EVIDENCIAS EN PEDIATRIA

Toma de decisiones clinicas basadas en las mejores pruebas cientificas

www.evidenciasenpediatria.es

Fundamentos de medicina basada en la evidencia

Funcionamiento de los algoritmos de aprendizaje
automatico

Molina Arias M
Servicio de Gastroenterologia Pediatrica. Hospital Universitario Infantil La Paz. Madrid. Espafia.

Correspondencia: Manuel Molina Arias, mma1961@gmail.com

Palabras clave en espaiiol: algoritmo; aprendizaje automatico; funcion de coste; métricas de desempefio; modelo.
Palabras clave en inglés: algorithm; machine learning; cost function; performance metrics; model.

Fecha de recepcion: 31 de octubre de 2025 « Fecha de aceptacion: 14 de noviembre de 2025
Fecha de publicacion del articulo: 26 de noviembre de 2025

Evid Pediatr. 2025;21:50.

COMO CITAR ESTE ARTICULO

Molina Arias M. Funcionamiento de los algoritmos de aprendizaje automatico. Evid Pediatr. 2025;21:50.

Para recibir Evidencias en Pediatria en su correo electronico debe darse de alta en nuestro boletin de novedades en
http://www.evidenciasenpediatria.es

Este articulo esta disponible en: http://www.evidenciasenpediatria.es/EnlaceArticulo?ref=2025;21:50.
©2005-25 © ISSN: 1885-7388

Este es un articulo Open Access bajo la licencia
(CC BY-NC-ND (Reconocimiento-No comercial-Sin obras derivadas): https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es

Evid Pediatr. 2025;21:50. Pagina 1 de 6


http://www.evidenciasenpediatria.es

Funcionamiento de los algoritmos de aprendizaje automatico

Molina Arias M

Fundamentos MBE

Funcionamiento de los algoritmos de aprendizaje

automatico

Molina Arias M

Servicio de Gastroenterologia Pedidtrica. Hospital Universitario Infantil La Paz. Madrid. Espafa.

Correspondencia: Manuel Molina Arias, mma1961@gmail.com

INTRODUCCION

Como ya mencionamos en articulos previos de esta seccion
de Fundamentos de Medicina Basada en la Evidencia'?, se ha
producido un crecimiento exponencial del uso de la inteligen-
cia artificial (IA) y de las técnicas de aprendizaje automatico
(ML, por sus siglas en inglés) en medicina®. El ML permite a los
ordenadores aprender patrones a partir de datos sin necesi-
dad de ser programados explicitamente para cada tarea.En el
ambito de la Pediatria, el potencial del ML es enorme: desde
mejorar la precision diagnostica en imagenes médicas hasta
optimizar tratamientos y predecir riesgos clinicos, todo ello
pudiendo reducir la carga de trabajo de los profesionales
sanitarios®.

En este articulo revisaremos los fundamentos de los algorit-
mos de ML, diferenciando entre algoritmos y modelos, y ex-
plicando sus componentes esenciales. Se describe también el
proceso de division de datos, la validacion cruzada y el ajuste
de modelos. Esta visién general proporciona herramientas
para interpretar con mayor rigor los estudios que aplican
modelos de |A en la practica clinica.

¢QUE ES UN ALGORITMO Y EN QUE SE DIFERENCIA DE UN
MODELO?

Un algoritmo es una secuencia finita y ordenada de pasos o
instrucciones que se siguen para resolver un problema o rea-
lizar una tarea.

Este procedimiento general, que no es exclusivo del ML, per-
mite generar un modelo cuando se enfrenta a un conjunto de
datos. De este manera, el modelo serd la instancia entrenada
del algoritmo o, dicho de otra forma, el resultado final del
entrenamiento, es decir, la representacién aprendida que pue-
de realizar predicciones sobre nuevos casos®.

Para ilustrarlo, imaginemos un algoritmo que aprende a diag-
nosticar neumonia a partir de radiografias de torax. El algo-
ritmo en si podria ser, por ejemplo, una red neuronal convo-
lucional; tras entrenarlo con miles de radiografias etiquetadas
(con el diagnéstico conocido), obtenemos un modelo entre-
nado. Ese modelo ya no necesita los datos originales para fun-
cionar: recibe una radiografia nueva y estima si hay neumonia
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o no basandose en los patrones que “aprendié” durante el
entrenamiento.

COMPONENTES DE UN ALGORITMO DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO

De manera general, podemos entender un algoritmo como
una funcién parametrizada cuyo objetivo es realizar prediccio-
nes sobre una determinada variable. Para conseguirlo, durante
el entrenamiento aprende de los datos los valores 6ptimos
que deben tener sus parametros para minimizar el error de
prediccion (la diferencia entre el valor predicho y el real, que
es conocido en los casos de aprendizaje supervisado).

El proceso de entrenamiento se basa en unos elementos fun-
damentales: la funcion de coste, la retropropagacién-optimiza-
cion, los parametros e hiperparametros y la métrica de evalua-
cion o desempefio.Veamos con detalle cada uno de ellos.

I. Funcion de coste. Se encarga de evaluar el rendimiento
del modelo comparando las predicciones con los valores rea-
les en un problema de ML. Su objetivo es minimizar el error
de prediccion, con lo que sirve de guia al algoritmo de opti-
mizacién para ajustar los pardmetros del modelo y mejorar
su rendimiento.

Existen numerosas funciones de coste segin se trate de
aprendizaje supervisado (regresion o clasificacion) o no su-
pervisado. Entre las mds comunes estan el error cuadratico
medio para regresion, las funciones de entropia cruzada
para clasificacion, y las distancias euclidiana y del coseno
para técnicas de agrupamiento no supervisado y de apren-
dizaje profundo®.

2. Retropropagacion-optimizacion. Una vez evaluado el
error de prediccion, el algoritmo ajusta los parametros utili-
zando técnicas de optimizacion. La retropropagacion, algorit-
mo especialmente relevante en redes neuronales, calcula el
gradiente de la funcién de coste respecto a cada parametro;
esto es, la magnitud y direccion del error de la que es respon-
sable cada pardametro. Seguidamente, es el optimizador el que
emplea esta informacién, utilizando métodos de gradiente
descendente como Adam o RMSProp, para actualizar el valor
de los pardmetros sumandoles el producto del error por un
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hiperparametro denominado tasa de aprendizaje. Esto se re-
pite en cada ciclo del algoritmo, disminuyendo progresiva-
mente el error y mejorando su rendimiento.

3. Parametros e hiperparametros. Los parametros son
los valores internos que el modelo aprende automaticamente
a partir de los datos durante el entrenamiento, como los pe-
sos en una red neuronal. Por otro lado, los hiperparametros
son configuraciones del algoritmo que el usuario debe definir
antes del entrenamiento, como la tasa de aprendizaje, el nd-
mero de capas o el tamafio del lote en una red neuronal. La
correcta seleccion y ajuste de estos hiperparametros puede
tener un impacto significativo en la calidad y precision de las
predicciones.

Para simplificar, podemos decir que parametro es todo aquel
cuyo valor se aprende durante el entrenamiento, mientras
que hiperpardmetro es aquel cuyo valor debe ser decidido
por parte del investigador antes del entrenamiento.

4. Métricas de evaluacion. Una vez entrenado el modelo,
se utilizan diversas métricas para valorar su rendimiento,
como el valor predictivo positivo (precision en inglés), la sen-
sibilidad (recall en inglés), y el Fl-score (la media armoénica
entre los dos anteriores) en clasificacion, o el error absoluto
medio o el error cuadritico medio en regresion. Estas métri-
cas permiten comparar diferentes modelos y seleccionar el
mas adecuado para el problema clinico concreto’.

Es importante no confundir la métrica del modelo, utilizada
para evaluar el rendimiento con datos de validacién o prueba,
con la funcién de coste, que se utiliza durante el entrenamien-
to para evaluar el error de prediccion de cada ciclo del
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algoritmo. Logicamente, existen funciones que pueden servir
para ambos propdsitos.

Una vez descritos los componentes de un algoritmo, pode-
mos comprender mejor el proceso de entrenamiento, tal
como se muestra en la Figura I.

En primer lugar, se inicializan los valores de los parametros,
habitualmente de forma aleatoria. El algoritmo ejecuta los da-
tos con esos valores de los parametros y hace una prediccion,
que es evaluada por la funciéon de coste. Como es ldgico, la
prediccion y el valor real (conocido) seran diferentes y habra
un error de prediccion. Este se transmite por el algoritmo de
retropropagacion, que determina la contribucién al error de
cada uno de los parametros, permitiendo asi al optimizador
actualizar los parametros a un nuevo valor. Una vez actualiza-
dos, el ciclo se repite de nuevo con los mismos datos, evaluan-
do nuevamente el error y ajustando los parametros, de forma
que el error sera cada vez menor tras cada ciclo. El entrena-
miento terminara tras un nimero de ciclos establecido pre-
viamente (es otro hiperpardmetro) o al alcanzar una condi-
cion de parada establecida, como una magnitud de error
inferior a un umbral elegido.

EL EQUILIBRIO ENTRE SESGO Y VARIANZA

Este proceso de entrenamiento debe tener en cuenta un
delicado equilibrio entre el sesgo y la varianza del modelo
resultante.

El sesgo hace referencia a la tendencia del modelo a simpli-
ficar en exceso el problema, lo que puede provocar que no

Figura 1. Esquema de funcionamiento de un algoritmo de aprendizaje automatico
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I. Toma un conjunto de variables de entrada (x) y los
correspondientes valores reales de la variable que
queremos predecir ().

2. Ejecuta el modelo una vez (paso hacia adelante,
forward pass) para obtener las predicciones del
modelo de la variable “y”.

3. Calcula la pérdida o el coste del modelo, la
diferencia entre los valores reales y las
predicciones.

4. Se calcula el gradiente de la pérdida en cada nodo
en sentido retrogrado (retropropagacion).

5. Se modifican los pesos en el sentido opuesto al
vector del gradiente (multiplicindolos por la tasa
aprendizaje).

Evid Pediatr. 2025;21:50.

Pagina 3 de 6



Funcionamiento de los algoritmos de aprendizaje automatico

capture patrones importantes de los datos (subajuste). Por el
contrario, la varianza describe la sensibilidad del modelo
ante pequefas fluctuaciones en los datos de entrenamiento,
lo que puede llevar a que el modelo se adapte demasiado a
esos datos y pierda capacidad de generalizacion (sobreajuste).
Lograr el equilibrio adecuado entre ambos es fundamental
para obtener un modelo robusto y preciso.

Lo ideal sera tener un modelo con bajo sesgo y baja varianza,
pero no siempre es posible conseguir ambas cosas.A medida
que aumenta la complejidad del modelo, el sesgo disminuye,
pero a costa de un sobreajuste a los datos de entrenamiento,
aumentando la varianza, lo que significa que disminuye tam-
bién la capacidad de hacer predicciones cuando se enfrente
con datos nuevos, que es el objetivo final por el que se elabo-
ran los modelos®.

Para controlar este delicado equilibrio, se recurre a la division

de los datos en tres conjuntos diferentes, como veremos a
continuacion.

DIVISION DE LOS DATOS

Para conseguir el objetivo de que el modelo sea capaz de
generalizar sus predicciones a datos nuevos no vistos durante
el entrenamiento, es esencial subdividir los datos disponibles
en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba’.

El conjunto de entrenamiento se utiliza para ajustar los
pardmetros del modelo, permitiendo que aprenda a partir de
los datos, seglin el funcionamiento iterativo del algoritmo que
ya hemos descrito.

El conjunto de validacion sirve para evaluar el rendimiento
durante el proceso de entrenamiento, de forma paralela a
como se hace con los datos de entrenamiento. Asi, tenemos
dos entradas al algoritmo (entrenamiento y validacién) y sus
correspondientes salidas, que son evaluadas por la funcion de
coste y la métrica de desempefio, después de cada iteracion
del entrenamiento.

Cuando el algoritmo esta aprendiendo de los datos, la fun-
cion de coste disminuird con los dos conjunto de datos,
mientras que la de desempefio mejorara también en ambos.
En el momento en que el algoritmo comience a sobreajustar
los datos, veremos que con los datos de validacion el error
de la funcion de coste deja de disminuir o, incluso, aumenta,
mientras que al desempefio le ocurre lo contrario: deja de
mejorar o, incluso, disminuye (Figura 2). El modelo comien-
za a degradarse.

En este momento, o un poco antes, detendremos el entrena-
miento.Asi conseguiremos un modelo que quizds no haga un
ajuste tan bueno de los datos de entrenamiento, pero que
tendrd una mejor capacidad de generalizarse y de realizar
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Figura 2. Representacion grafica del proceso de
entrenamiento de una red neuronal artificial

-

Se muestran en rojo las curvas de entrenamiento y en azul las de validacion.
En la parte superior se muestran los errores de precision, mientras que la
inferior muestra la métrica de desempefio. Podemos ver que, con los datos
de entrenamiento el desempefio mejora casi hasta el maximo y el error
disminuye casi hasta el minimo a lo largo del proceso. Sin embargo, las curvas
de validacion muestran que el modelo se degrada después de 5-6 iteraciones:
el desempefio no mejora mas (de hecho, disminuye algo) y el error invierte la
tendencia previa y comienza a aumentar. El modelo comienza a hacer un
sobreajuste a los datos de entrenamiento

predicciones con datos nuevos. O sea, minimizaremos el
sesgo tratando que no aumente la varianza del modelo.

Por dltimo, el conjunto de prueba se reserva exclusivamen-
te para la evaluacion final, proporcionando una estimacion
fiable de la capacidad de generalizacion del modelo sobre
datos nunca vistos. Esta estrategia de particion resulta crucial
para garantizar que el modelo sea verdaderamente util
en situaciones reales, donde los datos futuros pueden diferir
significativamente de los utilizados durante el entrenamiento.

VALIDACION CRUZADA

Cuando el volumen de datos no es suficiente para la division
descrita, puede dividirse en dos subconjuntos (entrenamiento
y prueba), utilizando uno de ellos para hacer una validacion
cruzada, que es una técnica avanzada que permite evaluar
la capacidad de generalizacion del modelo de manera mas
robusta’.

Consiste en dividir los datos de entrenamiento en un niimero
k de subconjuntos. El modelo se entrena repetidamente k
veces utilizando en cada ciclo uno de los bloques como con-
junto de validacion y el resto como conjunto de entrenamien-
to, de modo que cada subconjunto actlia como conjunto de
validacion una vez. El rendimiento final se obtiene promedian-
do los resultados de las k iteraciones, lo que proporciona una
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estimacién mas fiable y menos dependiente de una unica
particion de los datos (Figura 3).

Como ya hemos dicho, este procedimiento es especialmente
atil cuando se dispone de un numero limitado de datos, ya
que permite aprovechar al maximo toda la informacion dis-
ponible sin sacrificar la objetividad de la evaluacion. Ademas,
ayuda a detectar posibles problemas de sobreajuste o subajus-
te y facilita la seleccion del modelo mas adecuado antes de
realizar la evaluacion final con el conjunto de prueba'®.

AJUSTE DE HIPERPARAMETROS

El ajuste de hiperparametros es otro paso importante en el
proceso de construccion de modelos de ML°.

Para encontrar la combinacion éptima de hiperparametros
existen diversas estrategias, como la bisqueda en cuadri-
cula (grid search), la busqueda aleatoria (random search) o
métodos mas avanzados, como la optimizacion bayesiana.

La blsqueda en cuadricula define una serie de valores posi-
bles para los hiperparametros del algoritmo y explora todas
las combinaciones posibles con un conjunto de datos defini-
do. Por otra parte, con la busqueda aleatoria se seleccionan
al azar combinaciones de hiperparametros dentro de un ran-
go especificado y se evalta el rendimiento del modelo con
cada configuracion.

Con cualquiera de estos métodos, se realiza una validacion
cruzada para evaluar el rendimiento de cada combinacion,
seleccionando aquella que ofrezca los mejores resultados en
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el conjunto de validacién y evitando asi el sobreajuste. Un
ajuste adecuado de los hiperparametros puede marcar la di-
ferencia entre un modelo mediocre y uno capaz de generali-
zar correctamente a nuevos datos.

CONCLUSIONES

El ML representa una revolucién silenciosa que ya esta trans-
formando diversos aspectos de la Pediatria, desde el diagnos-
tico por imagen hasta la monitorizacién domiciliaria y la in-
vestigacion clinica, por lo que comprender el funcionamiento
de los algoritmos de ML es fundamental para interpretar
correctamente los estudios que los emplean en el contexto
clinico.

La transparencia en los procesos de entrenamiento, valida-
cion y prueba, asi como la seleccion adecuada de métricas son
claves para garantizar modelos fiables y dtiles. Un pediatra
informado podra interactuar mejor con estas herramientas,
interpretar sus salidas con sentido critico, detectar posibles
sesgos y exigir validaciones adecuadas antes de tomar una
decision sobre su incorporacion a la practica clinica''-'.
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