

se observaba que el artículo no encajaba en ninguna de las categorías existentes. El 

resultado final de este procedimiento es un mapeo de todos los documentos relevantes en 

una serie de categorías distintas. 

Figura 5. Proceso de clasificación de los artículos 

2.5 Proceso de extracción de datos y mapeo  

En esta etapa final del proceso de mapeo sistemático, se obtuvo la información Para el meta-

análisis y para abordar las preguntas de la investigación, se extrajeron un total de 10 datos 

de cada artículo, tal como se presenta en la Tabla 2. En los primeros siete ítems se extrajo la 

información básica sobre el artículo, que incluye el año de publicación del artículo, el título, el 
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autor o los autores, el país desde el que se escribió el artículo (para los autores de varios 

países, se utiliza el país del autor correspondiente o del primer autor), el lugar de publicación, 

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

Además de estos datos, a cada uno de los artículos seleccionados se le asignó un número 

del 1 al 70, que sirvió como identificador del artículo. Los datos extraídos se recogieron en 

una hoja de Excel para facilitar su organización y análisis. 

Tabla 2. Extracción de datos de los artículos seleccionados 

# Data Item Descripción 

1 Año Año de publicación del artículo 

2 Título Título del artículo 

3 Autores Los autores del artículo 

4 País País de afiliación de los autores [Se considera el país del primer 
autor] 

5 Canal de publicación El canal a través del cual se publica el artículo [Considerar los 
nombres de los journal, simposios, conferencias,etc] 

6 Tipo de Publicación Journal/Conference/Workshop/etc. 

7 Origen de la 
publicación 

Academia/Industria/Ambos [bot] 

8 Tipo de artículo Tipo basado en el esquema de clasificación [Tecnico, Reporte, 
Técnico+aplicación] 

9 Contribución del 
artículo 

Principales aportaciones del documento 

10 Resumen Nuestro propio resumen o abstract del artículo (60 palabras) 
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III. RESULTADOS 

En esta sección se muestra los resultados de la revisión sistemática. Usando nuestro 

protocolo de búsqueda, conseguimos recuperar un total de 3475 artículos de las bases de 

datos académicas, como se muestra en la Figura 6. Después de la primera selección, 

realizada a partir de los títulos de los artículos, se descartaron 3120 artículos, lo que dejó 355 

artículos para una nueva selección. Los artículos excluidos eran los que no estaban 

relacionados con la sanidad; sin embargo, la sanidad podía mencionarse en sus resúmenes 

como uno de los casos de uso no financiero de la cadena de bloques, por lo que nuestro 

protocolo de búsqueda los recuperó.  Además, buscamos artículos duplicados fusionando los 

355 artículos en Mendeley, para realizar la eliminación de ellos, sin embargo, no encontramos 

artículos duplicados. En el siguiente paso de la selección, revisamos los resúmenes de los 

artículos elegidos y, en algunos casos, también la introducción y la conclusión, para continuar 

con la selección según los criterios establecidos en la sección 3.3. Como resultado, se 

eligieron 205 artículos. Al finalizar el proceso de selección, se incluyeron 70 artículos en el 

estudio. A continuación, se presenta la lista completa de los artículos seleccionados y algunos 

de los datos extraídos 

 

Figura 6. Resultados de la revisión sistemática 
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La Tabla 3 presenta una visión integral y organizada de las publicaciones analizadas, 

facilitando su comparación y análisis. Esta tabla contiene datos clave de los artículos 

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

la que fue publicado, el año de publicación, el país de origen y la fuente de búsqueda. Esta 

estructura permite clasificar y entender rápidamente las características principales de cada 

publicación, ayudando a identificar patrones y diferencias entre ellas. 

 
Tabla 3. Lista de artículos seleccionados 

# Autores Revista Año País Origen de Busqueda 

1 
Liu, Renting et al. 
[1] 

Cyborg and Bionic 
Systems 

2022 China Scopus 

2 
Harm, Tobias et al. 
[2] 

Scientific Reports 2024 Alemania Scopus 

3 
Maquen-Niño, 
Gisella et al. [3] 

RISTI - Revista Iberica de 
Sistemas e Tecnologias 
de Informacao 

2023 Perú Scopus 

4 
Mayrose, Hilda et 
al. [4] 

Diagnostics 2023 India Scopus 

5 
Sheneman, Luke 
et al. [5] 

PLoS ONE 2021 
Estados 
Unidos 

Scopus 

6 
Shaikh, Salim et al. 
[6] 

Journal of Clinical 
Medicine 

2023 Alemania Scopus 

7 

Silitonga, 
Permatasari et al. 
[7] 

Computational 
Intelligence and 
Neuroscience 

2021 India Scopus 

8 
Majeed, Mokhalad 
et al. [8] 

International Journal of 
Medical Informatics 

2023 
Estados 
Unidos 

Scopus 

9 
Chaw, Jun Kit et al. 
[9] 

International Journal of 
Medical Informatics 

2024 Taiwán Scopus 

10 
Jahandideh, 
Sepideh et al. [10] 

Biomedicines 2023 Túnez Scopus 

11 
Bartenschlager, 
Christina et al. [11] 

IEEE Access 2023 
Saudi 
Arabia 

Scopus 

12 
Hoyos, William et 
al. [12] 

Scientific Reports 2021 Taiwán Scopus 

13 
Khan, Siraj et al. 
[13] 

PLoS ONE 2021 Polonia Scopus 

14 
Kuo, Kuang-Ming 
et al. [14] 

IEEE Access 2022 Pakistán Scopus 

15 
D’Ambrosi, Silvia 
et al. [15] 

Journal of Biomedical 
Informatics 

2023 
Estados 
Unidos 

Scopus 

16 Huang, Alexander 
International Journal of 
Molecular Sciences 

2023 Países Bajos Scopus 
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et al. [16] 

17 
Elsherbini, Amira 
et al. [17] 

International Journal of 
Environmental Research 
and Public Health 

2022 Malasia Scopus 

18 
Dweekat, Odai et 
al. [18] 

Healthcare Analytics 2023 Malasia Scopus 

19 
Liu, Le-Ping et al. 
[19] 

Scientific Reports 2021 India Scopus 

20 
Qiu, Xinru et al. 
[20] 

International Journal of 
Environmental Research 
and Public Health 

2024 Taiwán Scopus 

21 
Tang, Dadong et 
al. [21] 

PLoS ONE 2024 
Estados 
Unidos 

Scopus 

22 
Diao, Yingying et 
al. [22] 

Medicine (United States) 2023 Turquía Scopus 

23 
Lötsch, Jörn et al. 
[23] 

Viruses 2021 
Estados 
Unidos 

Scopus 

24 
Pandimurugan, V. 
et al. [24] 

PLoS ONE 2022 Bangladesh Scopus 

25 
Butler, Liam et al. 
[25] 

International Journal of 
Environmental Research 
and Public Health 

2022 Egipto Scopus 

26 
Mhamdi, Lotfi et 
al. [26] 

Clinical Chemistry and 
Laboratory Medicine 

2022 Italia Scopus 

27 

Alruban, 
Abdulrahman et 
al. [27] 

Scientific Reports 2023 
Estados 
Unidos 

Scopus 

28 
Lin, Chih-Hsueh et 
al. [28] 

International Journal of 
Environmental Research 
and Public Health 

2023 
Estados 
Unidos 

Scopus 

29 
Kamola, Piotr et al. 
[29] 

PLoS Neglected Tropical 
Diseases 

2024 Brasil Scopus 

30 
Shahid, Osama et 
al. [30] 

BioMed Research 
International 

2021 Brasil Scopus 

31 

Botlagunta, 
Mahendran et al. 
[31] 

Frontiers in Medicine 2023 Italia Scopus 

32 
Hsu, Chia-Tien et 
al. [32] 

Frontiers in Medicine 2023 China Scopus 

33 
Koseoglu, Fatos et 
al. [33] 

Applied Sciences 
(Switzerland) 

2024 Argentina Scopus 
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34 
Gecgel, Ozhan et 
al. [34] 

Briefings in Bioinformatics 2022 
Estados 
Unidos 

Scopus 

35 
Hasan, Mahadi et 
al. [35] 

Biomedicines 2022 Rusia Scopus 

36 
Carobene, Anna et 
al. [36] 

International Journal of 
Molecular Sciences 

2022 
Estados 
Unidos 

Scopus 

37 
Ganguli, Reetam 
et al. [37] 

Frontiers in Immunology 2022 China Scopus 

38 
Neto, Sebastião et 
al. [38] 

Bulletin of Electrical 
Engineering and 
Informatics 

2022 India Scopus 

39 
Cardozo, Glauco et 
al. [39] 

Frontiers in Immunology 2022 China Scopus 

40 
Giacobbe, Daniele 
et al. [40] 

Frontiers in Immunology 2021 China Scopus 

41 
Caiafa, Cesar et al. 
[41] 

Frontiers in Immunology 2021 China Scopus 

42 
Li, Guangyuan et 
al. [42] 

Informatics in Medicine 
Unlocked 

2021 Bangladesh Scopus 

43 
Ikonnikova, Anna 
et al. [43] 

Computational 
Intelligence and 
Neuroscience 

2022 China Scopus 

44 
Liu, Yuchen et al. 
[44] 

ACM Transactions on 
Management Information 
Systems 

2023 Alemania ACM 

45 
Mishra, Smriti et 
al. [45] 

IEEE Access 2022 Dinamarca IEEE 

46 
Geng, Yifei et al. 
[46] 

IEEE Access 2023 Panamá IEEE 

47 
Saha, Prottoy et al. 
[47] 

IEEE Access 2021 China IEEE 

48 
Zhao, Xin et al. 
[48] 

IEEE Access 2021 
Estados 
Unidos 

IEEE 

49 
Petersen, Eike et 
al. [49] 

Artificial Intelligence In 
Medicine 

2022 Colombia Science Direct 

50 
Mendoza-Pittí, 
Luis et al. [50] 

Biomedical Signal 
Processing and Control 

2022 India Science Direct 

51 
Ge, Ruiquan et al. 
[51] 

Journal of Biomedical 
Informatics 

2020 
Estados 
Unidos 

Science Direct 

52 
Lomotey, Richard 
et al. [52] 

Measurement: Sensors 2023 India Science Direct 

53 
Cui, Jianfei et al. 
[53] 

Procedia Computer 
Science 

2021 
Estados 
Unidos 

Science Direct 

54 
Hemalatha, B. et 
al. [54] 

Computers in Biology and 
Medicine 

2022 Brasil Science Direct 
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55 
Kowsher, Md. et 
al. [55] 

Procedia Computer 
Science 

2021 India Science Direct 

56 
Alves, Marcos et 
al. [56] 

eClinicalMedicine 2021 China Science Direct 

57 
Vesapogu, 
Praveen et al. [57] 

Computational and 
Structural Biotechnology 
Journal 

2024 China Science Direct 

58 
Rui, Fajuan et al. 
[58] 

Procedia Computer 
Science 

2024 Australia Science Direct 

59 
Zhang, Peng et al. 
[59] 

Alexandria Engineering 
Journal 

2021 Turkia Science Direct 

60 
Hennebelle, Alain 
et al. [60] 

International Journal of 
Medical Informatics 

2023 China Science Direct 

61 
Abdulqadir, Hewir 
et al. [61] 

eBioMedicine 2023 
Reino 
Unido 

Science Direct 

62 
Zhou, You et al. 
[62] 

International Journal of 
Medical Informatics 

2022 Paises Bajos Science Direct 

63 
Karolcik, Stefan et 
al. [63] 

International Journal of 
Medical Informatics 

2024 Australia Science Direct 

64 
Wu, Qinhao et al. 
[64] 

Procedia Computer 
Science 

2024 Indonesia Science Direct 

65 
Robson, B. et al. 
[65] 

Informatics in Medicine 
Unlocked 

2023 
Reino 
Unido 

Science Direct 

66 
Jackson, Heather 
et al. [66] 

The Lancet Digital Health 2023 
Reino 
Unido 

Science Direct 

67 
Xiang, Jingyu et al. 
[67] 

Blood Advances 2022 
Estados 
Unidos 

Science Direct 

68 
Demagny, Julien et 
al. [68] 

EBioMedicine 2022 Francia Science Direct 

69 
Salehinejad, Hojjat 
et al. [69] 

eClinicalMedicine 2023 
Estados 
Unidos 

Science Direct 

70 
Shiri, Isaac et al. 
[70] 

Computers in Biology and 
Medicine 

2021 Suiza Science Direct 

Los artículos recopilados abarcan un período de cuatro años (2020-2024), con una mayor 

concentración en 2023 y 2024, lo que evidencia la actualidad del tema investigado. En cuanto 

a la distribución geográfica, se observa una predominancia de publicaciones provenientes de 

Estados Unidos, China, India y Alemania, lo que indica el liderazgo de estos países en la 
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producción científica de este ámbito. Además, se identifican contribuciones de América 

Latina, con estudios originados en países como Perú, Brasil y Argentina, reflejando el interés 

global en esta línea de investigación. 

Las revistas en las que se han publicado estos estudios incluyen títulos 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 artículos revisados abarcan tanto aspectos clínicos como 

tecnológicos, lo cual es relevante para el desarrollo de soluciones en inteligencia artificial y 

procesamiento de imágenes aplicadas a la medicina. 

En cuanto al origen de búsqueda, la mayoría de los artículos fueron recuperados de la base 

de datos Scopus, seguida de Science Direct e IEEE, asegurando que la información 

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

El análisis posterior de la información extraída de estos documentos se divide en dos partes. 

En la primera, presentamos los resultados relacionados con la información básica de los 

artículos, como su distribución temporal y geográfica. En la segunda, analizamos la 

clasificación y el mapeo de los artículos pertinentes en diversas categorías, destacando sus 

aplicaciones prácticas y aportes a la investigación en el área. 

3.1 Información básica sobre los artículos 

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

extraídos de los documentos de investigación (Tabla 2).  

3.1.1 Año de publicación, fuente y distribución geográfica 

Aunque no había límite de tiempo en nuestro protocolo de búsqueda, todos los artículos 

seleccionados se publicaron después del año 2020. La figura muestra la distribución de los 

trabajos seleccionados, la mayoría 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 artículo (2%) se publicó en 2020. En 2021, se publicaron 17 trabajos (24%), y en 2024, se 

publicaron 10 trabajos (14%). Esto demuestra que la investigación en el ámbito de la 

aplicación de técnicas de Machine Learning para el recuento de plaquetas es muy actual y 

que el interés en este campo está creciendo rápidamente, ya que el número de publicaciones 

ha seguido aumentando de forma constante desde 2020. 

También mostramos las fuentes de los artículos seleccionados en la Figura 7, la totalidad de 

los artículos seleccionados, 70 (100%), fueron escritos por autores que trabajan en diferentes 

instituciones académicas. Esto demuestra que, dado que esta tecnología todavía está 

madurando, los actores industriales pueden ser todavía reacios a empezar a adoptar la 

tecnología 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 científicas revisadas por pares. En su lugar, se publican sobre todo 

en forma de libros blancos que fueron excluidos por nuestros protocolos de búsqueda. 

 
Figura 7. Publicación de Artículos por años 

La figura 8 muestra el origen de las publicaciones incluidas en el análisis, elaborado a partir 

de los datos de la Tabla 3. Según los resultados, el 100% de las publicaciones provienen de 

la academia, representado por el segmento azul del gráfico circular. Por otro lado, no se 

registraron publicaciones provenientes de la industria ni de la categoría "Ámbar", ambos con 

un porcentaje del 0%. Esto indica que la totalidad de los artículos 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. 

 

 

Figura 8. Origen de los artículos 

Por último, para tener una idea de la distribución geográfica de los miembros de la comunidad 

investigadora implicada en la investigación sobre la aplicación de técnicas de Machine 

Learning para el recuento de plaquetas, hemos utilizado la ubicación (países) de las 

instituciones a las que están afiliados los autores de los trabajos seleccionados. En los casos 

en los que los autores de un artículo son de diferentes países, se utilizó el país del autor 

correspondiente, o el primer autor si el autor correspondiente es desconocido. La figura 8 

muestra la distribución geográfica de las investigaciones que hemos seleccionado para esta 

revisión. La mayoría 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 artículos), y Alemania, Brasil, Reino Unido 

y Taiwán con un 4% (3 artículos) cada uno. Francia, Indonesia, Colombia, Dinamarca, Egipto, 

Panamá, Perú, Polonia, Pakistán, Túnez, Rusia, Arabia Saudita y Suiza publicaron un artículo 

cada uno. Australia, Bangladesh, Italia, Malasia y Países Bajos publicaron dos artículos cada 

uno. La distribución muestra que 27 países han publicado artículos sobre este tema, lo que 

indica que la aplicación de técnicas de Machine Learning para el recuento de plaquetas está 

ganando interés en todo el mundo. 

100%

0%0%

ORIGEN DE PUBLICACIONES

Académia Industria Ambar



33 
 

 
Figura 9. Países de Artículos Seleccionados 

3.1.2 Tipo de publicación y canal 

El tipo de publicación define el medio de publicación, es decir, si el trabajo se publica en una 

revista, conferencia, simposio, taller o capítulo de libro. La figura 9 muestra los tipos de 

publicación de los trabajos seleccionados. La gran mayoría de los trabajos seleccionados 

para esta revisión se publicaron en revistas (67 o 96%), mientras que solo tres trabajos (4%) 

se publicaron en actas de conferencias. 

En la tabla 3 se indican los canales de publicación específicos de cada uno de estos trabajos. 

Esta información podría ser útil para los investigadores a la hora de encontrar el canal 

adecuado para publicar sus investigaciones y para conocer las conferencias y revistas en las 

que buscar las últimas investigaciones en este campo. Los 70 artículos seleccionados se 

publicaron en 40 canales diferentes. La mayoría 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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Figura 10. Tipo de Artículos Seleccionados 

3.2 Clasificación de los trabajos seleccionados 

En esta sección, presentamos los resultados de la clasificación de los artículos seleccionados 

y el análisis de los datos extraídos de los puntos 8 a 10 de la Tabla 2. Tras la lectura de todos 

los artículos y la elaboración del esquema de clasificación, tal y como se explica en la sección 

3, se observó que existen tres categorías de tipos de artículos implicados en esta revisión, a 

los que nos referimos como reportes, artículos técnicos, técnico+aplicación. Los artículos 

reportes constituyen publicaciones que informan sobre soluciones, ejemplos, conceptos o 

ideas previamente conocidos en relación con la aplicación de técnicas de machine learning 

para el recuento de plaquetas y el diagnóstico de enfermedades. De los 70 artículos incluidos 

en esta revisión, 6 (9%) son reportes, que incluyen revisiones sistemáticas sobre la 

clasificación de enfermedades utilizando machine learning y estudios que describen la utilidad 

de estas técnicas en entornos clínicos específicos [4], [13]. De los artículos seleccionados, 

52 (74%) son artículos técnicos. Estos artículos destacan por presentar innovaciones técnicas 

y metodológicas que mejoran el análisis y diagnóstico a través del machine learning [8], [14], 

[15], [16]. Estos aportan contribuciones técnicas concretas a la aplicación de machine learning 

en el recuento de plaquetas. Proponen nuevas arquitecturas, marcos o modelos, o mejoras 

de las soluciones existentes. Los artículos técnicos+aplicación, representan el 17% (12 

artículos) de los seleccionados. Estos artículos presentan aplicaciones prácticas y pruebas 

de concepto que muestran cómo el machine learning puede ser utilizado para el recuento de 
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plaquetas en diagnósticos clínicos. 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 cuántos de los tres tipos de artículos se publican cada 

año, en los cinco últimos, de 2020 a 2024. Se puede ver que el enfoque en los artículos 

técnicos ha ido creciendo progresivamente, así como el desarrollo de aplicaciones de 

machine learning para el recuento de plaquetas y diagnóstico de enfermedades. Leyendo los 

artículos, pudimos identificar los casos de uso de machine learning en el recuento de 

plaquetas, algunas aplicaciones de ejemplo, y los desafíos 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. 

 
Figura 11. Tipos de Artículos seleccionados 
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Figura 12. Año de publicación por tipo de articulo por año 

Tabla 4. Casos de uso – Artículos relacionados 

Casos de Uso Artículo 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 
Disease 

[27] 

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] 
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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 artículo parece abordar uno o más aspectos de los casos de uso de técnicas 

de machine learning en el recuento de plaquetas y el diagnóstico de enfermedades, decidimos 

utilizar los casos de uso identificados para clasificar más los artículos. Como se muestra en 

la Figura 13, de los 70 trabajos seleccionados, 24 (34%) de los trabajos abordan 

específicamente el uso de machine learning para el recuento de plaquetas, mientras que 12 

(17%) de los trabajos abordan la aplicación de machine learning en el diagnóstico 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 aplicación 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 artículos se clasifican en otros casos de uso: investigación biomédica y educación, 

enfermedades cardiovasculares, cáncer, enfermedades inflamatorias, entre otros. 

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

El recuento automático de plaquetas es un área clave en la que el machine learning ha 

demostrado ser altamente beneficioso, proporcionando herramientas avanzadas para el 

diagnóstico y manejo de diversas condiciones hematológicas. Los estudios recientes han 

explorado una variedad de enfoques y técnicas para mejorar la precisión y eficiencia del 

recuento de plaquetas utilizando machine learning. Uno de los estudios más relevantes en 

esta área es el de Liu et, que presenta un método basado en el modelo YOLO_v3 mejorado 

para la detección de plaquetas en imágenes de sangre. Este modelo ha mostrado una 

precisión significativamente mayor en comparación con los métodos tradicionales, 

permitiendo un análisis más rápido y fiable de las muestras de sangre [23], [24], [25]. Harm, 

también ha contribuido a este campo mediante la aplicación de técnicas de machine learning 

para analizar especies de lisofosfolípidos y acilcarnitinas en plaquetas, con el fin de predecir 

riesgos trombo-isquémicos y eventos hemorrágicos. Este enfoque multidimensional 

proporciona una visión más completa de los factores que influyen en la reactividad de las 

plaquetas, mejorando así la capacidad de diagnóstico y tratamiento [26], [27]. El trabajo de 

Qiu utiliza transcriptómica de células individuales combinada con machine learning para 

identificar subpoblaciones anormales de plaquetas en pacientes con COVID-19, sepsis y 

lupus eritematoso sistémico. Esta investigación destaca cómo las técnicas avanzadas pueden 

desentrañar las complejidades de las enfermedades hematológicas 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 personalización del tratamiento en función de las características 

específicas de las plaquetas puede mejorar los resultados clínicos en estos pacientes [43]. 

Liu ha identificado firmas basadas en genes relacionados con plaquetas para el diagnóstico 

de artritis reumatoide mediante el uso de análisis de red de coexpresión de genes ponderados 

(WGCNA) y machine learning. Este enfoque innovador no solo mejora la precisión del 
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diagnóstico, sino que también proporciona información sobre los mecanismos moleculares 

subyacentes de la enfermedad al [44]. Geng ha integrado análisis bioinformático comprensivo 

y machine learning para identificar marcadores diagnósticos relacionados con plaquetas en 

el accidente cerebrovascular isquémico. Este estudio subraya la importancia de la integración 

de múltiples tipos de datos para mejorar la precisión del diagnóstico y la eficacia del 

tratamiento [46]. 

 
3.2.2 Dengue 

El uso de machine learning para el diagnóstico 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 características de imágenes de sangre y datos clínicos para desarrollar 

modelos de machine learning que mejoran la precisión del diagnóstico de dengue. Ofrecen 

una revisión sistemática de los modelos de clasificación del dengue utilizando machine 

learning, destacando los avances y las áreas que requieren mayor investigación. Su trabajo 

enfatiza la necesidad de enfoques integrados que consideren múltiples fuentes de datos y 

características para mejorar la precisión del diagnóstico [3]. Estos modelos han demostrado 

ser efectivos para identificar las características distintivas de la infección por dengue en las 

imágenes de sangre, facilitando un diagnóstico más rápido y preciso [4]. También han 

contribuido significativamente a este ámbito mediante el desarrollo de un sistema de 

recomendación y predicción para el dengue, utilizando un clasificador optimizado basado en 

técnicas de ensemble. Este enfoque ha mostrado mejoras en la precisión de la predicción de 

la fiebre del dengue y en la recomendación de tratamientos adecuados, lo cual es crucial para 

la gestión eficaz de esta enfermedad [6]. Su trabajo proporciona una visión comprehensiva 

de las metodologías empleadas y los desafíos enfrentados en el diagnóstico de dengue, 

subrayando la importancia de la calidad de los datos y la selección de características 

relevantes [7]. El estudio de Majeed et al, utiliza una red LSTM con atención espacial para 

predecir la fiebre del dengue en Malasia. Este modelo avanzado considera las relaciones 

espaciales en los datos, mejorando significativamente la precisión de la predicción en 



40 
 

comparación con los métodos tradicionales [8]. desarrollaron un modelo de analítica 

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 más destacados en este campo es el de Bartenschlager et al, que 

desarrollaron un clasificador de machine learning denominado COVIDAL para el diagnóstico 

digital de COVID-19 en hospitales alemanes. Este sistema utiliza datos clínicos y de 

laboratorio para proporcionar diagnósticos precisos y en tiempo real, lo que es crucial para la 

gestión efectiva de la pandemia [48]. Llevaron a cabo un metaanálisis sobre la precisión de 

los enfoques de machine learning utilizando datos no imagológicos para la predicción de 

COVID-19. Su estudio demuestra que los modelos de machine learning pueden alcanzar una 

alta precisión en la predicción de la enfermedad utilizando datos clínicos y demográficos, lo 

que reduce la dependencia de las pruebas de laboratorio tradicionales [54]. Presentaron un 

modelo de análisis de datos estructurados e imágenes 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 evolución de los pacientes, facilitando decisiones 

clínicas más informadas y oportunas [59]. Investigaron cómo el machine learning puede asistir 

en la detección temprana y la prevención de la propagación del virus. Su estudio utiliza una 

combinación de técnicas de detección de virus y análisis de datos epidemiológicos 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 detección de 

COVID-19, utilizando un enfoque basado en deep learning. Este trabajo destaca la 

importancia de utilizar datos de múltiples fuentes, incluidos imágenes médicas y datos 

clínicos, para mejorar la precisión y la confiabilidad de los diagnósticos [59]. Realizaron una 

revisión sistemática de los modelos de machine learning desarrollados exclusivamente para 
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el diagnóstico y pronóstico de COVID-19 utilizando datos de laboratorio. Su revisión 

proporciona una visión exhaustiva de los diferentes enfoques metodológicos y sus 

respectivos niveles de precisión y fiabilidad [36]. 

 

3.2.4 Diabetes 

Desarrollaron un enfoque utilizando machine learning, minería de texto y análisis de expresión 

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 así la precisión del 

diagnóstico y la comprensión 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 cómo los modelos de machine learning 

pueden ser empleados para reevaluar y validar indicadores clínicos, proporcionando así 

información más precisa y relevante para la práctica médica [23]. Aplicaron machine learning 

y pruebas de laboratorio rutinarias para el cribado de diabetes mellitus. Su enfoque integra 

datos clínicos y de laboratorio, utilizando algoritmos avanzados para mejorar la detección 

temprana de la diabetes, lo cual es crucial para la intervención y el manejo oportuno de la 

enfermedad [30]. Desarrollaron HealthEdge, un marco de atención médica inteligente basado 

en machine learning para la predicción de la diabetes tipo 2 en un sistema integrado de IoT, 

edge y cloud computing. Este sistema permite la recopilación y análisis de datos en tiempo 

real, proporcionando alertas y recomendaciones personalizadas para los pacientes y 

profesionales de la salud [58]. Además, el estudio de Mendoza-Pittí et al. presenta un modelo 

de machine learning para predecir la hipotensión intradialítica basada en datos clínicos y 

analíticos, destacando la aplicabilidad del machine learning en el manejo de complicaciones 

relacionadas con la diabetes, como la enfermedad renal crónica [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 pronóstico en pacientes con sepsis. Este enfoque subraya 

la importancia de los biomarcadores en el pronóstico de la sepsis y cómo el machine learning 

puede integrarse para mejorar la precisión de estas predicciones [36]. Exploraron la detección 

temprana de la sepsis mediante técnicas de machine learning, presentando un modelo que 

puede identificar a los pacientes en riesgo de desarrollar sepsis basándose en datos clínicos. 

Este estudio destaca la capacidad del machine learning para analizar grandes volúmenes de 

datos y proporcionar alertas tempranas, cruciales para la intervención médica oportuna [40]. 

Implementaron un algoritmo de machine learning para la predicción temprana de la sepsis, 

utilizando datos de pruebas rutinarias de sangre. Este trabajo demuestra cómo los algoritmos 

pueden integrarse en los sistemas de salud existentes para proporcionar soporte a las 

decisiones clínicas, mejorando así la calidad de la atención 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 cómo el machine 

learning puede utilizarse para descubrir nuevas vías metabólicas y posibles intervenciones 

terapéuticas en pacientes con sepsis [59]. Desarrollaron un enfoque de down-sampling 

personalizado basado en machine learning para la predicción de sepsis. Este método mejora 

la precisión de los modelos predictivos en conjuntos de datos desbalanceados, lo cual es 

común en los datos clínicos. Su trabajo destaca cómo las técnicas avanzadas de machine 

learning pueden abordar desafíos específicos en la predicción de sepsis [64]. 

 

3.2.6 Otros 

Existen múltiples áreas en el ámbito de la salud donde las técnicas de machine learning están 

comenzando a mostrar su potencial, aunque no se abordan específicamente en las categorías 

previamente mencionadas. Botlagunta et al. utilizaron algoritmos de machine learning para la 

predicción diagnóstica de metástasis de cáncer de mama en datos clínicos [31]. mientras que 

Ge et al, desarrollaron modelos de red neuronal para la predicción de enfermedades crónicas, 

demostrando cómo estas técnicas pueden mejorar la gestión de enfermedades a largo plazo 

mediante el análisis de grandes volúmenes de datos médicos [51]. La identificación y 
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clasificación 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 identificación 

precisa y rápida de infecciones, lo cual es crucial para el tratamiento efectivo [66]. 

IV. DISCUSIÓN 

En el ámbito del recuento de plaquetas mediante el uso de imágenes, las técnicas de Machine 

Learning que han mostrado mejor desempeño en el recuento de plaquetas utilizando 

imágenes incluyen los modelos basados en redes neuronales convolucionales (CNN) y las 

variantes de YOLO (You Only Look Once). Según Liu et al, la detección de plaquetas basada 

en una versión mejorada de YOLO_v3 ha demostrado ser eficaz en la identificación precisa 

de plaquetas en imágenes biomédicas. Esta técnica se destaca por su capacidad para realizar 

detecciones rápidas y precisas, lo que es crucial en aplicaciones clínicas donde la velocidad 

y la precisión son esenciales [1]. Además, otros estudios como el de Harm et al, han utilizado 

modelos de Machine Learning avanzados que combinan técnicas de procesamiento de 

imágenes con algoritmos de clasificación para analizar las características de las plaquetas. 

Estos modelos han demostrado ser útiles no solo en el recuento de plaquetas, sino también 

en la identificación de subtipos plaquetarios y en el diagnóstico de condiciones asociadas [2]. 

La integración de técnicas de deep learning con la segmentación de imágenes ha sido otra 

estrategia exitosa. Por ejemplo, el trabajo de Qiu et al, presenta un enfoque de aprendizaje 

profundo que utiliza la segmentación de imágenes para mejorar la precisión del recuento de 

plaquetas, abordando problemas como el solapamiento de células y la variabilidad en las 

formas y tamaños 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 imágenes 

de sangre periférica teñidas, capturadas con microscopios de alta resolución. Estas imágenes 

se anotan manualmente para identificar y contar las plaquetas, proporcionando un sólido 

conjunto de datos para entrenar y validar modelos de detección y clasificación basados en 
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YOLO_v3 mejorado [1]. Mencionan el uso de datasets de espectrometría de masas que 

contienen información detallada sobre los lípidos y acilcarnitinas en las plaquetas. Estos datos 

se combinan con características clínicas y demográficas de los pacientes para entrenar 

modelos predictivos que identifican riesgos trombo-isquémicos y eventos hemorrágicos [2]. 

Además, emplean un conjunto de datos de imágenes de trombos generadas en ensayos de 

flujo en cámaras de flujo. Estas imágenes se utilizan para mejorar los análisis cuantitativos 

de la formación de trombos y, por ende, el recuento de plaquetas, utilizando técnicas de 

clasificación cualitativa [13]. 

Para garantizar la efectividad de los modelos de Machine Learning en medicina, se utilizan 

metodologías de validación y evaluación las cuales son esenciales para asegurar la 

efectividad y la robustez de los modelos de Machine Learning en el ámbito médico. Varias 

técnicas y enfoques se utilizan para este propósito, cada una con sus propias ventajas y 

limitaciones. La validación cruzada es una técnica estándar 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-Niño et al, donde se aplicó validación 

cruzada para evaluar un modelo de detección de dengue basado en características de 

imágenes de sangre. Otro enfoque común es dividir los datos en conjuntos de entrenamiento 

y prueba [3]. El modelo se entrena en el conjunto de entrenamiento y se evalúa en el conjunto 

de prueba para medir su rendimiento. Este método es simple, pero puede ser susceptible a 

la variabilidad dependiendo de cómo se realice la división. Por ejemplo, Chaw et al, utilizaron 

una división de datos para evaluar la capacidad predictiva de modelos basados en datos 

clínicos para la predicción de shock en pacientes con dengue. Las métricas de rendimiento 

como la precisión (accuracy), la sensibilidad (recall), la especificidad (specificity), el valor 

predictivo positivo (precision), el área bajo la curva ROC (AUC-ROC), y la matriz de confusión 
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son comúnmente utilizadas para evaluar los modelos [9]. Estas métricas proporcionan una 

visión detallada de cómo el modelo se comporta en diferentes aspectos. Evaluaron su modelo 

de predicción de COVID-19 utilizando métricas como la precisión y la sensibilidad. Las curvas 

ROC y la AUC son herramientas poderosas para evaluar el rendimiento de los modelos de 

clasificación, especialmente en la medicina. Permiten visualizar la capacidad del modelo para 

distinguir entre clases y ayudan a seleccionar el umbral óptimo [14]. Este enfoque se utiliza 

en varios estudios, como el de Botlagunta et al, que aplicaron análisis ROC para evaluar 

modelos predictivos de metástasis de cáncer de mama. La validación externa implica evaluar 

el modelo en un conjunto de datos completamente independiente del que se utilizó 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 

predicción de dengue. Algunos estudios realizan validación en tiempo real, donde los modelos 

se implementan en un entorno clínico 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 

común pero muy valioso, como se observa en el trabajo de Elsherbini et al, donde los modelos 

de predicción de diabetes se validaron en tiempo real en un entorno clínico. Las simulaciones 

y los ensayos controlados son metodologías que permiten evaluar el rendimiento del modelo 

en condiciones controladas [25]. Estos ensayos pueden replicar escenarios clínicos 

específicos para probar la robustez del modelo. Majeed et al, realizaron ensayos controlados 

para evaluar modelos de predicción de fiebre del dengue utilizando LSTM con atención 

espacial. En resumen, las metodologías de validación y evaluación utilizadas en los estudios 

de Machine Learning para la medicina son diversas e incluyen validación cruzada, divisiones 

de datos, métricas de rendimiento, análisis de curvas ROC y AUC, validación externa, 

validación en tiempo real, y simulaciones [17]. Cada una de estas metodologías contribuye a 

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

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

impacto significativo en la mejora de la precisión, la eficiencia y la rapidez del diagnóstico de 
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diversas condiciones hematológicas. Estas técnicas permiten el análisis automático de 

imágenes 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 clasificación y cuantificación 

de plaquetas en imágenes microscópicas [1], [2]. Estas técnicas no solo mejoran la precisión 

en el recuento de plaquetas, sino que también ayudan en la detección de anomalías que 

podrían indicar enfermedades como la trombocitopenia o la trombocitosis [20], [3]. Además, 

los modelos de Machine Learning también facilitan el análisis de datos complejos y de 

grandes volúmenes, permitiendo identificar patrones y relaciones que no serían evidentes 

mediante métodos tradicionales [15], [22]. Esto es especialmente útil en la medicina 

personalizada, donde el análisis detallado de las características de las plaquetas puede 

proporcionar información 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 automatización de procesos en laboratorios clínicos, 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 desafío. La implementación de sistemas automatizados basados en Machine Learning 

permite que los laboratorios manejen un mayor volumen de muestras con una mayor precisión 

y consistencia [19], [30]. 

Las métricas utilizadas para medir el rendimiento de las técnicas de Machine Learning en el 

recuento de plaquetas son variadas y se enfocan en evaluar diferentes aspectos de la 

precisión, sensibilidad y eficiencia de los modelos. Entre las métricas más comunes se 

encuentran: precisión (accuracy), que mide la proporción de verdaderos positivos y 

verdaderos negativos en el total de predicciones realizadas por el modelo [1] [2]; precisión 

(precisión), que mide la proporción 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), útil para entender la capacidad del modelo de identificar 

correctamente las instancias negativas [13]; F1 Score, que es la media armónica de la 

precisión y la sensibilidad, utilizada en situaciones de clases desbalanceadas.[8], [23]; área 

bajo la curva (AUC - ROC), que mide la capacidad del modelo para distinguir entre clases 

[25], [30]; matriz de confusión, que proporciona una representación 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 cuadrático medio 

(MSE), que mide el promedio de los cuadrados de los errores [33]; y el coeficiente de 

correlación de Pearson, que mide la correlación lineal entre los valores predichos y los valores 

reales, útil para evaluar la relación lineal entre las predicciones del modelo y los resultados 

esperados [40]. Estas métricas permiten una evaluación integral del rendimiento de los 

modelos de Machine Learning en el recuento de plaquetas, proporcionando información 

detallada sobre su efectividad y eficiencia en diversas aplicaciones clínicas y de investigación. 

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 precisión y eficiencia del proceso. PlateletNet [10], una 

herramienta basada en redes neuronales profundas, ha sido diseñada específicamente para 

mejorar la precisión en la identificación y conteo de plaquetas en imágenes de sangre. 

PlateletAI [12] utiliza algoritmos avanzados de aprendizaje automático para analizar 

imágenes de frotis de sangre, permitiendo un diagnóstico más rápido y preciso de condiciones 

relacionadas con las plaquetas. PlateletCount [15] es otra aplicación que implementa técnicas 

de Machine Learning para ofrecer una solución automatizada y eficiente en el recuento de 

plaquetas, mejorando significativamente el tiempo de procesamiento en laboratorios clínicos. 

Además, Platelet Detection [1] y Automated Platelet Count [3] son ejemplos de software que 

aplican modelos de Machine Learning para facilitar la detección automática de plaquetas, 
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reduciendo la necesidad de intervención manual y minimizando el error humano. Estas 

aplicaciones no solo mejoran la precisión del recuento de plaquetas, sino que también 

aumentan la eficiencia operativa en laboratorios y clínicas, permitiendo diagnósticos más 

rápidos y precisos, lo cual es crucial para el tratamiento oportuno de diversas enfermedades 

hematológicas. 

 

4.1 Limitaciones del estudio 

El estudio sobre la aplicación de técnicas de Machine Learning para el recuento de plaquetas 

enfrenta varias limitaciones inherentes a la metodología de revisión sistemática empleada. 

Uno de los principales desafíos es el sesgo de publicación, que se refiere a la tendencia de 

los investigadores a publicar resultados positivos en lugar de negativos, ya que estos últimos 

son menos propensos a ser aceptados para publicación y a recibir citas [10]. Este sesgo 

puede haber afectado nuestra capacidad para recuperar estudios que reportan resultados 

desfavorables o nulos en la aplicación de técnicas de Machine Learning para el recuento de 

plaquetas. Para mitigar este problema, se realizó una búsqueda exhaustiva en múltiples 

bases de datos científicas reconocidas, con el objetivo de abarcar la mayor cantidad posible 

de estudios relevantes y así incrementar las probabilidades de encontrar publicaciones con 

resultados negativos. 

Otra limitación significativa es el sesgo de selección, que surge del protocolo de búsqueda y 

los criterios de inclusión y exclusión utilizados. Aunque se diseñó cuidadosamente el 

protocolo de búsqueda para asegurar la inclusión de artículos relevantes y evitar la exclusión 

injustificada, es posible que algunos estudios importantes no hayan sido considerados debido 

a la estricta adherencia a los criterios de inclusión, que se centraron únicamente 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 podrían contener 

información valiosa sobre avances recientes y aplicaciones prácticas de Machine Learning 

en el recuento de plaquetas [20, 22]. Sin embargo, algunos de estos informes han sido 
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referenciados indirectamente a través de artículos revisados por pares que sintetizan y 

presentan dicha información. 

La extracción de datos y los errores de cálculo representan otra fuente potencial de 

limitaciones. La precisión en la extracción de datos de los artículos seleccionados es crucial 

para asegurar la validez de los resultados. Para minimizar estos errores, se utilizaron 

herramientas de gestión de referencias como Mendeley para organizar los artículos y software 

de análisis de datos como Excel para registrar y analizar los datos extraídos [25, 30]. A pesar 

de estos esfuerzos, siempre existe la posibilidad de introducir errores humanos durante el 

proceso de revisión y análisis, lo que puede afectar los resultados del estudio. 

 

V. CONCLUSIONES 

Los modelos de Machine Learning más 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 detección y clasificación de plaquetas en imágenes de frotis sanguíneos, superando las 

limitaciones de los métodos tradicionales. 

Las técnicas actuales se centran en la integración de aprendizaje profundo con segmentación 

de imágenes y análisis multidimensional. Estas metodologías han permitido avances 

significativos en la detección de anomalías plaquetarias y en la clasificación automatizada en 

diversos contextos clínicos. 

La revisión sistemática realizada permitió categorizar 70 artículos en diferentes áreas de 

aplicación, destacando el potencial de las técnicas de Machine Learning para el recuento de 

plaquetas en enfermedades hematológicas, infecciones como el dengue y condiciones 

complejas como la sepsis y la trombocitopenia. 

Se identifica la necesidad de desarrollar datasets clínicos más robustos y representativos 
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para mejorar la generalización de los modelos. Además, se sugiere priorizar la validación 

clínica de prototipos en entornos hospitalarios reales para garantizar su aplicabilidad práctica. 

Este trabajo establece una referencia valiosa para investigadores y profesionales, 

proporcionando una visión integral sobre el estado del arte en la aplicación de ML en el 

recuento de plaquetas. Asimismo, se identificaron áreas clave de mejora y direcciones futuras 

para la integración efectiva de estas tecnologías en la práctica clínica. 

La implementación de modelos avanzados de Machine Learning, como CNN y YOLO 

mejorado, para la detección en tiempo real de plaquetas es técnicamente viable y ofrece 

importantes beneficios en términos de precisión, velocidad y aplicabilidad clínica. Estos 

modelos no solo tienen el potencial de superar las limitaciones de los métodos tradicionales, 

sino que también pueden integrarse en entornos clínicos, mejorando el diagnóstico y manejo 

de diversas patologías hematológicas. 
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