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RESUMEN 

 

Objetivo: Evaluar la concordancia de un sistema informático basado en la Inteligencia 

Artificial (IA) para la determinación de la edad ósea en niños con respecto al Método Greulich-

Pyle.  

Métodos: Se realizó una prueba diagnóstica de corte transversal, en la que se empleó 

una muestra de 300 radiografías de la mano no dominante de pacientes de ambos sexos con 

edades entre 2 y 19 años atendidos entre enero y mayo de 2022 para evaluación de edad ósea a 

solicitud del médico tratante. Se evaluó concordancia entre los resultados y el tiempo de 

implementación de un sistema de diagnóstico basado en IA vs el Método Greulich-Pyle 

considerado como el Gold Standard de esta evaluación. 

Resultados: Las medias de las valoraciones no fueron diferentes a un nivel estadístico 

significativo (p=0.00), y la variabilidad observada se asocia al azar, pero no es significativa (p> 

0.05). El tiempo de valoración es significativamente mayor en el método Greulich-Pyle. (p< 

0.00) con respecto a los 1.12 segundos promedios que tarda la IA en emitir un resultado. 

Conclusión: Los sistemas basados en IA son reproducibles y sus resultados 

equiparables con los obtenidos con el método manual Greulich-Pyle, con la ventaja de que 

reducen el tiempo de obtener un resultado mucho más rápido que el método manual. 

Palabras clave (MESH): Intelligence, Artificial; Computer Vision Systems; 

Algorithms; Machine Learning; Deep Learning; Bone Age Measurement. 
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ABSTRACT 

 

Aim: To evaluate the concordance of a computer system based on Artificial Intelligence (AI) for 

determining bone age in children with respect to the Greulich-Pyle Method. 

Methods: A cross-sectional diagnostic test was carried out, in which a sample of 300 

radiographs of the non-dominant hand of patients of both sexes aged between 2 and 19 years 

who were seen between January and May 2022 was used to assess bone age. at the request of 

the treating physician. Concordance between the results and the implementation time of an AI-

based diagnostic system vs. the Greulich-Pyle Method considered as the Gold Standard of this 

evaluation was evaluated. 

Results: The means of the assessments were not different at a statistically significant 

level (p=0.00), and the observed variability is associated with chance, but is not significant (p> 

0.05). Titration time is significantly longer in the Greulich-Pyle method. (p< 0.00) with respect 

to the average 1.12 seconds that the AI takes to issue a result. 

Conclusion: AI-based systems are reproducible and their results are comparable to 

those obtained with the manual Greulich-Pyle method, with the advantage that they reduce the 

time to obtain a result much faster than the method 

Keywords: Intelligence, Artificial; Computer Vision Systems; Algorithms; 

Machine Learning; Deep Learning; Bone Age Measurement. 
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INTRODUCCIÓN 

 

En la actualidad, la inteligencia artificial ha llegado a niveles asombrosos, aportando 

con aplicaciones que tienden a imitar la inteligencia humana y por tanto, resolviendo problemas 

y facilitando la vida de las personas, además ha incursionado en la medicina, mejorando la 

calidad de vida de miles de pacientes en una alta gama de especialidades médicas (1).  

Básicamente, la inteligencia artificial (IA) es un desarrollo informático de métodos y 

algoritmos que permiten que la computadora se comporte de una manera inteligente, dicho de 

otra manera, un proceso que normalmente se produce en el cerebro, puede ser procesado por el 

ordenador a nivel de abstracción (2). 

Este avance en la informática ha incursionado en muchas ciencias de la ingeniería y del 

área médica, como es el caso de la imagenología, gracias al aparecimiento de computadores de 

gran capacidad para procesar datos, a bajos costos y con una alta programación en la 

arquitectura de las redes neuronales (3). A esta tarea de aprendizaje y predicción de la 

inteligencia artificial se la llama machine learning. 

Machine Learning (ML) o aprendizaje automático, dentro de la imagenología, utiliza la 

inteligencia artificial para mejorar el proceso de estimación de modelos, no quedándose en tan 

solo mejorar el poder predictivo a través de nuevos métodos y técnicas, sino que permite 

mejorar los procesos que normalmente llevaban mucho tiempo, llevándolos a la automatización 

(4). El sistema ML tiene un conjunto de entradas y salidas, conocidas como imputs y outputs 

donde los primeros son la descripción que se pretende analizar del paciente, datos que ingresan 

de manera manual, mientras que los outputs son las condiciones y probabilidades asociadas (5). 

Como un ejemplo de Machine Learning se puede tomar el sistema de predicción 

automática Physis, que fue desarrollado por la Empresa canadiense 16Bit, con cuyo logro se 

hizo acreedora el premio del Pediatric Bone Age Challenge con el auspicio de la Radiology 

Society of North America (RSNA) en el año 2017 1.  

Para la utilización de este sistema es necesario cumplir con un proceso previo de 

entrenamiento en el cual se etiquetas las imágenes e ingresan acorde con las indicaciones 

técnicas. Así es como los algoritmos del ML van recibiendo más cantidad de exámenes 

etiquetados y perfeccionando sus resultados, es decir, va aprendiendo cada vez más para poder 

entregar una respuesta específica (6).    

Una gran parte de los sistemas para diagnóstico por imágenes como el Physis, siguen el 

proceso antes expuesto, para poder cumplir su objetivo de diagnóstico, por lo que es siempre 

necesario realizar varias pruebas comparativas entre los resultados arrojados por el sistema y 

los métodos tradicionales, testeando y luego validando. Estas pruebas suelen ser al azar dentro 
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de un mismo conjunto de exámenes para con ello verificar resultados y así poder confiar 

completamente en los datos que el algoritmo arroja. 

El sistema de predicción automática Physis se empleado ampliamente en el campo de 

las imágenes médicas (imagenología) para aplicaciones tales como detección y clasificación de 

un objeto o lesión, localización de objetos anatómicos, segmentación de órganos, segmentación 

de lesiones, segmentación de estructuras neuroanatómicas, clasificación de enfermedades 

neurodegenerativas, detección y clasificación de anomalías toráxicas, segmentación hepática, 

clasificación de hallazgos patológicos en el hígado, detección y clasificación de cáncer de mama 

y evaluación de la edad ósea. 

Esta última, es decir la evaluación de la edad ósea, es un caso representativo donde se 

puede aplicar el concepto de detección y clasificación de objetos para el aprendizaje profundo. 

En este enfoque, para una entrada determinada, se utiliza la radiografía de la mano izquierda 

que incluye el radio distal y la epífisis cubital. 

La edad ósea es muy útil para el diagnóstico del crecimiento de una persona, es decir, 

saber si está en una variante de crecimiento como “la talla baja de contextura familiar con 

maduración normal del esqueleto y el retraso constitucional del crecimiento con edad ósea 

retrasada”(7) de la pubertad precoz o también en situaciones de hiperandrogenismo, en la edad 

ósea del adulto mayor. También es usado para predecir la talla que será de adulto un niño sano 

o si, al contrario, necesitará algún tratamiento y seguimiento de la maduración esquelética bajo 

tratamiento. Además, permite evaluar al niño con hipogonadismo y que requerirán terapia para 

el crecimiento (8). 

Actualmente uno de los métodos tradicionales de medición y evaluación de la edad ósea 

(EO) es el Greulich y Pyle (GP) que data desde el año 1959 en donde la EO es evaluada a través 

de la comparación radiológica de la mano izquierda de un paciente, con un “atlas de 31 

radiografías de menores caucásicos norteamericanos entre 0 y 19 años y 27 radiografías de 

niñas de entre 0 y 18 años” (9). Esta metodología podría tener un inconveniente y es que, las 

características sexuales secundarias de los niños antes expuestos, en la actualidad inician antes 

que en la época en que fue realizado el atlas, lo que dificultaría la evaluación de la edad ósea 

actual, pese a ello, es utilizado por los profesionales de la salud. 

Si bien la edad ósea de los huesos o su madurez solo deja ver parcialmente el proceso 

de maduración, a concepto de endocrinólogos y pediatras afirman que estimar la edad ósea (EO) 

es establecer la edad biológica de una persona. A pesar de ello, es un error establecer que la EO 

sea algo tan importante como la talla o el peso, más bien se podría decir que es la imagen 

estática de un proceso dinámico, que se encuentra en franca evolución. Es más, la diferencia 

entre la edad biológica y la edad cronológica, en todo el transcurso de la vida, no es una 

constante, cambiando en cualquier momento, por cualquier motivo, por lo que es mejor esperar 
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cierto tiempo, antes de realizar el estudio (10). 

 

METODOLOGÍA Y DISEÑO DE LA INVESTIGACIÓN 

 

Diseño del estudio: Es una evaluación de pruebas diagnósticas (ensayo clínico 

pragmático), y de corte transversal. 

Número de participantes: n= 300 

Escenarios: Hospital Axxis, Quito-Ecuador, 2022. Entre enero del 2022 a mayo de 

2022, fueron evaluados los pacientes que cumplían con los criterios de inclusión que asistieron 

al hospital para realizarse una prueba de valoración de edad ósea. 

Participantes: Se incluyeron pacientes de ambos sexos nacidos y residentes en 

Ecuador, de cualquier grupo étnico, con edades comprendidas entre los dos (02) y 19 años de 

edad, y una solicitud de valoración de edad ósea por parte de su médico tratante, Los pacientes 

fueron atendidos en el área de radiología del hospital Axxis en la ciudad de Quito. Se 

excluyeron de esta investigación a aquellos pacientes menores a dos (02) y mayores de 19 años 

de edad, pacientes de otras nacionalidades distintas a la ecuatoriana, pacientes con radiografías 

de mano, pero sin la solicitud explicita del médico tratante, pacientes con patologías 

diagnosticadas que afecten el crecimiento normal óseo, y pacientes cuyas radiografías tenían 

errores técnicos al momento de su adquisición. 

Variables: Las variables demográficas de interés analizadas en esta investigación 

fueron sexo, y edad cronológica, así mismo, se consideraron como variables del estudio, la edad 

ósea medida de forma manual por el método Greulich Pyle, la edad ósea medida de manera 

automatizada mediante inteligencia artificial, y los tiempos de medición de la edad ósea por 

ambos métodos. 

Fuentes de datos: Los datos empleados para esta investigación se obtuvieron de las 

historias clínicas asociadas a cada paciente incluido en el estudio, de estas, solo se tomó la 

información del sexo y edad cronológica. Los datos sobre las edades cronológicas y los tiempos 

de evaluación se tomaron de los informes respectivos de los radiólogos que realizaron ambas 

evaluaciones. 

Mediciones: Primeramente, se evaluó la radiografía de la mano no dominante 

utilizando el procedimiento asociado a la evaluación de Greulich Pyle, este procedimiento, fue 

realizado por un mismo radiólogo con todos los sujetos evaluados, los datos obtenidos sobre la 

edad ósea, y el tiempo de medición, fueron vaciados en una ficha anonimizada solo identificada 

con un número, luego de esta evaluación, la radiografía fue transferida a otro técnico radiólogo 

que ejecuto la evaluación de la edad ósea mediante el software de inteligencia artificial. 

Los datos de esta reevaluación con inteligencia artificial, fueron cargados en una ficha 
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distinta a la de la evaluación ósea manual. Al final de cada jornada, ambas fichas se emparejaron 

y sus datos fueron cargados en una base de datos en Excel que luego sería transferida para su 

análisis en el software SPSS v25. 

Control del sesgo: Se empleó el concepto de doble ciego para realizar las respectivas 

evaluaciones de la edad ósea. En primer lugar, a cada paciente a evaluar, se le asignaron dos 

fichas que contenían solo los datos de las variables sexo y edad cronológica, así como un único 

número secuencial ascendente que sirvió como única referencia de identificación en ambas 

fichas.  

Se le entrego primero al radiólogo que realizo la evaluación manual una de las fichas 

junto a la radiografía a evaluar, cuando esta se completó, se le entrego al otro radiólogo que 

realizaría la evaluación con el software de inteligencia artificial la otra ficha junto a la 

radiografía a valorar. En ningún momento ninguno de los radiólogos evaluadores conoció el 

resultado obtenido por su par. Ambos evaluadores son personal de la institución y se encuentran 

plenamente capacitados y entrenados para realizar una u otra evaluación de edad ósea. Los 

datos de ambas fichas fueron transcritos en la base de datos por el investigador responsable de 

este estudio. 

Tamaño del estudio: La presente investigación, incluyo a 300 pacientes con edades 

comprendidas entre los dos y los 19 años de edad, con radiografía de la mano no dominante y 

con una orden del médico tratante para la evaluación de la edad ósea. 

Variables cuantitativas: Las variables cuantitativas incluidas fueron edad cronológica, 

edad ósea calculada por el método manual, edad ósea calculada con inteligencia artificial, 

tiempo de medición de la edad ósea por el método manual y edad ósea calculada con 

inteligencia artificial. Igualmente, se calcularon cuatro variables estadísticas a partir de los 

variables medidas para la ejecución de las pruebas estadísticas, estas son: media de las 

mediciones de ambas pruebas, diferencia de las mediciones de ambas pruebas, media de los 

tiempos requeridos en ambas pruebas y diferencia del tiempo de medición de ambas pruebas. 

Métodos estadísticos: Los datos fueron analizados mediante el software SPSS© 

versión 25 (SPSS Inc., Chicago, IL, EE.UU.). Se calcularon las medias de las mediciones de la 

edad ósea realizadas por ambos métodos de diagnóstico (Método Greulich Pyle vs IA) y las 

diferencias de estas, asi mismo, se empleó estadística descriptiva simple para observar la 

distribución de las variables demográficas. 

 Se validó la distribución normal de la muestra por medio de un histograma que 

considero a los sujetos por grupos etarios, y se verificó la consistencia de los resultados entre 

ambas pruebas por medio del método de Bland-Alman, el cual, emplea una valoración por 

medio de la prueba t de Student de las medias analizadas, la creación de un gráfico de 

distribución de medias dentro de los intervalos de confianza de 95% y una regresión lineal para 



15 
 

muestras independientes. Se consideraron intervalos de confianza de 95% y valores de 

significancia basados en una p=< 0.05.                                                                                           

Aspectos éticos: Todos los pacientes en el estudio presentaron una indicación médica 

para la realización de una radiografía de mano y la respectiva solicitud de un análisis de edad 

ósea, cumpliendo de esta manera con el principio de beneficencia y no maleficencia. El presente 

estudio respetó a las personas y a la comunidad que participaron en el mismo, ya que todos los 

pacientes considerados, cumplieron con los criterios de inclusión. Se mantuvo la 

confidencialidad de los resultados de cada paciente, y la información recolectada fue siempre 

anonimizada, lo que permitió cumplir con el principio de confidencialidad. No se realizó ningún 

examen radiológico adicional, ni se sometió al paciente a mayor dosis de radiación. 

 

RESULTADOS 

En primer lugar, se realizó una caracterización de los datos demográficos 

correspondientes a los sujetos evaluados, en ella se encontró que la proporción de los 

participantes en base al sexo es muy similar, lo que asegura que la validación de ambas técnicas 

de medición de la edad ósea fuera desarrollada considerando de manera equitativa a individuos 

de ambos sexos, lo que garantiza una concordancia importante en la valoración debido a que 

existen características de desarrollo que son propios de cada género (Figura 1).  

Figura 1. Distribución por sexo de los participantes en el estudio. Fuente: Datos obtenidos de las 

evaluaciones de la investigación y procesados mediante SPSS v.25 

 

En la Figura 2 se aprecia igualmente que la distribución de sujetos en base a la edad se 

asocia con una curva de distribución normal, situación que también es un indicativo de que la 

selección de la muestra fue adecuada y, por tanto, las posibles variaciones observadas en las 

mediciones posteriores no se corresponden a condiciones relacionadas con los sujetos de 

estudio. 
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Figura 2. Frecuencia de distribución de los sujetos de estudios en base a la edad. Fuente: Datos  

obtenidos de las evaluaciones de la investigación y procesados mediante SPSS v.25 

 

La media de ambas mediciones fue calculada, y la igualdad entre las estas se evaluó con 

la prueba t de Student. Esta, demostró que es posible aceptar la hipótesis estadística nula (H0) 

que dice que la medias son iguales dado que se obtuvo un valor de p < 0.05 lo cual, indica que 

este resultado es estadísticamente significativo (Tabla 1). 

Tabla 1. Valoración de t de Student para corroborar la igualdad de las medias asociadas a los valores medidos por ambas pruebas 

(Método Greulich Pyle vs IA) 

 

Estadísticos descriptivos 

 N Media Desv. Desviación Varianza 

Medición manual 300 11.3389 3.81702 14.570 

Medición IA 300 11.5242 3.81490 14.553 

N válido (por lista) 300    

Estadísticas para una muestra 

 N Media Desv. Desviación Desv. Error promedio 

DIFERENCIA 300 -.1853 .37541 .02167 

Prueba para una muestra 

 

Valor de prueba = 0 

t gl Sig. (bilateral) 

Diferencia de 

medias 

95% de intervalo de confianza de la 

diferencia 

Inferior Superior 

DIFERENCIA -8.548 299 .000 -.18528 -.2279 -.1426 

Fuente: Datos obtenidos de las evaluaciones de la investigación y procesados mediante SPSS v.25 

 

Luego de asegurar la normalidad de la muestra y que la diferencia entre las medias se 

debe al azar y no a las pruebas en sí, se valoró la concordancia de los resultados obtenidos tanto 
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con Método manual (método Greulich Pyle), el cual, se considera como el Gold Standard para 

el diagnóstico de la edad ósea, como los resultados obtenidos por un software que emplea IA 

para realizar los diagnósticos (Figura 3). 

 

                    

Figura 3. Resultados de la prueba de Bland-Altman para evaluar la concordancia en los resultados de dos pruebas diagnósticas 

distintas (Método Greulich Pyle vs IA) para el diagnóstico de la edad ósea. Fuente: Datos obtenidos de las evaluaciones de la 

investigación y procesados mediante SPSS v.25 

 

Los resultados de la evaluación entre ambas pruebas por el método de Bland-Alman, 

corroboraron lo observado con la prueba t de Student de valoración de las medias, en este caso, 

la inmensa mayoría de las mediciones se encontraron dentro del intervalo de confianza de 95%, 

y solo unas pocas valoraciones se encontraban fuera de estos límites, no obstante, estos datos 

fuera de los rangos de confianza previamente quedaron explicados con como causa del azar (p 

0.000) (Tabla 1).  

Esta observación implica que ambas pruebas son concordantes en cuanto a los 

resultados que se desprenden luego de intentar evaluar la edad ósea con uno u otro método, por 

lo que sus resultados son equiparables. Se aplicó una regresión lineal para muestras 

independientes y se encontró que no existe un sesgo entre ambas mediciones que sea 

estadísticamente significativo (p=0.922) (Tabla 2). 

En base a las observaciones directas realizadas en torno, tanto a los resultados de la 

prueba de Bland-Alman y la regresión linear ejecutada, se entiende que entre ambos métodos 

existe una muy buena concordancia en lo que respecta a los elementos que mide, en este caso, 

la edad ósea. 
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Tabla 2. Resultados de la regresión lineal confirmatoria de las concordancias de los resultados de la implementación 

 de los métodos evaluados (Método Greulich Pyle vs IA). 

Coeficientesa 

Modelo 

Coeficientes no 

estandarizados 

Coeficientes 

estandarizados 

t Sig. B Desv. Error Beta 

1 (Constante) -.192 .069  -2.788 .006 

MEDIA_DE_AMBAS_MEDICIONES .001 .006 .006 .098 .922 

a. Variable dependiente: DIFERENCIA 

Fuente: Datos obtenidos de las evaluaciones de la investigación y procesados mediante SPSS v.25 

 

Dado que los resultados de consistencia entre ambos métodos demostró que ambos son 

altamente confiables y equiparables, se valoró la diferencia de tiempo con la cual se obtienen 

los resultados en ambos métodos, en este caso, a pesar de que el método manual, es considerado 

como el Gold standard para diagnosticar la edad ósea, el tiempo que estén promedio requiere 

para aplicarse a cada paciente fue unos 100 segundos mayor que el que le toma a la IA en dar 

el mismo resultado (Tabla 3). Estas diferencias de las medias observadas fueron 

estadísticamente significativas (Tabla 4). 

Tabla 3. Estadísticos descriptivos asociados al tiempo de aplicación de cada una de las pruebas evaluadas en cada sujeto de estudio. 

Estadísticos descriptivos 

 N Media Desv. Desviación Varianza 

Tiempo de medición manual (seg) 300 101.93 36.962 1366.192 

Tiempo de medición IA (seg) 300 1.1246 .12420 .015 

N válido (por lista) 300    

Fuente: Datos obtenidos de las evaluaciones de la investigación y procesados mediante SPSS v.25 

 

 

Tabla 4. Valoración de t de Student para corroborar la igualdad en los tiempos promedios de evaluación requeridos en cada prueba 

evaluada (Método Greulich Pyle vs IA). 

Estadísticas para una muestra 

 N Media Desv. Desviación Desv. Error promedio 

diferencia_tiempo 300 100.8054 36.96686 2.13428 

Prueba para una muestra 

 

Valor de prueba = 0 

t gl Sig. (bilateral) 

Diferencia de 

medias 

95% de intervalo de confianza de la 

diferencia 

Inferior Superior 

diferencia_tiempo 47.231 299 .000 100.80537 96.6052 105.0055 

Fuente: Datos obtenidos de las evaluaciones de la investigación y procesados mediante SPSS v.25 
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Aunque ya con los datos previamente mostrados (Tablas 3 y 4) es posible verificar que 

las diferencias en las medias de los tiempos de medición para cada una de los dos métodos son 

muy diferentes y estadísticamente significativos (p=0.000), se corroboró esto por medio de las 

pruebas de Bland-Alman. 

 

Figura 4. Resultados de la prueba de Bland-Altman para evaluar la concordancia en los tiempos de medición empleando cada una de 

las dos pruebas diagnósticas evaluadas (Método Greulich Pyle vs IA) para el diagnóstico de la edad ósea. Fuente: Datos obtenidos de 

las evaluaciones de la investigación y procesados mediante SPSS v.25 

 

 

Como se observa, la magnitud de estas diferencias se caracteriza por un sesgo 

desproporcionado entre los tiempos de ejecución de las dos pruebas en ambos lados de los 

intervalos de confianza. Esta observación fue corroborada con una regresión lineal (Tabla 5), 

la cual, mostro que el valor de la prueba t de Student es muchísimo mayor que 1 y que el valor 

de significancia para este caso es menor que 0.01 (99% de confianza), por lo que se rechaza la 

hipótesis estadística nula aplicable a la regresión que indica que no existe un sesgo entre los 

tiempos asociados con cada medición, por lo que no existe concordancia entre los métodos en 

lo referente al tiempo que emplean para obtener un resultado.  

Tabla 5. Resultados de la regresión lineal que verifica las concordancias de los tiempos de implementación de los métodos evaluados 

(Método Greulich Pyle vs IA). 

Coeficientesa 

Modelo 

Coeficientes no estandarizados 

Coeficientes 

estandarizados 

t Sig. B Desv. Error Beta 
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1 (Constante) -2.273 .043  -53.356 .000 

Media_de_tiempo 2.000 .001 1.000 2570.387 .000 

a. Variable dependiente: diferencia tiempo 

Fuente: Datos obtenidos de las evaluaciones de la investigación y procesados mediante SPSS v.25 

 

DISCUSIÓN 

 

El principal objetivo de la presente investigación, consistió en validar la concordancia 

de las mediciones de la edad ósea con el método Greulich-Pyle, versus las obtenidas con un 

software que emplea un algoritmo automatizado de inteligencia artificial, la herramienta de 

IA empleada, fue La aplicación de la empresa 16Bit llamada Bone Age, la cual es una 

aplicación de aprendizaje profundo basada en navegador diseñada para predecir la edad ósea 

en radiografías de manos en contextos pediátricos.  

El Atlas radiográfico del desarrollo esquelético de la mano y la muñeca de Greulich y 

Pyle ha sido ampliamente reconocido y actualmente se utiliza en muchos centros. Este atlas se 

creó a partir de radiografías de manos de pacientes pediátricos remitidos a los endocrinólogos 

William Walter Greulich y Sarah Idell Pyle por pediatras entre los años 1931-1942 y dichos 

pacientes, eran niños caucásicos de clase media alta en general, que vivían en Cleveland, 

Ohio, Estados Unidos en esa fecha (11). Sin embargo, a pesar de amplio uso, este método 

posee una gran variabilidad inter e intra observador (12) que justifican su reevaluación en la 

medida que se crean nuevas formas de ejecutar la evaluación. 

Un parámetro que siempre afecta en las estimaciones de la edad ósea, aparte de los 

sesgos del evaluador son las características biológicas asociadas al sujeto evaluado, como por 

ejemplo el sexo del individuo (13). Los procesos de crecimiento y maduración en los niños 

suelen estar correlacionados, pero no pueden tratarse como un solo proceso, ya que pueden no 

ser lineales y avanzar a ritmos diferentes. Debido a numerosas alteraciones, como la 

deficiencia de la hormona del crecimiento, la deficiencia de hormonas tiroideas o el retraso de 

la pubertad (14,15). 

De esta manera, el proceso de evaluación de la edad ósea en niños y niñas suele 

aportar, junto al sesgo del evaluador, un componente de error considerable que es replicado de 

manera común con el método GP, este error se ha documentado y se conoce que oscila entre 

0,45 y 0,83 años (16–19). En este sentido, el asegurara en esta investigación la participación 

de un universo muestral distribuido homogéneamente fue importante para validar que el 

proceso de medición se ejecutara en base a la mayor cantidad de variables posibles que 

pudieran inducirá un sesgo en la medición y que esta posible variación se observara en la 

predicción de la edad obtenido por ambas vías. 
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La evaluación de la media asociada a las estimaciones de edad osea con cada uno de 

los métodos ensayados (Tabla 1) mostro en primer lugar que las desviaciones estándares son 

similares entre ellas, y que las diferencias observadas no son significativas, por lo que se 

podría equiparar el uso de la IA como sustituto del método manual sin que esto implique que 

se pierda calidad en la evaluación ya que las estimaciones son prácticamente las mismas. Esta 

situación. 

Las capacidades predictivas de la inteligencia artificial en muchas áreas del sector 

salud aún se están validando, sin embargo, en el área de la imagenologia, específicamente, en 

el tema referente al cálculo de la edad ósea, ya son varios los estudios que han descrito los 

beneficios de las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en ingles) para 

predecir efectivamente estos valores (20–31), en todos los casos citados, se reporta que el 

empleo de estas redes, permite obtener niveles de precisión similares a los obtenidos con la 

prueba de GP, que es el Gold estándar con las que fueron comparaos. 

En el caso particular del programa valorado en esta investigación, llamado Bone Age 

y creado por la empresa 16Bit, desde el año 2017 se encuentra a disposición de los 

profesionales que quieran emplearlo. La red neuronal con la que trabaja este software libre y 

en línea, ya ha sido probado, y desde el mismo año 2017, tras su participación en el RSNA 

Pediatric Bone Age Machine Learning Challenge 2017 promocionado por la Sociedad 

Radiológica de América del Norte (RSNA) para evaluar la edad ósea a partir de radiografías 

pediátricas de manos, se ubicó en primer lugar en dicha competición al obtener una diferencia 

absoluta de medias de 4.265 meses y coeficiente de correlación de concordancia de 0.991 

(32). 

Esta red neuronal en particular, tambien fue comparada por un grupo de 

investigadores en Canadá (33), los resultados de sus mediciones se contrastaron con los 

resultados de las mediciones de edad ósea empleando el método GP atlas en un grupo de 213 

pacientes masculinos y 213 femeninos y encontraron, al igual que en el presente estudio, que 

las diferencias entre edad ósea evaluadas por estos dos métodos no eran estadísticamente 

significativas. (la mediana de la diferencia fue de 0,33 años) y concluyeron que la herramienta 

creada por 16 Bit es adecuada para uso clínico. 

Otras investigaciones que tambien han valorado este algoritmo de IA, han encontrado 

resultados tambien similares a los que se han observado en esta investigación, es el caso de 

Lee y col. (34), quienes probaron varias arquitecturas para el cálculo de la edad ósea. Y que 

informaron una asertividad entre 90,39 y 98,11% en el cálculo de la edad ósea en niñas 

mientras que en niños fue de 94,18 a 99,00%. Del mismo modo, Kim y col. (30) reportaron un 

error cuadrático medio de 0,60 años con la prueba Gold Standard, mientras que con el empleo 

del programa de la empresa 16 bits, lograron un error cuadrático medio de 0,47 años.  
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En esta investigación, la distribución de los resultados obtenidos con ambas pruebas se 

ubica principalmente dentro de las dos desviaciones estándar sobre y bajo la media, y la 

regresión lineal aplicada para validar esta observación, muestra que los datos que no se 

encuentran dentro de este 95% de confianza, pueden deberse a efecto del azar, mismo que 

puede ser abordado en futuras investigaciones que busquen perfeccionar aún más el poder 

predictivo de la inteligencia artificial para el cálculo de la edad ósea. Por lo que, con los datos 

recabados se valida la concordancia de las mediciones con este sistema y el GoldStandard, y 

se sustenta este hallazgo con los reportes de los investigadores antes citados. 

Con respecto a los tiempos de ejecución de la prueba, el Gold Standard se encuentra 

muy por detrás de la IA, en promedio, la diferencia general en todas las evaluaciones de unos 

100 segundos en procesarse una imagen ofrece una ventaja indiscutible del sistema 

informático sobre la valoración manual, ademas de que por medio de la IA se reduce 

enormemente los riesgos de sesgo inter e intra específicos, mismos, que son determinantes en 

el tiempo total de valoración, esto, porque el evaluador humano, incluso si posee suficiente 

experiencia y está constantemente actualizado en dicha valoración, debe observar con 

suficiente detenimiento cada imagen para tratar de no dejar pasar patrones que le ayuden a 

tomar la decisión sobre la asignación de la edad ósea. 

No se encontraron estudios que diluciden sobre los tiempos que toma cada sistema en 

generar un reporte de edad ósea, se asume que esto se deba a la evidente ventaja especifica de 

la IA en este respecto, sin embargo, en el presente estudio se avanzó en confirmar lo que ya se 

evidenciaba con la medición de la media de los tiempos, y este mostró ser sustancialmente 

diferente entre métodos ademas de estadísticamente significativa. 

En el procesamiento de las imágenes por medio de la IA evaluada en la presente 

investigación, de manera general, un técnico radiólogo puede simplemente cargar la imagen 

en el servidor y obtener la edad ósea en segundos. Es poco probable que este método pueda 

eliminar por completo el papel del radiólogo; sin embargo, puede agilizar el proceso de 

atención clínica del paciente.  

Por lo general, un paciente puede ver a un médico, mismo que lo remite para una 

radiografía de mano con la intensión de conocer la edad ósea. El paciente debe asistir al 

centro de radiología, obtener la imagen de la mano y esta, debe ser enviada al radiólogo, que 

es quien la analiza y emite un informe.  

Con el uso de la IA, el médico puede obtener la edad ósea una vez que se toman las 

radiografías del paciente, lo que puede acelerar el proceso de diagnóstico y mejorar la calidad 

de la atención del paciente. Un beneficio adicional de usar el algoritmo de 16 bits es que 

produce una salida en meses, lo que permite valores de edad ósea fuera de las edades 

establecidas por GP, es decir, 11,5 años, 15,8 años, etc. Esto aumenta la precisión de 
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evaluación y es especialmente útil cuando la edad ósea no coincide con un estándar 

específico. 

LIMITACIONES 

Una limitación importante en este estudio fue la escasa disponibilidad de 

documentación científica que permita realizar comparaciones más profundas de las 

observaciones obtenidas. El desarrollo de la IA en esta área de la medicina, tiene unos pocos 

años de desarrollo, incluso, la IA misma está en constante perfeccionamiento, por lo que, de 

momento, las argumentaciones y afirmaciones realizadas se sustentan en los pocos trabajos 

científicos disponibles y sobre todo en la observación directa de los datos que obtuvimos. Es 

de esperar que en un futuro próximo aumente la cantidad de estudios científicos que permitan 

validar aún más este, u otros sistemas de IA para la evaluación de la edad ósea. 

 

CONCLUSION 

Se concluye que no existen diferencias estadísticamente significativas en la 

concordancia de las estimaciones de edad ósea obtenidas con un Gold Estándar (Metodo 

Greulich-Pyle) o con el sistema de IA “Bone Age “de la empresa 16Bit. Dado que el software 

de IA “Bone Age “no es el único en su tipo, que existe la posibilidad que con el tiempo surjan 

otros, y que incluso la efectividad de los sistemas de IA sean cada vez más potentes, es necesario 

considerar futuros estudios que revaliden estos resultados y que incluso prueben la efectividad 

de más sistemas de IA. 

Igualmente se concluye que el sistema de IA es significativamente más rápido que el 

método Greulich-Pyle para ofrecer una valoración de edad ósea. La implementación de este 

método puede reducir los riesgos de sesgo intra e inter evaluador asi como los tiempos de 

atención clínica de los pacientes. 

Por lo antes expuesto, tambien se concluye que los métodos de evaluación ósea que 

emplea algún sistema de IA se apropiados para introducirlos en la práctica clínica diaria siempre 

y cuando su efectividad sea equiparable a las evaluaciones realizadas con el método Gold 

Standard (Greulich-Pyle). 
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