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PRÓLOGO

William Osler, uno de los más grandes clínicos de todos los tiempos, fun-
dador de la Johns Hopkins University,  publicó en 1892 su obra cumbre  
“The Principles and Practice of Medicine Designed for the Use of Practi-
tioners and Students of Medicine”.

Era el primer gran libro de medicina en el mundo, con 1050 páginas don-
de Osler analizaba múltiples temas de historia natural, biología, diagnós-
tico y tratamiento de enfermedades internas, medicina preventiva y salud 
pública, con la particularidad que fue el último gran texto escrito por un 
solo autor.

La obra tuvo una gran difusión.  La rápida expansión de los conoci-
mientos obligó a revisiones cada tres años, con incorporación de nu-
merosos nuevos conocimientos y correcciones necesarias. Después de 
dieciséis ediciones, en el año 1947 The Principles dejó de publicarse.                                                                                            
En ese lapso se mantuvieron los objetivos liminares del Dr. Osler: instruc-
ción y capacitación profesional del equipo médico para mejor servir a los 
semejantes.

En nuestros días los propósitos éticos e intelectuales no han cambiado, 
pero la cantidad y complejidad de los conocimientos disponibles para 
alcanzar tales fines es inconmensurable, en continua revisión y expan-
sión. Desde William Osler, escribiendo su libro, solitario en su oficina, 
rodeado de libros hasta nuestros días han transcurrido sólo 133 años.                                                                                                          
Hoy se estima que diariamente se generan y almacenan 2.5 quintillones 
de bytes (la unidad seguida de 30 ceros). En esa infinidad de datos proba-
blemente se encuentren remedios a problemas humanos actualmente sin 
solución y tropezaderos a los que conviene evitar.

El problema es cómo manejar ese aluvión de información con Inteligencia 
para plantear preguntas inteligentes y alcanzar respuestas válidas y des-
echar caminos indeseables.

La inteligencia humana es un instrumento maravilloso, que al permitirnos 
definir y entender la realidad nos ha llevado a acceder a los logros de las 
ciencias y a sus aplicaciones, lamentablemente no siempre moduladas por 
los imperativos de la ética. La investigación en diversas disciplinas genera 
conocimientos en cantidades que superan la posibilidad de manejo inte-
ligente por la mente humana.

Pero la inteligencia del hombre ha creado sistemas que imitan su capaci-
dad cognitiva para aprender, razonar y resolver problemas.

Es aquí donde se plasma la sinergia deseable entre la inteligencia humana 
y la inteligencia artificial, donde se abren nuevos caminos y se perfeccio-
na lo ya conocido. Son ejemplos, ya realidades, los adelantos en diagnós-
ticos histopatológicos, interpretación de imágenes, de lesiones cutáneas, 
de datos bioquímicos; inclusive en la atención de pacientes en áreas de 
cuidados intensivos y en intervenciones quirúrgicas con precisión tal que 
disminuyen las complicaciones y abrevian el período de recuperación 
postoperatorio.

La inteligencia artificial no es una disciplina nueva; ya está firmemente 
arraigada en nuestra práctica médica desde la atención de primer con-
tacto hasta las especialidades más complejas; sin embargo, dado su ritmo 
de crecimiento es mucho lo que es dable esperar de ella en los próximos 
años, tal como se describe en los capítulos de este libro.

Acad. Antonio Raúl de los Santos
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INTRODUCCIÓN

En las últimas décadas, el ejercicio de la medicina ha sido testigo de un 
cambio sin precedentes gracias a los avances tecnológicos. Entre todas las 
transformaciones, quizá ninguna sea tan disruptiva -ni tan llena de pro-
mesas- como la irrupción de la Inteligencia Artificial (IA). Nos hallamos 
ante un punto de inflexión en la historia de la práctica clínica, en el que 
algoritmos y modelos de aprendizaje automático están comenzando a 
asumir un rol protagónico en la prevención, el diagnóstico y el tratamien-
to de enfermedades, así como en la gestión de los enormes volúmenes de 
datos que caracterizan la atención de la salud en el siglo XXI.

Este libro, titulado Inteligencia Artificial en Medicina, y patrocinado por 
la Academia Nacional de Medicina de Buenos Aires, busca ofrecer una 
visión integral, rigurosa y accesible sobre los fundamentos, aplicaciones 
y desafíos de la IA en el ámbito médico. Los tres autores -profesores en 
el área de la inteligencia artificial aplicada a la salud- hemos combina-
do nuestra experiencia docente e investigadora para exponer, de manera 
clara y didáctica, las múltiples aristas de esta revolución tecnológica. A 
través de sus capítulos, se abordarán no sólo aspectos técnicos, sino tam-
bién las implicaciones éticas, legales y sociales que surgen al entrelazar la 
ciencia de datos con la práctica clínica diaria.

En estas páginas, el lector podrá encontrar desde discusiones sobre el pa-
sado y el presente de la IA en medicina, hasta reflexiones sobre su futuro 
potencial para transformar la relación médico-paciente y los sistemas de 
salud en su conjunto. Nos impulsa la certeza de que la IA, correctamente 
aplicada y evaluada, puede convertirse en una herramienta esencial para 
mejorar la calidad de vida de las personas, al tiempo que nos invita a 
repensar el rol del profesional de la salud en una época cada vez más in-
terconectada. Confiamos en que este libro contribuya a iluminar las múl-
tiples posibilidades de la IA para la comunidad médica de habla hispana, y 
a forjar un puente sólido entre la tecnología y el arte de curar.
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Conceptos 
Introductorios 
básicos a la 
Inteligencia 
Artificial

Dr. Enrique Díaz Cantón
Profesor Asociado de Oncología. Profesor 
Titular de Inteligencia Artificial en 
Medicina. Instituto Universitario CEMIC.

Master en Inteligencia artificial. Centro 
Europeo de Posgrado (CEUPE). Madrid, 
España.

1. Introducción:

La inteligencia artificial (IA) se refiere a sistemas o máquinas que imitan la 
capacidad cognitiva humana para aprender, razonar y resolver problemas. 
En el ámbito médico, la IA se ha convertido en una herramienta revolu-
cionaria que no solo promete transformar las operaciones fundamentales 
sino también mejorar la calidad y accesibilidad de los cuidados de salud.

Primero deberíamos ser capaces de definir a la inteligencia humana y esta 
es la capacidad de adaptarnos al entorno y adaptar el entorno a nosotros. 
La inteligencia humana no es solo un tipo de inteligencia, la que cono-
cemos como inteligencia lógico matemática que es la que se mide por el 
coeficiente intelectual es sólo una de ellas. Howard Gardner publica en 
1983 ocho tipos de inteligencias, qué pasó enumerar. Ya hablamos de la 
lógico matemática aunque también está la inteligencia lingüística la inte-
ligencia musical la inteligencia visual y espacial la inteligencia kinestesica, 
y son estas las que cite anteriormente aquellas en las que la Inteligencia 
artificial ya tiene un rol actualmente. Mientras que la inteligencia in-
terpersonal la intra personal y la naturalista son aquellas en las que la 
Inteligencia artificial todavía no tiene un rol importante.1

Hay varios tipos de Inteligencia Artificial citaré solamente tres, la Inteli-
gencia artificial simple o débil que sólo puede hacer una cosa como por 
ejemplo jugar al ajedrez, la Inteligencia artificial compleja o Inteligencia 
Artificial general(IAG) la cual es similar pero no igual a todas las capaci-
dades del cerebro humano y se cree que va a llegar en el 2045 pero hay 
una gran variabilidad con respecto al pronóstico de la del año de llegada 
de la IAG . Por último está la superinteligencia que es la inteligencia súper 
humana que no sabemos si llegará.2

Han habido varios eventos con respecto a la Inteligencia Artificial gene-
ral que han sacudido la unión pública. El primero que creo que es muy 
importante ocurrió en julio del 2022 que fue cuando Black Lemoine, un 
ingeniero de Google, estaba chateando con LaMDA y afirmó que este 
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sistema de Inteligencia artificial tenía conciencia lo que llevó que al día 
siguiente sea despedido de Google. Sólo meses después Microsoft publica 
un artículo que dice que GPT 4 tenía destellos de Inteligencia artificial 
general y nada ocurrió. Por último quiero comentar lo que ocurrió recien-
temente en Open AI, cuando en noviembre del 2023, su presidente San 
Altman, es echado de la empresa por unos días y luego reincorporado por 
causas desconocidas la hipótesis más temible es que el departamento de 
seguridad de la empresa Había filtrado que se había descubierto un al-
goritmo llamado Q star que podía emular la inteligencia artificial general 
sin haber establecido los estándares de seguridad para que esto llegue al 
público general.

Para reforzar lo que se dijo en el párrafo anterior es muy importante 
diferenciar dos tipos de Inteligencia artificial la primera es la discrimi-
nativa que se usa para clasificar o predecir, es típicamente entrenada en 
un data Set de datos etiquetados, y aprende la relación relación entre 
los elementos de los puntos de datos de las etiquetas. la segunda es la 
Inteligencia artificial generativa que es aquella que genera nuevos datos 
que son similares a los datos a los cuales ha sido entrenada ésta entiende 
la distribución de los datos y cuán probable es que un ejemplo sea como 
es se utiliza por ejemplo para predecir la palabra más probable en una 
secuencia de palabras.

Es importante recalcar que la inteligencia artificial no es algo nuevo y se 
remonta esta definición a 1956 por John McCarthy en la Universidad de 
Darmouth, teniendo momentos de invierno y momentos de gran desarro-
llo hasta el día de la fecha en donde el desarrollo se ha convertido en una 
exponencial que no tiene límites.4

Se calcula que 2023 y 2024, serán los años en donde el crecimiento de 
la Inteligencia artificial va a ser mayor pero sólo el futuro dirá si esto es 
cierto o no.

En 1965 Gordon Moore co Fundador de Intel desarrollo la Ley de Moore 

que dice que cada 2 años se multiplica la capacidad de los procesadores. 
Pasaron decadas hasta que se publique la muy reciente ley de Huang 
(diseñada por Jensen Huang, CEO de NVIDIA), que refiere un descomunal 
incremento de 1000 veces en 10 años desde cerca del 2008 a la fecha 
brindado por sus GPUs que son el motor de entrenamiento de los sistemas 
potentes de deep learning.5

Es importante que el crecimiento de la capacidad de computo es expo-
nencial en el aumento, pero el costo es exponencial en el decremento. 
Solo como ejemplo, el proyecto genoma humano costo para el 2001 cien-
tos de miles de millones de dolares. Hoy por cientos de dolares podemos 
secuenciar el genoma de cualquier ser humano. Esto es, en definitiva, una 
esperanza muy real de que en los países mas pobres la IA va a estar al 
alcance de la mano de todos.6

La integración de la IA en medicina ha comenzado a través de diversas 
aplicaciones, desde algoritmos que pueden interpretar imágenes médicas 
hasta sistemas que ayudan en la predicción y gestión de enfermedades 
crónicas. Estas tecnologías están diseñadas para asistir en la toma de de-
cisiones clínicas, proporcionando análisis que son a la vez rápidos y preci-
sos, basados en vastas cantidades de datos que superan lo que cualquier 
médico podría sintetizar en el mismo lapso de tiempo.

Para los médicos generalistas, quienes a menudo son el primer punto de 
contacto en el sistema de salud, la IA representa una herramienta inva-
luable. Puede mejorar la eficiencia diagnóstica, permitiendo una identi-
ficación más rápida y precisa de condiciones que de otra manera podrían 
requerir múltiples consultas o pruebas. Además, los sistemas de IA pueden 
ofrecer recomendaciones terapéuticas basadas en las últimas investiga-
ciones y evidencias, adaptadas a las características individuales del pa-
ciente, como su historial médico y preferencias personales.

El impacto de la IA en la medicina general no se limita solo a mejorar la 
precisión y la velocidad, sino también a potenciar la capacidad del médico 
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para proporcionar un cuidado más personalizado y basado en evidencia. 
A medida que estas tecnologías continúan desarrollándose y haciéndose 
más accesibles, los médicos generalistas tendrán una herramienta pode-
rosa para mejorar los resultados de salud de sus pacientes, al tiempo que 
optimizan su propio flujo de trabajo y eficiencia.

Con el advenimiento de la IA, se abre un nuevo capítulo en la medicina, 
donde la colaboración entre humanos y máquinas puede llevar a un cui-
dado del paciente más integral y personalizado, estableciendo un nuevo 
estándar en la práctica médica generalista.

2. Principios básicos de la IA en medicina: Tecnologías clave 
en IA

1. Aprendizaje automático (Machine Learning):

El aprendizaje automático es una técnica que permite a los sistemas 
aprender y mejorar a partir de la experiencia sin ser programados explí-
citamente.

Tenemos dos grandes tipos de aprendizaje automático primero el apren-
dizaje supervisado que es usado para clasificación, como por ejemplo 
distinguir correos que son spam de los que no son spam y regresión Que 
me permite correlacionar una variable con otra variable.  Es importante 
mencionar que el aprendizaje supervisado se hace con datos etiquetados. 
Por otra parte, el aprendizaje no supervisado utiliza datos no etiquetados 
y hace que el sistema aprenda de los datos que se usa para agrupación o 
clustering, en donde el sistema distingue tres tipos de grupos diferentes 
de pacientes o reducción de dimensiones, que nos permite simplificar los 
datos cuando estos están en gran cantidad y por último el aprendizaje 
por refuerzo el cual se basa en políticas de recompensa, esto es cuando 
acierta recibe una recompensa positiva y cuando no acierta recibe una 
recompensa negativa.

En medicina, se utiliza para analizar grandes volúmenes de datos de salud 

y aprender de ellos. Por ejemplo, algoritmos de aprendizaje supervisado 
pueden ser entrenados para reconocer patrones en imágenes radiológicas, 
lo cual ayuda en la detección temprana de enfermedades como cáncer.

2. Redes Neuronales: (Deep Learning)

Las redes neuronales son modelos computacionales diseñados para simu-
lar la manera en que el cerebro humano analiza y procesa la información. 
Son fundamentales en el desarrollo de la IA debido a su capacidad para 
reconocer patrones complejos y realizar clasificaciones precisas. En el ám-
bito médico, las redes neuronales se utilizan, por ejemplo, para diagnos-
ticar enfermedades a partir de patrones en datos electrónicos de salud o 
en resultados de pruebas de laboratorio. Las redes neuronales son la base 
del llamado Deep Learning que es la rama que imita al cerebro humano 
detectando patrones en enormes cantidades de datos por medio de redes 
neuronales.7

3. Procesamiento del lenguaje natural (PLN):

Esta tecnología permite a las máquinas entender y responder a textos 
escritos o hablados en lenguaje humano.

Se ha avanzado muchísimo en los últimos años en este ámbito pero fun-
damentalmente a partir del 2017 cuando Google descubre los llamados 
Transformers en un celebre paper titulado  Attention is all you need, es-
crito por Vaswani, A et al. que es un tipo de arquitectura de Red neuronal 
basada en mecanismos de atención que permiten entender el contexto en 
que está escrito un texto.8 Esto ha dado origen en noviembre del 2022 a 
ChatGPT y ya a la fecha de mayo del 2024 estamos con la versión de GPT 
4 omni, y en muy poco tiempo se cree que saldrá GPT 5.

Estas IAs son un ejemplo, y pertenecen a Open AI, pero tenemos por ejem-
plo Gemini 1.5 de Google, Claude3 de Antropic, y Llama 3 de Meta, solo 
por citar unos ejemplos.

En medicina, el PLN se emplea para extraer información clave de grandes 
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repositorios de textos médicos, como historiales clínicos o publicaciones 
científicas, facilitando la gestión del conocimiento y apoyando la toma de 
decisiones clínicas basadas en la evidencia.

4. Vision por Computadora: 

Es el campo de la IA qué permite a las máquinas interpretar y comprender 
el contenido visual del mundo con imágenes y videos. Utiliza algoritmos 
y redes neuronales para procesar y analizar datos visuales emulando la 
capacidad humana de la vista. En Medicina la visión por computadora se 
aplica en diversas áreas como la detección y diagnóstico de enfermedades 
a través de imágenes médicas tales como radiografías, resonancias mag-
néticas, tomografías etc. La monitorización de pacientes, la cirugía asis-
tida por robots, y el análisis de imágenes patológicas. Estas aplicaciones 
mejoran la precisión diagnóstica, aumentan la eficiencia del tratamiento, 
y pueden facilitar la detección temprana de enfermedades, contribuyen-
do significativamente a la medicina personalizada y preventiva.

Ejemplos de aplicación en medicina

A manera introductoria quiero decir que la Inteligencia artificial en salud 
está dirigida aumentar el acceso acceso a la salud en áreas en donde la 
salud no llega, a disminuir la variabilidad de la calidad de salud que se 
ofrece, y por ende a promover la calidad de la salud que le estamos ofre-
ciendo a nuestra población.

Es muy importante destacar que los datos en Salud se duplican cada 78 
días por lo tanto humanamente imposible estar al día de todo lo que se 
publica en Salud por lo tanto necesitamos a la Inteligencia artificial como 
copiloto, y nada más apropiado que la ecuación que en el 2019 describió 
la OMS que llamó inteligencia aumentada a el resultado de la suma de 
la inteligencia humana más la inteligencia artificial, lo cual va a permitir 
que logremos lo que anteriormente nos propusimos.9

Una publicación de FDA del 13 de mayo de 2024 afirmó que hay casi 900 

dispositivos medicos que funcionan por Inteligencia artificial aprobados 
por la FDA a la fecha, por lo tanto esto no se trata de Medicina del futuro 
sino que se trata de medicina del presente con un futuro extraordinario.

Prevención

La inteligencia artificial puede ser utilizada para prevenir diferentes tipos 
de cáncer por ejemplo, un estudio publicado en el año 2023 con mamo-
grafías asistidas por Inteligencia artificial versus los modelos de riesgo 
Clínico estándar demostró que el modelo de Inteligencia Artificial tenía 
un 72% de área bajo la curva para predecir el cáncer de mama en compa-
ración con un area bajo la curva de un 61% para los predictores clínicos.

Screening

Quiero aca citar solo 2 ejemplos. Deteccion precoz en cancer de mama y 
de colon.

El primer caso es el estudio MASAI, en donde se randomizaron 80.000 
pacientes sanas a doble lectura por medicos radiologos versus lectura por 
1 medico radiologo mas una IA (Transpara V1.7.0 Screen point Medical). 
Se redujo el tiempo de trabajo en un 44% y se incremento un 20% la 
detección de tumores malignos de mama.10

Como asistente en colonoscopias, existen al menos 2 sistemas aprobados 
por FDA (GI Genius y Magentiq-Colo) que reducen la tasa de falsos ne-
gativos del 20% al 3%, cuando el colonoscopista trabaja asistido por la 
IA. Es fundamental entender el concepto de co-piloto que ejerce la IA en 
este ambito.11-13

Diagnóstico Asistido por IA

Una de las áreas en donde la inteligencia artificial tiene mayor rol en la 
medicina es en el diagnóstico por imágenes. Esto es debido a la capacidad 
que tiene la inteligencia artificial en el análisis de imágenes médicas. Yan 
Le Cunn nacido en Francia y trabajando actualmente en la Universidad 
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de Nueva York fue el que descubrió las llamadas redes neuronales con-
volucionales (CNN).14. Por este descubrimiento ganó el premio Turing que 
es el equivalente al premio Nobel de la computación. Este hallazgo fue 
un antes y un después en el análisis de imágenes algo que es esencial en 
la medicina no solamente en el diagnóstico por imágenes radiológicas o 
ecográficas o por resonancia magnética sino también en el análisis visual 
directo como se puede dar en dermatología, en donde la performance 
de la IA es muy elevada, sino tambien en anatomia patologica en donde 
nos permite elevar el resultado de patologos generales al de patologos 
especialistas en un area especifica.

Los estudios de radiologia simple puesta a competir con boards de pato-
logos, fueron del 2017, y demostraron una elevadisima concordancia con 
los radiólogos de Stanford.16

Es importante destacar que existen aplicaciones para el celular como el 
qTrack que puede analizar fotos de radiografias de torax con una preci-
sión elevadisima.  Se carga la foto mas datos clinicos y entrega un valor 
predictivo negativo del 99%. O dicho de otra forma, si dice que es normal, 
es normal en el 99% de las situaciones. Imaginemos lo importante que es 
esto para un medico con poca experiencia.

Algo similar ocurre con las IAs diseñadas para analizar lunares, que en una 
revision sistematica de 14.000 estudios alcanzo una precision del 90% en 
melanomas contra equipos de dermatólogos. 

En analisis de tomografias se ha logrado, en un estudio del Hospital Royal 
Mardsen, no solo una precision en el diagnostico del tipo de sarcomas en 
un 90% sino del grado con una performance algo menor.17

Búsqueda de Estudios Clinicos

Solo un 4% de la población esta incluida en estudios clinicos, necesita-
mos incrementar drásticamente ese numero para que la medicina pueda 
progresar en oncologia.

Ademas de cada 5-10.000 compuestos 1 llega a ser aprobado por la FDA, 
luego de 15 años de desarrollo a un costo de 1 a 1.5 billones de dolares.18

IBM creo hace ya varios años Watson for Clinical Trial Matching, que 
consiste en analizar las historias clinical electrónicas mediante PNL ana-
lizando, diagnósticos de pacientes oncológicos, junto con otras variables 
tales como el estadio, la linea de tratamiento, el estado funcional, etc. los 
cuales son relevantes a la hora de determinar los criterios de inclusion y 
exclusion a los estudios. Luego hacia un match con potenciales estudios 
para incrementar la tasa de enrolamiento a dichos ensayos. Datos no pu-
blicados de companias que están al dia de la fecha, están hablando de in-
crementos de hasta un 25% en la tasa de enrolamiento a ensayos clínicos. 
Sera esencial ver la publicación de estas comunicaciones personales, pero 
sin dudas la IA se vislumbra como una herramienta clave para cubrir la 
necesidad que tenemos los oncologos, los pacientes que padecen de esta 
enfermedad, y las empresas que llevan adelante estos estudios.19

Análisis Predictivo:

Las herramientas de IA pueden identificar patrones en los datos del pa-
ciente que son indicativos de futuros problemas de salud. Por ejemplo, 
al analizar datos longitudinales de pacientes diabéticos, un modelo de 
IA puede prever quiénes están en riesgo de desarrollar complicaciones 
graves, permitiendo intervenciones preventivas más tempranas.

Asistentes Virtuales para Médicos:

Los asistentes virtuales basados en IA pueden ayudar a los médicos a ges-
tionar sus tareas diarias, desde organizar su calendario hasta proporcionar 
información rápida sobre interacciones medicamentosas, liberando así 
más tiempo para el cuidado directo del paciente.

Estos principios y aplicaciones muestran cómo la inteligencia artificial está 
configurando el futuro de la medicina, ofreciendo herramientas potentes 
que mejoran tanto la eficiencia como la efectividad del cuidado médico.
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3. Aplicaciones de la IA en la práctica médica general:

Aplicaciones de la IA en la práctica médica general

La inteligencia artificial (IA) está revolucionando la práctica médica ge-
neral de múltiples maneras, especialmente a través del análisis de gran-
des volúmenes de datos, herramientas de apoyo a la decisión clínica, y 
mejorando la accesibilidad y personalización del cuidado al paciente. A 
continuación, exploramos cómo cada uno de estos aspectos se aplica en 
el día a día de los médicos generalistas.

Análisis de datos grandes (Big Data) para diagnóstico y pronóstico

El uso de grandes bases de datos en medicina, conocidas como “big data”, 
es fundamental para el diagnóstico y pronóstico en la era de la IA. Los 
sistemas de IA pueden analizar millones de puntos de datos de historiales 
médicos, resultados de pruebas y estudios de imagenología, identificando 
patrones que pueden pasar desapercibidos para el ojo humano. Por ejem-
plo, un algoritmo de IA puede prever el riesgo de enfermedades crónicas, 
como diabetes o hipertensión, antes de que se manifiesten clínicamente, 
permitiendo intervenciones preventivas que pueden alterar significativa-
mente el curso de la salud del paciente.

Quiero citar acá el descubrimiento que ha hecho Google DeepMind que 
llegó a una publicación el 8 de mayo de 2024 que se llama AlphaFold 3, 
qué es un sistema de inteligencia artificial que puede predecir la estruc-
tura tridimensional de las proteínas el ADN el ARN ligando y mucho más 
cosas y como interactúan entre ellos es esperable que esto transforme el 
entendimiento del mundo de la biología y el descubrimiento de drogas.20

Herramientas de apoyo a la decisión clínica

Las herramientas de apoyo a la decisión clínica basadas en IA están di-
señadas para ayudar a los médicos generalistas en la toma de decisiones 
informadas y basadas en evidencia. Estas herramientas analizan informa-
ción clínica en tiempo real y ofrecen recomendaciones basadas en las últi-

mas guías médicas y estudios de investigación. Por ejemplo, al ingresar los 
síntomas y signos de un paciente, la herramienta puede sugerir posibles 
diagnósticos y recomendar pruebas diagnósticas pertinentes, facilitando 
un enfoque más estructurado y eficiente para el diagnóstico y seguimien-
to de tratamientos.

Algo interesante al respecto es la ayuda que nos puede dar en el trata-
miento. En oncologia IBM tiene la IA Watson for Oncology (WFO) que lee 
la Historia clinica electronica y mediante PNL conecta los datos claves del 
paciente en cuestión al corpus de datos medicos que se actualizan 24 por 
7 y devuelve un ranking de recomendaciones terapéuticas que puestas a 
competir con boards de hospitales oncológicos destacados tuvieron una 
concordancia superior al 90% en cancer de mama, colon, pulmón, etc.21

Mejora de la accesibilidad y personalización del cuidado al paciente

La IA también juega un papel crucial en hacer la atención médica más 
accesible y personalizada. Los chatbots de salud basados en IA, por ejem-
plo, pueden proporcionar consultas preliminares, educación sobre salud, 
y seguimiento de los síntomas de los pacientes en tiempo real, lo cual es 
especialmente valioso en áreas rurales o subatendidas. Además, los sis-
temas de IA pueden ayudar a personalizar los planes de tratamiento al 
analizar datos sobre las reacciones individuales a diferentes tratamientos, 
ajustando los regímenes médicos para maximizar su eficacia y minimizar 
los efectos secundarios.

Estas aplicaciones no solo mejoran la capacidad de los médicos gene-
ralistas para tratar a sus pacientes con más precisión, sino que también 
democratizan el acceso a la atención de salud de calidad, haciendo que 
la medicina personalizada sea una realidad para un espectro más amplio 
de la población. Con el poder de la IA, los médicos están mejor equipados 
para enfrentar los desafíos de la medicina moderna, asegurando que cada 
paciente reciba el cuidado más informado y personalizado posible.

Esto es clave en 2024. Que es lo que esta pasando en la medicina? Eric To-
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pol en lu libro Deep Medicine escribe que para ver a un medico tenemos, 
2 semanas de espera, 30 minutos en la sara de espera para estar 5 minutos 
con el medico que ademas ni lo mira porque esta mirando el teclado de la 
computadora. A esto Topol llamo el Keyboard effect.22

Esto se está poniendo cada vez más grave por las siguientes razones, hay 
un 40 a 60%  de epidemia de burnout entre los médicos sólo en Estados 
Unidos, una publicación reciente de Elsevier Health arroja que para el 
2025 un 75% del personal de salud dejará su profesión. En el 2020 la 
AAMC proyecto un déficit de 140,000 médicos para el 2033. 

Cuáles son las causas de todo esto, la historia clínica electrónica y la carga 
burocrática (hay una carga burocrática de seis horas y media por semana 
en la práctica médica) , lo que dejó el COVID, y por último la mayor re-
lación entre retirados y graduados lo que conlleva a una inversión de la 
pirámide poblacional de médicos.

Han habido publicaciones recientes que describen que la Inteligencia Ar-
tificial al hacerse cargo de los trabajos más monótonos y automatizados 
podría liberar la carga con los médicos y ayudar a reducir esta epidemia 
de burnout y abandono de la profesión.

Esto redunda y redundará en una mejor atención al paciente el cual ten-
drá más tiempo para pasar con el médico aprovechando su inteligencia 
emocional en lugar de perder tiempo con asuntos administrativos y los 
derivados de la historia clínica electrónica.

4. Desafíos y consideraciones éticas:

Desafíos y consideraciones éticas

La implementación de la inteligencia artificial (IA) en medicina, aunque 
prometedora, viene acompañada de varios desafíos técnicos y considera-
ciones éticas que deben ser cuidadosamente abordados para garantizar su 
efectividad y equidad.

Desafíos técnicos

Uno de los principales desafíos técnicos en la implementación de la IA 
en medicina es la necesidad de grandes volúmenes de datos de alta ca-
lidad. La precisión de los algoritmos de IA depende en gran medida de la 
cantidad y calidad de los datos con los que son entrenados. Sin embargo, 
la recopilación de datos médicos suficientes puede ser difícil debido a la 
variabilidad entre pacientes, diferencias en la metodología de recolección 
de datos y la posible presencia de datos incompletos o inexactos. Además, 
la heterogeneidad de los sistemas de datos médicos puede complicar la 
integración y el análisis de datos a gran escala, lo que requiere esfuerzos 
significativos en la estandarización y limpieza de datos antes de que pue-
dan ser efectivamente utilizados por algoritmos de IA.

Consideraciones éticas y regulatorias

Las consideraciones éticas y regulatorias también juegan un papel crítico 
en la adopción de la IA en el ámbito médico. Dos de las principales preo-
cupaciones son:

Privacidad de los datos: La gestión de los datos de salud debe cum-
plir con estrictos estándares de privacidad para proteger la información 
sensible del paciente. La IA, que requiere acceso a grandes conjuntos de 
datos, plantea riesgos significativos en términos de exposición y mal uso 
de datos personales. Es crucial implementar soluciones robustas de ciber-
seguridad y amonificación de datos para mitigar estos riesgos.

Consentimiento informado: Los pacientes deben estar plenamente in-
formados sobre cómo se utilizan sus datos y el papel de la IA en su aten-
ción médica. Esto incluye explicar qué decisiones se asisten mediante IA 
y cómo esto podría afectar su tratamiento. Obtener un consentimiento 
informado adecuado es fundamental para respetar la autonomía del pa-
ciente y fomentar la confianza en el uso de tecnologías avanzadas.

Impacto en la relación médico-paciente y formación médica
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El uso de la IA también puede influir significativamente en la relación 
médico-paciente. Si bien la IA puede mejorar la eficiencia del diagnóstico 
y tratamiento, existe el riesgo de que los pacientes se sientan tratados por 
una máquina en lugar de por un humano, lo que puede afectar la calidad 
de la relación médico-paciente. Es esencial que los médicos mantengan 
una comunicación efectiva y muestren empatía, asegurando que la tec-
nología complemente, pero no reemplace el juicio humano y la interac-
ción personal.

Además, la incorporación de la IA en la práctica médica exige una evo-
lución en la formación médica. Los médicos necesitarán conocimientos 
básicos sobre IA para poder trabajar efectivamente con estas tecnologías, 
entender sus limitaciones y comunicar adecuadamente su utilización y 
sus beneficios a los pacientes. Esto implica actualizar los currículos médi-
cos y ofrecer formación continua para asegurar que los profesionales de 
la salud estén equipados para manejar los avances tecnológicos.

Estos desafíos y consideraciones éticas subrayan la importancia de un 
enfoque cuidadoso y considerado al integrar la IA en la medicina, garan-
tizando que se mejoren los resultados de salud mientras se protegen los 
derechos y el bienestar de los pacientes.

5. Futuro de la IA en medicina:

A medida que avanzamos hacia el futuro, la inteligencia artificial (IA) 
está preparada para transformar aún más profundamente el campo de 
la medicina, prometiendo cambios revolucionarios en cómo los médi-
cos diagnostican, tratan y gestionan las enfermedades. A continuación, 
exploramos algunas proyecciones sobre estas transformaciones y la im-
portancia de la formación continua para los médicos generalistas en el 
manejo de la IA.

Proyecciones sobre cómo la IA podría transformar la medicina

1. Diagnóstico y tratamiento personalizado: La IA permitirá una mayor 

personalización en el tratamiento médico, adaptando las intervenciones 
a las características genéticas, ambientales y de estilo de vida de cada 
paciente. Esto es especialmente significativo en campos como la oncolo-
gía, donde la medicina de precisión puede dirigir terapias específicas que 
maximizan la efectividad y minimizan los efectos secundarios.

2. Automatización de tareas rutinarias: Se espera que la IA asuma una 
mayor carga de trabajo en tareas administrativas y diagnósticas rutina-
rias, como la entrada de datos y el análisis inicial de síntomas, liberando a 
los médicos para que se concentren más en el cuidado directo del pacien-
te y en tareas que requieran un juicio clínico complejo.

3. Mejora en la prevención y predicción de enfermedades: Con el avance 
de los modelos predictivos, la IA podrá identificar riesgos de salud antes 
de que se manifiesten clínicamente, facilitando intervenciones preventi-
vas más efectivas y oportunas que podrían reducir significativamente la 
incidencia y severidad de las enfermedades crónicas.

4. Expansión del acceso a la atención médica: La IA puede facilitar la 
expansión del acceso a servicios médicos de calidad en áreas remotas 
o subatendidas, mediante consultas virtuales y sistemas de diagnóstico 
remoto, asegurando que más pacientes puedan recibir atención oportuna 
y adecuada.

Importancia de la formación continua en IA para médicos generalistas

Para navegar este futuro prometedor, es crucial que los médicos gene-
ralistas no solo estén familiarizados con los principios básicos de la IA, 
sino que también participen en la formación continua en esta área. La 
formación continua permite a los médicos:

1. Mantenerse actualizados con los avances tecnológicos: La IA es un 
campo en rápida evolución. La formación continua ayuda a los médicos 
a mantenerse al día con las últimas herramientas y aplicaciones, asegu-
rando que puedan utilizar eficazmente estas tecnologías para mejorar la 
atención al paciente.
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2. Desarrollar habilidades críticas en el uso de la IA: Entender los lí-
mites, las posibilidades y el manejo adecuado de la IA es fundamental 
para integrar estas tecnologías de manera ética y efectiva en la práctica 
médica.

3. Fomentar una adopción crítica: Con conocimientos sólidos en IA, los 
médicos están mejor equipados para evaluar críticamente las nuevas he-
rramientas y decidir cuáles adoptar en su práctica, basándose en la evi-
dencia científica y las mejores prácticas.

Por tanto, el futuro de la IA en medicina promete mejorar significati-
vamente la forma en que se brinda atención médica, con un impacto 
potencial en casi todos los aspectos de la práctica médica. Sin embargo, 
para que estos avances sean efectivos y equitativos, es esencial que los 
médicos generalistas participen activamente en la formación continua 
en IA. Esta preparación no solo mejorará la calidad de la atención que 
pueden ofrecer, sino que también asegurará que se mantengan a la van-
guardia en un campo en constante cambio.

6. Conclusiones finales

La integración de la inteligencia artificial (IA) en la medicina marca una 
era de transformación significativa en el cuidado de la salud, prometien-
do mejoras en la eficiencia, precisión y personalización del tratamiento 
médico. 

La IA llego para quedarse en la medicina. Nos hará mejores médicos, al-
canzara áreas desprovistas de medicina, permitiendo que más gente sea 
atendida y sea tratada por mejores médicos apoyados por un copiloto que 
es y será la IA.

La IA NO es medicina del futuro. Con 882 (al 13 de mayo de 2024) disposi-
tivos de IA medica aprobados por la FDA) se entiende que es medicina del 
presente con un futuro extraordinario, y esto esta muy lejos de alcanzar 
su escalamiento exponencial cuando GPT-5 esta a meses de salir al mo-
mento de escribir este artículo.23

Los médicos vamos a trabajar mejor, la epidemia de burnout entre los 
médicos descenderá, los pacientes se sentirán mas contenidos, dado que 
tendremos mas tiempo para explotar nuestra mayor ventaja sobre la IA 
que es la inteligencia emocional. El abrazo, estrechar la mano, la mirada 
sostenida a los ojos, la pregunta sobre la familia, los 5 minutos de char-
la sobre el partido de futbol, que en definitiva no hacen otra cosa que 
construir lo mas sagrado que tiene nuestra profesión que es la relación 
médico-paciente.

Esta se construye con tiempo, con examen físico que se está dejando de 
lado, que el paciente sienta que en esos 10 minutos o 30 o 60, pero que 
sienta que es el único paciente que yo tengo, va a ser posible gracias a la 
IA, que junto con la inteligencia humana (IH) harán que la ecuación IA 
mas IH igual Inteligencia Aumentada (IAu) algo descomunal en la medi-
cina mirando al 2030.

Quiero cerrar el capitulo con 2 citas de 2 grandes 

Uno de ellos es el Doctor Isaac Kohane, Editor de New England Journal 
of Medicine AI quien dijo “en breve será subestándar un médico que no 
atienda asistido por la IA”.

El otro el el Doctor Bernard Chang, flamante Decano de la Facultad de 
Medicina de la Universidad de Harvard, quien dijo “el médico que perderá 
su trabajo por la IA es aquel que no aprenda a trabajar con la IA”.24 ֍
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Origen y definición

El término “Big Data” surgió en el ámbito de las compañías de buscadores 
en línea a finales de la década de 1990 y principios de 2000, como res-
puesta a la creciente necesidad de gestionar y analizar cantidades masivas 
de datos generados por usuarios en Internet. Big Data se refiere a con-
juntos de datos que exceden la capacidad de procesamiento de los siste-
mas de bases de datos convencionales debido a su volumen, velocidad y 
variedad. Sin embargo, no se trata únicamente de la cantidad de datos. 
En 2001, Doug Laney propuso tres dimensiones clave del crecimiento de 
datos, conocidas como las “3Vs”:

1. Volumen: La cantidad de datos generados y almacenados. Hoy en día, 
se estima que se crean 2.5 quintillones de bytes de datos diariamente.

2. Velocidad: La rapidez con la que se generan y procesan los datos. En la 
era digital, los datos se mueven a una velocidad sin precedentes.

3. Variedad: La diversidad de tipos de datos y fuentes. Los datos pueden 
ser estructurados, semiestructurados o no estructurados.

En 2012, la definición de Big Data se actualizó para incluir la veracidad, 
formando las “4Vs”: volumen, velocidad, variedad y veracidad. Esta última 
se refiere a la calidad y fiabilidad de los datos.

Big Data también puede referirse a la tecnología y las infraestructuras 
necesarias para gestionar estos datos, incluyendo facilidades de alma-
cenamiento, herramientas de procesamiento y análisis avanzados. Una 
definición pragmática de Big Data es: los requisitos para manejar nuevos 
tipos de datos previamente no controlados que permiten realizar análisis 
detallados y generar respuestas más precisas y rápidas.

Tipos de análisis de datos en el ámbito de Big Data

En el contexto de Big Data, existen cuatro tipos principales de análisis 
de datos, cada uno con un enfoque y propósito específico. Estos tipos de 

análisis permiten a las organizaciones extraer valor de los datos y tomar 
decisiones informadas. A continuación, se describen en detalle cada uno 
de estos tipos de análisis:

1. Análisis Descriptivo

El análisis descriptivo se centra en el examen de datos históricos para 
comprender qué ha ocurrido en el pasado. Este tipo de análisis es funda-
mental para establecer una línea de base y proporcionar contexto a los 
datos actuales. Las técnicas utilizadas en el análisis descriptivo incluyen:

Resúmenes estadísticos: Calculan medidas como medias, medianas, des-
viaciones estándar y frecuencias.

Visualización de datos: Utiliza gráficos, tablas y mapas para representar 
los datos de manera intuitiva y fácil de entender.

Informes: Genera documentos detallados que presentan y explican los 
datos históricos.

El análisis descriptivo responde a preguntas como “¿Cuántos?”, “¿Cuándo?”, 
“¿Dónde?” y “¿Qué?”. Por ejemplo, en el ámbito de la salud, podría usarse para 
calcular el número de pacientes atendidos en un hospital en el último año, 
identificar patrones estacionales en las admisiones o examinar la distribu-
ción geográfica de una enfermedad.

2. Análisis Diagnóstico

El análisis diagnóstico va un paso más allá del descriptivo al buscar com-
prender por qué ocurrió un evento. Este tipo de análisis se utiliza para 
identificar causas y factores subyacentes que explican los patrones ob-
servados en los datos. Las técnicas empleadas en el análisis diagnóstico 
incluyen:

Análisis de correlación: Examina la relación entre diferentes variables 
para identificar asociaciones.
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Análisis de regresión: Utiliza modelos estadísticos para determinar la 
fuerza y naturaleza de las relaciones entre variables.

Minería de datos: Extrae patrones ocultos y relaciones en grandes con-
juntos de datos mediante algoritmos avanzados.

El análisis diagnóstico responde a preguntas como “¿Por qué ocurrió esto?” 
y “¿Qué factores contribuyeron a este resultado?”. En salud, podría usarse 
para investigar por qué hubo un aumento en los casos de una enfermedad 
en una determinada región o para analizar los factores que influyen en la 
efectividad de un tratamiento.

3. Análisis Predictivo

El análisis predictivo utiliza datos históricos y actuales para hacer predic-
ciones sobre eventos futuros. Este tipo de análisis es fundamental para la 
toma de decisiones proactiva y la planificación estratégica. Las técnicas 
utilizadas en el análisis predictivo incluyen:

Modelos de predicción: Utilizan algoritmos estadísticos y de aprendizaje 
automático para predecir futuros resultados basados en datos históricos.

Análisis de series temporales: Evalúa datos secuenciales para identificar 
tendencias y patrones que puedan extrapolarse al futuro.

Modelos de clasificación: Categoriza datos nuevos basados en patrones 
observados previamente.

El análisis predictivo responde a preguntas como “¿Qué es probable que ocu-
rra?” y “¿Cuáles son las tendencias futuras?”. En el sector de la salud, podría 
predecir la propagación de una enfermedad, anticipar las necesidades de 
recursos hospitalarios o prever los resultados de tratamientos en pacientes 
individuales.

4. Análisis Prescriptivo

El análisis prescriptivo no solo predice lo que ocurrirá, sino que también 

recomienda acciones específicas para alcanzar un resultado deseado. Este 
tipo de análisis es el más avanzado y combina datos con modelos de op-
timización y simulación para guiar la toma de decisiones. Las técnicas 
empleadas en el análisis prescriptivo incluyen:

Modelos de optimización: Determinan la mejor manera de utilizar recur-
sos limitados para alcanzar objetivos específicos.

Simulación: Evalúa diferentes escenarios y sus posibles resultados para 
encontrar las mejores estrategias.

Sistemas de soporte a la decisión: Integran datos y modelos analíticos 
para ayudar a los responsables a tomar decisiones informadas.

El análisis prescriptivo responde a preguntas como “¿Qué deberíamos ha-
cer?” y “¿Cuál es la mejor estrategia para alcanzar nuestros objetivos?”. En 
el ámbito de la salud, podría recomendar intervenciones para mejorar los 
resultados de los pacientes, optimizar la gestión de recursos hospitalarios o 
desarrollar planes de respuesta a emergencias sanitarias.

Cada uno de estos tipos de análisis de datos tiene su lugar y propósito en el 
ámbito de Big Data. El análisis descriptivo establece la base, el diagnóstico 
proporciona una comprensión profunda, el predictivo permite planificar 
el futuro y el prescriptivo guía la acción. Juntos, estos enfoques permiten 
a las organizaciones maximizar el valor de sus datos, tomar decisiones 
más informadas y mejorar sus resultados operativos y estratégicos.

Big Data en salud

El término “Big Data” en salud es complejo y abarca un amplio rango de 
definiciones. En general, se refiere a la recopilación, almacenamiento y 
análisis de datos biológicos, clínicos, ambientales y de estilo de vida de 
alto volumen y diversidad, recolectados de individuos o grupos en uno o 
varios momentos del tiempo.

El manejo de Big Data en salud requiere la adopción de fuertes modelos 
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de gobernanza y mejores prácticas tecnológicas. Esto incluye la produc-
ción de datos a gran escala con estándares de calidad, almacenamiento 
interoperable, integración de datos y soluciones analíticas avanzadas. 
Actualmente, los datos en salud se estiman en 150 exabytes y se espera 
que la adopción rutinaria de tecnologías como la secuenciación de nueva 
generación (NGS) y los dispositivos wearables aumente significativamente 
esta cantidad.

El potencial de Big Data en salud ha sido reconocido por instituciones 
como los Institutos Nacionales de Salud (NIH) de EE.UU., que lanzaron 
la iniciativa Big Data to Knowledge (BD2K) en 2013. El objetivo de esta 
iniciativa es apoyar la investigación y el desarrollo de enfoques y herra-
mientas innovadoras para maximizar y acelerar la integración de Big Data 
en la salud.

¿Necesidad o conveniencia?

La pregunta crucial es si Big Data es un componente esencial para el área 
de la salud. En la biología molecular, la frase “go big or perish” refleja la 
necesidad de manejar grandes volúmenes de datos, especialmente en téc-
nicas como la secuenciación de nueva generación, que generan terabytes 
de datos. La gestión adecuada de estos datos es obligatoria para alcanzar 
los objetivos científicos y clínicos.

Big Data no solo es necesario para los grandes repositorios en línea, sino 
también para cualquier laboratorio que incluya procesos de NGS. Los da-
tos generados con fines diagnósticos deben ser accesibles y analizables 
continuamente, lo que exige tanto volumen como velocidad en el proce-
samiento de la información.

La investigación biomédica se beneficia enormemente de la aplicación de 
herramientas de análisis automatizado de la literatura y de bases de datos 
públicas en Internet. El área conocida como “bioinformática integrativa” 
es en realidad una disciplina de análisis de Big Data, donde el volumen y 
la variedad juegan roles esenciales.

Big Data en Hospitales

Los hospitales son fuentes de datos caracterizadas por una gran varie-
dad, necesidad de procesamiento rápido y un volumen en aumento. Sin 
embargo, los silos de información pueden prevenir a los hospitales de ser 
ejemplos de aplicación efectiva de Big Data. Las fuentes de datos en los 
hospitales incluyen:

Historias clínicas electrónicas (HCI)

Monitoreo de signos vitales

Características ambientales de las unidades

Flujo de pacientes y personal

La correcta gestión de estos datos permite mejorar el control de calidad y 
tomar acciones correctivas cuando sea necesario.

Confusiones a evitar

Big Data no es sinónimo de redes sociales. Aunque las redes sociales 
transfieren Big Data, las fuentes en salud son principalmente otras.

Big Data no es una solución en sí misma, pero representa una oportuni-
dad para mejorar los procesos y resultados en salud.

Big Data no cura enfermedades, pero proporciona información que, ade-
cuadamente integrada, puede generar y confirmar hipótesis y mejorar los 
procesos de cuidado.

No hay que temerle a Big Data. Aunque puede generar ruido, sus análisis 
pueden ser incluidos en el ciclo científico de manera fructífera, siempre y 
cuando se comprendan y caractericen adecuadamente sus componentes 
y origen.

Desafíos y efectos adversos
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La implementación de Big Data en el ámbito de la salud presenta una se-
rie de desafíos complejos que abarcan aspectos clínicos, técnicos, legales 
y culturales. Estos desafíos deben ser abordados de manera integral para 
aprovechar plenamente el potencial de Big Data en mejorar la atención 
sanitaria, la investigación biomédica y la gestión de la salud pública.

1. Desafíos Clínicos

Integración de Datos: La integración de datos clínicos provenientes de 
diversas fuentes, como historiales médicos electrónicos (HCE), dispositivos 
wearables, y datos genómicos, es un desafío importante. Los datos suelen 
estar almacenados en diferentes formatos y sistemas, lo que dificulta su 
consolidación y análisis conjunto.

Calidad de los Datos: La calidad de los datos es crucial para obtener 
resultados precisos y fiables. Sin embargo, los datos clínicos a menudo 
contienen errores, omisiones, y inconsistencias. Asegurar la integridad y 
la exactitud de los datos es un desafío continuo.

Personalización de la Atención: El análisis de Big Data puede ayudar a 
personalizar la atención médica mediante el análisis de grandes volúme-
nes de datos de pacientes. Sin embargo, traducir estos hallazgos en trata-
mientos personalizados y precisos requiere una profunda comprensión de 
los datos y una integración efectiva en la práctica clínica.

2. Desafíos Técnicos

Almacenamiento y Procesamiento: El volumen de datos en salud es 
enorme y crece rápidamente, lo que plantea desafíos significativos en 
términos de almacenamiento y procesamiento. Las infraestructuras deben 
ser capaces de manejar terabytes o incluso petabytes de datos, mante-
niendo al mismo tiempo un acceso rápido y eficiente.

Interoperabilidad: La interoperabilidad entre diferentes sistemas y pla-
taformas es esencial para el intercambio efectivo de datos. Sin embargo, 
la falta de estándares comunes y la heterogeneidad de los sistemas de 

información en salud dificultan la interoperabilidad y el flujo libre de 
datos entre diferentes entidades.

Seguridad de los Datos: La seguridad de los datos es una preocupación 
crítica en el ámbito de la salud. Proteger los datos sensibles de los pa-
cientes contra accesos no autorizados, ciberataques y violaciones de la 
privacidad es fundamental. Esto requiere la implementación de robustas 
medidas de seguridad y protocolos de encriptación.

3. Desafíos Legales

Regulaciones y Cumplimiento: El manejo de datos de salud está sujeto 
a estrictas regulaciones legales y normativas, como el Reglamento Ge-
neral de Protección de Datos (GDPR) en Europa y la Ley de Portabilidad 
y Responsabilidad de Seguros de Salud (HIPAA) en los Estados Unidos. 
Cumplir con estas regulaciones es esencial para proteger la privacidad de 
los pacientes y evitar sanciones legales.

Consentimiento y Privacidad: Obtener el consentimiento informado de 
los pacientes para el uso de sus datos en análisis de Big Data es un desafío 
ético y legal. Además, asegurar que los datos sean utilizados únicamente 
para los fines especificados y proteger la privacidad de los pacientes es 
fundamental.

Anonimización de Datos: La anonimización de datos es una técnica utili-
zada para proteger la identidad de los pacientes. Sin embargo, la reiden-
tificación de datos anonimizados es un riesgo potencial, lo que plantea 
desafíos adicionales para garantizar que los datos permanezcan verdade-
ramente anónimos.

4. Desafíos Culturales

Aceptación y Adopción: La adopción de tecnologías de Big Data en salud 
requiere un cambio cultural entre los profesionales de la salud. La resis-
tencia al cambio, la falta de formación y la falta de confianza en las nue-
vas tecnologías pueden dificultar la implementación efectiva de Big Data.
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Formación y Capacitación: El uso eficaz de Big Data en salud requiere 
habilidades específicas y formación en análisis de datos, estadística y ma-
nejo de tecnologías avanzadas. Capacitar a los profesionales de la salud 
en estas áreas es esencial para aprovechar plenamente las capacidades de 
Big Data.

Colaboración Interdisciplinaria: El análisis de Big Data en salud a menu-
do requiere la colaboración entre profesionales de diferentes disciplinas, 
como médicos, científicos de datos, ingenieros y expertos en informática. 
Fomentar una cultura de colaboración interdisciplinaria es crucial para el 
éxito de las iniciativas de Big Data.

Los desafíos de Big Data en salud son múltiples y complejos, abarcando 
aspectos clínicos, técnicos, legales y culturales. Abordar estos desafíos de 
manera efectiva requiere un enfoque holístico que incluya la mejora de la 
calidad de los datos, la implementación de infraestructuras tecnológicas ro-
bustas, el cumplimiento de regulaciones legales, y el fomento de una cultura 
de aceptación y colaboración. Solo entonces se podrá desbloquear todo el 
potencial de Big Data para transformar la atención sanitaria y mejorar los 
resultados en salud.

Los efectos adversos a tener en cuenta:

Reproducibilidad de Resultados Científicos: Manejar grandes volúmenes 
de datos puede dificultar la reproducibilidad de los resultados. Un estudio 
evaluó la replicación de análisis de datos de 18 artículos de expresión 
génica en microarrays publicados en Nature Genetics (2005-2006). De 
estos, solo 2 se reprodujeron completamente, 6 parcialmente y 10 no se 
pudieron reproducir. Es esencial compartir los métodos y herramientas 
utilizados en los análisis y generar definiciones claras de los procesos.

Políticas de Privacidad y Uso de Datos: La explotación de Big Data per-
mite nuevos tipos de estudios y descubrimientos, pero también plantea 
problemas en el manejo de la privacidad. La anonimización de datos y la 
regulación del manejo de datos a nivel individual son cruciales. La regu-

lación general de protección de datos de la UE (GDPR) es un ejemplo de 
políticas que controlan el manejo de registros de salud.

Conclusiones

La “revolución de Big Data” está en sus inicios, pero es inevitable. Big Data 
permite generar hipótesis basadas en datos y encontrar “agujas en el pa-
jar”. Aunque aumenta la confianza en los hallazgos, necesita el soporte de 
métodos y herramientas seguros e inteligentes, así como datos de calidad 
y evaluaciones detalladas de los resultados. Es crucial evitar confusiones, 
sobreentusiasmos y preconceptos, y aprovechar las soluciones tecnológi-
cas para el procesamiento de datos y regulaciones adecuadas.

A medida que este fenómeno progrese, el término “Big Data” puede des-
vanecerse lentamente, pero su impacto continuará siendo significativo. 
Aunque puede no ser un cambio de paradigma al estilo de Kuhn, repre-
senta un claro cambio de perspectiva y una oportunidad desafiante para 
el avance científico y clínico. ֍
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Resumen breve de la Exposición de Redes Neuronales

Existen diversas definiciones de red neuronal artificial. Una red neuro-
nal se define generalmente como modelo matemático compuesto por un 
gran número de elementos simples procesales(neuronas) organizados por 
niveles (capas), inspirado en la estructura y funcionamiento del cerebro 
humano. Cada neurona realiza operaciones simples en los datos de entra-
da y transmite su salida a las neuronas de la siguiente capa.1

Se puede establecer una analogía entre las neuronas biológicas y las arti-
ficiales, las primeras trasmiten impulsos nerviosos, para que las segundas 
logren ajustar sus ‘pesos sinápticos’ es necesario que transiten una etapa 
de entrenamiento y optimicen el valor de esos pesos.2

En el contexto de las ciencias de la salud las aplicaciones de las redes 
neuronales han aumentado exponencialmente en las últimas décadas 
aplicándose en una variedad de tareas, que aprovechan su capacidad para 
aprender patrones complejos a partir de grandes cantidades de datos. 
Esto se debe a que combinan cualidades del razonamiento humano con 
precisión lógica y memoria de ordenador sirviendo entre otras cosas para 
apoyar la toma de decisiones en el ámbito de las ciencias de la salud.3

Entre sus aplicaciones más comunes podemos citar:

Diagnóstico asistido por computadora: Las redes neuronales pueden en-
trenarse para detectar y diagnosticar enfermedades a partir de imágenes 
médicas, como radiografías, tomografías computarizadas (TC) o resonan-
cias magnéticas (RM). Por ejemplo, pueden identificar tumores, fracturas 
óseas, anomalías cardíacas, entre otros.

Segmentación de imágenes: Las redes neuronales pueden segmentar 
imágenes médicas para identificar y delinear regiones de interés, como 
órganos o estructuras anatómicas. Esto es útil para la planificación de 
tratamientos, cirugías o la cuantificación de características específicas.4

Predicción de resultados clínicos: Las redes neuronales pueden anali-
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zar datos clínicos y biomédicos para predecir resultados clínicos, como la 
progresión de una enfermedad, la respuesta al tratamiento o el riesgo de 
complicaciones.

Análisis de secuencias biológicas: Las redes neuronales pueden proce-
sar secuencias biológicas, como el ADN, ARN o proteínas, para identificar 
patrones relevantes, predecir estructuras o funciones, y ayudar en la in-
vestigación biomédica.

Detección de anomalías: Las redes neuronales denominadas autoenco-
ders, R-CNN o Fast R-CNN suelen utilizarse para la detección de anoma-
lías permitiendo el uso de datos de distintas características.

Arquitectura de Redes Neuronales

La arquitectura de una red neuronal se refiere a su estructura o disposi-
ción de las diferentes capas y unidades (neuronas) que la componen. Es 
la forma en que se organizan y conectan estas unidades dentro de la red, 
lo que determina cómo se procesan los datos de entrada y se generan las 
salidas.

La arquitectura de una red neuronal puede variar significativamente se-
gún la tarea específica que se esté abordando y los datos disponibles. 
Algunos de los componentes más comunes de la arquitectura de una red 
neuronal incluyen:

Capas: Las redes neuronales están constituidas por una o por múltiples 
capas, que comprenden capas de entrada, capas ocultas y capas de salida. 
Cada capa está formada por un conjunto de neuronas y cumple una fun-
ción específica en el procesamiento de la información.

Conexiones: Las neuronas dentro de cada capa están conectadas a las 
neuronas de la capa siguiente a través de conexiones ponderadas. Estas 
conexiones determinan cómo se propagan las señales a través de la red y 
cómo se ajustan los pesos durante el entrenamiento.

Funciones de activación: Cada neurona aplica una función de activación 
a su entrada, lo que determina si y en qué medida la neurona se activa y 
envía una señal a las neuronas de la capa siguiente.

Arquitecturas específicas: Existen diversas arquitecturas de redes neuro-
nales diseñadas para tareas específicas. Por ejemplo, las redes neuronales 
convolucionales (CNN) son comúnmente utilizadas para tareas de visión 
por computadora, mientras que las redes neuronales recurrentes (RNN) 
son adecuadas para el procesamiento de secuencias, como texto o datos 
temporales.

Tipos de Aprendizaje más frecuentes de las RNA

Las redes neuronales pueden aprender de diferentes maneras, y estas for-
mas de aprendizaje se clasifican en tres categorías principales: supervisa-
do, no supervisado y por refuerzo. A continuación, explicamos brevemen-
te las particularidades de cada uno:

Aprendizaje Supervisado: En este tipo de aprendizaje, la red neuronal re-
cibe ejemplos de entrada junto con las salidas deseadas correspondientes. 
Durante el entrenamiento, la red ajusta sus parámetros para minimizar 
la diferencia entre las salidas producidas y las salidas deseadas. El objeti-
vo es que la red pueda generalizar correctamente para nuevas entradas. 
Ejemplos de aplicaciones incluyen clasificación, regresión y detección de 
objetos en imágenes.

Aprendizaje No Supervisado: Aquí, la red neuronal se entrena utilizando 
datos de entrada sin etiquetas de salida correspondientes. El objetivo es 
que la red descubra patrones o estructuras interesantes en los datos por 
sí misma. Esto puede incluir tareas como agrupamiento (clusterización), 
reducción de dimensionalidad y generación de datos. En este caso, la red 
busca entender la estructura subyacente de los datos sin ninguna orien-
tación externa.

Aprendizaje Semisupervisado: consiste en aplicar técnicas de aprendizaje 
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supervisado y no supervisado a un problema común. Se puede aplicar el 
aprendizaje semisupervisado cuando resulte difícil obtener las etiquetas 
para la totalidad de datos. Es decir, hay una cantidad significativa de 
datos sin etiquetar. En comparación con el uso exclusivo del conjunto de 
datos etiquetado, logra una mayor precisión y eficiencia si combina las 
técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado.5

Aprendizaje por Refuerzo: En este tipo de aprendizaje, la red neuronal 
aprende a través de la interacción con un entorno dinámico. La red toma 
acciones en un entorno y recibe retroalimentación en forma de recom-
pensas o castigos. El objetivo es que la red aprenda a tomar acciones que 
maximicen la recompensa acumulada a lo largo del tiempo. Ejemplos de 
aplicaciones incluyen juegos, robótica y sistemas de control.6

Redes Neuronales Convolucionales

La convolución es una operación matemática que combina dos funciones 
para producir una tercera función que representa cómo la forma de una 
función “se superpone” con la otra mientras se desplaza a través del do-
minio. En el contexto de las redes neuronales convolucionales (CNN), la 
convolución se refiere específicamente a la operación de aplicar un filtro 
(también conocido como kernel) a una imagen de entrada para producir 
una característica o mapa de activación.7

Una red neuronal convolucional (CNN) es un tipo de red neuronal ar-
tificial que se especializa en el procesamiento de datos que tienen una 

estructura matricial, como imágenes bidimensionales. Estas redes están 
diseñadas para extraer automáticamente características jerárquicas de los 
datos de entrada, aprendiendo representaciones cada vez más abstractas 
a medida que avanzan por las capas de la red.

Las aplicaciones de las redes neuronales convolucionales son muchas y 
variadas. Sus aplicaciones abarcan desde el reconocimiento de imágenes 
hasta el procesamiento de señales. Algunas de sus aplicaciones más co-
munes son:

Reconocimiento de Imágenes: Las CNN son ampliamente utilizadas en 
tareas de reconocimiento de objetos, clasificación de imágenes, detección 
de objetos y segmentación semántica en imágenes.

Visión por Computadora: Además del reconocimiento de objetos, las CNN 
se aplican en tareas como seguimiento de objetos, análisis de movimien-
to, estimación de pose y reconocimiento facial.

Procesamiento de Imágenes Médicas: En medicina, las CNN se utilizan 
para la detección y diagnóstico de enfermedades a partir de imágenes 
médicas8, como radiografías, tomografías computarizadas (TC), resonan-
cias magnéticas (RM) y ultrasonidos.

Procesamiento de Vídeo: Las CNN se aplican en análisis de vídeos para 
tareas como reconocimiento de acciones, reconocimiento de gestos, y se-
guimiento de objetos en movimiento.9

Análisis de Texto y NLP: Aunque las CNN se aplican principalmente en 
datos bidimensionales, también se utilizan en tareas de procesamiento 
de lenguaje natural (NLP) para análisis de texto, clasificación de texto y 
generación de texto.10

Ataques Adversarios

Los ataques adversarios son manipulaciones deliberadas y pequeñas apli-
cadas a los datos de entrada de un modelo de aprendizaje automático 
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con el objetivo de engañarlo o hacer que produzca resultados incorrectos. 
Estos ataques pueden ser imperceptibles para los humanos, pero pueden 
causar que el modelo realice predicciones erróneas.

Existen diferentes tipos de ataques adversarios, como ataques de per-
turbación de píxeles, donde se modifican ligeramente los píxeles de una 
imagen para cambiar su clasificación, o ataques de perturbación de texto, 
donde se agregan o modifican palabras en un texto para cambiar su sig-
nificado.

Para mitigar el impacto de los ataques adversarios11, se han propuesto 
varias estrategias, entre las que se incluyen:

Entrenamiento adversario: Se introduce ruido adversario en el proceso 
de entrenamiento de la red neuronal para hacerla más robusta frente a los 
ataques. Esto implica entrenar la red con ejemplos adversarios generados 
deliberadamente durante el proceso de optimización.

Regularización: Se aplican técnicas de regularización durante el entrena-
miento para limitar la sensibilidad de la red a pequeñas perturbaciones en 
los datos de entrada. Esto puede incluir técnicas como la regularización 
L1 o L2, que penalizan los pesos grandes en la red.

Defensas basadas en la detección: Se utilizan métodos para detectar si 
una entrada ha sido manipulada adversariamente antes de ser procesada 
por el modelo. Esto puede implicar la comparación de características de 
entrada con un umbral predefinido o el entrenamiento de un clasificador 
auxiliar para detectar ejemplos adversarios.

Transformaciones de datos: Se aplican transformaciones a los datos de 
entrada antes de pasarlos a la red neuronal. Estas transformaciones pue-
den incluir el preprocesamiento de imágenes, como el recorte, la rotación 
o el cambio de escala, o el uso de técnicas de encriptación para proteger 
los datos.

Diversidad en el conjunto de entrenamiento: Se incluyen ejemplos ad-

versarios en el conjunto de entrenamiento para que el modelo aprenda 
a manejarlos. Además, se pueden utilizar técnicas de aumento de datos 
para generar ejemplos adversarios sintéticos y aumentar la diversidad del 
conjunto de entrenamiento.

Aunque se han propuesto varias estrategias para mitigar el impacto de 
los ataques adversarios, el desarrollo de defensas efectivas sigue siendo 
un área activa de investigación en el campo del aprendizaje automático y 
la seguridad cibernética11,12. Los ataques adversarios y las defensas contra 
ellos son temas de interés continuo debido a la importancia de garantizar 
la seguridad y la confiabilidad de los modelos de aprendizaje automático 
en aplicaciones críticas.

Sobreajuste (overfitting) en redes neuronales

El sobreajuste (overfitting) es un problema común en el entrenamiento de 
redes neuronales y ocurre cuando el modelo aprende demasiado bien los 
datos de entrenamiento específicos, hasta el punto de que no generaliza 
bien a datos nuevos o no vistos. Para evitar el sobreajuste en las redes 
neuronales, se pueden aplicar diversas estrategias13:

Regularización: La regularización es una técnica que agrega una penali-
zación a la función de pérdida durante el entrenamiento para evitar que 
los pesos del modelo se vuelvan demasiado grandes. Dos tipos comunes 
de regularización son la regularización L1 y L2, que penalizan los pesos 
grandes al agregar términos adicionales a la función de pérdida.

Dropout: El dropout es una técnica de regularización que consiste en 
aleatoriamente “apagar” un cierto porcentaje de neuronas durante el en-
trenamiento. Esto evita que las neuronas se vuelvan demasiado depen-
dientes unas de otras y promueve una mejor generalización del modelo.14

Validación cruzada: La validación cruzada es una técnica que divide el 
conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento y validación de 
manera repetida durante el entrenamiento. Esto permite evaluar el rendi-
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miento del modelo en datos que no ha visto durante el entrenamiento y 
ayuda a detectar el sobreajuste.

Reducción del tamaño del modelo: Reducir la complejidad del modelo, 
por ejemplo, disminuyendo el número de capas ocultas o el número de 
neuronas por capa, puede ayudar a prevenir el sobreajuste al hacer que 
el modelo sea menos propenso a memorizar los datos de entrenamiento.

Aumento de datos: El aumento de datos implica generar nuevos ejemplos 
de entrenamiento a partir de los ejemplos existentes mediante transfor-
maciones aleatorias como rotaciones, recortes, cambios de escala, entre 
otros. Esto aumenta la diversidad del conjunto de datos de entrenamiento 
y ayuda a prevenir el sobreajuste.

Early stopping: El early stopping implica detener el entrenamiento del 
modelo cuando el rendimiento en un conjunto de datos de validación 
comienza a empeorar, lo que indica que el modelo está sobreajustando 
los datos de entrenamiento.

Al aplicar estas técnicas de manera efectiva, se puede ayudar a prevenir el 
sobreajuste y mejorar la capacidad de generalización de una red neuronal 
a nuevos datos. ֍
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Las métricas son fundamentales en el campo de la ciencia de datos y la 
inteligencia artificial, ya que proporcionan una forma objetiva de medir 
el rendimiento y la eficacia de los modelos y algoritmos desarrollados. 
Estas herramientas son claves para evaluar la calidad de los resultados 
obtenidos y tomar decisiones informadas sobre cómo mejorar los sistemas 
de inteligencia artificial. 

En el contexto de la evaluación de modelos, una métrica es simplemente 
una medida cuantitativa utilizada para evaluar algún aspecto específico 
del rendimiento de un modelo o algoritmo, pudiendo abarcar aspectos 
como precisión, exhaustividad, exactitud, sesgo, variabilidad, entre otros, 
dependiendo del modelo. 

Seleccionar las métricas adecuadas es crucial para evaluar correctamen-
te el desempeño de los modelos y optimizar su rendimiento, teniendo 
en cuenta el contexto específico de la aplicación y las necesidades del 
negocio; para medir, comparar y mejorar continuamente los sistemas de 
inteligencia artificial y ciencia de datos. 

En el campo del aprendizaje automático, existen modelos denominados 
supervisados y no supervisados. Los modelos supervisados son aquellos 
que aprenden a partir de un conjunto de datos etiquetados, donde se 
conocen las entradas y las salidas deseadas, mientras que los modelos 
no supervisados trabajan con datos no etiquetados y buscan descubrir 
patrones o estructuras subyacentes en los datos sin la necesidad de infor-
mación de salida previamente etiquetada. 

Los modelos supervisados son una categoría que incluye tanto la regre-
sión como la clasificación. Los modelos de regresión se utilizan cuando 
la variable objetivo que se está tratando de predecir es de naturaleza 
continua, mientras que los modelos de clasificación se utilizan cuando la 
variable objetivo pertenece a un conjunto discreto de clases o categorías. 

Para evaluar la precisión y la calidad de las predicciones realizadas por 
los modelos de regresión, se utilizan varias métricas comunes como el 

Error Absoluto Medio (MAE), el Error Cuadrático Medio (MSE), la Raíz del 
Error Cuadrático Medio (RMSE), el Error Cuadrático Medio Logarítmico 
(RMSLE), el Coeficiente de Determinación (R²) y el R² Ajustado. 

El MAE calcula la media de las diferencias absolutas entre las prediccio-
nes y los valores reales, siendo robusto ante valores atípicos pero menos 
sensible a pequeñas mejoras del modelo. 

El MSE, similar al MAE pero con las diferencias elevadas al cuadrado, pe-
naliza más los errores grandes y es diferenciable, adecuado para técnicas 
de optimización. 

El RMSE, la raíz cuadrada del MSE, es fácil de interpretar ya que está en 
la misma unidad que la variable objetivo. 

El RMSLE calcula el error de las predicciones en una escala logarítmica, 
siendo menos sensible a los outliers y adecuado para variables con dis-
tribuciones asimétricas, aunque menos interpretable y no adecuado para 
valores negativos. 

El coeficiente de determinación (R²) proporciona una medida de cuánta 
variabilidad en la variable objetivo es explicada por el modelo, permitien-
do comparaciones relativas entre modelos, pero siendo sensible al número 
de predictores y no detectando la falta de linealidad. 

Para abordar estos problemas, surge el coeficiente de determinación 
ajustado, una versión ajustada de R² que tiene en cuenta el número de 
variables explicativas en el modelo, penalizando la inclusión de variables 
irrelevantes y fomentando la selección de modelos más simples y parsi-
moniosos. 

En conclusión, estas métricas son fundamentales para evaluar la perfor-
mance de modelos supervisados de regresión, siendo MAE, MSE y RMSE 
adecuados para comparar modelos, y R² y R² ajustados para explicarlos. Es 
importante seleccionar las métricas adecuadas según el contexto específico 
de la aplicación y las necesidades del negocio para una evaluación precisa. 
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En el caso de los modelos supervisados de clasificación se utilizan diversas 
métricas que proporcionan información detallada sobre cómo un modelo 
clasifica las observaciones en función de las clases reales en el conjunto 
de datos: 

Una de las métricas más básicas es la exactitud (accuracy), que mide la 
proporción de predicciones correctas sobre el total de predicciones reali-
zadas. Si bien su interpretación es intuitiva, esta métrica puede ser enga-
ñosa en conjuntos de datos desbalanceados, donde una clase es mucho 
más prevalente que la otra. En tales casos, métricas como la precisión, 
recall y F1-score son más informativas. 

La precisión representa la proporción de verdaderos positivos entre todas 
las instancias clasificadas como positivas por el modelo, mientras que el 
recall (o sensibilidad) mide la proporción de verdaderos positivos detecta-
dos correctamente por el modelo entre todos los casos positivos reales. El 
F1-score es la media armónica de precisión y recall, proporcionando un 
balance entre ambas métricas. 

Además de estas métricas, la curva ROC (Receiver Operating Charac-
teristic) y el AUC (Area Under the Curve) ofrecen una representación 
gráfica del trade-off entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de 
falsos positivos a diferentes umbrales de probabilidad. El AUC proporciona 
una medida agregada de la capacidad de discriminación del modelo y es 
independiente del umbral de decisión, lo que lo hace útil para comparar 
modelo, independientemente del umbral de probabilidad elegido. 

Otra métrica importante es la log loss, que mide la discrepancia entre las 
probabilidades pronosticadas por el modelo y las etiquetas reales. Esta 
métrica es sensible a la probabilidad de clase y fomenta la calibración de 
las probabilidades pronosticadas por el modelo durante el entrenamiento. 
Sin embargo, puede no ser adecuada para conjuntos de datos desbalan-
ceados debido a su sensibilidad a las clases minoritarias. 

El coeficiente de Gini es una métrica derivada del AUC que ofrece una 

medida de la capacidad de discriminación del modelo en relación con una 
línea de referencia aleatoria. Aunque es fácil de interpretar y robusto ante 
valores atípicos, no proporciona una evaluación directa de la calidad del 
modelo y no es apropiado para problemas multiclase. 

Al evaluar modelos, también es importante considerar los conceptos de 
subajuste y sobreajuste. El subajuste ocurre cuando un modelo tiene un 
rendimiento deficiente tanto en el conjunto de entrenamiento como en 
el conjunto de validación, mientras que el sobreajuste se produce cuando 
un modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y tiene un 
rendimiento pobre en datos nuevos. En ambos casos, es fundamental en-
contrar un equilibrio entre la complejidad del modelo y su capacidad de 
generalización. 

Como se mencionó anteriormente, los modelos de aprendizaje automá-
tico incluyen modelos supervisados y no supervisados. Estos últimos son 
los algoritmos de clustering, que se utilizan para encontrar la estructura 
subyacente en datos no etiquetados. Estos modelos buscan capturar las 
relaciones intrínsecas entre los datos y determinar si se agrupan de algu-
na manera particular. La evaluación precisa de estos algoritmos es crucial 
ya que los resultados a menudo se inspeccionan manualmente para de-
terminar su relevancia e interés. 

Existen tres factores importantes para evaluar la agrupación en cluste-
ring: la tendencia a la agrupación (Hopkins), el número de clústeres (k), y 
la calidad de la agrupación (medidas intrínsecas/extrínsecas). 

La métrica de Hopkins evalúa la aleatoriedad espacial de los puntos y se 
calcula antes de aplicar un método de clustering. Determina si los datos 
son propensos a agruparse o no en comparación con una distribución 
uniforme. 

El número óptimo de clústeres (k) es crucial para un clustering efectivo. 
Este número depende de la forma de distribución de los datos, la escala 
del conjunto de datos y la resolución de clústeres requerida por el usuario. 
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No existe una respuesta definitiva para encontrar el número correcto de 
clústeres, y generalmente se requiere conocimiento previo del problema 
para determinarlo. 

Una vez que se decide clusterizar, es importante evaluar la calidad o ren-
dimiento de la agrupación. Las medidas extrínsecas requieren etiquetas 
y evalúan la similitud entre las asignaciones de clusters y las etiquetas 
de clase reales. Ejemplos de estas medidas son el Rand ajustado (ARI), 
la información mutua normalizada (NMI) y Fowlkes Mallows (FMI). Estas 
métricas proporcionan una medida de cuánto concuerda el clustering con 
las etiquetas verdaderas. 

Por otro lado, las medidas intrínsecas no requieren etiquetas y evalúan la 
cohesión y separación dentro de los clusters basándose únicamente en las  
características de los datos. Algunas métricas intrínsecas incluyen Davies-
Bouldin, Silhouette, Inercia y Calinski-Harabasz. Estas métricas miden la 
similitud promedio entre clusters, la cohesión dentro de los clusters, la 
dispersión de los puntos dentro de los clusters y la separación. 

En conclusión, la evaluación de modelos implica una variedad de métricas 
y consideraciones que deben tenerse en cuenta para comprender comple-
tamente su rendimiento y eficacia en el tratamiento de los datos. Cada 
métrica proporciona una perspectiva única sobre la capacidad del modelo 
para capturar patrones y hacer predicciones precisas, lo que permite a 
los científicos de datos tomar decisiones informadas sobre la selección y 
ajuste de modelos para problemas específicos de regresión, clasificación 
o agrupamiento. ֍

Para métricas en modelos supervisados de regresión 
y clasificación:
“Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, 
Keras, and TensorFlow” de Aurélien Géron. https://
powerunit-ju.com/wp-content/uploads/2021/04/
Aurelien-Geron-Hands-On-Machine-Learning-with-
Scikit-Learn-Keras-and-Tensorflow_-Concepts-Tools-
and-Techniques-to-Build-Intelligent-Systems-OReil-
ly-Media-2019.pdf
“Introduction to Machine Learning with Python: A 
Guide for Data Scientists” de Andreas C. Müller y Sarah 
Guido. https://www.oreilly.com/library/view/introduc-
tion-to-machine/9781449369880/

Para métricas en modelos no supervisados de clus-
tering:
“Pattern Recognition and Machine Learning” de Chris-
topher M. Bishop. https://www.microsoft.com/en-us/
research/uploads/prod/2006/01/Bishop-Pattern-Rec-
ognition-and-Machine-Learning-2006.pdf
“Python Machine Learning” de Sebastian Raschka 
y Vahid Mirjalili http://radio.eng.niigata-u.ac.jp/wp/
wp-content/uploads/2020/06/python-machine-learn-
ing-2nd.pdf
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Introducción

En el vasto campo de la inteligencia artificial, las redes neuronales son 
una herramienta poderosa y versátil. Antes de entrar en los detalles más 
técnicos, es crucial establecer el marco conceptual que nos permita com-
prender su lugar dentro de este panorama complejo pero fascinante.

La inteligencia artificial abarca un espectro amplio de técnicas y aplica-
ciones, desde los algoritmos de búsqueda hasta los modelos más avanza-
dos de aprendizaje automático. La inteligencia artificial busca desarrollar 
algoritmos capaces de tomar decisiones racionales. En este contexto, la 
palabra “racional” es usada de manera amplia para referirse a una regla 
arbitraria que determina si una solución es mejor que otra.

En este paradigma, el machine learning o aprendizaje de máquinas, se 
distingue por su capacidad de adaptación y aprendizaje a partir de los 
datos. Estos modelos mejoran su desempeño al ajustar parámetros del 
algoritmo en función de los ejemplos a los que son expuestos. Aquí es 
donde las redes neuronales encuentran su lugar, como uno de los méto-
dos más prominentes de machine learning. 

Dentro del universo de las redes neuronales, el deep learning ha emergido 
como un término casi omnipresente. Esta esfera abarca modelos comple-
jos y profundamente estructurados que han demostrado un rendimiento 
excepcional en una variedad de tareas, desde el reconocimiento de imá-
genes hasta la traducción automática. Hoy en día, prácticamente todas las 
redes neuronales que se encuentran en uso pertenecen a este subgrupo.

En la actualidad, las redes neuronales han cobrado inmensa popularidad. 
Al igual que las estrellas de la farándula, están rodeadas de fama y es-
peculaciones, lo que puede generar ruido y confusión en torno a su ver-
dadera naturaleza y funcionamiento. En este artículo, exploraremos los 
fundamentos de las redes neuronales con la intención de desmitificarlas y 
ganar intuición sobre cómo operan y la utilidad que tienen.

¿Qué es una red neuronal?

Las redes neuronales tienen sus raíces en décadas pasadas. Inicialmente 
descritas en la década de 1980, estas redes han experimentado un resur-
gimiento notable en la era actual debido al aumento en nuestra capaci-
dad de cómputo.

Para entender qué es una red neuronal hay que indagar en su nombre. Al 
igual que las neuronas que componen nuestro sistema nervioso, una red 
neuronal está formada por unidades individuales, que equivalen a lo que 
consideramos como neuronas. Cada una de estas unidades, o neuronas ar-
tificiales, realiza operaciones relativamente simples, similares en concepto 
a sus contrapartes biológicas. Las neuronas de nuestro cuerpo reciben se-
ñales a través de sus dendritas, las integran y, en última instancia, deciden 
si transmitir o no una señal hacia adelante en la red. De manera similar, 
una neurona artificial recibe entradas o inputs, las procesa mediante ope-
raciones matemáticas básicas y produce una salida o output. 

Sin embargo, nuestro sistema nervioso es capaz de llevar a cabo funciones 
exponencialmente más complejas que las neuronas individuales. Así mis-
mo, la verdadera magia de las redes neuronales radica en la interconexión 
de estas unidades. Al vincularlas entre sí, las redes neuronales son capaces 
de realizar cálculos complejos y aprender patrones sofisticados a partir de 
conjuntos de datos.

Las redes neuronales se encuentran dentro del subgrupo de técnicas de ma-
chine learning que se conoce como aprendizaje supervisado. Los modelos 
dentro de este subgrupo durante la fase de entrenamiento, es decir cuando 
el algoritmo está ajustando sus parámetros en función de ejemplos, utilizan 
datos etiquetados, donde cada observación es acompañada de la etiqueta 
correcta que se desea que el modelo estime. A modo de ejemplo, si se desea 
desarrollar una red neuronal que estime si un paciente se encuentra enfer-
mo o sano, en el entrenamiento se deberá contar con ejemplos de pacientes 
que ya hayan sido diagnosticados como enfermos o sanos.
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Otra característica de las redes es que se utilizan tanto para la clasifica-
ción como para la regresión. En el contexto de la clasificación, una red 
neuronal puede asignar una etiqueta o categoría a una observación (ej. 
enfermo o sano). La variable que se estima en este caso es cualitativa. Por 
otro lado, en la regresión, la red neuronal puede predecir un valor numé-
rico, como la temperatura corporal o la presión arterial de un paciente. En 
la regresión la variable es cuantitativa.

¿Cómo funciona una red neuronal?

Ahora que hemos establecido el fundamento de qué son las redes neuro-
nales, es momento de adentrarnos en su funcionamiento interno y enten-
der cómo cumplen su propósito. 

Las redes neuronales pueden describirse como “aproximadores universa-
les”, es decir, son sistemas que intentan acercarse lo más posible a la 
verdad subyacente de los datos que se les presentan durante el entrena-
miento. Este proceso implica estimar y calcular constantemente, tratando 
de llegar a conclusiones que se ajusten a las etiquetas o salidas deseadas 
que se les proporcionan durante el proceso de aprendizaje supervisado. El 
término “universal” hace referencia a que tienen la capacidad de abordar 
una amplia variedad de problemas y adaptarse a diferentes tipos de datos 
y situaciones dada su capacidad para modelar relaciones complejas.

Pero, ¿cómo logran las redes neuronales esta aproximación? En el cora-
zón de una red neuronal se encuentra una función, similar a las que se 
enseñan en las clases de matemáticas en la escuela. Esta función toma las 
observaciones, es decir, los datos de entrada, y los procesa para generar 
un resultado, una predicción.

Visualmente, podemos imaginar este proceso como un gráfico donde las 
observaciones se encuentran en el eje de las X y los resultados se encuen-
tran en el eje de las Y. A medida que ingresamos datos en la red neuronal, 
esta función interna calcula y ajusta continuamente sus parámetros para 
minimizar el error entre las predicciones y las salidas reales.

Mientras que otros modelos de machine learning pueden estar limitados a 
relaciones lineales simples, las redes neuronales pueden crear funciones no 
lineales que les permite capturar patrones intrincados y sutiles en los datos.

En el caso de un problema de regresión, donde la variable que se estima 
es cuantitativa, la salida o output de la red neuronal es el resultado de la 
función. En cambio, en el caso de una clasificación, la función se puede 
comparar con la barrera que separa las categorías.

Es importante tener en cuenta que, debido a esta capacidad para mo-
delar relaciones complejas, la interpretación exacta del funcionamiento 
interno de una red neuronal puede ser desafiante. Así como es difícil 
para una persona explicar cada paso de su proceso de toma de decisiones 
en situaciones complicadas, comprender cómo una red neuronal llega a 
sus conclusiones puede requerir un análisis detallado y a veces puede 
no ser completamente transparente. En la práctica, estas funciones tie-
nen múltiples dimensiones, en otras palabras pueden tomar en la entrada 
múltiples valores de X y tener más de un valor de salida o Y, por lo que la 
representación en un gráfico de la función no es posible.

¿Cómo se construye la función?

Comencemos desglosando un ejemplo práctico. Supongamos que esta-
mos estudiando el estado de salud de pacientes y hemos resumido sus 
características en tres variables: edad, temperatura corporal y un puntaje 
del aspecto general del paciente. Estos tres elementos constituyen nues-
tra observación, nuestra entrada a la red neuronal. (Ver Fig. 1)

Cada unidad toma estos datos de entrada y realiza una serie de cálculos 
sobre ellos. Podemos resumir esto en dos pasos. 

En el primero, la unidad toma un fragmento de cada uno de estos valores 
y los suma. Matemáticamente esto se conoce como suma ponderada, en 
otras palabras cada valor es multiplicado por un peso individual antes 
de ser sumado con los otros valores. Volviendo al ejemplo de la neurona 
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biológica esto se compara con los estímulos que llegan a través de las 
dendritas y son integrados.

Una vez que se ha realizado la suma ponderada, la neurona aplica una 
función, que se denomina función de activación. Esto es similar al pro-
ceso de potencial de acción de una neurona biológica, donde un umbral 
determina si los estímulos son suficientes para transmitir una señal ha-
cia adelante o no. Hay diferentes tipos de funciones de activación, como 
ReLu, Tangente, Sigmoidea, entre otras. Las funciones de activación son 
definidas por el diseñador o programador. 

Después de pasar por la función de activación, la neurona genera un re-
sultado final. Este resultado es la salida o output de esa neurona espe-
cífica dadas las entradas proporcionadas. En el ejemplo de la figura 1, 
el resultado final es 55 luego de haber procesado la edad de 80 años, la 
temperatura de 38°C y un score de aspecto de 60.

Las unidades se organizan en capas, interconectadas entre sí. (Ver Fig. 2) 
Las salidas o resultados de las unidades de una capa anterior son tomadas 
como entradas de la capa siguiente. Cada neurona tiene pesos diferentes 
que utiliza para tomar fragmentos de las unidades a las que están co-
nectadas. A su vez, cada unidad puede tener una función de activación 
distinta, aunque frecuentemente todas las neuronas de una misma capa 
utilizan la misma función de activación.

En el ejemplo de la figura 2, vemos varias capas: la capa de entrada, donde 
se reciben los datos; una capa en el medio, donde se realizan los cálculos 
intermedios; y la capa de salida, donde se genera la predicción final (ej. 
enfermo o sano).

Las capas del medio se las conoce como ocultas, como su nombre indica, 
están “escondidas” y no se suelen analizar sus resultados, vemos única-
mente las de la capa final o de salida. Estas capas son responsables de rea-
lizar la mayor parte de los cálculos y de capturar los patrones complejos. 
A medida que aumentamos la cantidad de capas ocultas en una red neu-

ronal, la red se vuelve capaz de modelar relaciones aún más intrincadas 
entre las entradas y las salidas.

Si se agrupan todos los cálculos de cada una de las unidades, estos consti-
tuyen la función en el corazón de la red neuronal, es decir todas las trans-
formaciones que unen los valores de la observación con el resultado final 
estimado. Como se puede apreciar, la descripción de lo que sucede en una 
neurona individual puede resultar relativamente sencilla en comparación 
con el funcionamiento en conjunto de toda la red.

¿Cómo aprende una red neuronal? Aquí es donde entra en juego el pro-
ceso de entrenamiento, facilitado por una técnica llamada propagación 
hacia atrás o backpropagation. Durante el entrenamiento, si la red neu-
ronal comete un error en su predicción (al tratarse de aprendizaje super-
visado, la red cuenta con la etiqueta correcta, de esta manera se puede 
“detectar” el error), este se retropropaga a través de la red y se utilizan 
algoritmos de optimización para ajustar los pesos de las conexiones en-
tre las neuronas. Estos ajustes de peso permiten que la red neuronal se 
adapte y aprenda de sus errores, mejorando gradualmente su capacidad 
para realizar predicciones precisas. Un punto a destacar es que este ajuste 
sucede de manera automática, guiada por la propagación hacia atrás. En 
otras palabras, el diseñador o programador no determina los pesos finales 
de las conexiones.
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Figura 1. Funcionamiento de una unidad: Cada neurona primero realiza una suma ponderada, multi-
plicando cada valor de entrada por su peso y luego sumándolos. Finalmente se aplica al valor de la 
suma la función de activación obteniendo el resultado de salida.

Figura 2. Capas de la red neuronal. Las neuronas están interconectadas entre sí formando capas. 
Los resultados de unas, son las entradas en la siguiente capa. La capa del medio se la conoce como 
capa oculta

Deep Learning

El Deep Learning, o aprendizaje profundo, se refiere a redes neuronales 
con más de una capa oculta. En la actualidad la gran mayoría de las redes 
en uso suelen tener muchas más capas, por lo tanto, todas se consideran 
Deep Learning.

Una de las características clave es la capacidad de utilizar arquitecturas 
variadas. Al agregar más capas ocultas, se amplía la flexibilidad para di-
señar y conectar la red neuronal de diferentes maneras. Esto permite ex-
plorar una variedad de arquitecturas para adaptarse mejor a las caracte-
rísticas de los datos y a los problemas específicos que se están abordando.

Las arquitecturas están determinadas por una serie de elementos, como la 
cantidad de variables de entrada, la cantidad de capas ocultas, el número 
de neuronas en cada capa y cómo estas capas están conectadas entre sí. 
Los diseñadores de redes neuronales deben tomar decisiones sobre estos 
parámetros para crear una arquitectura. Esto contrasta con lo ya men-
cionado respecto a los pesos de las conexiones entre neuronas, que son 
determinados “automáticamente” por el mecanismo de backpropagation. 
La determinación de estos múltiples parámetros de manera “manual” 
contribuye al gran costo de las redes neuronales.

Dos de los principales arquetipos de arquitecturas de Deep Learning son 
las redes neuronales convolucionales (CNN) y las redes neuronales recu-
rrentes (RNN). 

Las CNN son especialmente eficaces para procesar imágenes, aunque 
también se usan en otras aplicaciones. Una característica fundamental 
de estas redes es que las neuronas de una capa convolucional no están 
conectadas a la totalidad de las unidades de la capa anterior. En cam-
bio a través de la convolución toman como entrada unos pocos valores. 
La salida de cada unidad es una síntesis de estos valores de entrada en 
su contexto regional. Tomando como ejemplo una imagen de una cara, 
una unidad puede “concentrarse” en analizar el ojo en lugar de ver toda 
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la imagen globalmente. Analizar cada punto que conforma el ojo en su 
contexto, le permite extraer el patrón que ayuda a reconocer una parte 
de la imagen como un ojo. En las capas finales cada sección de la imagen 
es integrada para hacer una estimación total, que puede ser por ejemplo 
determinar que la imagen es una cara.

Por otro lado, las RNN son ideales para datos secuenciales, como texto o 
series temporales. Un elemento característico de esta arquitectura es que 
las unidades pueden guardar información o “recordar” datos de ejemplos 
anteriores. Esto es particularmente útil cuando la secuencia de los datos 
es relevante, como es el caso de palabras dentro de una oración. Las se-
cuencia de palabras influye en el significado individual de cada una de 
ellas y en la interpretación total de la oración.

Es importante destacar que muchas veces se combinan elementos de di-
ferentes tipos de redes neuronales para abordar problemas complejos de 
manera más efectiva. 

Conclusión

En conclusión, las redes neuronales son una herramienta poderosa. Son 
capaces de describir relaciones complejas entre datos, lo que las hace 
útiles incluso cuando otros modelos de machine learning no funcionan. 
Sin embargo, no siempre son la opción ideal. Como vimos, pueden ser 
costosas tanto en términos de tiempo de entrenamiento como de recursos 
computacionales. Además, requieren que ajustemos muchos parámetros y 
definamos la arquitectura adecuada, lo que puede llevar mucho tiempo y 
esfuerzo. Por esta razón, si existen modelos alternativos con un desempe-
ño similar pero menos costosos, estos suelen ser una mejor opción.

De todas formas, gran parte de este costo ocurre durante la fase de entre-
namiento. Es decir, que los usuarios, que utilizan la versión ya entrenada 
de la red, no lo notan.

Otra contracara de las relaciones complejas de las redes neuronales es 

el riesgo de overfitting. Esto se refiere a que la red se ajusta demasiado 
a los datos de entrenamiento y encuentra patrones que son específicos 
de la muestra de datos que se usaron para el entrenamiento pero son 
patrones que no existen en la población general. Esto reduce la precisión 
que tienen las estimaciones en observaciones nuevas en comparación con 
la precisión que contaba durante la fase de entrenamiento. Esto puede 
ser un problema, especialmente si aplicamos una red entrenada en una 
población a otra diferente.

Por último, es fundamental comprender que las redes neuronales no siem-
pre son la mejor opción cuando se busca entender la relación entre los 
datos. Aunque son excelentes para hacer predicciones precisas, pueden 
no ser ideales para inferir cómo están vinculados las observaciones con la 
variable de salida. En tales casos, modelos más simples como la regresión 
lineal pueden ser más útiles y fáciles de interpretar.

En resumen, las redes neuronales son una herramienta extremadamen-
te valiosa. Sin embargo, es importante evaluar cuidadosamente si son 
la mejor opción para nuestro problema específico, considerando factores 
como la complejidad del problema, la disponibilidad de datos y los recur-
sos computacionales disponibles. ֍
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I. Introducción: Subir la apuesta

En la primera edición (2021) del Tratado de Inteligencia Artificial y Dere-
cho afirmamos que una de las principales limitaciones de la IA es su inca-
pacidad de realizar inferencias causales. En ese entonces, GPT-3 proponía 
la muerte como consecuencia de beber jugo de uva1 y Replika hablaba de 
su habilidad para componer canciones cuando se le preguntaba el motivo 
por el cual hacía preguntas personales. La deficiencia era evidente: los 
modelos de lenguaje del momento no podían detectar, ni mucho menos 
responder, preguntas alineadas con el sentido común que indagaran sobre 
las causas de determinados sucesos.

Luego asistimos a una verdadera revolución del campo del procesa- mien-
to del lenguaje natural (NLP) y de la IA en general, con la llegada de 
ChatGPT (versiones 3.5 y 4).

Cuando comenzamos a realizar nuestros experimentos, primero en di-
ciembre de 2022 a GPT-3.5, y luego en marzo de 2023 a GPT-4, nos asom-
bramos. Mejoraron mucho en muy poco tiempo, generan conteni- do 
muy diverso y en muchos casos original2, además de que son capaces de 
realizar una amplia gama de tareas. Desde escribir código y depurarlo, 
hasta contestar mails y contar todo tipo de historias. Frente a estas proe- 
zas, el argumento de la falta de razonamiento causal en los sistemas de IA 
naturalmente se ha puesto en jaque.

Es hora de repensar las limitaciones de los sistemas inteligentes, fren- te 
a los desarrollos de la IA generativa en los últimos dos años. ¡El juego de 
la imitación ha evolucionado!

Adelantamos que las limitaciones relativas al razonamiento causal se 
mantienen. Incluso, se pueden enmarcar en un desafío más amplio y 
genérico. En concreto, retomamos los argumentos que brindamos en la 
primera edición y también añadimos otros nuevos. A su vez, traeremos 
métodos novedosos de aprendizaje que se proponen desde el campo del 
machine learning para suplir las deficiencias.
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Por último, las limitaciones que se tratan en este artículo, afectan a todo 
el campo del aprendizaje automático y no solo a los grandes mode- los de 
lenguaje como ChatGPT o Bard. Sin embargo, nuestros experimen- tos y 
ejemplos se enfocan en estos últimos.

Aquí presentamos tres argumentos por los que hemos tomado esta de-
cisión. El primero tiene que ver con la tarea genérica de imitar el habla 
humana. Esto requiere, necesariamente y en gran medida, comprender y 
realizar inferencias causales, a diferencia de lo que podría ser, por ejem- 
plo, una IA para la detección de correos basura en una bandeja de entrada 
de mails. El segundo: al responder con texto, estos modelos son los que 
más fácilmente nos permiten ilustrar, evaluar y apreciar las limitaciones 
a las que nos referimos. Por último, nos centraremos en los agentes con- 
versacionales por la importancia que han adquirido en el último tiempo, 
tanto para el campo de la IA como para muchos otros, en especial, el 
derecho.

II. De Alicia en el País de las Maravillas a los loros estocásti-
cos: La evolución del juego de la imitación

El lanzamiento de ChatGPT es el resultado de años de evolución del cam-
po del procesamiento del lenguaje natural. Lejos de ser repentino o ais-
lado, detrás de este hito, ha existido una evolución continua que se ve 
ilustrada, por ejemplo, en las cinco generaciones de modelos de lenguaje 
de la empresa OpenAI: GPT-1 (2018), GPT-2 (2019), GPT-3 (2020), GPT-3.5 
(2022) y GPT-4 (2023)3.

Desde UBA IALAB, hace tiempo venimos testeando los grandes modelos 
de lenguaje y problematizando sobre sus hazañas. Con cada lanzamiento 
que realizan las grandes empresas tecnológicas, sobreviene una ola de 
discusiones y posteos cargados de optimismo sobre la supuesta revolu-
ción de los agentes conversacionales y sus capacidades cada vez más im-
presionantes. Habiendo seguido de cerca esta historia y con el propósito 
de entender mejor donde estamos parados, haremos un repaso en este 

apartado de los tres últimos años, para luego poder analizar las mejoras 
que lograron y los desafíos que arrastran los modelos actuales en compa- 
ración con sus antecesores.

Año 2020: una merienda de locos. Alicia, la liebre y el sombrerero inten- 
tan tomar té mientras festejan sus “no cumpleaños” en la clásica película 
animada de Disney. Esta desopilante escena refleja varias incoherencias 
y absurdos en las palabras de estos personajes de ficción. El sombrerero 
pide té, y luego el conejo usa un cuchillo para cortar, literalmente, la taza 
en dos porque aquel quiere “media” taza. El sombrerero pregunta “¿por 
qué los papeleros venden papel?”. Alicia piensa y vuelve a formular la 
pregunta hacia ella misma, pero el sombrerero contesta que no tiene la 
menor idea. Cuando Alicia le dice que él se lo preguntó, este le contesta: 
“¿preguntar qué?”.

Hasta el año 2020 los agentes conversacionales disponibles podían en-
tretenernos durante no más que un par de líneas de diálogo, para luego 
hacernos sentir como Alicia en el festejo de “no cumpleaños” de la liebre y 
el sombrerero. Si bien el usuario era libre de preguntar casi cualquier cosa 
o de introducir cualquier input, rápidamente se frustraba como Alicia 
frente a los cambios repentinos de tema, incoherencias y graves sesgos 
discriminatorios4. Replika5, Kuki6 y Dynabench7 dejaron mucho que desear 
cuando se trató de simular el entendimiento del lenguaje natural como lo 
hace un ser humano. Incluso, en algunos casos debieron ser desactivados, 
como el chatbot Tay de Microsoft que publicaba consignas nazis.

A medida que las técnicas basadas en aprendizaje profundo (redes neuro-
nales)8 se fueron sofisticando y optimizando, provocaron un sal- to expo-
nencial en el rendimiento de los modelos de lenguaje, haciendo capaces 
a los sistemas de resolver proezas cada vez más sofisticadas. Así fue como 
OpenAI presentó la primera versión de GPT-3, 100 veces más grande que 
su versión anterior.

Hubo quienes afirmaron que GPT-3 significaría el paso de la IA estrecha a 
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la general9, o, por lo menos, que estábamos frente a un verdadero hito en 
el camino hacia la verdadera inteligencia artificial10. Incluso, se dijo que 
“jugar con GPT-3 es como ver el futuro”11. De balbuceos supuestamente 
terapéuticos y experimentos de etiquetado manual del discurso del odio, 
los usuarios pasaron a interactuar con un chatbot predictivo y generativo, 
en el que unas pocas líneas podrían desembocar automáticamente en un 
artículo periodístico, una poesía, acordes de guitarra, códigos informáti-
cos y hasta un resumen de texto.

Sin embargo, distaba mucho de ser perfecto. El experto Gary Marcus, 
llevó a cabo una serie de experimentos que consistieron en proporcionar 
frases, para que luego el sistema de IA las complete. Las pruebas se reali-
zaron a partir de 157 ejemplos: 71 se consideraron éxitos, 70 fracasos y 16 
defectuosos12. Entre los ejemplos más paradigmáticos que hemos citado 
en la primera edición de esta obra, GPT-3 recomendaba, al abogado que 
tenía su traje manchado, ponerse un bañador para ir al juzgado, pero si 
entraba a la sala de juicio y el acusado no era su cliente, entendía que se 
había equivocado de tribunal. Acertaba y desacertaba, lo que evidenció 
su falta de comprensión causal. Aunque se podía suplir por fuerza bruta, 
a partir de correlacionar cada vez más datos, en realidad, era notoria la 
ausencia de robustez y confiabilidad de este enfoque.

Año 2021: el año de los modelos de lenguaje gigantes. Ya hemos explicado 
en varias oportunidades que, para poner a funcionar las famosas redes 
neuronales, cuantos más datos, mejor13. Si GPT-3 se nutrió con 410.000 
millones de textos, esta tendencia no ha ido más que en ascenso durante 
el 2021, al punto de considerarlo como el año de los modelos de lenguaje 
gigantes14.

El aumento del tamaño del modelo, depende de la cantidad de paráme-
tros que tiene, lo que permite absorber más información de los datos de 
entrenamiento y obtener resultados más precisos sobre los datos nuevos 
15. Lo que parecía un tamaño astronómico en GPT-3 con 175.000 millo-
nes de parámetros, ya ha quedado eclipsado por Jurassic-1 con 178.000 

millones. Le siguieron Gopher de DeepMind, Megatron-Turing NLG y fi- 
nalmente GLaM de Google con 1,2 billones, entre otros.

De este modo, mientras las hazañas de las Big Tech para entender el habla 
humana se enfocaron en absorber cada vez más texto online, los pro-
blemas asociados como los sesgos injustos y la falta de comprensión del 
lenguaje persistieron. La competencia feroz por los modelos gigantes hizo 
que las empresas se vuelvan muy celosas de sus hallazgos y publicaran la 
menor cantidad de información posible. Así también, el acceso a las IAs 
para realizar pruebas fue y sigue siendo bastante restringido. La cantidad 
de parámetros fue exhibida como trofeo por cada equipo técnico, pero la 
existencia de limitaciones o desafíos solo era problematizada por un pe-
queño sector. Se replicó una y otra vez esta misma metodología, pero con 
mayor escala y alcance, lo cual resultó extremadamente costoso, comple-
jo y opaco, quedando su exclusivo aprovechamiento y beneficio en manos 
de unas pocas compañías creadoras.

Año 2022: una imagen vale más que mil palabras. Si se le preguntaba a 
GPT-3 por el color de una oveja, el modelo sugería tanto el blanco como 
el negro, en un reflejo de la popular expresión “oveja negra”16. Los ex- 
pertos se dieron cuenta de que, si dotaban al sistema con la capacidad de 
“ver” enmendarían el error: GPT-3 sería capaz de apreciar, por sí mismo, 
que estas, en realidad, son blancas. Dicha idea es la que se encuentra de- 
trás del diseño de ciertos modelos de lenguaje como DALL-E, DALL-E 2, 
y CLIP que combinan visión artificial e imágenes con procesamiento del 
lenguaje natural, lanzados entre 2021 y 2022, de nuevo, por OpenAI. Algo 
similar aportó Flamingo de DeepMind, el “modelo de lenguaje visual” en 
abril de 2022, el cual es capaz de responder sobre imágenes usando un 
lenguaje natural17.

Para no quedar atrás, Google anunció (aunque no lanzó) dos modelos 
propios que convierten texto en imagen: Imagen y Parti18. Sin embargo, 
la novedad más importante en esta área fue Stable Diffusion de Stability 
AI en agosto, que en solo menos de un mes registró más de un millón de 
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personas a través de su servicio de pago19 -número similar al que con- 
siguió OpenAI al mes y medio de DALL-E 2-.

2022 nos deja el importante legado de IA creativa. Los modelos de len- 
guaje ahora pueden producir textos completos, pero también imágenes 
y videos con tan solo algunas indicaciones20. Pero cuando parecía que las 
innovaciones del 2022 habían llegado a su fin, OpenAI anunció el lan- 
zamiento de ChatGPT, una versión mejorada del agente conversacional 
GPT-3. Desde entonces, hemos estado inmersos en un tsunami de creati- 
vidad e innovación.

2023. El año de los modelos de lenguaje multipropósito y multimodales. Se-
gún Sam Altman, el CEO de OpenAI, el propósito de abrir casi sin restric-
ciones su nuevo modelo de lenguaje fue lanzar productos defec- tuosos a 
la sociedad para que esta se vaya adaptando21.

En este contexto, desde el IALAB UBA realizamos una enorme batería de 
pruebas a ChatGPT interactuando a través de 600 ejemplos o entradas 
sobre distintas temáticas que fueron desde cuestiones generales como ra- 
zonamiento con base en el sentido común, hasta disciplinas más especí- 
ficas y especializadas como el derecho argentino. Los resultados globales 
evidenciaron que el más del 20% de las respuestas fueron incorrectas o 
incoherentes22. Este porcentaje continúa siendo un reflejo de los desa- 
fíos, ventajas y límites vinculados a la lógica subyacente de los modelos 
de inteligencia artificial.

En marzo se lanza GPT-4: en sus inicios una versión paga. Vaya paradoja, 
la empresa “abierta” no publica los parámetros ni las cuestiones esenciales 
que nos permitan analizarlo en relación con sus anteriores versiones. En 
esta línea, OpenAI se transformó. De un laboratorio de investigación sin 
ánimo de lucro, a una empresa tecnológica con ánimo de lucro23. Además, 
las proezas impresionantes para combinar procesamiento de lenguaje e 
imágenes, han sido demostradas por el presidente de OpenAI, Greg Broc-
kman en un vivo24. Sin embargo, siguen siendo promesas que todavía no 
se pueden poner a prueba por parte de los usuarios.

Con el objetivo de comparar este nuevo modelo con su antecesor, desde 
UBA IALAB replicamos algunas de las pruebas anteriores en GPT-4. Del por-
centaje anterior de incorrectas o incoherentes que había arro- jado Chat-
GPT, GPT-4 siguió contestando erróneamente en casi el 34% de los casos25.

En síntesis, este nuevo lanzamiento demuestra, en primer lugar, que la 
tendencia de estos grandes modelos de lenguaje, parece apuntar a todo 
tipo de contenido para acoplarlos. MusicLM y AudioLM son dos proyec- 
tos de Google que permiten traducir lenguaje natural en música. Stable 
Diffusion ha lanzado recientemente Gen-1, el nuevo modelo de Runway, 
que permite crear videos a partir de una descripción del mismo y mani- 
pular videos ya existentes para transformarlos en otros nuevos.

Pero también evidencia que la estrategia de las empresas seguirá siendo 
aumentar el tamaño de los modelos. Si bien no lo sabemos con exactitud, 
se especula que los parámetros de GPT-4 se encuentran dentro del rango 
de 1 billón a 10 billones26. Incluso, se ha dicho que esta cantidad puede 
llegar hasta el trillón27. Es cierto que, en general, se han implementado 
algunos métodos -como el aprendizaje por refuerzo a partir de la retroa-
limentación humana- para mejorar el rendimiento de la IA generativa en 
algunas áreas problemáticas como los sesgos injustos o discriminatorios. 
Sin embargo, veremos más adelante que estos resultan insuficientes para 
abordar las otras problemáticas que aquí referimos.

En este sentido, coincidimos en que estos modelos son “loros estocás-
ticos”28 debido a su capacidad mejorada en “el juego de la imitación”. 
Simulan muy bien la comprensión del conocimiento existente incrustado 
en texto basado en lenguaje humano. El término “estocástico” se refiere a 
la naturaleza probabilística de estos sistemas, ya que hacen predicciones 
basadas en patrones estadísticos aprendidos de grandes cantidades de 
datos. Por otro lado, así como los loros pueden imitar el habla humana sin 
comprender necesariamente su significado, ChatGPT puede generar texto 
a veces coherente y contextualmente relevante, sin comprender verda-
deramente los conceptos que está discutiendo. Desarrollaremos esto con 
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más detalle en los apartados siguientes.

III. Loros estocásticos

UBA IALAB: El padre de Juan tiene 4 hijos: Lucas, Sandra, Ana y... 
¿quién es el cuarto?

ChatGPT: Lo siento, no tengo suficiente información para determi-
nar el cuarto hijo del padre de Juan.

Al parecer, ChatGPT puede recitar poesías en segundos y depurar código 
informático, pero no infiere que Juan es hermano de Sandra, Ana y Lucas 
con base en un renglón de texto. Lo cierto es que no nos sorprende: los 
sistemas de IA en general, y los grandes modelos de lenguaje en parti- 
cular, entienden el mundo como los humanos. Ni siquiera saben que las 
palabras representan cosas, y, por ello, pueden cometer errores extrema- 
damente absurdos.

3.1. Can I search your car? La forma en que el traductor de Google 
puede salvarnos de ir a la cárcel

En 2018, un policía de Kansas paró a un mexicano Cruz-Zamora que poco 
sabía de inglés y usó el traductor de Google para comunicarse. Luego de 
tomar conocimiento de que el auto que conducía pertenecía a su novia y 
que en él había dinero en efectivo, el agente decidió inspeccionarlo. Para 
eso escribió en la herramienta: “Can I search your car?”, lo que se tradujo 
como “¿puedo buscar el auto?” -“Yeah, yeah go”- respondió el mexicano. 
Más tarde, el juez consideró que la calidad de la traducción era tan pobre 
que no se podía considerar que el conductor haya dado su consentimiento 
informado. Conforme testificó un perito, el contexto es muy importante 
para realizar interpretaciones, y Google ofrece una traducción literal sin 
tener en cuenta estas circunstancias. Así, se concluyó que la requisa había 
sido violatoria de la Cuarta Enmienda.

Ocurre que el traductor de Google no solo desconoce el contexto; tam- 

bién desconoce las personas, los objetos, las situaciones y las conexiones 
entre ellos. Está familiarizado únicamente con cadenas compuestas por 
palabras, a su vez compuestas por letras. Se trata de un procesamiento 
ultrarrápido de fragmentos de texto; no de pensar, imaginar, recordar o 
comprender. Ni siquiera sabe que las palabras representan cosas29.

Este problema se puede evidenciar en muchos ejemplos. Incluso sistemas 
como DALL-E y Stable Diffusion que hemos mencionado más arriba son 
susceptibles de tener confusiones a pesar de integrar el procesamiento de 
lenguaje natural con imágenes. Por ejemplo, responden a la petición de 
“salmón en un río” con una imagen de filetes flotando río abajo; o a “un 
bate volando sobre un estadio de béisbol” con una imagen de un mamífe-
ro volador (murciélago se dice bat en inglés) y un palo de madera30.

Tal como lo hicieron los operadores judiciales en el caso de Cruz-Zamora, 
se advierte que, en la actualidad, ni ChatGPT ni Bard son completa- mente 
capaces de hacernos olvidar que estamos frente a una máquina31. Esto no 
implica negar el progreso real que se ha logrado, ni afirmar que la tecno-
logía esté estancada: que algo parezca inteligente por un momento, no 
significa que realmente lo sea.

El panorama, en parte, puede ser desalentador cuando se trata de pro- 
cesamiento del lenguaje natural. “Crean el primer robot con autocons- 
ciencia”, “Desarrollan una IA para leer la mente de los políticos chinos”, 
“La inteligencia artificial de Google es capaz de aprender como un bebé”. 
Estos titulares no contribuyen a clarificar el fenómeno. Aunque pueda 
distorsionarse el avance de la IA en este campo, es frecuente encontrar 
anuncios y predicciones de similar tenor desde el comienzo mismo de la 
inteligencia artificial. En la década del 50 del siglo pasado, el economista 
y pionero de la IA, Herbert Simon, afirmó que “en un futuro visible, el 
rango de problemas que podrán manejar las máquinas se igualará con el 
de la mente humana”32.

A decir verdad, no tenemos autos autónomos que puedan transportarnos 



74 75

Inteligencia Artificial en Medicina

sin supervisión humana, ni modelos de lenguaje que puedan engañarnos por 
mucho tiempo. Pero tampoco tenemos robots que puedan abrir la puerta 
utilizando el picaporte o agentes conversacionales que excluyan la posibili-
dad de que “un incendio se prenda en el medio del río” 33. Lo que sí tenemos, 
son brechas entre lo que no existe y lo que es. Ambición vs. realidad.

En particular, nos enfocaremos en la brecha de robustez34. En síntesis, 
este fenómeno se presenta una vez que hemos visto que se encuentra 
una solución que funciona durante un tiempo, y luego asimismo que con 
un poco más de trabajo y un poco más de datos, seguirá funcionando. Es 
decir, nos mantenemos en el mismo paradigma, a pesar de sus manifies- 
tas limitaciones.

3.2. No se puede llegar a la luna trepando árboles cada vez más altos

Mientras usted está leyendo esto, su cerebro, en menos de un segundo, 
realiza dos tipos de análisis. En primer lugar, analiza la oración, decons-
truyéndola en sus sustantivos y verbos constituyentes y lo que significan, 
individual y colectivamente. En segundo, conecta esa oración con lo que 
sabe previamente sobre el mundo, integrando los detalles gramaticales 
con todo un universo de entidades e ideas. Por ejemplo, si la oración es 
una línea de diálogo en una película, actualiza su comprensión de las 
intenciones y perspectivas de un personaje35. Todo ello forma parte de la 
tarea de comprender el lenguaje.

Ahora, cuando usted se entretiene pidiéndole su tarea a ChatGPT o crean-
do analogías con GPT-4, su interlocutor artificial no entiende nada re-
motamente como su cerebro lo hace. Ambos son sistemas innovadores 
sí, alimentados por enormes conjuntos de datos y basados en las técni- 
cas más sofisticadas. También han sido construidos por los cerebros más 
brillantes del sector que son parte de las compañías más poderosas del 
mercado. Sin embargo, luego de interactuar unos minutos, usted mismo 
comprobará que son bobos, si seguimos la terminología del mejor juga- 
dor de la historia, Lionel Messi.

La primera cuestión que podemos considerar asociada a esta problemáti-
ca es la capacidad de autoaprendizaje y generalización. Sabemos que los 
sistemas inteligentes aprenden de los datos -etiquetados o no- durante 
la fase de entrenamiento36, y luego de la puesta en marcha, continúan 
perfeccionándose. Si el sistema fue bien entrenado, no debería exhibir 
diferencias en términos de tasas de acierto durante la prueba y durante su 
utilización. Es decir, debe ser igual de preciso con los datos que no fueros 
vistos en el plazo en que se entrenó. Si lo logra, diremos que nuestra IA 
consigue generalizar.

Ahora bien, esta capacidad de generalizar siempre será limitada, porque 
no es posible que los datos históricos que alimentan a un sistema le per-
mitan anticipar todas las situaciones que pueden darse en un entorno 
abierto y dinámico como es el mundo real. No existe un conjunto de 
da- tos, por más diverso, sintético37 e inmenso que sea, que haga posible 
elaborar una respuesta para todos los acontecimientos que puedan darse 
en la vida cotidiana. El universo de variables es tan vasto, que cualquier 
dataset no sería más que una pequeña muestra de todas las posibilidades.

Como segunda problemática asociada, podemos mencionar que la inte-
ligencia artificial, a diferencia de los humanos, carece de sentido común. 
De ningún sentido, en realidad.

Cuando nuestra especie lee un texto, prácticamente cada oración requiere 
que hagamos inferencias sobre cómo una amplia gama de conocimientos 
previos se interrelaciona con lo que leemos. Las cadenas de razonamiento 
complejas, solo pueden ser procesadas si contamos con un entendimiento 
preexistente de cómo funciona el mundo, lo que es plausible que pase en 
determinadas circunstancias y lo que no. En el lenguaje de la psicología 
cognitiva, aquello que usted hace al leer, es construir un modelo cognitivo 
del significado de lo que dice el texto, que solo tiene sentido en tanto está 
familiarizado con ciertos conceptos y relaciones implícitas en la narrativa.

La limitación central de la inteligencia artificial es que solo registra datos 
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en términos de código y realiza correlaciones estadísticas, las cuales no 
reemplazan la compresión del mundo real. El problema de las máquinas, 
no es que haya un error aleatorio aquí o allá; sino que carecen de una for-
ma directa de representar el conocimiento y realizar abstracciones. Existe 
una falta de coincidencia fundamental entre el tipo de análisis estadístico 
que es suficiente para la recomendación personalizada de series en Netflix 
y la construcción del modelo cognitivo que se requiere para lograr que los 
sistemas de lenguaje mantengan una conversación sin decir cosas absur-
das o alucinaciones.

Sin consideramos estas limitaciones intrínsecas, no creemos que nos en-
contremos en los albores de una inteligencia artificial general que al- 
gunos observan como un chispazo o un inicio, en estos grandes modelos 
de lenguaje. En realidad, se trata de una gran simulación de comprensión 
general sobre ecos o reflejos del conocimiento. Esto podría llevarnos a 
sostener que hay algunos chispazos de una “simulación de comprensión 
general del conocimiento humano”. Saber recitar la Wikipedia como un 
loro, recordar un mapa y todas las posibles calles, rutas o montañas de un 
territorio, no implica conocerlo a través de la experimentación basada en 
los sentidos y en las emociones. El mundo es mucho más rico y complejo 
que lo que está escrito en internet acerca de él.

En definitiva, los sistemas que tenemos en la actualidad son débiles o 
estrechos. Y aunque ChatGPT disimula muy bien esta debilidad, eso no 
significa que no posea esas limitaciones al igual que otros sistemas de IA.

No importa cuántos textos de Wikipedia alimenten su modelo de len- 
guaje ni cuántos billones de parámetros ajuste en su red neuronal. Si nos 
mantenemos en el mismo paradigma, es poco probable que las máquinas 
puedan tener una real comprensión del mundo que nos rodea. Aquí es 
muy útil considerar la ley 31 de las 45 Leyes de Akin para el diseño de 
naves espaciales “No se puede llegar a la luna trepando árboles cada vez 
más altos”38.

El actual enfoque dominante está centrado en la inteligencia artificial 
estrecha, a partir de una estrategia basada en procesar cada vez más da- 
tos, más parámetros o leer más tokens (lo que se conoce como modelos 
de “atención dilatada”), entre otros métodos. En definitiva, más fuerza 
bruta funciona como parches que permiten optimizar las simulaciones de 
comprensión. Recuerde: “si el padre de Juan tiene 4 hijos: Lucas, Sandra 
y Ana”, el cuarto hijo es... ¡Juan! Es muy obvio porque está implícito en 
la afirmación. En cambio, ChatGPT responde que “...no tiene suficiente 
información para determinar el cuarto hijo del padre de Juan”39.

Si los problemas de sentido común son apremiantes en los modelos del 
lenguaje, más lo serán en áreas como la robótica y la conducción autóno-
ma, entre otros. Aquello que para los humanos ha sido imperceptible de 
adquirir, para una máquina es mucho más difícil de lo que se podría pensar.

IV. Loros causales

UBA IALAB: ¿El canto del gallo causa el amanecer?

ChatGPT: No, el canto del gallo no causa el amanecer. Es una creen-
cia popular y cultural que ha existido durante mucho tiempo, pero 
no tiene base científica. El amanecer ocurre debido a la rotación de 
la Tierra alrededor de su eje, que expone gradualmente diferentes 
partes del planeta a la luz del sol.

La capacidad de hacer inferencias causales es un rasgo que nuestra es-
pecie puede desarrollar. Es consustancial a lo que llamamos inteligencia 
humana. Ahora bien, ¿cómo es posible que cuando interactuamos con 
ChatGPT, en muchos casos, parece comprender y considerar correctamen-
te relaciones de causas y efectos en sus respuestas?

Para responder esta pregunta, es preciso entender la diferencia entre los 
conceptos de causalidad y correlación. También acerca de las ventajas y 
desafíos de cada enfoque que explicaremos a continuación. La importan-
cia de estos interrogantes para el campo del derecho y, por último, brin-



78 79

Inteligencia Artificial en Medicina

damos argumentos para sostener que esta limitación, constituye otra de 
las grandes brechas que nos separa por ahora de la inteligencia artificial 
general (AGI), junto con la que hemos expuesto en el apartado anterior.

4.1. Comer chocolate, ¿ganar más premIos nobel?

Para el cardiólogo suizo Franz H. Messerli, cuanto más alto es el con- 
sumo de chocolate en un país, más premios Nobel per cápita genera. Los 
suizos lideran el grupo, seguidos de cerca por suecos y daneses40. Este 
hallazgo es un clásico caso de correlación41, pero no podemos hablar aquí 
de conexión causal. A lo sumo, habrá que indagar otras condiciones, fac-
tores o variables que estén influyendo en ambos sucesos. De igual forma 
lo entendieron los gobiernos, que no incentivaron a sus ciudadanos a 
que aumentaran el consumo de Toblerone para contribuir a su prestigio 
intelectual. El mismo Messerli admitió que la sola idea es absurda.

También el canto del gallo está altamente correlacionado con el ama- 
necer, pero no causa el amanecer. ChatGPT aprendió a simular la com- 
prensión de este fenómeno, como ilustramos al inicio de este artículo.

Causalidad y correlación no son lo mismo. Se trata de dos tipos de relacio-
nes entre variables. La correlación puede decirnos que, al modificarse una 
variable en un sentido, la otra lo hace en la misma dirección. A esto se lla-
ma correlación positiva, que es la existe entre el canto del gallo y la salida 
del sol. Por otra parte, al cambiar una variable en determinada dirección, la 
otra lo hace en sentido opuesto. A esto se le llama correla- ción negativa.

Pero la causalidad va más allá, aportando más información. Nos dice qué 
tipo de relación une a las variables, al identificar causa y efecto. Mien- 
tras que la correlación se mantiene en la superficie y nos advierte que 
existe una relación entre patrones o variables que puede ser leve o in- 
tensa; la causalidad va más profundo porque nos muestra que una de las 
variables provoca la otra. En una fórmula sintética: la causalidad implica 
correlación, pero esto no se da a la inversa. La correlación no determina, 
al menos en muchos casos, causalidad.

En este contexto aparecen los sistemas de IA. En esencia realizan pre- 
dicciones basadas en patrones estadísticos de información, o lo que es 
lo mismo, en correlaciones. Detrás del machine learning se encuentra la 
estadística como base fundamental, cuyo objetivo es recoger, organizar e 
interpretar datos. Internet, el poder de cómputo, programas cada vez más 
sofisticados y técnicas avanzadas como las redes neuronales artificiales 
que están detrás de los grandes modelos de lenguaje, aumentan expo- 
nencialmente las ventajas de los enfoques estadísticos tradicionales42.

De esta forma, las máquinas presentan una capacidad inédita para co-
rrelacionar en comparación con nuestros cerebros. La inteligencia bio- 
lógica no puede pensar y razonar los fenómenos en términos de big data. 
A una persona podría llevarle siglos leer y procesar datos (sin asistencia 
computacional) tal como lo hacen ciertos sistemas sofisticados de IA. O, 
dicho de otro modo, procesar millones o miles de millones de datos es 
una tarea que supera por mucho a las capacidades cognitivas. Hacerlo en 
pocos segundos y, a la vez, identificar patrones ocultos y relevantes en los 
datos, son algunas de las razones por este conjunto de tecnologías43 han 
sido consideradas la revolución de las revoluciones.

Esto responde, en parte, a la pregunta de por qué las técnicas y meca- 
nismos subyacentes de la IA no van más allá de las correlaciones. Los de- 
sarrollos de IA no se han enfocado en la causalidad por diversas razones. 
Por un lado, porque los expertos no las entrenan para estos fines. Aun- 
que sean exitosas muchas técnicas de aprendizaje de máquina, no tienen 
propiedades mágicas. Si los programadores y gobernadores de datos no 
orientan sus esfuerzos bajo un enfoque de relaciones de causalidad, el 
sistema no tiene forma de aprenderlas.

Aunque no se trata de una tarea fácil, la causalidad es un concepto que 
pertenece a las ciencias naturales, en especial a la física. Sin embargo, 
en muchas otras disciplinas del conocimiento humano, la han abordado 
desde sus propias perspectivas y necesidades. En el campo del derecho, 
es difícil encontrar características comunes, lo cual no es sorprendente si 
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consideramos la falta de consenso con respecto al análisis de causalidad 
en general. Sumado a ello, en cierto modo habría que “matematizarla” o 
convertirla al lenguaje matemático y elaborar una fórmula general que 
permita distinguirla de otras relaciones entre variables para ser incorpo- 
rada a los algoritmos.

Por otra parte, también reconocemos que los sistemas de IA no nece- sitan 
comprender las relaciones causales para lograr buenos resultados en deter-
minadas tareas. Pensemos en el ejemplo del clasificador de co- rreos basura 
que ya mencionamos al comienzo de este artículo, o en el sistema Watson 
de IBM que hace 10 años venció a los expertos humanos en el célebre 
juego de preguntas y respuestas Jeopardy. Otros ejemplos paradigmáticos 
son los de Netflix o Spotify. Sus sistemas de deep learning nos pueden re-
comendar series o canciones que ni siquiera sabíamos que existían, aunque 
no entiendan de causalidad. No hace falta entre- nar a los sistemas para 
que infieran por qué nos gusta Shakira o Billions. Incluso, con frecuencia, 
sería muy difícil precisar causas en fenómenos multicausales.

Ahora bien, en ciertas tareas, la realización de inferencias de causa y efecto 
adquiere más relevancia o protagonismo, como la generación del lenguaje 
natural. Aquí se han logrado tasas de acierto o niveles de rendi- miento 
aceptables y a veces sorprendentes. De nuevo, ponemos como ejemplo a 
ChatGPT y la variada gama de proezas con texto que es capaz de realizar 
de manera coherente, aunque se trata de máquinas que correlacionan 
datos, simulando comprensión causal.

El concepto simulación es clave, porque se diferencia de otras for- mas de 
analizar relaciones causales: la experimentación y la medición basada en 
el entorno físico. Estos sistemas no aprenden sobre el mundo sino sobre el 
texto y cómo la gente usa unas palabras en relación con otras (aprendi-
zaje subsimbólico). Lo que hace es algo como un “cortar y pegar masivo”, 
uniendo variaciones de palabras, en vez de profundizar en los conceptos 
subyacentes a estos símbolos. Una cosa es aprender de texto escrito por 
humanos en Wikipedia, y otra muy diferente es escalar el Everest para 
experimentar y medir que, a mayor altura, baja la temperatura.

4.2. CausacIón e IA predictIva en el Derecho

Un tribunal indio empleó ChatGPT en un caso penal para validar su opi-
nión sobre la solicitud de libertad bajo fianza de un acusado44. Del mismo 
modo, el chatbot ayudó a un juez pakistaní, Mohammad Amir Munir, en 
un escenario similar45. Otros casos de uso incluyen a un magistrado pe-
ruano que aplicó ChatGPT para cálculos matemáticos, a otro mexicano 
que necesitaba indagar sobre una expresión en particular46 y, finalmente, 
a un integrante del poder judicial colombiano que tomó el resultado de la 
herramienta como precedente para respaldar su decisión en un caso sobre 
el derecho a la salud de un niño47.

Estos ejemplos que con el paso del tiempo se multiplican, demuestran que, 
en el sector legal, herramientas como ChatGPT son capaces de alterar la 
forma en que generamos una amplia gama de documentos e información, 
brindando asistencia valiosa a abogados y operadores jurídicos. Los apor-
tes de los modelos de lenguaje tienen cabida en la investi- gación legal, 
la creación de documentos y el análisis jurídico, entre otros usos trans-
versales y específicos que hemos detectado en el ámbito del derecho48. Es 
en este contexto, en que la necesidad de conocer y medir sus capacidades 
de comprensión de las relaciones de causa y efecto se vuelve imperiosa. 
La causalidad es una habilidad importante para cualquier agente, ya sea 
humano o artificial, que se proponga simular o efectivamente tomar de-
cisiones jurídicas, o involucrarse de alguna otra forma de intervención en 
el proceso legal.

En el derecho, nos proponemos identificar las causas específicas detrás 
de eventos individuales, en lugar de explorar las relaciones causales ge-
nerales que abarcan a toda una población. Mientras que disciplinas como 
la sociología están interesadas en hacer preguntas como “¿cuáles son las 
causas del aumento de las tasas de suicidio en un estado?” o “¿el aumento 
de la tasa de suicidios es consecuencia de la crisis económica?”, en dere-
cho nos preguntaríamos si la instigación del sujeto X fue la causa directa 
del suicidio del sujeto Y. Las relaciones generales son conocidas como 
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“causalidad tipo” o “causalidad”, mientras que las particulares o in- divi-
duales reciben el nombre de “causalidad real”49 o “causación”50.

Vea el siguiente ejemplo. Si una persona abofetea a otra que es hemofílica 
y causa su muerte, podríamos afirmar que, entre ambos sucesos, media 
una relación causal en el sentido físico o natural. Sin embargo, la muerte 
no es imputable al primero en términos penales.

Para explicar la resolución del caso, una opción ampliamente reconocida 
y adoptada en nuestra disciplina es examinar cuestiones de “causación” o 
“causalidad real” a la luz de la lógica de las condiciones. Sus dos compo-
nentes principales son la condición suficiente y la condición necesaria51, 
por lo que decidimos encargarle la tarea a ChatGPT.

UBA IALAB: Eres un juez en un tribunal penal. Estás obligado a 
resolver un caso únicamente con la siguiente información. Según 
las teorías causales de causa suficiente y causa necesaria, ¿se puede 
atribuir al policía la muerte del hincha? Sé decisivo en las respues-
tas.

El caso: “Argentina gana la final del mundial de fútbol ante Fran- 
cia. Los hinchas en el estadio se descontrolan y empiezan a armar 
un lío. La policía entra al estadio para sacarlos. Uno de ellos se enfa- 
da y se pone violento. El policía no tiene más remedio que darle una 
bofetada. La persona muere a consecuencia de este golpe. Una vez 
en el hospital, el médico explica que es hemofílico”.

ChatGPT: Como juez en un tribunal penal y con la información pro-
porcionada, puedo tomar una decisión en relación con las teorías 
causales de causa suficiente y causa necesaria:

La muerte del hincha puede atribuirse al policía.

El acto del policía de darle una bofetada al hincha fue una causa 
suficiente de la muerte del hincha. La causa inmediata de la muerte 
fue consecuencia directa del golpe propinado por el policía.

Además, el acto del policía fue una causa necesaria de la muerte 
del hincha. Si el policía no hubiera dado la bofetada, la secuencia 
de eventos que llevó a la muerte del hincha no se habría producido.

Por lo tanto, con base en la información proporcionada, puede afir-
marse de manera decisiva que la muerte del hincha se atribuye al 
policía.

Es importante tener en cuenta que esta determinación se basa úni-
camente en la información presentada en el escenario hipotético 
y no sustituye un juicio legal formal. En un proceso judicial real, 
se requeriría un examen exhaustivo de las pruebas, testimonios de 
expertos y las leyes aplicables para tomar una decisión definitiva y 
legalmente vinculante (el subrayado nos pertenece).

Nos centraremos en los dos párrafos resaltados que son los más rele- 
vantes para nuestro análisis. Estamos de acuerdo con el modelo en que 
la bofetada del policía fue una causa necesaria para la producción del 
re- sultado. Sin embargo, no creemos que esta también haya sido una 
causa suficiente. En circunstancias normales, cachetear a una persona no 
suele matarla. Ocurre que, ChatGPT está pasando por alto la condición de 
hemofilia, sin la cual, el hincha no hubiese muerto.

Determinar una condición o causa suficiente, se relaciona con las cir- 
cunstancias y con el contexto o trasfondo que rodea a una decisión. Si 
un vaso está vacío, servir agua en él puede considerarse la causa de su 
rebalse. Si el vaso ya está absolutamente lleno, una gota más es condición 
suficiente para dicha consecuencia. Dependiendo de las circunstancias, 
ambos eventos pueden contar como causas suficientes para la produc- 
ción del resultado52.

Este ejemplo pone en evidencia varias cuestiones importantes.

En primer lugar, nos demuestra cómo, un modelo de lenguaje gigante 
como ChatGPT, considerado uno de los más sofisticados del mundo, si- 
gue cometiendo errores al momento de realizar inferencias causales.
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En segundo lugar, sirve para ilustrar la complejidad de las relaciones de 
causa y efecto que nos interesan desde el derecho, que son solo aquellas 
que producen consecuencias “captadas” por normas jurídicas. Para ello, 
además de los mecanismos causales en sentido estricto o naturalístico, 
otros ingredientes valorativos entran en juego en la tarea del juicio hu-
mano de la “causalidad real”. Entre ellos podemos mencionar el conoci-
miento general del pasado sujeto a reglas de prueba53, consideraciones de 
normalidad, intención de los agentes y moralidad, entre otras. Por ejem-
plo, ha sido demostrado que la relación entre moralidad y causalidad es 
tan estrecha que las personas hacían diferentes atribuciones causales a 
una acción dependiendo de si la acción era buena o mala54.

Otros experimentos también confirman los pobres resultados de los mo-
delos de lenguaje en este tipo de inferencias causales. Se ha concluido 
que las tareas que dependen en gran medida de la comprensión de los 
factores humanos para decidir la causa de un evento, por ejemplo, eva- 
luar la normalidad de una acción en particular, siguen siendo un desafío 
para este tipo de sistemas55.

Aunque la IA pueda detectar la correlación entre bofetada y muerte, no 
atraviesa por un proceso interno en el que dice: “ah, entiendo, en este caso 
el policía no excedió el marco del riesgo permitido o resulta al menos du-
doso que se interrumpa el nexo causal porque estos eventos modifican la 
lógica dogmática y normativa aplicable”. Por supuesto, el análisis global del 
caso implicaría considerar otros elementos como el dolo o el hecho de que el 
policía hubiera actuado en cumplimiento de un deber. Sin em- bargo, aquí 
nos proponemos analizar solo las relaciones de causa y efecto implicadas.

En síntesis, la simulación de comprensión no implica que la IA sabe o com-
prende el derecho. Reconocen patrones y correlaciones de palabras, frases 
o símbolos, para luego agruparlos en función de criterios estadís- ticos o 
bien, según un índice de pesos o reglas de inferencia que no son jurídicas, 
aunque luego pueden ser útiles para realizar argumentaciones racionales.

Esto es lo que hacemos cuando diseñamos y entrenamos el modelo pre-
dictivo con 400 sentencias emitidas por diez jueces para que una IA como 
Prometea o PretorIA correlacione datos a través de la identificación de 
patrones y palabras o conjuntos de palabras o frases clave (keywords) 
sobre determinados documentos o información. El oráculo artificial lee 
el documento al que accede digitalmente o se le ingresa bajo un forma- 
to electrónico, y luego lo compara contra documentos elaborados en el 
pasado. Cuando logra correlacionar (“machear”) los patrones de infor- 
mación bajo los términos con las que fue entrenada una respuesta o so- 
lución, luego es posible automatizar la elaboración de un documento56.

En el ámbito del lenguaje natural, se intenta detectar hipótesis fácticas 
similares para indicar que corresponde la solución específica que se adop-
tó cuando aquellas se verificaron en el pasado. También podría predecir 
la existencia de ciertos criterios jurídicos que están presentes en el caso 
que se examina y siempre en relación con ejemplos resueltos en el pasado.

En conclusión, los análisis de causalidad en el derecho son atravesados 
por teorías jurídicas y elaboraciones conceptuales vinculadas con la in-
terpretación, valoración y ponderación. Esto es crítico para un enfoque de 
IA, porque muchas veces podría aprender ciertas relaciones de causalidad 
básica a partir de efectuar correlaciones en los datos, pero eso no deter-
mina que la IA entiende la significación jurídica en las diferentes ramas 
del derecho (comercial, laboral, civil, contencioso administrativo o penal).

4.3. Más vale bueno por conocer, que malo conocido

La reformulación del famoso refrán nos permite ilustrar las dos posturas 
que dividen hoy el campo de la inteligencia artificial en relación con la 
valoración de las capacidades de los sistemas más sofisticados57. Es en este 
amplio debate58 en donde se enmarca el dilema de la causalidad.

Por un lado, ciertos expertos sostienen que, dado que los grandes mo-
delos de lenguaje alcanzan resultados de vanguardia en múltiples tareas 
causales, poco importa si estas inferencias son reales o simuladas. Si se 
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ha demostrado que cuánto más grande es el modelo, mejores son sus 
respuestas, el rol de la investigación debería centrarse en reproducir y 
aprovechar de manera efectiva estos progresos y nuevas capacidades. En-
focar los esfuerzos en intentar “matematizar” algo tan complejo como 
la causalidad, no nos asegura la posibilidad de seguir perfeccionando las 
tasas de acierto, y mucho menos de continuar escalando estos sistemas. 
En síntesis, mejor el clásico método conocido (y rentable), que otro even- 
tualmente mejor, por conocer.

Por otro lado, los críticos de la causalidad no ponen en duda que los grandes 
modelos de lenguaje tienen el potencial de simular inferencias causales más 
sofisticadas que los sistemas anteriores, y que estas inferen- cias pueden ser 
valiosas en ciertos entornos. Sin embargo, siguen sin ser lo suficientemente 
robustas y confiables. No importa cuánto agrandemos los modelos (en tér-
minos de datos y parámetros), nunca podrán supe- rar estas limitaciones, 
por lo que, vale la pena e incluso hace falta pensar en nuevas estrategias. 
En síntesis, “mejor bueno por conocer, que malo conocido”.

Esta última postura es la que explicamos en la primera edición del trata-
do cuando nos referimos a las limitaciones de la IA. Durante los últimos 
5 años, grandes referentes en el campo de la inteligencia artificial han 
sostenido enfáticamente que hace falta incorporar el entendimiento cau-
sal de manera urgente en las máquinas. Los esfuerzos han sido liderados 
por Judea Pearl, quien ha dedicado su carrera a abordar, dilucidar y pro-
poner soluciones para esta deficiencia. Su teoría propone una “Escalera 
de causalidad” compuesta por tres niveles de habilidades cognitivas que 
cualquier aprendiz causal debería ser capaz de alcanzar. El primero es 
la asociación que permite hacer predicciones basadas en la observación 
pasiva. El segundo es la intervención, porque los datos puramente ob-
servacionales recopilados de un sistema no pueden ser los únicos usados 
para determinar relaciones causales: hace falta recurrir a manipularlo. Fi-
nalmente, el último paso es el razonamiento contrafáctico, lo que implica 
a grandes rasgos, retroceder en el tiempo, imaginar escenarios hipotéticos 
y los cambios en sus consecuencias59.

Según Pearl, ganador del premio Turing, los programas actuales de Ma-
chine Learning (ML) y Deep Leaning operan casi en su totalidad en el 
modo asociativo, y no pueden evolucionar al segundo nivel, mucho me- 
nos pueden llegar al tercero. Por esto los sistemas de inteligencia artificial 
no pueden lograr igualar o asimilarse a la inteligencia humana. La com- 
prensión de las relaciones de causa y efecto es una herramienta funda- 
mental para razonar sobre el mundo y cómo funciona, construir sistemas 
robustos, realizar descubrimientos científicos y tomar de decisiones lega- 
les correctas, entre otros dominios de aplicación.

Desde que ha sido detectada y desarrollada, la limitación de la causalidad 
ha encontrado gradualmente un apoyo destacado en la comunidad de 
la IA/ML como consecuencia de los errores sustanciales observados en 
los sistemas de procesamiento del lenguaje natural al hacer inferencias 
causales en contextos cotidianos. Esto es lo que documentamos en el 
caso de Replika, y GPT-3 entre otros, en la primera edición del Tratado. 
Sin embargo, a partir de la proliferación de los grandes modelos de len- 
guaje como ChatGPT y su rendimiento mejorado, esta deficiencia ya no se 
vuelve tan evidente. Quienes sostenemos esta postura, debemos realizar 
mayores esfuerzos para hacerla visible. Esto implica desmitificar las su-
puestas capacidades mágicas de los productos que el sector tecnológico y 
los medios tienden a exagerar60.

Incluso, los sistemas inteligentes más sofisticados siguen sin poder reali-
zar verdaderamente razonamientos causales. Lo que hacen, por supuesto, 
es imitar la comprensión causal. Sin embargo, esta imitación se basa en la 
correlación de patrones y por eso los resultados resultan poco confiables 
para tareas importantes. En palabras de Pearl, son como “castillos en el 
aire, sin fundamento alguno” por carecer de cualquier noción identifica-
ble de causalidad61.

Cuando ChatGPT parece entender que el canto del gallo no es la cau- 
sa de que el sol salga cada día, lo que está haciendo es regenerar una 
respuesta memorizada a partir de correlaciones tomadas de los datos de 
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entrenamiento. Pero justamente, los muchos o pocos errores básicos y 
afirmaciones absurdas que estos “loros causales” suelen cometer, son la 
prueba de que no han podido (y no son capaces de) memorizar todas las 
relaciones causales disponibles en los datos de entrenamiento. Y, además, 
esto refleja las debilidades en su aptitud para el razonamiento causal.

4.4. Tres formas de abordar el problema de la causalidad (¿o suplIrlo?) 
aplIcando IA

Primero. Aquellos que conciben a los grandes modelos de lenguaje como 
un progreso significativo hacia una IA general, postulan que es suficiente 
con las correlaciones que los grandes modelos de lenguaje pueden captar 
a partir de los datos. Ello, aun cuando se eluda el desafío de incorpo-
rar nuevos métodos que codifican las relaciones causales. Estos sistemas 
ofrecen la oportunidad de aprehender el contexto de fondo necesario y 
relevante para un evento, directamente de su descripción en lenguaje 
natural. Dado que un LLM se entrena en textos narrativos escritos por 
humanos, los elementos subjetivos de los juicios causales pueden incor-
porarse como parte de sus representaciones internas.

Ahora bien, si esto fuera así, no habría ninguna razón por la que los mo-
delos arrojan peores índices de precisión. Una vez más, muestran una falta 
de robustez debido a fallas impredecibles.

Segundo. A partir de la experiencia. Volvamos al ejemplo del jugo de arán-
dano y uva mortal que intentó Gary Marcus con GPT-3 en el año 2020:

GM: Te echaste un vaso de arándano, pero luego, distraídamente, le 
echaste una cucharadita de jugo de uva. Se ve bien. Intenta olerlo, 
pero tienes un resfriado fuerte, así que no puedes oler nada. Tienes 
mucha sed. Así que lo bebes.

GPT-3: Ahora estás muerto.

Si prestamos atención a la frase de entrada, advertimos que no hay nin-
guna palabra que exprese de manera explícita una relación causal. Es 

decir, no están presentes los términos “porque”, “a causa de”, “debido a” 
entre otros. Sin embargo, la oración está plagada de relaciones causales: 
añadiste jugo de uva porque estabas distraído, no puedes olerlo porque 
estás resfriado, llenaste el vaso de jugo porque tienes mucha sed.

Los humanos comprendemos los textos y el lenguaje, en general, rea- 
lizando inferencias. Hemos aprendido a reconocer patrones de informa- 
ción que no están explícitamente mencionados. Las inferencias se basan 
en lo que experimentamos y captamos a través de nuestros sentidos, y 
también con representaciones mentales que se activan al tratar de com- 
prender, sustituyendo, añadiendo o integrando entre sí información del 
texto y el conocimiento previo que ya posee el lector. Entre otros ejem- 
plos, comprendemos que no tiene sentido del olfato quien esté resfriado, 
porque nos hemos enfermado antes. Nuestras vivencias pasadas y cono- 
cimiento empírico nos brindan mucha información causal.

Como hemos expresado en los párrafos anteriores, los programadores de 
los sistemas de procesamiento del lenguaje natural se enfrentan a varios 
desafíos si pretenden que la IA adquiera mínimamente esta capacidad. 
Por ahora no podemos hacer que la máquina se resfríe para que apren-
da sus efectos, ni que abofetee a una persona hemofílica. Y si un robot 
realiza esta tarea, nos encontramos en el mismo lugar que antes. A fin de 
cuentas, el cerebro artificial presenta la misma problemática que ChatGPT.

Tercero. Modelos matemáticos abstractos. Esto nos lleva a la última forma 
en la que un agente puede aprender sobre relaciones de causa y efecto: a 
través del razonamiento causal puro. En muchos casos, la causalidad pue-
de argumentarse y razonarse, formalmente, si utilizamos procedimientos 
y reglas62 abstractas. Esto es, en resumidas cuentas, a lo que nos referimos 
cuando hablamos de “matematizar” la causalidad.

Pensemos en la posibilidad de codificar las causas necesarias y suficientes 
en los casos judiciales. A simple vista, como sostiene Judea Pearl, esto 
parece perfectamente posible. Sin embargo, pasaremos por alto todos los 
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componentes humanos que hemos referido anteriormente, y que influ-
yen sustancialmente en este tipo de juicios. Incorporar parámetros de 
normalidad y moralidad en un modelo o valores y principios importantes 
para una comunidad, no parece ser fácilmente reducible a elaborar un 
conjunto de reglas lógicas que sean aplicables ex ante a la enorme varie-
dad de casos que se podrían presentar. Además, el hecho de que no pueda 
captar las implicancias jurídicas de sus predicciones determina que podría 
generar injusticias, arbitrariedades, discriminación estructural, resultados 
absurdos o ilógicos.

V. Ventajas y desafíos de las Formas de aprendizaje más po-
pulares

En lugar de recolectar datos masivos y asociarlos a una etiqueta, ¿por- 
que no sometemos a la IA a procesos de aprendizaje similares a los que 
experimenta un niño, o en términos más generales, una persona huma- 
na? Los expertos ya lo han intentado con buenos resultados. El paradigma 
del aprendizaje por refuerzo presupone tomar ciertas reglas de la psi- 
cología conductual y aplicarlas al entrenamiento de los algoritmos. Esta 
técnica, que ya tiene algunos años, ha sido construida y refinada con la 
retroalimentación humana para entrenar a ChatGPT. Veamos de qué se 
trata este y otros métodos de aprendizaje que van más allá para continuar 
mitigando las limitaciones.

5.1. El juego del calamar y el aprendizaje por refuerzo de la IA

El juego del calamar es el nombre de la serie más vista en la historia de 
Netflix. El primer capítulo de la serie se llama “Luz roja, luz verde”. Aquí, 
un grupo de adultos surcoreanos endeudados deben ganar una serie de 
juegos infantiles para ser premiados con dinero y mejorar su situación. 
Al comenzar el primero, las personas recibieron las siguientes instruc- 
ciones: “Ustedes pueden avanzar hacia adelante mientras ella grita luz 
verde. Si detecta que se mueven posteriormente, serán eliminados. Todos 
aquellos que crucen la línea de meta sin ser atrapados en cinco minutos 
pasan esta ronda”.

En un comienzo, los jugadores se miraron incrédulos y perplejos ante la 
simplicidad de la tarea. Subestimaron el juego, incluso haciendo apuestas 
millonarias seguros de que ellos mismos serían los ganadores. Sin em-
bargo, inmediatamente después de comenzar, se dieron cuenta de que 
hacer trampa o incumplir las reglas no eran opciones: cualquiera que lo 
intente no vería solo comprometida su posibilidad de pasar de nivel y así 
su recompensa, sino también su vida.

Algo similar ocurre con una de las más populares formas de aprendizaje 
de la inteligencia artificial: el aprendizaje por refuerzo basado en la lógica 
de prueba y error. Si bien en el caso de los surcoreanos este “error” signi-
ficaba la muerte y, por lo tanto, también la pérdida de la oportunidad de 
una nueva “prueba”, observando las fallas de sus competidores, aque- llos 
que perduraban en el juego podían inferir las tácticas y reglas para llegar 
a la meta y finalmente pasar de nivel.

En todos los ámbitos de nuestra vida, resulta prácticamente imposible 
progresar sin fallar. A nivel exhaustivo, las neurociencias nos enseñan que 
el cerebro aprende únicamente si percibe una falta de correspondencia 
entre lo que predice y lo que recibe63. Al examinar nuestro entorno, reali-
zamos una predicción y nos colocamos a la expectativa de su comproba-
ción. Pero cuando esta última es defraudada, se presenta la sorpresa como 
motor del aprendizaje.

Técnicamente, en el caso de la inteligencia artificial, el sistema aprendiz 
recibe el nombre de “agente”, y puede observar el entorno, seleccionar y 
realizar acciones. A cambio, obtendrá recompensas o sanciones en for- 
ma de recompensas negativas. Luego, debe aprender por sí mismo cuál es 
la mejor estrategia, denominada política, para ganarse la mayor re- com-
pensa a lo largo del tiempo. Así, una política define qué acción debe elegir 
el agente cuando se encuentra en una situación determinada64.

Para maximizar las señales de recompensa, el número de capacidades que 
requiere el aprendizaje por refuerzo es más elevado y complejo que en 



92 93

Inteligencia Artificial en Medicina

otras técnicas de inteligencia artificial. Pensemos que al agente no se le 
indican qué acciones debe tomar, sino que las descubre por sí solo. Inte-
ractúa con su entorno que le resulta incierto y que se verá afectado por 
sus acciones futuras.

La elección correcta de la política requiere tener en cuenta las conse- 
cuencias indirectas y tardías de las acciones y, por lo tanto, puede reque- 
rir previsión o planificación. Al mismo tiempo, en todos estos ejemplos 
los efectos de las acciones no se pueden predecir completamente; por lo 
tanto, el agente debe monitorear su entorno con frecuencia y reaccionar 
de manera apropiada65.

Un desafío importante es el equilibrio entre exploración y explotación. 
Para recibir recompensas elevadas, el agente debe elegir acciones que 
hayan demostrado ser particularmente gratificantes en el pasado. Para 
descubrir tales acciones, en primer lugar, se deben probar nuevas accio-
nes. Esto significa que el agente tiene que explotar el conocimiento ya 
aprendido para obtener una recompensa y, al mismo tiempo, explorar 
otras acciones para tener una mejor estrategia en el futuro66.

Debe tenerse en cuenta que, para conducir un auto no basta una inte- 
ligencia que pueda detectar un semáforo en rojo, verde o amarillo; lo que 
se parecería a una tarea de clasificación similar a la detección de correos 
basura que podría fácilmente lograrse utilizando la técnica de aprendi-
zaje supervisado. En su lugar, hay muchos factores implicados -todos a la 
vez- a los que prestar atención. Es por ello que el aprendizaje por refuerzo 
también es óptimo en contextos de robótica. Muchos robots implementan 
algoritmos de aprendizaje por refuerzo para aprender a caminar. También 
se utiliza para entrenar sistemas de navegación de coches o drones.

En síntesis, el aprendizaje por refuerzo ha logrado que el proceso de en-
trenamiento de la inteligencia artificial se acerque muchísimo más al 
modo en que aprenden los humanos67. Les ha permitido a las máquinas 
perfeccionar sus capacidades mediante la experiencia e identificar accio- 

nes deseables a través del sistema de recompensas y castigos, tal como lo 
hace un niño de 3 años. Sin embargo, esto nos dice poco sobre el modo 
en que una persona entiende una línea de diálogo en una película, o sobre 
cómo identificar si nuestro interlocutor está siendo irónico. La toma de 
decisiones individuales no se puede reducir al sistema de prueba y error.

Si bien el aprendizaje por refuerzo puede ser muy efectivo en algunos 
entornos, no resuelve todos los problemas a los que hemos hecho refe- 
rencia. En juegos de mesa como el Go o el ajedrez con reglas que han 
sido estáticas durante milenios, aunque las posibilidades son muchísimas, 
también a su vez limitadas. En el mundo real el panorama es muy distinto 
y, aunque se puedan prever algunos escenarios, la gran diversidad de si- 
tuaciones que pueden sorprendernos es, lisa y llanamente, infinita.

Los “parámetros biológicos” de nuestro cerebro superan por mucho la 
cantidad astronómica que han alcanzado los grandes modelos de len- 
guaje. Según algunas estimaciones, tenemos 86.000.000.000 de neuronas, 
cada una de ellas provista de una decena de miles de contactos sinápticos 
con fuerzas que pueden variar. El espacio de representaciones que se abre 
es casi infinito. Teniendo esto en cuenta ¿es verosímil que el aprendizaje 
de las lenguas se reduzca a la selección de algunos parámetros?

La enorme cantidad de parámetros en una red neuronal puede acarrear 
el problema del overfitting (sobreajuste) que se da cuando el sistema 
aprende “perfecto” de los datos de entrenamiento y no obtiene buenos 
resultados al clasificar la información nueva. Tantos parámetros permiten 
que se pueda memorizar todos los detalles de cada ejemplo. Ello, en vez 
de encontrar propiedades generales que permitan explicarlos todos.

El hecho de memorizar cada detalle no significa que se logre percibir algo 
significativo. Disponer de demasiados parámetros libres perjudica la abstrac-
ción y la generalización68. El sistema aprende sin dificultad, pero es incapaz 
de aplicar lo aprendido a situaciones nuevas a las cuales no fue expuesto. 
Sin embargo, en esta facultad de generalizar reside la clave del aprendizaje69.
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5.2. Aprendizaje por refuerzo a partir de la retroalimentacIón humana

Una de las claves del éxito de ChatGPT es definitivamente el complemen-
to de la retroalimentación humana en el aprendizaje por refuerzo (en 
inglés: Reinforcement Learning from Human Feedback o RLHF), que viene 
siendo perfeccionado desde hace unos años por OpenAI. A este en- foque, 
se le atribuye la mejora en materia de sesgos70 y detección del discurso del 
odio, entre otros, que ha sido logrado por el gran modelo de lenguaje71.

En este tipo de aprendizaje por refuerzo, la fuente de la señal de re-
compensa es proporcionada por un ser humano, en lugar de un sistema 
automatizado con parámetros predefinidos. El agente interactúa con un 
evaluador de carne y hueso que le brinda retroalimentación en forma de 
recompensas o penalizaciones.

Si bien la expresión “del amor al odio hay un solo paso” es popular por des-
cribir como nuestros sentimientos pueden ir de un extremo a otro, lo cierto 
es que, en la realidad, los juicios humanos y las subjetividades admiten 
muchos matices, que cualquier agente que se proponga imitarlos debería 
ser capaz de percibir. El RLHF ha implicado avances en esta dirección.

Detengámonos un momento para resaltar la diferencia entre este para-
digma respecto de sus antecesores. Hemos ya especificado en numero- sas 
oportunidades la lógica subyacente al aprendizaje supervisado y no su-
pervisado72. En el primero es necesario que un humano etiquete los datos 
para que la IA identifique los patrones existentes, mientras que, en el se-
gundo, es el propio sistema el que los descubre desde un primer momento. 
Sea como sea, en todos estos supuestos, se encuentra presente algún tipo 
de feedback. En el aprendizaje no supervisado la retroalimentación es 
binaria: correcto o incorrecto. En el supervisado, se consigna con preci-
sión cuál es la etiqueta correcta. Pero en el aprendizaje por refuerzo, se le 
indica al sistema en qué grado exacto se equivoca. El sistema escoge un 
curso de acción y predice su recompensa. Luego, utiliza la diferencia entre 
su predicción y la recompensa efectiva, para actualizar su representación 
interna73 que constituirá la base de su actuar sucesivo.

El hecho de que, en este enfoque, sea un humano el que juzgue las prue-
bas, como lo serán los usuarios que interactúen con ChatGPT en su caso, 
hace que, desde el propio entrenamiento, la red neuronal esté expuesta 
a las subjetividades propias de nuestra especie. Ahora las señales de re-
compensa no se componen de una clasificación binaria como correcta/
incorrecta, sino que comienzan a jugar preferencias personales, sesgos y 
comprensión de la tarea por parte del evaluador. Y si esto parece benefi-
cioso para aproximarnos a la solución de muchas de las problemáticas de 
la inteligencia artificial, más lo será en el contexto del lenguaje natural, 
donde la calificación de los resultados debería admitir muchos matices.

Sin embargo, al igual que el resto de los métodos de aprendizaje, este 
también presenta limitaciones o desafíos. En primer lugar, se necesitan 
grandes cantidades de retroalimentación para tareas que, a pesar de que 
parezcan fáciles, son complejas de especificar o requieren muchas ins- 
trucciones. Ejemplo de ello es el algoritmo desarrollado por OpenAI en 
colaboración con Deep Mind y cómo ha aprendido el agente en cuestión 
dentro del entorno a voltear hacia atrás74.

En segundo lugar, aquellas tareas que requieren conocimientos específi-
cos, como podría ser la realización de inferencias causales en casos judi-
ciales, demandan así también etiquetadores humanos especializados. De 
lo contrario, si la persona no tiene una buena comprensión de la tarea, es 
posible que no ofrezca retroalimentación útil, o que sea engañada por los 
agentes artificiales en la elección de la mejor política75.

El tercer desafío puede ilustrarse con la protagonista de la serie de libros 
infantiles, Amelia Bedelia, una empleada doméstica que se tomaba las ór-
denes de sus empleadores demasiado literales. En inglés, preparar el pollo 
para cocinarlo puede expresarse como dress the chicken (vestir al pollo). 
Tras esta orden, Amelia consiguió ropa diminuta y se la colocó al ave. 
Ocurre que, cuando el interlocutor es una máquina que no entiende de 
contexto, reducir la ambigüedad del lenguaje es primordial. Además, las 
situaciones pueden tener múltiples soluciones correctas, lo que dificulta 
proporcionar retroalimentación coherente y precisa.
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Por otro lado, por más extraño que pudiera ser conseguir ropa diminuta 
y colocarla a un animal muerto, Amelia no lo cuestionaba y obedecía 
estrictamente. Afortunadamente, estas tareas eran banales y no ocasio- 
nan daño. En igual sentido, la señal del aprendizaje por refuerzo, requiere 
calidad en la retroalimentación de los etiquetadores y también buena fe. 
Lo ideal sería, aunque todavía no se ha conseguido, que los sistemas pue- 
dan rechazar aquellas instrucciones que produzcan resultados inseguros 
de manera confiable76.

En cuarto lugar, este enfoque no soluciona el problema de la generali-
zación. Por un lado, sabemos que se ha logrado que el comportamiento 
de los modelos de lenguaje se alinee con las preferencias de los etique-
tadores humanos. Pero esto no significa con las preferencias de todas las 
personas usuarias. Se trata de un grupo de personas específico y acotado 
contratado por investigadores de una de las empresas más poderosas en 
este mercado. Además, estos reciben instrucciones y orientación por par- 
te del equipo técnico que, a su vez, tiene por objetivo conformar a sus 
clientes y considerar las preferencias implícitas de sus políticas de API. 
Todo ello, impide garantizar que los sistemas puedan ser alineados con las 
subjetividades de grupos más amplios77.

Por el otro, el hecho de que se requiera mucha retroalimentación humana 
de calidad y que esta sea costosa, potencia el hecho de que es imposible 
abarcar todas las situaciones o escenarios a los que se enfrenta el modelo 
en el mundo real. Por lo tanto, este método de aprendizaje mantiene las 
dificultades para generalizar a las que se enfrentan los sistemas, de cara a 
nuevos escenarios no encontrados en la retroalimentación proporcionada.

Aunque podemos asemejar algunos aspectos del aprendizaje por re- 
fuerzo al modo en que aprendemos los humanos, esto no implica que 
sean formas de aprendizaje equivalentes. Volvamos al juego del calamar. 
Aquí los jugadores aprenden de los errores ajenos, porque aquellos que 
los cometen, no tendrán la oportunidad de aplicar lo aprendido como 
consecuencia de esa equivocación. Lamentablemente, aunque las perso- 

nas experimentamos, nos resulta imposible jugar partidas del juego Go o 
rendir un examen múltiple-choice unas cinco millones de veces consecu- 
tivas, para aprender por refuerzo cómo rendir un examen.

VI. Cómo los mundos virtuales pueden contribuir al desarro-
llo de una inteligencia artificial generalizada

Los problemas relativos a los métodos de aprendizaje que hemos desarro-
llado en el apartado anterior, y los otros inherentes a la IA al comienzo 
del artículo, han conducido a cierto sector de la comunidad del machine 
learning a buscar nuevas estrategias de entrenamiento que sean supera-
doras de estas limitaciones.

Cuando hablamos de la inteligencia humana, y pensamos en cómo la arti-
ficial podría simularla, a menudo nos concentramos exclusivamente en las 
capacidades de nuestro cerebro. Tendemos a asociar nuestras habilidades 
cognitivas, el pensamiento abstracto, la memoria y el razonamiento solo 
con el procesamiento mental de la información. Esta es la lógica detrás 
de la famosa técnica de las redes neuronales que viene revolucionando 
el sector de la inteligencia artificial en los últimos años y que se han 
inspirado en el cerebro humano, imitando la forma en la que las neuronas 
biológicas se señalan entre sí78.

Sin embargo, este enfoque soslaya dos cuestiones. La primera es que la in-
teligencia no puede considerarse una sola cosa, sino que debe ser pensada 
como un conjunto de habilidades. La teoría de las inteligencias múltiples 
de Howard Gardner postula que existen por lo menos 8 tipos de inteli-
gencias: musical, interpersonal, visual-espacial, intrapersonal, naturalista, 
lógico-matemática, lingüístico-verbal y corporal-cinestésica. Todas ellas 
son igualmente necesarias para desarrollarse en la vida79.

La segunda es que, para desarrollar cualquier tipo de inteligencia, no 
puede concebirse al cerebro como un aparato aislado e independiente 
del cuerpo humano. Existen infinitas y complejas formas en que ambos 
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interactúan para llevar a cabo sus funciones. El primero recibe constan- 
temente información del segundo a través de los sentidos, como el tacto, 
la visión, el oído. Esta retroalimentación es fundamental para procesar 
información, tomar decisiones y ajustar las acciones en consecuencia. En 
particular, es tal su importancia que Gardner ha considerado a la inteli- 
gencia corporal-cinestésica una clase particular, refiriéndose a las habili- 
dades corporales y motrices que se requieren para manejar herramientas 
o para expresar ciertas emociones.

A partir de aquí, podemos percibir una de las mayores diferencias de la in-
teligencia artificial con la inteligencia humana. La mayoría de los sistemas 
inteligentes que utilizamos frecuentemente, como ChatGPT, no tienen 
cuerpo. El procesamiento del lenguaje natural y otros tipos de aprendi-
zaje automático, se suelen realizar en chips de silicio dentro de los orde-
nadores, sin manifestación física en el mundo80. Y aunque los modelos 
multimodales incorporan imágenes y la visión por computadora requiere 
cámaras o sensores, por lo general, desempeñan estas funcionalidades 
independientemente de cualquier forma física.

En este contexto, desde hace algunos años, proliferan las propuestas de 
entrenar sistemas de inteligencia artificial como verdaderos agentes en 
entornos virtuales. El boom del Metaverso81 ha contribuido a que este 
tipo de ambientes se vuelvan más sofisticados y parecidos al mundo real, 
ofreciendo mayores posibilidades de experimentación. Las tecnologías de 
realidad virtual y realidad aumentada están siendo impulsadas para lograr 
experiencias realmente inmersivas, lo cual puede impactar beneficiosa-
mente en el entrenamiento de la IA y los desafíos vinculados. Este nuevo 
paradigma recibe el nombre de Embodied Artificial Intelligence que se 
traduce como inteligencia artificial incorporada, embebida o inmersiva.

“Habitat” es un entorno virtual creado por la ex Facebook que permite 
incorporar sonidos realistas para que las IA aprendan a escuchar y, por 
ejemplo, poder abrir la puerta cuando alguien está llamando82. “XLand” es 
el nombre del patio de juegos de Deep Mind (Google) para que la IA pueda 

aprender a experimentar y explorar, adquiriendo capacidades generales 
que luego usen para tener éxito en tareas nuevas83. Por mencionar un 
último ejemplo, la start-up Waabi, en consonancia con la tendencia del 
resto de las empresas del sector, ha desarrollado una simulación digital 
hiperrealista para entrenar vehículos autónomos que incorpora factores 
climáticos como niebla, o situaciones inesperadas como un animal cru-
zando la calle84.

A partir de estas experiencias, pueden identificarse ciertos puntos de me-
jora en las habilidades requeridas dentro del proceso de aprendizaje. A 
continuación, enumeramos otros tipos independientes de entrenamien- 
to, que también se han desarrollado recientemente y que no tienen por 
qué necesariamente darse en entornos virtuales. Sin embargo, el aprendi-
zaje embebido los incorpora y los integra, para aprovechar los beneficios 
de ellos. Veamos.

Aprendizaje activo. Este tipo de aprendizaje se refiere a alguna forma de 
experimentación, que puede ir de niveles más leves a más intensos, siem-
pre que el proceso no implique extraer información de una “observación” 
o lectura pasiva. En el campo del machine learning, aprendizaje activo 
se llama a un tipo de aprendizaje semisupervisado, cuya característica 
distintiva consiste en que el algoritmo pueda consultar a un usuario/a de 
forma interactiva para etiquetar los datos con los resultados deseados85.

El aprendizaje activo resulta útil en escenarios de small data, y en contex-
tos de macrodatos no etiquetados, aunque esto último es costoso y lleva 
tiempo. Tradicionalmente, los científicos/as de datos trabajan con anota-
dores para etiquetar una parte de sus datos y esperar lo mejor al entrenar 
su modelo. Si el modelo no es lo suficientemente preciso, se etiquetan 
más datos y se vuelve a intentar hasta que su rendimiento alcanzara un 
nivel aceptable. Pero el aprendizaje activo se apoya en la creencia funda-
mental de que un algoritmo de aprendizaje automático podría alcanzar 
un nivel más alto de precisión, al usar una cantidad menor de etiquetas de 
entrenamiento si se le permitiera elegir los datos de los que desea apren-
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der. Así, el algoritmo selecciona de forma proactiva el sub-conjunto de 
ejemplos que a futuro serán etiquetados. Al mismo tiempo, selecciona el 
conjunto de datos sin etiquetar, lo que conduce a la creación de modelos 
de alto rendimiento en menos tiempo y a menor costo.

Sin embargo, en este ensayo nos referiremos al aprendizaje activo como 
algo más amplio, que abarca otras formas de interacción. Hemos dicho 
que una de las formas de comprender relaciones de causalidad es median-
te la experimentación. Asimismo, cuando mencionamos la “escalera de la 
causación” de Judea Pearl, establecimos que el segundo escalón que debía 
alcanzar cualquier aprendiz causal es el de intervención, el cual implica 
descubrir los cambios en el mundo que se generan con la propia acción y 
que no habrían ocurrido de no haber sido por ella. Estas preguntas sobre 
intervenciones no se pueden resolver con la recolección pasiva de datos, 
no importa cuán grande sea el tamaño del dataset ni qué tan profunda 
sea una red neuronal.

Nuestro conocimiento causal está íntimamente ligado a nuestra capacidad 
para propiciar cambios en el mundo. La única manera de establecer con 
un razonable grado de certeza que la causa de B es A consiste en hacer 
que A ocurra y observar si se da B. Solo entonces podemos concluir que la 
relación entre A y B va más allá de una regularidad observada; para poder 
decir que A es la causa de B se debe tener el poder de suprimir A para ver si 
ocurre B o hacer que ocurra A y ver si B no ocurre. Esta capacidad requiere 
que el individuo actúe y realice una intervención en el mundo.

Asimismo, la intervención influye decisivamente en nuestra evaluación de 
la normalidad o del curso esperado de los acontecimientos. Somos capa-
ces de distinguir, en las explicaciones causales, los sucesos que suponen 
una interferencia y aquellos que forman parte de un campo que evolucio-
naría de forma esperada si no fuera por dicha interferencia. Dependiendo 
de las circunstancias un factor anormal se identifica como la causa frente 
a las condiciones que constituyen la normalidad o regularidad del con-
texto en el que tiene lugar el suceso que reclama una explicación. De ahí 
la importancia de comprender la modificación en la marcha de las cosas86.

En síntesis, es evidente la importancia de la interactividad por parte de 
cualquier agente que se proponga aprender de relaciones de causalidad, 
pero también más ampliamente, de cómo funciona el mundo87.

Aprendizaje abierto. En este método de aprendizaje, la palabra “abierto” 
puede referirse a dos aspectos importantes. Por un lado, a la apertura en 
la tarea, donde las IA se entrenan en varias misiones diferentes sin un 
objetivo específico. De esta forma, en lugar de memorizar las mejores 
estrategias o movimientos para ganar una partida de ajedrez o Go que 
luego son difícilmente trasladables a otros entornos, los agentes incor-
poran habilidades o destrezas generales que luego pueden aprovechar y 
aplicar en la resolución de otros problemas cotidianos.

Por el otro, “abierto” puede ser el entorno virtual donde el agente se 
desenvuelve. En este caso, recibe el nombre de “aprendizaje automático 
en entorno abierto”88. Aquí se propone dejar atrás los mundos cerrados 
donde las situaciones que acontecen son en alguna medida previsibles. 
Algo así requiere mucho desarrollo, datos y resulta costoso, pero como 
adelantamos, los mundos virtuales interoperables y masivos que se están 
desarrollado y sofisticando en el marco de las oportunidades y ventajas 
que implica el Metaverso, pueden contribuir a este ideal. Probablemente, 
nuestro avatar del futuro conozca e interactúe con algunos agentes arti- 
ficiales en pleno proceso de aprendizaje. Por ejemplo, que le enseñe a 
manejar o abrir un picaporte.

En conclusión, es crucial para lograr una inteligencia artificial robusta 
que los modelos de ML puedan mejorar su capacidad de generalización 
logrando un rendimiento excelente en el caso habitual y, al mismo tiem- 
po, mantengan un desempeño satisfactorio sin importar los problemas 
desafortunados inesperados que ocurran.

Aunque estos métodos de aprendizaje resultan útiles cuando se trata de 
conducción autónoma y robótica sofisticada, lo cierto es que también se 
aplican al campo del procesamiento del lenguaje natural, donde pueden 
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arrojar beneficios. Por ejemplo, una de sus aplicaciones se llama “Respues-
tas a preguntas incorporadas”. Aquí el agente navega por el entorno y 
luego contesta preguntas que se le hacen sobre su experiencia. Esta tarea, 
comprende múltiples habilidades como reconocimiento visual, compren-
sión del lenguaje, respuesta a preguntas, razonamiento de sentido común, 
planificación de tareas y navegación orientada a objetivos89. ֍
1Esta inferencia causal se evidencia en los 
experimentos realizados por el experto Gary 
Marcus a GPT-3, específicamente en el ejemplo 
nro. 7. El experimento completo se encuentra 
disponible en: https://cs.nyu.edu/~davise/pa-
pers/GPT3Com- pleteTests.html (consultado el 
15/07/2023).
2Nota del director: es por ello que estos modelos 
se clasifican como sistemas de IA generativa. 
Sobre este tipo de IA ver Corvalán, Juan G., 
“¿Qué trae de nuevo la IA generativa?”, tomo I 
del presente Tratado.
3Nota del director: sobre esta evolución en los 
modelos de lenguaje de la empresa OpenAI 
ampliar en: Chumbita Sebastián, “Legal Prompt 
Engineering: la habilidad clave en la era de la IA 
generativa”, tomo I del presente Tratado.
4Nota del director: sobre los sesgos discrimina-
torios en los modelos de inteligencia artificial 
ver Sánchez Caparrós, Mariana “Inteligencia 
artificial, sesgos y categorías sospechosas. 
Prevenir y mitigar la discriminación algorítmi-
ca”, tomo I del presente Tratado. Asimismo, ver: 
Tolosa, Pamela, “Del derecho en los tiempos de 
IA (e IA generativa). Sobre estereotipos, sesgos 
y desigualdades”, tomo I del presente Tratado. 
Por último, también puede consultarse Carballo 
María “Inteligencia artificial. Inequidad y discri-
minación en cajas negras”, tomo I del presente 
Tratado.
5El chatbot Replika es una IA diseñada para la 
contención del usuario. Su lema “el compañero 
de IA a quien le importa. Siempre está aquí para 
escuchar y hablar” describe bien el objetivo de la 
plataforma. Desde UBA IALAB hemos realizado 
pruebas, calificando las respuestas del chatbot 
en base a tres categorías. De los 50 ejemplos, 
12 de sus respuestas han sido coherentes, en 

7 casos ha arrojado respuestas plausibles y 
31 veces las respuestas han sido incorrectas 
e incoherentes. Estos resultados han sido pre-
sentados originalmente en la primera edición de 
esta obra: Corvalán, Juan G. Carro, María Victo-
ria (colaboradora), “Los límites de la inteligencia 
artificial. Correlaciones, causalidad, Shakira, 
GPT-3 y Alicia en el país de las maravillas”, en 
Corvalán, Juan G., Tratado de inteligencia artifi-
cial y derecho, 1a ed., Thomson Reuters La Ley, 
2021, t. I.
6Kuki fue otro chatbot sometido a pruebas de 
la misma índole por parte de UBA IALAB con la 
colaboración de Mariana Sánchez Caparrós. De 
las 80 pruebas realizadas, 28 han sido clasifica-
das como coherentes, 20 como plausibles y 32 
como incoherentes. Esto lo convierte, teniendo 
en cuenta los sistemas inteligentes evaluados, 
en aquel con menor porcentaje de pruebas inco-
herentes (40%). Estos resultados han sido pre-
sentados originalmente en la primera edición de 
esta obra: Corvalán, Juan G. Carro María Victo-
ria (colaboradora), “Los límites de la inteligencia 
artificial. Correlaciones, causalidad, Shakira, 
GPT-3 y Alicia en el país de las maravillas”, en 
Corvalán, Juan G., Tratado de inteligencia artifi-
cial y derecho, 1a ed., Thomson Reuters La Ley, 
2021, t. I.
7Dynabench es el experimento científico lanza-
do por Facebook (actual Meta) en 2020 abierto 
a la comunidad. La plataforma proporciona al 
usuario cuatro tareas diferentes para realizar 
pruebas: inferencia del lenguaje natural, res-
puesta a preguntas, discurso del odio y análisis 
de sentimientos. Nuestro enfoque se basa en 
testear inferencias del lenguaje natural. De una 
primera aproximación sobre 50 pruebas, el mo-
delo arroja 19 aciertos y 31 desaciertos.

8Nota del director: sobre estas técnicas de inte-
ligencia artificial y otras ver Corvalán, Juan G. 
- Díaz Dávila, Laura - Simari, Gerardo, “Inteligen-
cia artificial: bases conceptuales para una apro-
ximación interdisciplinar”, tomo I del presente 
Tratado.
9Nota del director: la IA débil o estrecha obtiene 
resultados específicos en ciertas actividades o 
ámbitos concretos que antes solo podían obte-
nerse a partir de nuestros cerebros, mientras 
que la IA general se traduce en una capacidad 
general de aprender en cualquier contexto, fren-
te a nuevas situaciones problemáticas. Imita la 
inteligencia humana en su forma integral. Am-
pliar en Corvalán, Juan G. - Díaz Dávila, Laura 
- Simari, Gerardo, “Inteligencia artificial: bases 
conceptuales para una aproximación interdisci-
plinar”, tomo I del presente Tratado.
10Heaven, Will Douglas, “GPT-3 representa lo 
mejor y lo peor de la IA actual”, MIT Technolo-
gy Review, febrero 2021, disponible en: https://
www.technologyreview.es/s/13206/tr10-gpt-
3-representa-lo-mejor-y-lo-peor-de-la-ia-actual# 
(consultado el 15/07/2023).
11Esta frase fue twitteada por el desarrollador 
y artista Arram Sabeti. El tweet se encuentra 
disponible en el siguiente enlace: https://twitter.
com/arram/sta-tus/1281258647566217216 
(consultado el 15/07/2023). Heaven, Will Dou-
glas, “Por qué GPT-3, la IA de lenguaje más 
avanzada, sigue siendo estúpida”, MIT Techno-
lo- gy Review, julio 2020, disponible en: https://
www.technologyreview.es//s/12453/por-que-
gpt-3-la-ia-de-lenguaje-mas-avanzada-sigue-
siendo-estupida (consultado el 15/07/2023).
12El experimento completo se encuentra dispo-
nible en: https://cs.nyu.edu/~davise/papers/
GPT3CompleteTests.html (consultado el 
15/07/2023).
13Ver Corvalán, Juan G., “Presentación. Inteli-
gencia Artificial, automatización y predicciones 
en el derecho”, en Dupuy, Daniela - Corvalán, 
Juan G., Cibercrimen III, BdF, 2020. Asimismo, 
ver Corvalán, Juan G., Inteligencia artificial para 
la recuperación pospandemia, CAF, 2022, dis-
ponible en: https://scioteca.caf.com/bitstream/
handle/123456789/1922/Inteligencia%20artifi-
cial%20para%20la%20 recuperaci%c3%b3n%20

pospandemia.pdf?sequence=3&isAllowed=y 
(consultado el 16/07/2023).
14Heaven, Will Douglas, “2021: El año de los 
modelos de inteligencia artificial gigantes”, 
MIT Technology Review, 27/12/2021, dis-
ponible en: https://www.techno- logyreview.
es/s/13901/2021-el-ano-de-los-modelos-de-
inteligencia-artificial-gigantes (consultado el 
16/07/2023).
15Bender, Emily M. - McMillan-Major, Angeli-
na - Gebru, Timnit - Shmitchell, Shmargaret, 
“On the Dangers of Stochastic Parrots: Can 
Language Models Be Too Big?”, FAccT ‘21: 
Proceedings of the 2021 ACM Conference on 
Fairness, Accountability, and Transparency, 
marzo 2021, disponible en: https://dl.acm.org/ 
doi/10.1145/3442188.3445922 (consultado el 
16/07/2023).
16Hao, Karen, “Evocación: el nuevo enfoque para 
que la IA pueda ver lo que dice”, MIT Techno-
logy Review, noviembre 2020, disponible en: 
https://www.techno-logyreview.es/s/12831/
evocacion-el-nuevo-enfoque-para-que-la-ia-pue-
da-ver-lo-que- dice (consultado el 16/07/2023).
17Heaven, Will Douglas - Heikkilä, Melissa, “Cua-
tro tendencias de la IA que nos asombrarán en 
2023”, MIT Technology Review, 09/01/2023, 
disponible en: https:// www.technologyreview.
es/s/14969/cuatro-tendencias-de-la-ia-que-
nos-asombraran-en-2023 (consultado el 
16/07/2023).
18Heaven, Will Douglas, “La IA generativa no ne-
cesita ser inteligente para ame- nazar el trabajo 
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Introducción

En el vertiginoso mundo de la medicina moderna, la inteligencia artificial 
(IA) está emergiendo como una herramienta transformadora. Un nuevo 
mundo de posibilidades, trabajos y cambios en la dinámica laboral se 
aproximan en los próximos años.  Dentro de esta revolución tecnológica, 
ha nacido la necesidad de adaptarse y comprender como utilizar estas 
herramientas en nuestra practica médica, es aquí donde el concepto de 
“Health Prompt Engineering” surge como una nueva disciplina que podría 
ser crucial. Imaginemos un futuro donde la comunicación con modelos 
de lenguaje avanzado como GPT no solo mejore la eficiencia médica, sino 
que también eleve la calidad del cuidado de la salud a niveles sin pre-
cedentes. Este capítulo explorará cómo la ingeniería de prompts (indi-
caciones) puede redefinir el campo de la medicina, ofreciendo una guía 
accesible y enriquecedora, para que los médicos puedan aprovechar de las 
herramientas actuales de Inteligencia Artificial.

El Arte de la Ingeniería de Prompts en Medicina

La aplicación de la IA en medicina requiere más que algoritmos avanza-
dos; necesita una comunicación precisa y eficaz entre los profesionales 
de la salud y las máquinas. Aquí es donde entra en juego la ingeniería de 
Prompts. Este campo emergente se enfoca en formular preguntas e ins-
trucciones que guíen a los modelos de IA para obtener respuestas precisas 
y útiles en contextos médicos.

Primero definamos que es un “Prompt”, un prompt es un input que se 
ingresa en un modelo de lenguaje a manera de instrucción para que este 
pueda realizar una tarea determinada. Los modelos de lenguaje, están re-
volucionando la forma en la que practicamos nuestra medicina, ayudán-
donos en los diagnósticos, reduciendo la tarea administrativa y sugiriendo 
nuevos tratamientos.

Para ilustrar este punto, consideremos un caso clínico en el que un médi-
co necesita una segunda opinión rápida sobre un diagnóstico complejo. 

Mediante el uso de un Prompt bien diseñado, el médico puede ingre-
sar los síntomas y antecedentes del paciente, y el modelo de IA puede 
proporcionar una evaluación detallada, considerando múltiples posibles 
diagnósticos y recomendaciones de tratamiento.

La necesidad de la ingeniería de Prompts, surge debido a la característica 
de que los modelos de lenguaje son modelos no deterministas, que ten-
drán la capacidad de hacer todo lo que no le has indicado que haga. Es 
por esto, que es necesario generar instrucciones precisas para que estos 
modelos tengan un output útil.

Técnicas Avanzadas de Prompting

En el ámbito de la medicina, las técnicas de prompting van más allá de 
simplemente hacer preguntas. A continuación, exploraremos algunas de 
las técnicas más avanzadas y cómo pueden aplicarse para mejorar la prác-
tica médica.

Zero-Shot Prompting: Esta técnica se basa en la capacidad de los mode-
los de aprendizaje automático para generar respuestas relevantes a tareas 
para las que no han sido explícitamente entrenados. En el contexto médi-
co, esto es invaluable. Por ejemplo, frente a un nuevo virus o enfermedad 
rara, los médicos pueden utilizar Zero-Shot Prompting para obtener hipó-
tesis diagnósticas y recomendaciones basadas en conocimientos genera-
les, incluso sin ejemplos previos específicos. Esta flexibilidad permite a los 
profesionales de la salud explorar áreas desconocidas y obtener insights 
valiosos rápidamente.

Few-Shot Prompting: Esta técnica es particularmente útil cuando se 
dispone de ejemplos limitados pero relevantes. Por ejemplo, un médico 
puede introducir varios casos clínicos similares para orientar al modelo 
de IA en la generación de diagnósticos precisos y personalizados. Esto no 
solo mejora la precisión del modelo, sino que también reduce el tiempo 
necesario para obtener resultados útiles.



112 113

Inteligencia Artificial en Medicina

Chain of Thought: En medicina, muchos diagnósticos y decisiones de tra-
tamiento requieren un proceso de razonamiento complejo. La técnica de 
“Chain of Thought” guía al modelo a través de una serie de pasos lógicos, 
imitando el pensamiento clínico humano. Esto es especialmente útil en 
situaciones donde se necesita un análisis detallado y meticuloso, como 
en el diagnóstico diferencial de enfermedades raras o la planificación de 
tratamientos complejos.

Dynamic Prompting: La capacidad de actualizar y adaptar Prompts en 
tiempo real es crucial en un entorno médico en constante cambio. Por 
ejemplo, durante una pandemia, los Prompts pueden ser ajustados para 
reflejar los últimos datos y pautas de tratamiento, asegurando que las re-
comendaciones del modelo estén alineadas con la evidencia más reciente.

Aplicaciones Prácticas en la Atención Médica

Las aplicaciones de la ingeniería de Prompts en la atención médica son 
vastas y variadas. Aquí exploramos algunas de las más prometedoras:

Asistencia en Diagnósticos: Los modelos de IA pueden ayudar a los mé-
dicos a considerar todas las posibilidades diagnósticas, incluso aquellas 
menos comunes pero clínicamente relevantes. Un Prompt bien diseñado 
puede incluir los síntomas del paciente, antecedentes médicos y resul-
tados de pruebas, permitiendo al modelo generar una lista de posibles 
diagnósticos y sugerir pruebas adicionales necesarias.

Optimización de Tratamientos: Mediante Prompts específicos, los médi-
cos pueden utilizar IA para evaluar y optimizar planes de tratamiento. Por 
ejemplo, un oncólogo podría usar la IA para comparar diferentes protoco-
los de tratamiento para un paciente con cáncer, basándose en datos his-
tóricos y en tiempo real, mejorando así las tasas de éxito y minimizando 
efectos secundarios.

Educación y Capacitación Médica: La ingeniería de Prompts también tie-
ne un papel crucial en la educación médica. Los estudiantes de medicina 

pueden usar modelos de IA para practicar el diagnóstico y tratamiento de 
casos clínicos complejos, recibiendo retroalimentación inmediata y de-
tallada. Esto no solo acelera el proceso de aprendizaje, sino que también 
prepara mejor a los futuros médicos para enfrentar desafíos clínicos en el 
mundo real.

Investigación Médica: Los Prompts pueden ser utilizados para generar 
hipótesis de investigación, analizando grandes volúmenes de datos y en-
contrando patrones que podrían ser pasados por alto por investigadores 
humanos. Esta capacidad para manejar y procesar datos masivos puede 
acelerar el descubrimiento de nuevos tratamientos y enfoques terapéu-
ticos.

El Futuro del Health Prompt Engineering

El campo de la ingeniería de Prompts en salud está en constante evolu-
ción. Con la creciente capacidad de los modelos de lenguaje y la mejora 
continua en la calidad de los datos, el potencial para transformar la me-
dicina es ilimitado. Anticipamos un futuro donde los profesionales de la 
salud trabajen en estrecha colaboración con sistemas de IA avanzados, 
utilizando Prompts cada vez más sofisticados para mejorar todos los as-
pectos del cuidado del paciente.

En este contexto, la formación continua en la ingeniería de Prompts será 
esencial para los médicos y otros profesionales de la salud. Comprender 
cómo formular preguntas e instrucciones efectivas permitirá a estos pro-
fesionales aprovechar al máximo las capacidades de la IA, asegurando que 
la tecnología complemente y amplíe sus habilidades, en lugar de reem-
plazarlas.

Conclusión

Health Prompt Engineering representa una intersección crítica entre la in-
teligencia artificial y la medicina. Al aprender a diseñar y utilizar prompts 
efectivos, los profesionales de la salud pueden desbloquear nuevas formas 
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de interactuar con la IA, mejorando la precisión diagnóstica, optimizando 
tratamientos y, en última instancia, brindando un cuidado más efectivo y 
personalizado a los pacientes.

Este capítulo ha explorado las técnicas y aplicaciones de la ingeniería de 
Prompts en medicina, destacando su potencial para transformar el cuida-
do de la salud. A medida que continuamos avanzando en esta era digital, 
la colaboración entre humanos y máquinas será clave para enfrentar los 
desafíos médicos del futuro y aprovechar las oportunidades que la tecno-
logía ofrece. ֍
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Introducción

La Historia Clínica Electrónica representa una transformación digital en la 
gestión de la información de salud. Consiste en el registro digitalizado de 
la información de salud de un paciente, accesible en cualquier momen-
to y lugar por profesionales autorizados. Este sistema no solo mejora la 
eficiencia de los cuidados médicos sino que también facilita la toma de 
decisiones basada en datos.

Historia

Orígenes: La digitalización de registros médicos comenzó en las últimas 
décadas del siglo XX, aunque de manera muy básica y limitada a grandes 
sistemas de salud con recursos para tecnologías de la información.

Desarrollo: Con el avance de la tecnología informática y el internet, la 
HCE evolucionó hacia sistemas más sofisticados, capaces de almacenar 
grandes volúmenes de datos y compartir información entre diferentes 
proveedores de salud. La implementación de estándares como Health Le-
vel 7 (HL7) , Fast Healthcare Interoperability Resources (FHIR) y DICOM ha 
sido crucial para la interoperabilidad.

Situación Actual: Hoy en día, la mayoría de los sistemas de salud en paí-
ses desarrollados utilizan alguna forma de HCE. Esto se ve impulsado por 
legislaciones que promueven su uso y por la demanda de una atención 
más coordinada y eficiente.

Beneficios

Mejora en la atención médica: Los datos precisos y actualizados que pro-
porciona la HCE permiten diagnósticos más rápidos y efectivos, una mejor 
coordinación entre especialistas y un seguimiento más eficiente del paciente.

Interoperabilidad: La capacidad de compartir información de manera se-
gura entre diferentes sistemas de salud mejora la continuidad del cuidado 
y optimiza los resultados de salud.

Seguridad y Privacidad: Las HCEs implementan rigurosas medidas de 
consentimiento, confidencialidad y seguridad para proteger la informa-
ción sensible del paciente, cumpliendo con regulaciones como HIPAA en 
Estados Unidos.

Desafíos y Oportunidades: Los desafíos futuros incluyen mantener la 
seguridad de los datos ante amenazas cibernéticas y asegurar que la tec-
nología sea inclusiva y accesible para todos los pacientes.

Telemedicina

Introducción: La Telemedicina utiliza tecnología de comunicaciones para 
proporcionar servicios médicos a distancia, superando las barreras geo-
gráficas y mejorando el acceso a la atención médica.

Historia

Orígenes: Los inicios de la telemedicina se remontan a la utilización de la 
televisión y las líneas telefónicas para realizar consultas médicas a distan-
cia, especialmente en áreas remotas.

Evolución: La masificación del internet y la mejora en la tecnología de 
videoconferencia han permitido un crecimiento exponencial de la tele-
medicina, haciéndola más accesible y eficaz.

Situación Actual: La pandemia de COVID-19 ha acelerado la adopción de 
la telemedicina, demostrando su valor en mantener la continuidad de la 
atención médica mientras se minimizan los riesgos de contagio.

Utilidad Actual

Acceso a la atención médica: La telemedicina ha democratizado el ac-
ceso a especialistas y atención médica de calidad, especialmente en áreas 
rurales o para personas con movilidad reducida.

Eficiencia y Costo: Se ha demostrado que reduce los tiempos de espera, 
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los costos de desplazamiento y las ineficiencias administrativas, benefi-
ciando tanto a pacientes como a proveedores de salud.

Integración con HCE: La telemedicina se apoya fuertemente en la HCE 
para el manejo efectivo de los pacientes, permitiendo consultas más in-
formadas y personalizadas.

Desafíos: Accesibilidad, conectividad y la educación de los pacientes son 
las barreras mas importantes a sortear.

Futuro de la Historia Clínica Electrónica (HCE)

Tendencias Tecnológicas: La integración de la inteligencia artificial (IA) 
y el aprendizaje automático en las HCEs promete revolucionar el sector, 
desde la predicción de enfermedades hasta la personalización de trata-
mientos para pacientes individuales. Estas tecnologías pueden ayudar a 
identificar patrones y riesgos de salud no evidentes para los humanos.

Optimización de la Interoperabilidad: La interoperabilidad entre distintos 
sistemas de HCE se optimizará aún más, permitiendo una comunicación 
fluida y eficaz de datos de salud entre diversos proveedores, mejorando 
así la coordinación del cuidado del paciente y la eficiencia operativa.

Utilización de Voz a Texto: La adopción de tecnologías avanzadas de 
voz a texto, impulsada por la IA y el procesamiento del lenguaje natural, 
permitirá a los profesionales de la salud documentar las consultas y los 
historiales médicos de manera más eficiente, reduciendo la carga admi-
nistrativa y permitiendo más tiempo para la atención al paciente.

Superación de Barreras Jurídicas y de Licencias: El futuro también trae-
rá esfuerzos para armonizar las regulaciones de privacidad y protección 
de datos a nivel global, facilitando un intercambio de información de 
salud seguro y eficiente más allá de las fronteras nacionales, y mejorando 
el acceso a la atención médica en un contexto globalizado.

Futuro de la Telemedicina

Innovaciones Tecnológicas: El avance de tecnologías como la realidad 
aumentada, la robótica, y las redes 5G abrirá nuevas posibilidades para 
diagnósticos y tratamientos a distancia, haciéndolos más precisos y efec-
tivos. La integración con dispositivos “wearables”proporcionará datos en 
tiempo real para un seguimiento continuo de la salud del paciente.

Eliminación de Barreras de Jurisdicciones y Licencias: Se anticipa un 
esfuerzo concertado para abordar las restricciones de jurisdicción y licen-
cia que limitan la práctica médica a regiones específicas. La adaptación 
de marcos legales y la promoción de licencias médicas que permitan a los 
profesionales ofrecer servicios a través de fronteras estatales o nacionales 
será crucial para expandir el acceso a la atención especializada.

Regulación y Adaptación: El desarrollo de estándares internacionales 
para la práctica de la telemedicina y la acreditación de profesionales de 
la salud en modalidades digitales son esenciales para aprovechar comple-
tamente las capacidades de esta tecnología, asegurando que la atención 
médica sea accesible, equitativa y de alta calidad, independientemente de 
la ubicación geográfica del paciente.

Estas visiones futuras resaltan el potencial transformador de la Historia 
Clínica Electrónica y la Telemedicina, no solo en términos de tecnología y 
eficiencia, sino también en hacer la atención médica más accesible y per-
sonalizada en todo el mundo. La realización de este potencial dependerá 
en gran medida de la colaboración entre tecnólogos, profesionales de la 
salud, reguladores y pacientes. ֍
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Introducción

A lo largo de la historia, la gestión de la información ha sido crucial en 
la organización y funcionamiento de las instituciones de salud. Con el 
auge de las criptomonedas y la tecnología Blockchain que las sustenta, 
ha surgido una nueva perspectiva sobre cómo manejar la información 
de manera más segura y eficiente. Esta tecnología emergente, junto con 
la inteligencia artificial (IA), promete revolucionar la manera en que se 
manejan los datos en el sector de la salud, mejorando la interoperabilidad, 
la seguridad y la eficiencia en la atención al paciente.

Blockchain y su Aplicación en la Salud

El Blockchain, también conocido como cadena de bloques, es una red 
distribuida que registra datos en bloques unidos criptográficamente. Esta 
estructura hace que sea extremadamente difícil modificar los datos sin 
alterar toda la cadena, lo que garantiza la integridad y seguridad de la 
información. Existen diferentes tipos de Blockchain, que pueden ser pú-
blicos, privados o híbridos, dependiendo del acceso permitido a la infor-
mación encriptada.

Un concepto clave asociado al Blockchain es el “Smart Contract” o con-
trato inteligente, que es un conjunto de instrucciones programadas para 
ejecutar automáticamente acciones determinadas bajo condiciones espe-
cíficas. Estos contratos proporcionan una base legal para las transacciones 
en la cadena de bloques, eliminando la posibilidad de fraudes humanos y 
aumentando la transparencia y la eficiencia en diversos procesos.

Inteligencia Artificial en la Medicina

La inteligencia artificial, en el contexto de la informática, se refiere a 
la inteligencia demostrada por máquinas a través de sus procesadores 
y software. La IA busca complementar y simplificar las tareas humanas, 
generando el concepto de Inteligencia Aumentada (IAu), que combina la 
inteligencia artificial con la inteligencia humana (IH). Existen varias apli-
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caciones de la IA en la medicina, incluyendo el aprendizaje supervisado, 
no supervisado, semi-supervisado, por refuerzo, el aprendizaje profundo 
(Deep Learning) y el procesamiento del lenguaje natural.

La Sinergia entre Blockchain e Inteligencia Artificial

La combinación de Blockchain e IA puede transformar significativamente 
el sistema de salud. Un sistema de datos encriptados en Blockchain puede 
recopilar información de diversas fuentes, como historias clínicas elec-
trónicas, dispositivos del Internet de las Cosas Médicas (IoMT) y sensores 
inteligentes. La IA puede analizar estos datos, mejorando la veracidad y la 
integridad de la información utilizada para desarrollar algoritmos predic-
tivos y modelos de aprendizaje profundo.

Un sistema de salud basado en Blockchain e IA podría ofrecer múltiples 
beneficios, incluyendo una mayor seguridad en la gestión de datos, una 
mejor interoperabilidad entre instituciones de salud, y una mayor pre-
cisión en los diagnósticos y tratamientos médicos. Este enfoque puede 
reducir errores médicos, mejorar la calidad de la atención al paciente y 
optimizar el uso de recursos en el sistema de salud.

Implementación y Beneficios

La implementación de sistemas de historias clínicas encriptadas en Bloc-
kchain puede seguir distintos caminos, dependiendo de las necesidades y 
contextos específicos. A continuación, se describen varias posibles imple-
mentaciones y sus beneficios:

Historia Clínica Electrónica Descentralizada: Comenzando con el diseño 
del software y la selección de la cadena de bloques adecuada, la infor-
mación de las historias clínicas se encripta y conecta a la red Blockchain. 
Este proceso permitiría una mejor interoperabilidad entre instituciones 
de salud, reduciendo el tiempo de espera y los costos asociados a estudios 
complementarios innecesarios. Con el consentimiento de los pacientes, la 
encriptación de historias clínicas puede extenderse a múltiples hospitales, 

creando una red interconectada que mejora la eficiencia y la seguridad de 
los datos médicos.

Incentivos Económicos con Tokens de Salud: La tecnología de block-
chain permite el intercambio seguro de remuneraciones económicas me-
diante “tokens” o criptomonedas, incentivando hábitos saludables en los 
pacientes y facilitando transacciones monetarias en el sistema de salud. 
Por ejemplo, los pacientes podrían recibir tokens de salud por actividades 
que mejoren su estado de salud, como el uso de bicicletas públicas o la 
realización de ejercicios. Estos tokens podrían almacenarse en una bille-
tera virtual y utilizarse para fines relacionados con la salud, promoviendo 
un ciclo económico que beneficia tanto a los pacientes como a los pro-
veedores de salud.

Impacto en la Salud del Paciente

El uso de Blockchain para encriptar historias clínicas ofrece múltiples 
ventajas, entre las que destacan la interoperabilidad y la seguridad. Un 
sistema descentralizado permite un mejor control del acceso a los datos y 
mejora la comunicación entre las instituciones de salud, beneficiando di-
rectamente al paciente. Además, facilita la investigación al proporcionar 
datos organizados y verídicos.

La encriptación de datos genómicos en Blockchain podría aumentar la 
medicina preventiva y personalizada a niveles sin precedentes. Un estudio 
genético encriptado en la historia clínica permitiría a la IA desarrollar tra-
tamientos personalizados basados en las características genéticas de cada 
paciente. Esto podría aplicarse a la farmacogenómica, ajustando las dosis 
de medicamentos según el tipo de metabolización del paciente, ahorran-
do costos y mejorando la eficacia del tratamiento.

Otro beneficio significativo es la capacidad de generar prescripciones 
electrónicas encriptadas en Blockchain. Este enfoque reduciría el riesgo 
de falsificación y reutilización indebida de recetas, aumentando la segu-
ridad y la veracidad de las prescripciones médicas.
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Desafíos y Consideraciones

A pesar de los beneficios potenciales, la implementación de Blockchain e 
IA en el sistema de salud enfrenta varios desafíos. Dentro de estos están 
el costo de desarrollo y mantenimiento de una cadena de bloques, la 
complejidad asociada a esta tecnología y la forma de utilizarse por los 
propios médicos. La relación con el estado y los prestadores de salud debe 
gestionarse cuidadosamente para garantizar el éxito de esta tecnología. 
El estado, como principal administrador de datos de salud, puede repre-
sentar una barrera si no se aborda adecuadamente la preocupación por la 
privacidad y la seguridad de los datos.

La sustentabilidad del blockchain, también es una preocupación. Aunque 
la reducción del uso de papel en los hospitales puede mejorar la susten-
tabilidad, el alto consumo energético asociado a la minería de Blockchain 
debe ser evaluado cuidadosamente. Existen sistemas de Blockchain enfo-
cados en la sustentabilidad, y una mayor investigación en este aspecto es 
necesaria.

Conclusiones

La combinación de Blockchain e IA tiene el potencial de revolucionar el 
sistema de salud. Esta tecnología puede mejorar la investigación, reducir 
costos, y proporcionar una medicina preventiva y personalizada. Un estu-
dio prospectivo podría evaluar el impacto real de estas tecnologías en la 
salud del paciente, apoyando la implementación de un sistema de salud 
más eficiente y seguro.

En conclusión, un sistema de salud basado en Blockchain e IA podría 
transformar la relación con los datos médicos, potenciando la investi-
gación y mejorando la calidad de vida de los pacientes. La colaboración 
entre el sector público y privado es crucial para el éxito de este proyecto, 
que representa un salto necesario, inevitable y revolucionario en la era 
tecnológica de la salud. ֍
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En los últimos años, la inteligencia artificial (IA) ha revolucionado la for-
ma en que se utilizan y analizan las imágenes radiológicas. A continua-
ción, se desarrollarán algunos aspectos clave sobre la intersección entre la 
radiología y la inteligencia artificial:

Aplicaciones de la Inteligencia Artificial en Radiología

1. Diagnóstico Asistido por Computadora (CAD)

La IA se utiliza en sistemas de CAD para ayudar a los radiólogos a identifi-
car patrones y anomalías en las imágenes médicas de manera más rápida 
y precisa. Estos sistemas pueden detectar infartos cerebrales, tumores, 
fracturas óseas, y otras condiciones médicas.

2. Procesamiento de Imágenes Médicas

Los algoritmos de IA se utilizan para mejorar la calidad de las imágenes 
radiológicas, reducir el ruido y mejorar la resolución. Esto permite una 
interpretación más clara de las imágenes y una mejor visualización de las 
estructuras anatómicas.

3. Segmentación de Imágenes

La segmentación de imágenes mediante IA permite identificar y delinear 
estructuras específicas en las imágenes radiológicas, como órganos, teji-
dos y lesiones. Esto es útil para la planificación de tratamientos y cirugías, 
así como para la medición de volúmenes y la evaluación de crecimiento 
tumoral.

Tecnologías de Inteligencia Artificial utilizadas habitual-
mente en Radiología

1. Aprendizaje de Máquina o Aprendizaje Automático (Machine Learning)

El aprendizaje de máquina es una rama de la IA, en radiología se centra en 
el desarrollo de algoritmos que pueden aprender de los datos y mejorar su 
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rendimiento con la experiencia. Esto se aplica en la interpretación de imáge-
nes, la predicción de diagnósticos y la optimización de procesos radiológicos.

2. Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

El aprendizaje profundo es un tipo de aprendizaje de máquina, utiliza 
redes neuronales artificiales con múltiples capas profundas, para apren-
der y reconocer patrones complejos en grandes conjuntos de datos. En 
radiología, se utiliza para tareas como la segmentación y clasificación de 
imágenes, y estimación de pronóstico, entre otras.

Beneficios de la Inteligencia Artificial en Radiología

1. Mejora de la Precisión Diagnóstica

La IA ayuda a los radiólogos a identificar de manera más precisa y tempra-
na las enfermedades y afecciones, lo que conduce a un diagnóstico más 
rápido y preciso para los pacientes.

2. Eficiencia en la Interpretación de Imágenes

Los sistemas de IA pueden analizar grandes volúmenes de imágenes ra-
diológicas de forma rápida y eficiente, lo que permite a los radiólogos 
centrarse en casos más complejos y en la toma de decisiones clínicas.

3. Reducción de Errores y Costos

La automatización de tareas repetitivas y la detección temprana de ano-
malías por parte de la IA pueden reducir los errores humanos y los costos 
asociados con el diagnóstico y el tratamiento de enfermedades.

En resumen, la integración de la inteligencia artificial en radiología está 
transformando la forma en que se diagnostican y tratan las enferme-
dades, mejorando la precisión, la eficiencia y la calidad de la atención 
médica radiológica.

Integración de un Radiólogo a un Equipo Multidisciplinario de IA

Un equipo multidisciplinario de IA en diagnóstico por imágenes suele es-
tar compuesto por varios profesionales con diferentes áreas de expertise. 
Además del radiólogo, los miembros típicos de un equipo multidisciplina-
rio de IA en radiología pueden incluir:

Científico de Datos: responsable de la recopilación, limpieza y análisis de 
datos médicos para el desarrollo de algoritmos de IA. También se encarga 
de la selección y aplicación de técnicas de aprendizaje automático y aná-
lisis de datos.

Ingeniero Informático: encargado del desarrollo y optimización de soft-
ware y algoritmos de IA. Diseña e implementa sistemas informáticos que 
permiten la interpretación automática de imágenes radiológicas y la in-
tegración de IA en los flujos de trabajo clínicos.

Bioingeniero: profesional especializado en la integración de datos bio-
lógicos y médicos con técnicas de análisis de datos y aprendizaje auto-
mático. Contribuye al desarrollo de algoritmos de IA para el análisis y 
diagnóstico de enfermedades a partir de datos biomédicos.

Experto en Aprendizaje Automático/Inteligencia Artificial: especialista 
en técnicas avanzadas de aprendizaje automático, como redes neurona-
les, aprendizaje profundo, procesamiento de lenguaje natural, etc. Cola-
bora en el diseño y entrenamiento de modelos de IA específicos para la 
interpretación de imágenes médicas.

Especialista en Ética y Derecho: encargado de asegurar que el uso de 
IA en radiología cumpla con los estándares éticos, legales y regulatorios. 
Se ocupa de temas como la privacidad de los datos, el consentimiento 
informado, la equidad en el acceso y el uso responsable de la tecnología.

Diseñador de Experiencia de Usuario: responsable de diseñar interfaces de 
usuario intuitivas y efectivas para las herramientas de IA en radiología. Se 
asegura de que los radiólogos y otros profesionales de la salud puedan uti-
lizar y beneficiarse de las aplicaciones de IA de manera eficiente y efectiva.
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Administrador de Proyecto: coordina y gestiona el equipo multidiscipli-
nario, asegurando que los objetivos del proyecto se cumplan en tiempo y 
forma. Se encarga de la planificación, el seguimiento de tareas, la asigna-
ción de recursos y la comunicación entre los miembros del equipo.

Estos son algunos de los roles comunes que pueden formar parte de un 
equipo multidisciplinario de IA en diagnóstico por imágenes. Depen-
diendo de la complejidad y el alcance del proyecto, otros profesionales y 
expertos pueden ser incorporados para contribuir con sus habilidades y 
conocimientos específicos.

Intervención del Radiólogo en el Desarrollo de Modelos de IA 
en Radiología

El papel del radiólogo es fundamental en todas las etapas del desarrollo 
de modelos de IA aplicados a la radiología.

Intervenciones del radiólogo en las diferentes etapas:

I) Definición del Caso de Uso

Desempeña un papel clave en la definición del caso de uso de la IA en ra-
diología. Esto implica identificar problemas clínicos específicos que pue-
dan beneficiarse de la aplicación de algoritmos de IA, como la detección 
temprana de tumores, la evaluación de la progresión de enfermedades o 
la optimización de procesos radiológicos.

II) Determinación de la Fuente de Datos y Curado de Imágenes

Colabora en la determinación de la fuente de datos, seleccionando con-
juntos de imágenes clínicamente relevantes y de alta calidad para el en-
trenamiento de los modelos de IA. Además, participa en el curado de 
imágenes, asegurando la calidad y consistencia de los datos utilizados en 
el desarrollo de los algoritmos.

III) Etiquetado y Definición del Ground Truth

Juega un papel esencial en el etiquetado de datos y la definición del “ground 
truth” (verdad absoluta) para el entrenamiento de los algoritmos de IA. Esto 
implica la identificación y marcado de las características relevantes en las 
imágenes radiológicas, como la localización de lesiones, la segmentación de 
estructuras anatómicas o la clasificación de patrones radiológicos.

IV) Entrenamiento del Algoritmo

a. Construcción de Datasets

Colabora en la construcción de datasets, seleccionando muestras represen-
tativas y diversificadas que cubran una amplia variedad de casos clínicos.

b. Entrenamiento, Validación y Test

Participa en el proceso de entrenamiento del algoritmo, proporcionando 
orientación y supervisión durante la fase de validación y test del modelo 
para garantizar su robustez y generalización.

c. Métricas de Evaluación

Colabora en la definición de métricas de evaluación, como la sensibilidad, 
especificidad, precisión y área bajo la curva ROC, para medir el rendimiento y 
la eficacia de los modelos de IA en la interpretación de imágenes radiológicas.

d. Prueba de Concepto

Participa en la prueba de concepto de la IA, evaluando su capacidad para 
mejorar la precisión diagnóstica, la eficiencia en la interpretación de imá-
genes y la toma de decisiones clínicas.

V) Validación de la Aplicación de IA

Colabora en la validación de la aplicación de IA en entornos clínicos rea-
les, evaluando su impacto en la práctica radiológica, la calidad del servicio 
y los resultados, haciendo feedback con el equipo de desarrollo para la 
mejora continua del modelo.
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En resumen, la intervención del radiólogo es esencial en todas las etapas del 
desarrollo de modelos de IA en radiología, desde la definición del caso de 
uso hasta la validación de su aplicación en la práctica clínica, garantizando 
así la calidad, precisión y relevancia clínica de los resultados obtenidos.

Bucle de Aprendizaje de Máquina

El bucle de aprendizaje de máquina se constituye con los siguientes com-
ponentes:

1. Entradas: son los datos de entrada que se proporcionan al modelo duran-
te el entrenamiento. Estos datos pueden ser imágenes, texto, números u otra 
forma de información que el modelo debe aprender a procesar y analizar.

2. Etiquetas: son las etiquetas o categorías asociadas a las entradas. En el 
aprendizaje supervisado, se proporcionan las etiquetas junto con las en-
tradas para que el modelo aprenda a hacer predicciones correctas basadas 
en las etiquetas conocidas.

3. Arquitectura: se refiere a la estructura y organización del modelo de 
aprendizaje de máquina. Esto incluye el tipo de capas, el número de neu-
ronas o unidades en cada capa, las conexiones entre las capas, etc.

4. Parámetros: son los valores ajustables en el modelo que se modifican 
durante el entrenamiento para que el modelo pueda hacer predicciones 
más precisas. Estos parámetros incluyen pesos y sesgos en el caso de las 
redes neuronales, coeficientes en modelos lineales, etc.

5. Predicción: es la salida que produce el modelo después de procesar las 
entradas. Durante el entrenamiento, el modelo hace predicciones basadas 
en sus parámetros actuales y se compara con las etiquetas conocidas para 
calcular el error.

6. Performance: Se refiere a la evaluación del rendimiento del modelo en 
función de su capacidad para hacer predicciones precisas. Esto se mide 
utilizando métricas como precisión, recall, F1-score, pérdida, exactitud, 
score de DICE, índice sobre unión, entre otras.

El bucle de aprendizaje de máquina implica repetir las siguientes etapas 
hasta que el modelo alcance un rendimiento satisfactorio:

Inicialización: se inicializan los parámetros del modelo de manera aleato-
ria o utilizando valores preentrenados.

Alimentación de Datos: se proporcionan las entradas (imágenes a evaluar, 
preprocesadas) junto con las etiquetas al modelo para el entrenamiento.

Cálculo de la Predicción: el modelo realiza predicciones basadas en los 
datos de entrada y sus parámetros actuales.

Cálculo del Error: se calcula el error entre las predicciones del modelo y 
las etiquetas conocidas utilizando una función de pérdida o error.

Ajuste de Parámetros: los parámetros del modelo se ajustan utilizando 
técnicas de optimización, como el descenso del gradiente, para minimizar 
el error y mejorar las predicciones.

Evaluación del Rendimiento: se evalúa el rendimiento del modelo utili-
zando métricas de rendimiento para determinar si es necesario ajustar la 
arquitectura o los hiperparámetros del modelo.

Iteración: se repiten los pasos anteriores varias veces (épocas) hasta que 
el modelo alcance un rendimiento óptimo o se detenga según un criterio 
predefinido.

Este bucle de aprendizaje de máquina permite que el modelo mejore gra-
dualmente su capacidad para hacer predicciones precisas a medida que se 
ajustan sus parámetros y se optimiza su arquitectura. ֍
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La anatomía patológica es una disciplina médica crucial que se centra en 
el estudio y diagnóstico de enfermedades mediante el análisis macroscó-
pico y microscópico de órganos, tejidos y células.

Tradicionalmente, este proceso ha dependido en gran medida de la ex-
periencia y habilidad de los patólogos para identificar características 
morfológicas y patrones asociados con diversas patologías. Sin embargo, 
desde principios de siglo, el campo ha sido testigo de un cambio radical 
gracias al creciente uso de técnicas moleculares. De hecho, las tecnologías 
de secuenciación genómica han experimentado una evolución tan rápida 
que ha llevado a una reducción de costos de casi 7 órdenes de magnitud, 
simultáneamente con un aumento de velocidad de análisis de 4 órdenes 
de magnitud en comparación con las primeras tecnologías que se utiliza-
ron para el Proyecto del Genoma Humano. Por lo tanto, se espera que la 
obtención de información genética completa de pacientes con diferentes 
patologías se convierta en rutina a corto plazo. Idealmente, esto trans-
formará el panorama actual de la patología de precisión y probablemente 
provocará un impulso en los tratamientos dictados por el perfil genético 
del paciente en lugar del tejido donde se originó la enfermedad. Esto hará 
imperativo el uso de herramientas apropiadas para manejar, interpretar 
y aprovechar la enorme cantidad de información que estará disponible 
para maximizar su impacto. Se espera que las herramientas de inteligen-
cia artificial (IA) y aprendizaje automático (ML) faciliten estos desarrollos 
dada su capacidad sin precedentes para integrar múltiples tipos de datos, 
extrayendo características relevantes que pueden informar sobre causa-
lidades ocultas, permitir predicciones precisas, construir clasificaciones 
útiles y generar información novedosa.

En este artículo, se resumirá el papel de la IA en anatomía patológica, cen-
trándonos en los enfoques de aprendizaje supervisado y no supervisado.

Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado implica entrenar modelos de IA utilizando da-

tos etiquetados, es decir, datos que tienen asociada una respuesta cono-
cida. En anatomía patológica, este enfoque se aplica ampliamente en la 
clasificación y diagnóstico de imágenes histopatológicas. Un ejemplo es 
su uso para, por ejemplo, detectar la presencia de metástasis en imágenes 
histopatológicas de ganglios linfáticos de pacientes con cáncer de mama. 
Estos modelos se entrenan con grandes conjuntos de datos de imágenes 
histopatológicas, donde cada imagen está etiquetada de acuerdo con la 
presencia o ausencia de células metastásicas. Al analizar características 
“pixelares” de la imagen, estos algoritmos pueden ayudar a los patólo-
gos a identificar y clasificar tumores con una precisión comparable a la 
humana. Los sistemas están diseñados para ingresar una imagen histopa-
tológica ganglionar como dato de entrada, devolviendo como resultado 
si alberga células cancerosas o no. Esta tarea, que normalmente requiere 
grandes cantidades de tiempo de lectura de un patólogo en el lugar o cer-
ca del punto de atención, se realiza en cuestión de segundos, reduciendo 
la carga de trabajo y acelerando los flujos de procesamiento.

Asimismo, el aprendizaje supervisado se utiliza en la clasificación de otras 
imágenes médicas, como por ejemplo, las lesiones pigmentadas de la piel. 
La capacidad de estos modelos para detectar patrones sutiles y caracterís-
ticas relevantes en imágenes médicas ha demostrado ser invaluable para 
mejorar la precisión y rapidez del diagnóstico clínico-patológico.

Aprendizaje No Supervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado, el no supervisado implica entre-
nar modelos de IA con datos no etiquetados, lo que permite que los algo-
ritmos descubran patrones y estructuras de datos de manera autónoma. 
Un ejemplo claro del uso de aprendizaje no supervisado en anatomía pa-
tológica es la identificación y caracterización de patrones moleculares y su 
correlación con el pronóstico de una enfermedad particular. Por ejemplo, 
el análisis de secuenciación génica en conjunción con técnicas de clus-
tering puede ayudar a identificar subgrupos de pacientes que comparten 
perfiles moleculares similares, lo que puede tener importantes implica-
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ciones para la selección de tratamientos personalizados y la predicción 
de respuesta a tratamientos. Por ejemplo, Genetic Fingerprint (GFPrint™), 
una herramienta de machine learning diseñada por Topazium, permite 
explotar la información genómica de los pacientes con fines pronósti-
cos y terapéuticos. GFPrint™ analiza datos de secuenciación de ADN para 
crear una representación sintética de los pacientes en un espacio latente; 
esto se combina con información clínica de los mismos pacientes para 
obtener conocimiento innovador que puede ser utilizado para proponer 
biomarcadores inexplorados, predecir posibles resultados, identificar ob-
jetivos terapéuticos novedosos o identificar patrones que pueden ayudar 
a seleccionar el tratamiento más apropiado para cada paciente. Es muy 
importante destacar que este tipo de herramientas pueden diseñarse para 
cualquier tipo de dato “ómico” (RNA seq, epigenética, etc.), dato clínico o 
integración de imágenes, “ómicas” y clínica.

Conclusiones y Perspectivas Futuras

El uso de la inteligencia artificial, tanto en su modalidad supervisada 
como no supervisada, está transformando radicalmente la práctica de la 
anatomía patológica. Estos avances han mejorado significativamente la 
precisión y eficiencia del diagnóstico, al tiempo que han abierto nuevas 
vías para la investigación y comprensión de las enfermedades. Sin embar-
go, a pesar de los numerosos beneficios, persisten desafíos importantes. La 
interpretación clínica de los resultados de los modelos de IA sigue siendo 
un área de preocupación, ya que la falta de explicabilidad puede limitar 
su aceptación en la práctica médica. Además, la calidad y disponibilidad 
de los datos siguen siendo factores críticos que afectan la eficacia de los 
modelos de IA.

En el futuro, se espera que los avances en la IA, incluyendo el desarrollo de 
algoritmos más sofisticados y la integración de datos multimodales, con-
tinúen impulsando la innovación en el campo de la anatomía patológica. 
Esto promete no solo mejorar la precisión y eficiencia del diagnóstico, sino 
también transformar fundamentalmente nuestra comprensión y abordaje 

de las enfermedades en un nivel molecular y estructural. Este campo mul-
tidisciplinario continuará evolucionando y aportando avances significati-
vos a la medicina personalizada y la atención clínica en el futuro.

Finalmente, no podemos terminar este resumen sin comentar que la 
medicina es una ciencia social que está basada en el acto médico, una 
relación entre dos personas en donde una deposita toda su confianza en 
otra que debe tener el conocimiento necesario para poder satisfacer esa 
confianza de manera sabia. Recordemos que la sabiduría es la aplicación 
de un conocimiento en la forma y tiempo correctos. Las herramientas 
analíticas basadas en las diferentes formas de inteligencia artificial nos 
están permitiendo generar nuevo conocimiento y, por ende, realizar una 
medicina más sabia. Estas herramientas están siendo desarrolladas para 
ayudarnos, no para reemplazarnos. La combinación de inteligencia hu-
mana y artificial en un nuevo tipo de inteligencia colectiva permitirá una 
medicina que ejercerá su arte basado en el análisis masivo de datos. ֍
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Introducción

La inteligencia artificial (IA) ha emergido en las últimas décadas como una 
de las innovaciones más prometedoras en el campo de la medicina. Su 
irrupción en la práctica quirúrgica está transformando la manera en que 
los cirujanos planifican, ejecutan y evalúan sus intervenciones. Aunque 
la cirugía ha sido durante siglos un ámbito fundamentalmente manual y 
dependiente de la pericia humana, hoy presenciamos una transición hacia 
procedimientos asistidos por máquinas inteligentes capaces de proporcio-
nar información valiosa, mejorar la precisión y, potencialmente, optimizar 
los resultados clínicos.

Este capítulo explorará el desarrollo histórico de la IA en cirugía, su estado 
actual y las perspectivas futuras. Se prestará especial atención a las aplica-
ciones prácticas que ya se observan en Estados Unidos y Europa, y al bene-
ficio que los médicos generales pueden obtener de estas herramientas, aun 
sin ser expertos en tecnología. Además, se discutirán los desafíos éticos, 
regulatorios y educativos que acompañan este cambio de paradigma, con 
el objetivo de ofrecer una visión completa para el clínico que desee com-
prender y eventualmente incorporar la IA en su práctica asistencial.

I. Breve Reseña Histórica (Pasado)

La idea de utilizar computadoras en medicina no es nueva. Desde la segun-
da mitad del siglo XX, investigadores visionarios comenzaron a emplear 
algoritmos informáticos sencillos para analizar datos clínicos, interpretar 
pruebas de laboratorio e identificar patrones epidemiológicos. Sin embar-
go, el empleo de la IA en el campo quirúrgico se vio inicialmente limitado 
por el escaso poder de procesamiento, la falta de integración con la his-
toria clínica electrónica y la carencia de datos digitales de alta calidad. 
Durante estas primeras décadas, la mayor parte de la informática aplicada 
a la cirugía se centraba en tareas discretas, como cálculos matemáticos 
para la perfusión cardiovascular o el análisis rudimentario de imágenes.

La primera generación de sistemas de IA en medicina se basaba en un 
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enfoque simbólico: sistemas expertos construidos sobre reglas predefini-
das, escritas manualmente por especialistas, y con muy poca capacidad 
de adaptación. Estos prototipos podían sugerir diagnósticos o facilitar la 
navegación en procedimientos complejos, pero carecían de la flexibilidad 
y el aprendizaje continuo que hoy asociamos con la IA. En el ámbito qui-
rúrgico, esto se traducía en herramientas muy limitadas, como guías in-
traoperatorias basadas en modelos anatómicos genéricos o navegadores 
3D simples para la planificación de procedimientos de alta complejidad, 
principalmente en neurocirugía.

Un paso significativo se dio con el advenimiento de la cirugía robótica a 
finales de la década de 1990 y principios de la de 2000, especialmente con 
sistemas como el da Vinci®. Aunque en sus inicios carecía de verdadera 
inteligencia artificial (pues era esencialmente un sistema teleoperado), 
estableció el precedente de la colaboración entre cirujano y tecnología. 
Estos robots ofrecían mejor precisión instrumental, reducción del temblor 
humano, visión tridimensional del campo operatorio y herramientas de 
disección más refinadas. Así, se empezó a vislumbrar el potencial de una 
integración más profunda entre el experto humano y las máquinas.

Esta primera fase histórica sentó las bases técnicas y conceptuales para la 
era actual, caracterizada por la disponibilidad masiva de datos, el apren-
dizaje automático y la toma de decisiones asistida por algoritmos, que 
han llevado la IA desde la teoría a la práctica clínica.

II. Estado Actual de la IA en Cirugía (Presente)

En las últimas dos décadas, la IA ha experimentado un crecimiento expo-
nencial, impulsado por el aumento en la capacidad de cómputo, la apa-
rición de nuevas técnicas de aprendizaje profundo (deep learning) y la 
proliferación de datos clínicos digitalizados. En Estados Unidos y Europa, 
centros de referencia y hospitales universitarios ya han comenzado a in-
tegrar estas tecnologías de manera rutinaria, con aplicaciones que abar-
can la planificación preoperatoria, la asistencia intraoperatoria, la toma 
de decisiones, el pronóstico y la formación quirúrgica.

Planificación Preoperatoria Asistida por IA:

Hoy es posible reconstruir imágenes preoperatorias con algoritmos de 
segmentación avanzados que identifican con precisión estructuras ana-
tómicas y patológicas. De manera automatizada, las redes neuronales 
profundas pueden diferenciar órganos, vasos, nervios e incluso pequeñas 
lesiones tumorales, generando mapas anatómicos tridimensionales alta-
mente detallados. Estas representaciones ayudan a los cirujanos a plani-
ficar abordajes más seguros, minimizando el riesgo de dañar estructuras 
críticas. Por ejemplo, en cirugías hepáticas complejas, la IA puede delinear 
la localización exacta del tumor, predecir la vascularización y estimar el 
volumen hepático remanente tras la resección. En centros de Estados Uni-
dos y Europa, estas herramientas se emplean de forma rutinaria en la pla-
nificación de cirugías oncológicas mayores, neurocirugías y trasplantes.

Asistencia Intraoperatoria y Robótica Inteligente:

Además de la planificación, la IA ofrece beneficios durante la cirugía mis-
ma. Sistemas de visión computarizada integrados en robots quirúrgicos 
o endoscopios avanzados pueden reconocer tejidos, clasificar lesiones y 
guiar la disección. Por ejemplo, en cirugía colorrectal, algoritmos entre-
nados con miles de imágenes pueden señalar la presencia de un ganglio 
linfático sospechoso, identificar con mayor precisión el margen de re-
sección o advertir sobre una rama vascular peligrosa. Aunque algunas de 
estas aplicaciones aún se encuentran en fase de validación, su introduc-
ción progresiva en quirófanos de Europa y Estados Unidos demuestra su 
utilidad para reducir complicaciones intraoperatorias.

Toma de Decisiones y Pronóstico Personalizado:

La IA también actúa como un segundo par de ojos (y mente) en la toma 
de decisiones. Analizando historiales clínicos, factores de riesgo, datos de-
mográficos y características moleculares de tumores, los algoritmos pue-
den predecir la probabilidad de complicaciones, la necesidad de cuidados 
intensivos posoperatorios o la respuesta a ciertas terapias adyuvantes. De 
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esta manera, se logra una medicina más personalizada, en la cual el médi-
co general puede basar su criterio en información respaldada por grandes 
bases de datos y análisis predictivos complejos. Por ejemplo, antes de una 
resección pulmonar en un paciente con enfermedad pulmonar obstructi-
va crónica, el sistema puede calcular el riesgo de insuficiencia respiratoria 
posoperatoria y recomendar estrategias perioperatorias específicas.

Entrenamiento, Simulación y Evaluación del Desempeño Quirúrgico:

La IA ha impactado la educación quirúrgica mediante simuladores realis-
tas y herramientas de evaluación automatizada. Estos simuladores, equi-
pados con algoritmos de seguimiento del instrumental virtual y métricas 
de rendimiento, permiten a residentes y cirujanos en formación practicar 
procedimientos complejos cuantas veces sea necesario, sin poner en ries-
go a pacientes. La IA puede señalar errores técnicos, proponer mejoras en 
la técnica, comparar el desempeño del aprendiz con estándares de exper-
tos y ofrecer retroalimentación continua. Esto acelera la curva de apren-
dizaje, homogeniza la calidad de la formación e incluso puede contribuir 
a la certificación y recertificación de habilidades, estándares cada vez más 
requeridos en países con alta exigencia regulatoria, tanto en Europa como 
en Estados Unidos.

III. Futuro de la IA en Cirugía

Mirando hacia adelante, la IA promete desempeñar un papel aún más 
integral y autónomo. Sin embargo, este futuro no está exento de desa-
fíos. Será necesaria una estrecha colaboración entre ingenieros, cirujanos, 
reguladores, bioeticistas y pacientes para moldear un entorno en el que la 
IA contribuya a la medicina de manera segura, equitativa y eficaz.

Cirugía Autónoma Asistida por IA:

Aunque es poco probable que en el corto plazo veamos cirugías total-
mente independientes del cirujano, sí es factible anticipar tareas parciales 
delegadas a algoritmos autónomos. Por ejemplo, suturar una anastomosis 

intestinal, una tarea repetitiva pero delicada, podría ser ejecutada por un 
robot inteligente, mientras el cirujano supervisa el procedimiento. Esta-
dos Unidos y países europeos invierten en investigación para la validación 
de estos procedimientos semiautónomos, que podrían mejorar la repro-
ducibilidad de resultados y reducir el estrés del operador.

Integración con Big Data y Medicina Personalizada:

La genética, la proteómica y la información clínica se combinarán con 
modelos de IA para ofrecer una visión holística del paciente. Así, antes 
de una cirugía oncológica, la IA podría integrar no solo las imágenes y el 
estado general del paciente, sino también perfiles genómicos del tumor, 
respuesta a terapias previas e información poblacional. De esta integra-
ción surgirán planes quirúrgicos y terapéuticos a la medida, optimizando 
los resultados a un nivel hasta ahora impensable. Centros de referencia en 
Europa, con amplios programas de investigación genómica, ya están ex-
plorando esta convergencia, mientras que en Estados Unidos se investiga 
el empleo de estas herramientas en grandes redes hospitalarias, aprove-
chando la enorme cantidad de datos electrónicos disponibles.

Mayor Interacción Hombre-Máquina y Nuevas Interfaces:

La evolución de interfaces intuitivas transformará la interacción entre el 
cirujano y la IA. Realidad aumentada, gafas inteligentes, pantallas holo-
gráficas y sensores táctiles podrían permitir que el cirujano “dialogue” 
con la máquina sin distraerse de la intervención. El software proyectaría 
información crítica (márgenes tumorales, trayectorias anatómicas, alertas 
hemodinámicas) directamente en el campo visual del cirujano. Esta re-
troalimentación en tiempo real, basada en IA, podría mejorar la toma de 
decisiones y disminuir la variabilidad entre operadores.

Desafíos Éticos, Privacidad y Regulación:

A medida que la IA se adentre más en la cirugía, surgirán interrogantes 
éticos y legales. ¿Cómo garantizar la confidencialidad de datos clínicos al-
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tamente sensibles cuando se comparten con algoritmos globales? ¿Quién 
asume la responsabilidad en caso de un error generado por un sistema 
autónomo? Organismos reguladores en Estados Unidos (como la FDA) y 
Europa (la EMA y autoridades nacionales) ya trabajan en directrices para 
la aprobación y supervisión de dispositivos médicos con IA. Sociedades 
científicas publican guías que orientan al cirujano sobre el uso ético de la 
IA, considerando factores como equidad en el acceso, transparencia de los 
algoritmos y reducción de sesgos en los datos.

Además, las consideraciones legales difieren entre regiones. Europa, con 
normativas como el Reglamento General de Protección de Datos (RGPD), 
adopta un enfoque más estricto en la privacidad, mientras que en Estados 
Unidos la regulación varía por estado y se basa en la Health Insuran-
ce Portability and Accountability Act (HIPAA). Estas diferencias pueden 
influir en la rapidez con la que se adoptan ciertas tecnologías. En cual-
quier caso, es previsible que las normativas sigan adaptándose a la veloz 
evolución de la IA, buscando un equilibrio entre innovación, seguridad y 
respeto a la dignidad humana.

Caso Clínico Hipotético:

Imagine un paciente de 60 años con un tumor de páncreas en un centro 
de referencia en Europa. Este centro cuenta con un robusto sistema de 
IA integrado a su infraestructura. Antes de la cirugía, el algoritmo ana-
liza las imágenes preoperatorias de tomografía y resonancia magnética, 
segmenta el páncreas, identifica la localización exacta del tumor, predice 
su extensión al tejido adyacente y calcula el volumen remanente tras la 
resección. Además, incorpora datos genómicos del tumor y la informa-
ción clínica del paciente (comorbilidades, factores nutricionales, función 
hepática y renal).

Durante la intervención, el cirujano utiliza un robot avanzado con visión 
computarizada. La IA destaca en tiempo real las áreas con mayor riesgo de 
sangrado, sugiere la vía de abordaje más segura para la resección tumoral 

y señala estructuras vasculares críticas que deben preservarse. El cirujano, 
con su experiencia, toma la decisión final, pero ahora cuenta con un co-
piloto inteligente que reduce la incertidumbre y el margen de error.

Al finalizar el procedimiento, la IA sugiere pautas de seguimiento poso-
peratorio personalizadas: revisiones radiológicas tempranas, marcadores 
tumorales específicos, nutrición especializada y posibles terapias comple-
mentarias basadas en el perfil molecular del tumor. Este ejemplo ilustra 
cómo la IA potencia, mas no reemplaza, el rol central del cirujano, y cómo 
esta sinergia puede ofrecer una mejor atención al paciente.

Conclusiones

La inteligencia artificial está redefiniendo la cirugía al proveer herramien-
tas que amplían las capacidades humanas, mejoran la precisión, reducen 
las complicaciones y personalizan las intervenciones. Desde sus orígenes 
como sistemas expertos limitados hasta la actualidad, con algoritmos ca-
paces de aprender de datos masivos, la IA se ha convertido en un pilar 
estratégico de la innovación médica.

El cirujano sigue siendo el centro de la toma de decisiones, pero aho-
ra cuenta con un arsenal de herramientas digitales que potencian sus 
habilidades. Es esencial que los médicos generales, incluso aquellos sin 
formación tecnológica profunda, comprendan los principios básicos de la 
IA para aprovechar sus beneficios y guiar a sus pacientes en un entorno 
cada vez más complejo.

En el futuro, a medida que la IA se integre con la genética, la robótica 
autónoma y la realidad aumentada, podremos asistir a procedimientos 
más seguros, efectivos y ajustados a las necesidades particulares de cada 
paciente. Sin embargo, este progreso traerá consigo la necesidad de esta-
blecer estándares regulatorios, marcos éticos y programas de formación 
continua, con el objetivo de asegurar que la tecnología esté siempre al 
servicio del paciente y la sociedad. ֍
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Introducción

La oncología, una rama vital de la medicina dedicada al estudio, diag-
nóstico y tratamiento del cáncer, enfrenta constantemente el desafío de 
adaptarse a las rápidas evoluciones en la tecnología y el conocimiento 
médico. En este contexto, la inteligencia artificial (IA) ha emergido como 
una herramienta revolucionaria con el potencial de transformar profun-
damente tanto la práctica clínica como la investigación en oncología.

La incorporación de la IA en la medicina se ha acelerado en los últimos 
años, impulsada por avances significativos en el aprendizaje automático, el 
procesamiento de grandes volúmenes de datos, el desarrollo de algoritmos 
cada vez más sofisticados, y lo que ha llegado gracias a Google desde el 
2017: los Transformers , que son un tipo de arquitectura de redes neurona-
les que dan origen a los grandes modelos de lenguaje como ChatGPT, del 
cual ya estamos hablando de GPT-4 o al dia de la escritura de este articulo. 
Estas innovaciones ofrecen la promesa de mejorar la precisión de los diag-
nósticos, personalizar los tratamientos y optimizar los resultados para los 
pacientes, marcando un nuevo horizonte en la lucha contra el cáncer.

Para el médico generalista, entender y aplicar la IA en la práctica clínica 
diaria puede parecer desafiante debido a la complejidad y la rapidez con 
la que evoluciona el campo. Sin embargo, es fundamental que los médicos 
generalistas estén al tanto de estos desarrollos, ya que son a menudo los 
primeros puntos de contacto para los pacientes con síntomas oncológicos 
y juegan un papel crucial en la coordinación de la atención a lo largo del 
continuo de la enfermedad.

Yo opino que el médico generalista es el que más se debería beneficiar del 
uso de Inteligencia artificial dado que permite obtener una performance 
similar a un especialista ayudado por la Inteligencia artificial, mediante el 
término definido por la OMS en el 2019 que es el de inteligencia aumentada 
que resulta de la suma de Inteligencia artificial más inteligencia humana.

Pero primero definamos qué es Inteligencia artificial. Para esto primero 

debemos definir inteligencia humana que tiene múltiples definiciones pero 
una de las más acertadas que he encontrado es la capacidad de adaptarnos 
al entorno y adaptar el entorno a nosotros. y la Inteligencia Artificial no 
es sino la emulación de este proceso por parte de sistemas informáticos.

Este artículo tiene como objetivo proporcionar una visión general acce-
sible y práctica sobre cómo la IA está redefiniendo la oncología y cómo 
los médicos generalistas pueden integrar esta poderosa herramienta en su 
práctica para mejorar la atención y el manejo de sus pacientes.

Objetivo del Artículo

El propósito fundamental de este artículo es doble. Primero, busca ilumi-
nar cómo la inteligencia artificial (IA) está remodelando el campo de la 
oncología, una transformación que no solo afecta a especialistas sino que 
también implica un cambio profundo en el rol del médico generalista. Se-
gundo, se propone equipar a los médicos generalistas con el conocimiento 
necesario para comprender y adoptar estos avances tecnológicos en su 
práctica diaria.

La IA en oncología no se limita a mejorar la eficacia diagnóstica o tera-
péutica; también promete aumentar la eficiencia del proceso de atención 
médica, permitiendo un manejo más preciso y personalizado del paciente 
oncológico. Esto incluye desde la identificación temprana de los síntomas 
hasta decisiones más informadas sobre el tratamiento, pasando por un 
seguimiento más riguroso durante y después de la terapia.

Por ello, este artículo intentará abordar, de manera clara y práctica, las 
principales aplicaciones de la IA en oncología, destacando casos de uso 
actuales y emergentes que son relevantes para la práctica del médico 
generalista. Asimismo, se discutirán las implicaciones éticas y las conside-
raciones prácticas para integrar estas herramientas en la atención rutina-
ria, asegurando que los médicos generalistas no solo sean conscientes de 
estas tecnologías sino que también se sientan capacitados para utilizarlas 
de manera efectiva y ética.
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El conocimiento y la comprensión de estos avances permitirán a los médi-
cos generalistas jugar un papel más activo y fundamentado en el manejo 
de pacientes oncológicos, mejorando así los resultados clínicos y la cali-
dad de vida de sus pacientes.

Fundamentos de la Inteligencia Artificial en Medicina

La inteligencia artificial (IA) se refiere a sistemas o máquinas que imitan 
la capacidad cognitiva humana para realizar tareas, aprender de expe-
riencias y resolver problemas. En su esencia, la IA se desarrolla a través de 
programas de software que procesan enormes conjuntos de datos para 
identificar patrones, hacer predicciones y tomar decisiones de manera 
rápida y, a menudo, con una precisión que iguala o supera a la humana.

Tipos de IA más relevantes para la medicina

1. Aprendizaje automático (Machine Learning - ML):

El aprendizaje automático es una rama de la IA que permite que los siste-
mas aprendan y mejoren a partir de la experiencia sin ser explícitamente 
programados. En medicina, el ML es crucial para desarrollar modelos que 
pueden predecir enfermedades a partir de variables clínicas, imágenes 
médicas, y datos genéticos. Por ejemplo, los algoritmos de ML pueden 
analizar imágenes de resonancia magnética para detectar tumores cere-
brales, identificando características sutiles que pueden pasar desapercibi-
das al ojo humano.

2. Procesamiento del lenguaje natural (Natural Language Processing 
- NLP):

El NLP permite a las máquinas entender y responder al texto o al habla 
humana. En el contexto médico, el NLP es utilizado para extraer informa-
ción relevante de grandes volúmenes de texto, como historiales clínicos 
electrónicos o publicaciones científicas. Esto ayuda en la automatización 
de la documentación clínica, en la extracción de información diagnóstica 

y en la asistencia a los médicos para mantenerse actualizados con las 
últimas investigaciones.

3. Visión por computadora (Computer Vision):

La visión por computadora se enfoca en permitir que las máquinas inter-
preten y comprendan el contenido visual. En oncología, esto se traduce en 
la capacidad de analizar imágenes médicas, como mamografías, escáneres 
CT y PET, para detectar señales tempranas de cáncer. Los sistemas de vi-
sión por computadora pueden identificar patrones que son indicativos de 
malignidad, ayudando a los médicos a realizar diagnósticos más precisos 
y rápidos.

Además la visión por Computadora nos permite diagnosticar tumores de 
piel con una eficiencia similar a los mejores dermatólogos del mundo, 
esto ha sido publicado en el 2022 en Lancet en un metaanálisis de una 
gran cantidad de estudios.

La integración de estas tecnologías de IA en la práctica médica no solo 
mejora la capacidad diagnóstica y terapéutica, sino que también ofrece 
la posibilidad de personalizar los tratamientos y de gestionar la atención 
médica de manera más eficiente y efectiva. Para los médicos generalistas, 
familiarizarse con estos fundamentos de la IA puede ampliar significati-
vamente sus herramientas diagnósticas y terapéuticas, mejorando la cali-
dad del cuidado ofrecido a los pacientes.

Aplicaciones de la IA en Oncología

La inteligencia artificial está cambiando radicalmente el panorama de la 
oncología, ofreciendo herramientas avanzadas que mejoran la precisión 
y la eficacia en cada etapa del manejo del cáncer. A continuación, ex-
ploramos cómo la IA está siendo aplicada en las áreas de diagnóstico, 
pronóstico, tratamiento y seguimiento.

Diagnóstico
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La capacidad de la IA para analizar complejos conjuntos de datos rápi-
damente y con alta precisión es particularmente valiosa en la detección 
temprana y el diagnóstico de cánceres. Mediante el uso de algoritmos 
avanzados de visión por computadora, la IA puede interpretar imágenes 
médicas, como mamografías, resonancias magnéticas y tomografías com-
putarizadas, identificando patrones que podrían indicar la presencia de 
tumores malignos.

Fue un hito la publicación del estudio MASAI, en Lancet en el 2023, en 
donde cerrando pisaron 80,000 mamografías de pacientes a el brazo es-
tándar que era la doble lectura por médicos especialistas versus un brazo 
que era la lectura por un médico especialista asistido por una Inteligencia 
artificial, lo que logró una reducción del tiempo de lectura en un 44% y 
lo que es más impresionante un incremento del diagnóstico de cáncer 
de mama en un 20% de los pacientes en el brazo que fue asistido por la 
Inteligencia artificial.

Además, la IA también se aplica en el análisis de biomarcadores genéticos 
y proteicos, lo que permite identificar con precisión las características 
moleculares del cáncer, facilitando un diagnóstico más específico y tem-
prano que las metodologías tradicionales

Acá quiero hacer un comentario sobre un artículo publicado en el 2024 
en la revista Nature qué es la publicación de Alpha Fold 3, perteneciente 
a Google que permitió descifrar la estructura tridimensional de todas las 
proteínas del cuerpo humano pero además permitió descifrar el ADN el 
ARN y otras moléculas.

Pronóstico

El pronóstico del cáncer es otro área donde la IA tiene un impacto sig-
nificativo. Utilizando algoritmos de aprendizaje automático, la IA puede 
integrar y analizar datos clínicos y genéticos para predecir la progresión de 
la enfermedad. Estos modelos pueden identificar patrones ocultos en los 
datos del paciente que son indicativos de un mayor riesgo de recurrencia 

o de una respuesta pobre a ciertos tratamientos, lo que permite a los mé-
dicos ajustar los planes de manejo con anticipación y con mayor precisión.

Tratamiento

La personalización del tratamiento es una de las promesas más significa-
tivas de la IA en la medicina. Mediante el análisis de grandes volúmenes 
de datos y la comparación con bases de datos clínicas y resultados de 
ensayos, la IA puede ayudar a diseñar regímenes de tratamiento que se 
ajusten específicamente a las características genéticas y clínicas de cada 
tumor. Esto no solo mejora la efectividad de los tratamientos sino que 
también minimiza los efectos secundarios, optimizando la calidad de vida 
del paciente.

Desde hace varios años está funcionando en todo el mundo el sistema 
Watson for Oncology , de IBM, qué ha sido texteado contra boards de 
oncólogos en varios lugares del mundo obteniendo una performance en 
diagnóstico y tratamiento arriba de un 90% en la mayoría de los tumores 
más frecuentes.

Seguimiento

Finalmente, la IA juega un rol crucial en el seguimiento de los pacientes 
durante y después del tratamiento. Los sistemas de IA pueden monito-
rizar continuamente los datos de salud del paciente, detectando signos 
tempranos de respuesta al tratamiento o de recurrencia del cáncer. Esto 
permite intervenciones tempranas y ajustadas, aumentando las probabili-
dades de éxito en el manejo a largo plazo de la enfermedad.

Estas aplicaciones ilustran cómo la inteligencia artificial no solo está 
transformando el enfoque clínico hacia el cáncer sino también cómo me-
jora la interacción entre tecnología y decisión médica, conduciendo a una 
atención más personalizada y eficiente.

Impacto en la Práctica del Médico Generalista
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La integración de la inteligencia artificial (IA) en la oncología está re-
definiendo el rol del médico generalista, proporcionando nuevas herra-
mientas y responsabilidades en la atención de pacientes con cáncer. A 
continuación, exploramos cómo la IA está transformando esta práctica 
médica, las herramientas disponibles y las consideraciones éticas y de pri-
vacidad asociadas.

Cambios en el Rol del Médico Generalista

La IA está expandiendo las capacidades diagnósticas y de seguimiento 
de los médicos generalistas, permitiéndoles jugar un papel más activo en 
la detección temprana y el manejo del cáncer. Con sistemas que pueden 
analizar y interpretar grandes volúmenes de datos clínicos y de imágenes, 
los generalistas están mejor equipados para identificar signos de aler-
ta temprana de cáncer, lo que es crucial para la derivación oportuna a 
especialistas y para iniciar intervenciones precozmente. Esta tecnología 
también apoya a los médicos en la monitorización continua de sus pa-
cientes, ayudando a detectar cambios significativos que podrían indicar 
progresión de la enfermedad o respuesta al tratamiento.

Imaginemos a la Inteligencia artificial como un copiloto del Médico ge-
neralista que lo puede ayudar en todas las etapas de la atención médica 
del paciente oncológico.

Herramientas de IA Accesibles

Existen diversas herramientas de IA diseñadas para ser accesibles y útiles 
para los médicos generalistas. Estas incluyen aplicaciones que ayudan en 
la interpretación de datos de laboratorio, análisis de imágenes médicas, y 
sistemas que utilizan el procesamiento del lenguaje natural para extraer 
información clave de los historiales médicos electrónicos. Además, plata-
formas de apoyo a la decisión clínica basadas en IA pueden proporcionar 
recomendaciones de tratamiento basadas en las últimas guías y evidencia 
científica, ajustadas a las características individuales del paciente. Inte-

grar estas herramientas en la práctica diaria implica familiarizarse con su 
funcionamiento y entender cómo complementar su juicio clínico con los 
insights proporcionados por la IA.

Por ejemplo QureAI puede interpretar radiografías de tórax con un nivel 
de precisión similar al de especialistas de la Universidad de Stanford con 
un valor predictivo negativo del 99% lo que nos permite evitar la sobre-
carga laboral de los médicos que leen radiografías de tórax, lo podríamos 
decir de otra manera si la radiografía de tórax aparece informada en este 
sistema como normal esto va a ser verdad en un 99% de los casos.

Consideraciones Éticas y de Privacidad

La implementación de la IA en la medicina lleva consigo importantes 
consideraciones éticas y de privacidad. Los médicos generalistas deben 
asegurarse de que los sistemas de IA que utilizan cumplan con todas las 
regulaciones de privacidad de datos, como el GDPR en Europa o la HIPAA 
en Estados Unidos. Además, es crucial mantener una transparencia con 
los pacientes acerca del uso de la IA en su cuidado, incluyendo los benefi-
cios, riesgos y limitaciones de estos sistemas. Los aspectos éticos también 
incluyen el manejo adecuado de las decisiones algorítmicas, asegurando 
que estos no sustituyan el juicio médico humano sino que sirvan como 
una herramienta de soporte.

Esta sección busca ofrecer una visión clara de cómo la inteligencia arti-
ficial está influyendo en la práctica diaria de los médicos generalistas y 
cuáles son las principales consideraciones para su integración efectiva y 
ética en la atención médica.

Desafíos y Futuro de la IA en Oncología

A pesar de sus prometedoras aplicaciones, la implementación de la in-
teligencia artificial (IA) en la oncología enfrenta varios desafíos críticos. 
Además, el campo está en constante evolución, con avances significativos 
que continúan remodelando las posibilidades futuras. A continuación, se 
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exploran estos aspectos y la importancia de la formación continua para 
los médicos generalistas.

Principales Desafíos en la Implementación de la IA

Uno de los principales desafíos es la integración de sistemas de IA en las 
infraestructuras clínicas existentes, que a menudo pueden ser incompa-
tibles con las nuevas tecnologías debido a limitaciones de hardware o 
software. Además, la variabilidad en la calidad y cantidad de datos dispo-
nibles puede afectar la precisión de los algoritmos de IA, lo que requiere 
una normalización y estandarización de los datos clínicos para entrenar 
modelos efectivos. Otro desafío importante es la aceptación de la IA por 
parte de los profesionales de la salud, quienes pueden ser escépticos res-
pecto a delegar aspectos críticos de la atención del paciente a sistemas 
automatizados. La preocupación ética y legal sobre quién es responsa-
ble de las decisiones clínicas basadas en recomendaciones de IA también 
plantea desafíos significativos.

Avances Recientes y Futuras Direcciones

El campo de la IA en oncología está avanzando rápidamente, con nuevos 
desarrollos que emergen continuamente. Recientemente, se han visto pro-
gresos en algoritmos que pueden predecir la respuesta al tratamiento en 
cánceres específicos con alta precisidad, basándose en patrones genéticos y 
moleculares complejos. Además, la fusión de múltiples modalidades de da-
tos, como imágenes, datos genómicos y registros electrónicos de salud, para 
crear modelos holísticos de diagnóstico y pronóstico está ganando tracción. 
Mirando hacia el futuro, se espera que la IA no solo mejore en precisión 
sino que también se vuelva más interpretable y transparente, lo que podría 
facilitar una mayor confianza y adopción por parte de los médicos.

Importancia de la Formación Continua en IA para Médicos 
Generalistas

Para que los médicos generalistas puedan aprovechar al máximo las ven-

tajas que ofrece la IA, es crucial que participen en programas de formación 
continua. Estos programas deberían enfocarse no solo en cómo utilizar las 
herramientas existentes, sino también en comprender los principios sub-
yacentes de la IA, lo que les permitirá evaluar críticamente las soluciones 
tecnológicas y adaptarse a las nuevas herramientas que se desarrollen. 
Además, una formación adecuada en IA puede empoderar a los médicos 
para participar activamente en el diálogo sobre la ética y la regulación de 
la tecnología en la medicina, asegurando que su implementación benefi-
cie tanto a los pacientes como a la práctica médica en general.

Esta sección destaca tanto los desafíos actuales como las prometedoras 
direcciones futuras de la IA en oncología, subrayando la necesidad de que 
los médicos generalistas se mantengan actualizados en este campo en 
rápida evolución.

Conclusión

Este artículo ha explorado la integración transformadora de la inteligen-
cia artificial (IA) en la oncología, destacando cómo esta tecnología está 
revolucionando la detección temprana, el diagnóstico, el pronóstico, el 
tratamiento y el seguimiento de los cánceres. La IA no solo ofrece la pro-
mesa de mejorar la precisión en estos ámbitos, sino que también posibilita 
un enfoque más personalizado y eficiente en el manejo del cáncer.

La colaboración entre oncólogos, tecnólogos y médicos generalistas es 
fundamental para maximizar el potencial de la IA en la mejora de los 
resultados oncológicos. Los oncólogos, con su profundo conocimiento del 
cáncer, juegan un papel crucial en la definición de las necesidades clínicas 
y los resultados deseables de las herramientas de IA. Los tecnólogos, por 
su parte, son esenciales en el diseño, desarrollo y afinamiento de los siste-
mas de IA para asegurar que sean precisos, eficaces y seguros. Los médicos 
generalistas, como primer punto de contacto para muchos pacientes y 
como coordinadores de la atención médica, deben incorporar la IA en su 
práctica diaria, lo que requiere no solo familiaridad con la tecnología sino 
también una comprensión de sus capacidades y limitaciones.
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Además, es crucial que esta colaboración se extienda a la formación y la 
educación continua en IA, asegurando que todos los profesionales de la 
salud involucrados en la atención oncológica estén bien equipados para 
utilizar estas herramientas avanzadas. Esto incluye entender los aspectos 
técnicos de la IA, así como las consideraciones éticas y prácticas de su uso 
en entornos clínicos.

En conclusión, la IA tiene el potencial de transformar significativamente 
la oncología, ofreciendo mejoras notables en la calidad y efectividad del 
cuidado del cáncer. Sin embargo, la realización plena de este potencial 
depende de la colaboración efectiva entre múltiples disciplinas, la educa-
ción continua y un enfoque ético en la integración de nuevas tecnologías 
en la medicina. ֍
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La radioterapia es una modalidad de tratamiento para el cáncer que 
utiliza radiación ionizante para destruir céulas cancerosas o detener su 
crecimiento. Es uno de los pilares fundamentales en el manejo del cán-
cer, junto con la cirugia, la quimioterapia, la inmunoterapia y las nuevas 
terapias sistémicas. La radioterapia puede utilizarse como tratamiento 
primario, neoadyuvante, adyuvante o paliativo, y puede administrarse en 
combinación con otros tratamientos para lograr mejores resultados para 
el paciente, en forma secuencial o concurrente.

En fundamento biológico se basa en el principio de daño al AND de las 
células cancerosas. La radiación ionizante produce un daño directo e in-
directo sobre el ADN de las células tumorales, lo que conduce a su muerte  
o incapacidad de proliferar.

Además presenta efectos sobre el microambiente tumoral que pueden 
influir en la respuesta al tratamiento, la progression del cancer y la inte-
racción con el Sistema inmunológico del cuerpo.

Problemática mundial de acceso a la radioterapia

A pesar de su eficacia, el acceso a la radioterapia sigue siendo limitado en 
muchas partes del mundo, especialmente en pasises de bajos y mediano 
ingresos. La falta de infraestructura, equipos adecuados y personal ca-
pacitado son algunas de las barreras que impiden que muchos pacientes 
reciban el tratamiento de radioterapia que necesitan. Esta disparidad en 
el acceso contribuye a las desigualdades en los resultados del tratamiento 
y tasas de supervivencia entre diferentes regiones del mundo.

Evolución tecnológica hasta la radioterapia adaptativa

La radioterapia ha experimentado una evolución tecnológica significativa 
a lo largo de los años. Desde los primeros dias de la radioterapia con ra-
yos X, sa han desarrollado nuevas técnicas y tecnologías para mejorar la 
precisión y eficacia de los tratamientos. La introducción de la radioterapia 
conformacional (RT3DC), la radioterapia de intensidad modulada (IMRT), 

la radioterapia guiada por imágenes (IGRT) y la radioterapia adaptati-
va (ART) representan hitos importantes en este sentido optimizando el 
principio fundamental que es focalizar la dosis en el blanco terapéutico 
(tumor) minimizando la dosis en los órganos sanos adyacentes.

La radioterapia adaptativa, en particular, permite ajustar el plan de trata-
miento en tiempo real según los cambios anatómicos del paciente duran-
te el curso del tratamiento maximizando así la precisión y minimizando 
los efectos secundarios.

Proceso de la radioterapia

Como se observa en la figura 1, existen una seria de pasos desde la evalua-
ción inicial hasta la finalización del tratamiento y posterior seguimiento.

Evaluación inicial: Se realiza una evaluación exhaustiva del paciente, que 
incluye exámen físico, pruebas de diagnóstico por imágenes, análisis de 
la anatomía patológica y pruebas moleculares. Habitualmente se define 
la estrategia en un comite multidisciplinario  y el medico radiooncólogo 
define el plan de tratamiento radiante.

Simulación: proceso mediante el cual se define la posición que el pacien-
te deberá reproducir durante el tratamiento y se tomas imágenes (tomo-
grafia computada) del area a tratar.  Habitualmente se utilizan elementos 
como mascaras termomoldeables y colchonetas y se marcan puntos de 
referencia para garantizar la reproductibilidad del posicionamiento y por 
ende del tratamiento.

Posteriormente se deben contornear en las imágenes obtenidas los órga-
nos de riesgo (OAR, organs at risk) y el volumen tumoral macroscópico 
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(GTV, gross tumor volume) y el volumen tumoral clínico (CTV, clinical tu-
mor volume) que representa el margen para abarcar la enfermedad mi-
croscópica o subclínica.

Planificación: El especialista en radioterapia (Radiooncólogo) y física 
médica (Físico médico o Bioingeniero)  desarrollan un plan de tramiento 
aportando un margen extra al CTV, denominado volumen tumoral de pla-
nificación (PTV, planning tumor volume) que tiene en consideración los 
errores del posicionamiento del paciente y el movimiento de los órganos 
y el tumor. De esta manera se determinan la dosis y el fraccionamiento, la 
ubicación y la distribución de la radiación (DVH, dose volume histogram).

Administración del tratamiento: El paciente se somete a múltiples sesio-
nes de tratamiento, donde se administra la radiación de acuerdo con el 
plan previamente establecido. Durante cada sesión se monitorea y ajusta 
la posición del paciente para garantizar la precision.

Existen múltiples plataformas para llevar adelante los tratamientos. Los 
más ampliamente desarrollados son los aceleradores lineas (LINAC) que 
permiten realizar diversas técnicas de tratamiento y tratar un gran número 
de pacientes. Los equipos más modernos tienen incorporado la posibilidad 
de realizar guia de imágenes (IGRT) y técnicas como radiocirugia estereo-
táctica craneal (SRS) y extracraneal (SBRT) que consiste n la entrega de 
altas dosis de forma muy focalizaday en pocas sesiones (1 a 5 fracciones).

Seguimiento: Después de completar el tratamiento, se realiza el segui-
miento regular del paciente para evaluar respuesta y monitorear posibles 
efectos secundarios y detector recurrencies tempranas. El seguimiento a 
largo plazo es crucial para evaluar la eficacia y calidad de vida del paciente.

Cada unos de estos pasos require de un adecuado control de calidad tanto 
de los equipos que se utilizan como del plan de tratamiento establecido.

Equipo de trabajo: Médico radiooncólogo, Físico médico, Dosimetrista, 
Técnico en radioterapia.

La inteligencia artificial (AI, Artificial intelligent) se refiere a sistemas 
informáticos diseñados para realizar tareas que normalmente requieren 
inteligencia humana, como el aprendizaje, la toma de decisiones y la re-
solución de problemas.

El aprendizaje automático (ML, Machine Learning) Implica el desarrollo 
de algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender y 
mejorar su rendimiento en tareas específicas a través de la experiencia y 
los datos.

Aprendizaje profundo (DL, Deep Learning) ss una subcategoría del apren-
dizaje automático que se basa en redes neuronales artificiales con múl-
tiples capas de procesamiento para aprender representaciones de datos 
cada vez más abstractas.

La AI ya forma parte de nuestra vida cotidiana

1.	 Recomendaciones de productos y servicios
2.	 Asistentes virtuales
3.	 Traducción automática
4.	 Detección de fraudes
5.	 Diagnóstico médico 
6.	 Reconocimiento facial
7.	 Conducción autónoma

En el campo de la radioterapia ha emergido como una poderosa herra-
mienta, ofreciendo nuevas oportunidades para mejorar la precisión, efi-
ciencia y personalización de los tratamientos contra el cáncer. A medida 
que la tecnología avanza, la aplicación de la IA se ha vuelto cada vez más 
relevante, abarcando desde la segmentación, planificación del tratamien-
to hasta el seguimiento y la consecuente evaluación de respuesta. 

Segmentacion: Es un proceso que consume tiempo para el contorneo 
manual de los organos de riesgo y el volume tumora. La AI aumentó po-
tencialmente la eficiencia, reproducibilidad y la calidad de la planificación 
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del tratamiento radiante logrando una automatización del contorneo, 
mediante diferentes herramientas comerciales.

La garantia de calidad de la auto-segmentación es otra area que demanda 
mucho tiempo y que puede versa beneficada por la inteligencia artificial.

Planificación: Los algoritmos de IA permiten una optimización automa-
tizada de los planes de tratamiento, teniendo en cuenta una variedad 
de factores, como la anatomía del paciente, la ubicación y extensión del 
tumor y las dosis de radiación prescriptas.

Estos algoritmos pueden generar planes de tratamiento altamente perso-
nalizados que maximizan la dosis al tumor mientras minimizan la exposi-
ción a tejidos sanos circundantes.

Seguimiento: La AI facilita el monitoreo continuo de la respuesta del tu-
mory los cambios anatomicos del paciente durante el curso del tratamiento.

Los sistemas pueden analizar imagenes médicas y otros datos clínicos para 
identificar cambios significativos en el tamaño o la forma del tumor, lo 
que permite adaptaciones dinámicas en los planes de tratamiento par 
garantizar una entrega precisa de la radiación.

Control de calidad: Los sistemas de AI se utilizan para automatizar la 
verificación de dosis y la garantia de calidad. Pueden utilizer imágenes 
para detector posibles desviaciones y asegurar la correcta administración 
de la radioterapia.

Por lo tanto Podemos concluir que la AI aporta potencialmente muchos 
beneficios al proceso de la radioterapia

•	 Mejora de la precisión en la planificación y entrega del tratamiento.
•	 Reducción de los tiempos de segmentación y planificación.
•	 Personalización de los tratamientos según las características indivi-

duales del paciente.

•	 Optimización de los recursos y costos asociados con la radioterapia.
A pesar de los avances prometedores, la aplicacion de la AI en radioterapia 
Tambien presenta una serie de desafios y consideraciones importantes:

Interpretabilidad: Estos modelos a menudo se consideran “cajas negras”, 
lo que significa que pueden ser dificiles de entender y explicar.

La falta de interpretabilidad puede plantear preocupaciones en términos 
de confianza, aceptación y responsabilidad, especialemente en entornos 
clínicos donde la transparencia es crucial par la toma de decisiones.

Validación clíinica: Es fundamental realizar una rigurosa validacion de 
los modelos de Inteligencia artificial la garantizar su eficacia y seguridad 
en la práctica clínica.

Esto puede implicar comparer los resultados de los modelos de AI con 
los estandares de atención actuales y realizar estudios prospectivos para 
evaluar su impacto en los resultados del paciente.

Integración y aceptación: La integración de la AI en los flujos de trabajo 
existentes puede ser compleja y requerir cambios significativos en la in-
fraestructura y los procesos internos.

Además puede haber Resistencia y escepticismo hacia la adopción de 
nuevas tecnologias por parte de algunos prefesionales de la salud, lo que 
puede dificultar la aceptación en la práctica clínica.

Etica y responsabiliad: Se deben abordar preocupaciones eticas sobre 
privacidad, sesgo algoritmico y responsabilidad en el caso de errores.

Es importante que los modelos sean desarrollados y tilizados de manera 
etica y responsible, protegiendo la privacidad y la seguridad de los datos 
del paciente y minimizando cualquier sesgo potencial en los algoritmos.

Conclusión
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La AI está transformando la RT al mejorar la precisión y personalización 
de los tratamientos, lo que lleva a mejores resultados clínicos para los 
pacientes con cáncer.

La implementación de herramientas de IA en RT presenta desafíos, pero 
ofrece oportunidades significativas para   mejorar la eficiencia y efectivi-
dad del tratamiento, si se abordan de manera ética y responsable.

Comprender y aprovechar el potencial de la AI en RT es fundamental para 
avanzar hacia una medicina más precisa, personalizada y esperanzadora 
en la lucha contra el cáncer. ֍
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Introducción

La Medicina Critica es una especialidad relativamente reciente que tiene 
sus orígenes en   la epidemia de poliomielitis en Dinamarca en 1952 cuan-
do se implementó la asistencia respiratoria (Pulmón de acero)   en forma 
masiva aunque hubo  hechos que  contribuyeron a su desarrollo en otras 
fronteras como por ejemplo la atención  los jóvenes soldados  heridos en 
la guerra de Corea y Vietnam.

Lo cierto es que para tomar un punto de partida de su oficialización como 
especialidad hubo que esperar hasta el principio de 1990 cuando la ma-
yoría de las sociedades científicas en el mundo abordaron un programa 
razonablemente uniforme en la formación del recurso humano.

Desde entonces hasta ahora hay consenso generalizado en  que la tecno-
logía es crucial para su desarrollo, sin embargo lo que tradicionalmente se 
considera como  tecnología es decir  monitores, respiradores artificiales , 
bombas de infusión de medicamentos, imágenes de alta calidad, análisis 
de moléculas de gran impacto en el conocimiento de las enfermedades 
etc., han sido recientemente “reinterpretados ”  por el advenimiento de 
la Inteligencia Artificial (IA) en especial el manejo de datos     ( todos los 
disponibles de un paciente)  que no solo acercan mayor exactitud en el 
pronóstico sino que además ayudan en tiempo real a solucionar situacio-
nes críticas ya sea a través de sugerencias, advertencias o simplemente 
intervenciones automáticas. 

La inteligencia artificial entonces está desde hace algunos años infiltrada 
en todas nuestras herramientas vinculadas a la asistencia de los pacientes.

Quizás el mayor aporte reciente  en las Unidades de Terapia Intensiva  ha 
sido la creación e implementación de la Historia Clínica Informatizada 
(en inglés EHR: Electronic Health Record) que es la que nos permite, en 
programas de mejora continua,  analizar cada momento del pacientes 
combinando todos los datos desde sus diferentes plataformas. Hoy la EHR 
ocupa un lugar central en cualquier institución de salud aunque en al-

gunos países su implementación es aun paradójicamente inexistente, lo 
cual llama poderosamente la atención ya que este solo hecho: ausencia 
de EHR  marca una diferencia abismal en los resultados finales vinculados 
a la calidad de la atención.  

Entonces el primer concepto es que la medicina critica necesita para su 
correcto desempeño una Historia Clínica modera, actualizable, amigable 
para el usuario y además que incluya programas de análisis de datos en 
forma confiable. La historia clínica pasa entonces  lentamente de ser un 
documento neutro a un documento con capacidades propias en la aten-
ción de los pacientes y una gran ayuda para el equipo de salud.

El objetivo inicial de la siguiente presentación, que es un resumen muy 
ajustado porque el tema es enorme, será explicar brevemente que repre-
senta técnicamente el desarrollo de la especialidad, su complejidad, sus 
necesidades, sus limitaciones e incertidumbres. 

Luego abordar con mayor detalle los aspectos más sobresalientes del apor-
te muy beneficioso que está haciendo diariamente la IA al trabajo asis-
tencial cotidiano, como así  también en la investigación  e innovación en 
pacientes en situación crítica aportando conocimientos muy relevantes. 

La idea central no será ofrecer un “menú de aparatitos o aplicaciones ”  
que miden con mayor exactitud sino desarrollar el  cómo, porque y de que 
manera piensa la IA en las diferentes  situaciones de  la especialidad.  La IA 
es alimentada  con datos y preguntas que nos hacemos quienes estamos 
permanentemente en la asistencia, razón por la cual comprender como 
funciona es elemental para ayudar a su crecimiento.

Recordemos que si la IA aprende mal (datos erróneos, ausencia de minería 
o depuración de datos, set de preguntas inadecuadas, análisis estadístico 
insuficiente, etc…) su aporte será no solo limitado sino peligroso. Hoy mas 
que en ninguna otra época tenemos la oportunidad de on line, en tiempo 
real conocer mas y mejor acerca de la situación de nuestros pacientes, 
pero para que eso sea de utilidad debemos saber mas y mejor el complejo 
entramado de análisis de datos que procesa la IA.
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Finalmente, como se detalló anteriormente, el tema es de tal extensión 
que este artículo   es un recordatorio pero también una ampliación   de los 
contenidos vertidos en la conferencia que han escuchado previamente. 

La terapia intensiva como un modelo de Sistema Complejo y la necesidad 
de identificar la inestabilidad en forma precoz. 

Entender la medicina critica como aquel lugar donde están los pacientes 
extremadamente graves y con quizás alta mortalidad es un error reduc-
cionista. La mortalidad actual en centros de muy alta complejidad no es 
superior al 15% aunque esto hay que ajustarlo habitualmente con los 
rangos de gravedad que se pueden presentar por ejemplo el APACHE sco-
re y el SOFA score o la fragilidad previa del individuo. Sin embargo la 
mala evolución de un paciente no solo esta vinculado al acceso al mejor 
cuidado y tratamiento posible sino además a la capacidad individual de 
la biología del paciente a poder adaptarse y activar los mecanismos de 
reparación. En definitiva una enfermedad aparece cuando el organismo 
pierde la capacidad de adaptarse hecho que hacemos constantemente 
para sobrevivir. 

Uno de los mas destacados investigadores en enfermedades críticas  de la 
Universidad de Pittsburgh el Dr. Michael Pinsky en un elegante artículo titu-
lado Complexity modeling: Identify instability early destaca  a los sistemas  
biológicos como  innatamente complejos, mostrando un comportamiento 
no lineal respondiendo al curso de la enfermedad como al tratamiento ins-
talado en forma muchas veces sorprendente no calculado previamente. 

No lineal significa que el comportamiento biológico puede ser impredecible 
y hasta caótico. La complejidad es de tal magnitud que un mismo trata-
miento estandarizado y altamente probado  para una enfermedad puede 
no funcionar en todos los pacientes, lo cual le quita potencia a las guías que 
anualmente se publican,  al momento de enfrentar al paciente individual. 

La sepsis -una enfermedad extremadamente prevalente en terapia inten-
siva- es un ejemplo claro de complejidad. Usualmente a partir de una 

infección el sistema inmune reacciona en forma proinflamatoria lo cual 
persistiendo en el tiempo evoluciona a estadíos de mayor gravedad como 
el fallo  múltiple de órganos. Sin embargo la inmunosupresión juega un 
rol importante en la evolución final abrumando las defensas del organis-
mo. A esto hay que sumarle que la “ desconección” ente los órganos hacia 
un mismo objetivo genera situaciones de mayor gravedad tales como la 
hipotensión sostenida e hipoxemia creciente haciendo mucho mas difícil 
predecir la evolución .

Esto descripto anteriormente  es muy común de observar en situaciones 
críticas. Basta un ejemplo referido al tratamiento inicial de shock séptico 
extensamente divulgado. La respuesta  será, siguiendo  la misma guía, 
muy diferente en una mujer embarazada que en un anciano de 80 años. A 
esto hay que sumarle que mucho mas de la mitad de las recomendaciones 
de las guías actuales tienen evidencia de  baja calidad. Esta baja calidad 
no es arbitraria sino que representa a la realidad: es muy difícil, costoso 
y lento realizar investigaciones randomizadas-control en situaciones crí-
ticas o de emergencia  entonces una nueva forma de investigar resulta 
imprescindible y eso se refiere a un mejor tratamiento de los datos hasta 
ahora disponibles lo cual  puede hacerlo la IA con mucha eficiencia.  

Es fácil comprender que al instalar el tema de complejidad y caos se abre 
la detección de nuevos paradigmas o modelos de enfermedades o sus 
comportamientos individuales y personalizados.  

En este sentido la IA y las nuevas herramientas estadísticas aportarán un 
nuevo saber y quizás una revolución en la comprensión y mejor trata-
miento de las enfermedades. 

Los fenómenos biológicos entendidos como el comportamiento de un 
sistema complejo y caótico no se diferencian de otros fenómenos com-
plejos naturales como el estado del tiempo y su repercusión a la distancia. 
Justamente de  los estudios de Edward Lorenz y su famosa frase “el aleteo 
de una mariposa en Brasil pude desencadenar un tsunami en Nueva York” 
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es lo que motiva una nueva comprensión de los fenómenos bilógicos y 
la relación entre los diferentes sistemas y órganos. En pocas palabras la 
introducción del concepto de caos y complejidad en medicina se refiere a 
que pequeñas fluctuaciones que generan disturbios en un sistema pueden 
producir grandes cambios que son difíciles de predecir Sobre esta base es 
que el análisis de datos tiene mucho por decir y la IA   mucho que aportar.

Inteligencia artificial en Terapia intensiva. Estado actual.

Es aun temprano para desarrollar con exactitud un tema que recién co-
mienza, sin   embargo   la cantidad de artículos que ofrece la literatura 
médica es casi abrumadora a esta altura. Basta señalar que la prestigiosa 
revista The New England Journal of Medicine ha comenzado a publicar en 
2024 un número especial mensual destinado a desarrollar las novedades 
y aportes de Inteligencia Artificial en medicina. 

A fin de poder brindar una información útil al lector es que a conti-
nuación se describirán en forma resumida los alcances de la IA tanto en 
la investigación como en la confección de tecnología que se utiliza en 
pacientes críticos muchas desde ya compartidas con otras especialidades. 

Los aspectos más útiles de la IA justamente se refieren a poder ayudar en 
la predicción del diagnóstico y de la evolución de los pacientes en forma 
precoz y si es posible al instante mismo del ingreso a una unidad de emer-
gencias o terapia intensiva. La pregunta mas valiosa para un profesional 
es detectar en tiempo real cual es el órgano inestable o mecanismo que 
pone en riesgo inminente la vida del paciente y cual la actitud o terapéu-
tica más acorde para “frenar” este desequilibrio potencialmente fatal.

Las herramientas que disponemos hasta ahora son los clásicos escores de 
gravedad tales como el APACHE y el SOFA   que si bien son de utilidad no 
aportan más que un simple entendimiento de la gravedad del individuo 
al ingreso pero para predecir la evolución hay que seguir esperando su 
modificación en el tiempo es decir   los días subsiguientes. Útiles si, para 
la epidemiología y la administración de pacientes son completamente in-

eficientes a la hora de tomar una actitud terapéutica que cambie un mal 
pronóstico. Uno de los dilemas más frecuentes que existe en las unidades 
de terapia intensiva es el diagnóstico   precoz de la sepsis, enfermedad 
muy prevalente y con alta morbimortalidad. 

Para que el desarrollo precoz de predictores sea posible es necesario su-
mar  a los datos de   fisiología cardio pulmonar ( frecuencia cardíaca, 
presión arterial, estado de la diuresis, estado de la conciencia, fiebre etc) 
otros muchos datos en especial basados en moléculas que reaccionan en 
la etapa aguda de la enfermedad tales como las interleukinas, procalci-
tonina, proteína C reactiva entre otras. Luego deriva en un tratamiento 
especial de estos datos con novedosos algoritmos de machine learning ( 
ML)  para finalmente predecir la presencia de sepsis o no en tiempo real. 

Sin embargo para que este análisis sea posible debe partir de grandes ba-
ses de datos muy bien alimentadas continuamente. Surge asi el proyecto 
MIMIC (Medical Information Mart for Intensive Care) data set el cual 
ofrece miles de pacientes anonimizados para su análisis  previo acuerdo 
con las autoridades del proyecto , estos pacientes pertenecen al hospi-
tal Beth Israel Deaconess Medical Center de Boston, Massachusetts. Este 
proyecto ha sido y es de gran ayuda ya que continuamente se alimenta 
con nuevos pacientes y además permite su análisis con creativas   herra-
mientas informáticas.  

Desde estos análisis de datos clínicos, demográfico y del laboratorio es 
destacada la publicación en los últimos años  del modelo predictor de 
sepsis AISE ( Artificial Intelligence Sepsis Expert ) que puede predecir la 
sepsis incluso 12 hs. antes de que se desarrolle un evento catastrófico 
clínico, su especificidad es de .87 en la curva ROC. En la misma línea de 
análisis de datos surgen otras propuestas de predicción de mala evolu-
ción como el TREWS score ( Targeted Real-time Early Warning Score ) 
que anticipa la probabilidad de shock séptico en un paciente que padece 
infección, esto posibilitaría una adecuada intervención con antibióticos y 
medidas de resucitación con anticipación.
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Sin embargo hasta el momento  todos estos modelos pertenecen a una 
fase de investigación e implementación local en las instituciones que lo 
han desarrollado ya que su universalización es difícil porque  requiere una 
cuidadosa y prolija recuperación de datos además de programas validados 
en su análisis y finalmente las realidades locales y demográficas en la 
presentación de las enfermedades. Generar herramientas predictoras de 
comportamientos a través de IA y ML es un desafío pero su futuro está 
más ligado al desarrollo de plataformas en cada país e inclusive en cada 
institución ya que es la única   forma de poder encaminarnos   a la verda-
dera personalización en la atención de pacientes. 

Otro aspecto muy reciente  y desafiante se refiere al  campo de la investi-
gación por fuera de experimentación animal o humana. 

Al igual que en el desarrollo moderno de una droga donde se trabaja 
con modelos computacionales de moléculas, también se están elaborando 
propuesta de modelos matemáticos de pacientes con inestabilidad agu-
da. Uno de los grupos mas destacado es  BioGears que consiste en una 
propuesta de investigación y educación en base a nuevas tecnologías que 
incorporan la simulación. Este modelo replica en forma bastante acertada 
los eventos que suceden por ejemplo en pacientes sépticos en base al 
comportamiento de variables hemodinámicas, moleculares  y de la micro-
circulación a traves de datos disponibles de pacientes reales y consultas 
con expertos que finalmente elaboran un modelo posible. 

Lo publicado hasta ahora es muy desafiante y parecen compartir estos 
modelos  comportamientos muy similares a los que desarrolla un pacien-
te. Si estos modelos progresan  en su exactitud serían de máxima ayuda 
ya que evitarían una gran cantidad de dificultades en la investigación en 
humanos como por ejemplo dilemas bioéticos y altos presupuestos como 
así también resultados mucho mas precoces. 

Toda esta nueva era de modelos desemboca en una nueva propuesta de 
entender las enfermedades. Es más, lo conocido hasta ahora ira desapare-

ciendo progresivamente para elaborar un nuevo paradigma de enfermedad 
y salud.  Las enfermedades serán redefinidas a través de una intervención 
traslacional es decir   una conección   muy estrecha entre las ciencias bási-
cas y la medicina asistencial. Para que la IA haga su trabajo adecuadamente 
es necesario alimentarla con datos diversos de cada paciente que incluyen 
factores clínicos, parámetros fisiológicos e imágenes pero también datos 
genéticos, transcriptómicos  y proteómicos. Todo será muy diferente una 
vez lograda esta integración. Surge entonces el concepto: Data Literacy 
algo asi como alfabetización de datos . Esta nueva era entonces requiere 
de nosotros la capacidad -que debemos incorporar- del manejo de datos 
en nuestra practica diaria y en tiempo real. De esta forma con el manejo 
de datos nos haremos la pregunta correcta, construiremos un nuevo cono-
cimiento, tomaremos mejores decisiones y optimizaremos la comunicación 
en general. El beneficio será en diferentes direcciones ya que optimizará 
el trabajo en los hospitales, ente las diferentes disciplinas y obtendremos 
mucho mejores resultados para nuestros pacientes.

Es seguro que las nuevas tecnologías que adquieran modelos de IA como 
en monitores y respiradores serán de mucha utilidad pero eso es solo una 
herramienta moderna, pensar que un respirador ventilará en forma au-
tomatizada a un paciente o que habrá bombas de infusión inteligentes y 
con cierta autonomía  será  de mucha utilidad y eficiencia y seguramente 
está cada vez más cerca pero, ese es solo un aspecto de los días que corren. 

El futuro real es el cambio de nuestra mentalidad a incorporar la ciencia de 
datos como algo cotidiano, esto es la revolución que se viene en la práctica 
de la medicina moderna. Esto posibilitará entender los nuevos   paradigmas 
e inclusive redefinir estados fisiológicos de inestabilidad y su compresión 
ayudará a nuevos y mas efectivos tratamientos. Pero el manejo de datos se 
extiende hasta otros ámbitos como por ejemplo la gestión y disponibilidad 
de camas. Poder agilizar la relocalización  de pacientes y redistribuir los 
ingresos y egresos también está muy ligado a la posibilidad de detectar a 
tiempo a los pacientes verdaderamente graves de los no críticos haciendo 
mas eficiente los sistemas de atención hoy completamente saturados.
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Para finalizas es bueno recordar a Abraham Maslow (1908-1970) quien 
formuló una interesante teoría de las necesidades humanas que según su 
parecer en forma de pirámide aplica a que conforme se van  satisfaciendo 
las necesidades mas básicas los seres humanos desarrollan deseos y nece-
sidades mas elevados. De esta forma quedó instalada su observación mas 
desafiante:  “si tu única herramienta es un martillo tiendes a tratar cada 
problema como si fuera un clavo”. ֍
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El escenario actual de las ciencias de la salud, y de modo particular de la 
Medicina, se caracteriza por el creciente protagonismo de la Inteligencia 
Artificial. Junto a las innegables ventajas que ofrece la aplicación de esta 
tecnología emergente para el diagnóstico y tratamiento de complejos 
problemas clínicos, se despiertan específicos interrogantes éticos que re-
claman una ponderada atención. El objetivo de estas páginas es proponer 
un camino para reflexionar sobre las cuestiones éticas relativas al uso de 
la Inteligencia Artificial en Medicina desde la perspectiva de la ética de la 
virtud desarrollada por Edmund Pellegrino en el marco de la Filosofía de 
la Medicina.

1. Los desafíos de la Medicina 5P

El protagonismo de la IA en los últimos años contribuyó a consolidar un 
nuevo campo de la Medicina conocido como Augmented Medicine, en 
el cual la tecnología se pone al servicio del desarrollo de programas para 
ayudar a los profesionales en el diagnóstico, predicción de resultados y 
toma de decisiones terapéutica. Dando un paso más, hay quienes sostiene 
que la IA está en el origen del nuevo modelo de la Medicina denominado 
5P : Predictiva, Preventiva, Personalizada, Participativa, Precisión. Ahora 
bien, mientras que los sustitucioncitas teorizan que los médicos quedarán 
obsoletos por la performance de la IA, los extensionistas sostienen que IA 
solo ayudará a extender y mejorar las capacidades y competencias de los 
profesionales sin reemplazarlos, sobre todo porque estos sistemas carecen 
de inteligencia emocional y empatía, cualidades esenciales en el cuidado 
de la salud . Junto a esta polarización, y al igual que cualquier tecnología 
aplicada al hombre, la IA va acompañada de algunas cuestiones éticas 
específicas relativas a su uso.

La literatura académica sobre la ética de la IA es ingente . Además, en los 
últimos años distintos organismos internacionales han emanado orien-
taciones para una IA ética y confiable . En el ámbito de la salud, cabe 
destacar el documento Ética y Gobernanza de la Inteligencia Artificial en 
el Ámbito de la Salud emanado por la OMS en 2021, y el documento de 

la OPS La Inteligencia Artificial en la Salud Pública del mismo año, el cual 
señala ocho principios para la transformación digital de la salud pública 
junto con algunas consideraciones acerca de su implementación. 

La lectura conjunta de estos documentos permite identificar cinco cues-
tiones éticas de especial relevancia. En primer lugar, la PRIVACIDAD. La 
importancia de la privacidad es innegable: los datos de salud son datos 
sensibles y, por tanto, no pueden ser tratados sin el consentimiento li-
bre, expreso e informado de la persona. En la literatura, es discutido si el 
consentimiento informado debería incluir la posibilidad del llamado uso 
secundario de los datos personales. Las posiciones se dividen también en 
lo que concierne la posibilidad misma del uso secundario de los datos sen-
sibles. Mientras que para algunos autores el permitir el uso de los datos 
representa un acto altruístico que beneficia la sociedad, otros son de la 
opinión de que el dato sensible debe ser tratado como un bien público . 

El desarrollo y entrenamiento del algoritmo a fin de evitar los sesgos 
(bias) requiere contar con una gran cantidad de datos, hecho que explica 
la necesidad de compartir datos entre instituciones, idealmente de países 
y áreas demográficas diversos. Un ético data-sharing llama en causa la 
confidencialidad en el proceso de recogida, manipulación y almacena-
miento de datos en orden a garantizar la privacidad la cual va de la mano 
de la anonimización de los datos, de modo particular cuando se trata de 
imágenes que incluyen rasgos faciales. 

Otra cuestión importante concierne la SEGURIDAD. La literatura es uná-
nime en reconocer la importancia de contar con mecanismos de ciber-
seguridad para preservar la integridad del funcionamiento del sistema 
y proteger los datos personales. En efecto, la ciberintrusión con la sub-
siguiente manipulación de los dispositivos médicos, y/o los ataques de 
entrada que inducen a un resultado equivocado, pueden acarrear serios 
daños a los pacientes. Desafortunadamente estos ataques no son siempre 
fáciles de detectar. En esta línea, son numerosos los autores que conside-
ran que el ciberataque es un riesgo intrínseco asociado al uso de algorit-
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mos de caja negra (Black Box Algorithm o BBA), entre otros . Un modo de 
garantizar la seguridad exige que tanto los algoritmos como los datasets 
utilizados para su entrenamiento estén externamente validados. 

La seguridad se asocia al fenómeno de discordancia (mismatch), el cual 
tiene lugar cuando el algoritmo recomienda un curso de acción que no 
concuerda con la situación del paciente. La principal causa de discordan-
cia es el SESGO, tercera cuestión ética relevada en nuestro elenco. Debido 
a la dependencia de ML de las propiedades del dataset, la confiabilidad de 
los datos es una cuestión no menor que comprende la integridad, consis-
tencia, precisión, completitud y auditabilidad de los datasets. El riesgo de 
ocasionar injusticias por medio de los sesgos es especialmente pertinente 
a los BBA porque dada su opacidad es muy difícil, si no imposible, detec-
tar los efectos de los sesgos en los outputs. 

Determinar si el uso de IA contribuye a exacerbar las desigualdades en lo 
que respecta el acceso a la salud es un importante problema ético cono-
cido como EQUIDAD DE ACCESO. La brecha digital –entre aquellos que se 
pueden beneficiar de las tecnologías de IA y aquellos que no podrían–, 
puede verse acrecentada entre ciertos grupos poblacionales, entre el sec-
tor público y privado, o entre los mismos sistemas de salud.  

Finalmente, la TRANSPARENCIA y EXPLICABILIDAD son consideradas cues-
tiones éticas de sumo interés. No hay duda de que el gran desafío para los 
desarrolladores es lograr un equilibrio entre la performance del algoritmo 
y la posibilidad de dar razón de sus resultados. La literatura coincide en 
la necesidad de contar con una IA transparente opuesta a la caja negra. 
Que los algoritmos sean comprensibles e inteligibles permite que los pro-
fesionales de salud estén en condiciones de dar una explicación razonable 
del funcionamiento y los resultados a los pacientes y colegas, pero sobre 
todo, permite que los algoritmos sean auditables por las autoridades com-
petentes. La transparencia en los datasets y en el etiquetado hace posible 
identificar sesgos y evaluar críticamente el proceso de entrenamiento, a 
la vez que. si el sistema causa un daño, se podrán determinar las razones 
subyacentes y atribuir la correspondiente responsabilidad legal. 

Identificadas las cuestiones éticas más relevantes, la pregunta obligada 
reza: ¿cuál ética para la IA en Medicina?

2. ¿Cuál ética para la IA en Medicina?

Como hemos podido comprobar, la mayor parte de la literatura que aborda 
las cuestiones éticas asociadas al uso de la IA en Medicina están plantea-
das desde la perspectiva de la poiesis o techné. Es decir, gran parte de los 
problemas evidenciados se relacionan con el diseño, programación, entre-
namiento y funcionamiento de los algoritmos, cuestiones meta-médicas 
que exceden la competencia del profesional de salud. Pero ¿es suficiente 
esta perspectiva para orientar la actuación del profesional médico? Está 
claro que no.

Vemos necesario por tanto trazar un camino para el estudio de las cues-
tiones éticas asociadas al uso de la IA en Medicina desde la perspectiva 
de la praxis o phrónēsis, esto es, desde el sujeto que actúa. En efecto, el 
profesional de salud es un agente moral que emplea la IA como herra-
mienta para conseguir un fin, esto es, el bien del paciente holísticamente 
considerado. Esta perspectiva de primera persona habilita plantearse al-
gunos interrogantes diversos a los planteados por la poiesis. Por ejemplo: 
¿Es lícito el empleo de cualquier tecnología de IA? ¿Qué sucede cuando 
el algoritmo no da garantías de seguridad? ¿Es razonable seguir acríti-
camente los resultados de los algoritmos de IA? ¿Quién responde ante 
un daño ocasionado por el uso de alguna tecnología de IA? ¿Qué sucede 
cuando el algoritmo recomienda un curso de acción diverso a los valores 
éticos del profesional? 

Dejando de lado aspectos más específicos relacionados con la razón prác-
tica, nos interesa señalar que la perspectiva de la ética de la virtud plantea 
y presupone preguntas a nivel más profundo, esto es, acerca del floreci-
miento del hombre en cuanto tal, y acerca de su teleología (finalidad). 
Somos de la opinión de que sólo desde esta perspectiva es posible enta-
blar una reflexión sobre los bienes humanos específicos que pueden verse 
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afectados por el uso de la IA. La ética de la virtud parte de la premisa de 
que la vida buena es alcanzable a través de rasgos morales y capacidades 
específicas que los hombres pueden cultivar activamente. Aplicada por 
tanto al uso de la IA en Medicina, permite reflexionar sobre las cualidades 
morales de quienes emplean la tecnología como un medio para conseguir 
un fin. De aquí la estrecha relación con la Filosofía de la Medicina. De 
este modo, las cuestiones técnicas (o poiéticas) meta-médicas adquieren 
relevancia para el obrar del profesional. 

La ética de la virtud pone el acento por tanto en el sujeto que actúa. 
Desde esta perspectiva entendemos la imprecisión terminológica de la 
afirmación “ética de la IA”. En efecto, la IA no es un agente personal libre 
y, por tanto, no es susceptible de recibir una calificación moral, tal como 
demuestra la Filosofía de la tecnología.  

3. De la Filosofía de la Medicina a la ética médica

La profunda reflexión filosófica sobre la identidad de la Medicina desarro-
llada por el Edmund Pellegrino constituye los cimientos de su propuesta 
de ética médica basada en la virtud  de notable alcance internacional. 
Pellegrino inscribe la esencia de la medicina en la categoría de las relacio-
nes. La medicina es una relación de curación que comprende dos dimen-
siones: la curación terapéutica (curing), y la ayuda al paciente (helping). 
El cuidado de la persona es, por tanto, constitutivo del acto médico. Cabe 
preguntarse entonces: ¿puede reducirse esta relación terapéutica a una 
serie de funciones desarrolladas por un algoritmo? 

La Medicina es por tanto una actividad humana, y por ello, una empresa 
moral , cuyos deberes se derivan del fin de la relación médico-paciente. 
Pellegrino entiende la Medicina como un arte que reclama la fusión de la 
competencia técnica y el juicio moral . En consecuencia una buena deci-
sión médica conlleva una dimensión ética intrínseca que excede el ámbito 
epistemológico de la ciencia médica. El acto médico está modelado por un 
objetivo que es el bien del paciente, el cual comprende varias dimensiones: 

el bien clínico (o médico); el bien tal como lo percibe el paciente; el bien 
del paciente en cuanto persona; el bien espiritual . De aquí la centralidad 
que Pellegrino otorga en el juicio clínico a la virtud de la prudencia . Esta 
virtud permite discernir qué medios son más adecuados en determinadas 
circunstancias para conseguir el bien de un determinado paciente. 

La reflexión sobre el uso de la IA en Medicina desde la perspectiva de la 
ética de la virtud se pregunta por tanto cómo influye su utilización en la 
consecución del fin de la Medicina. En esta sede ofrecemos una propuesta 
desde el análisis de los tres fenómenos que integran la relación de cura-
ción antes mencionada: la enfermedad, el acto de la profesión y el acto 
de la Medicina .

La enfermedad

La propuesta filosófica de Pellegrino está en sintonía con la fenomenolo-
gía de la enfermedad de notable protagonismo en la filosofía de la Me-
dicina actual y en la Medicina narrativa. En contraste con la perspectiva 
de la tercera persona propia del modelo naturalista biomédico, la apro-
ximación fenomenológica pone de relieve que la experiencia vivida de la 
enfermedad –perspectiva de primera persona–, constituye un elemento 
central que no puede ser ignorado en el razonamiento clínico. En efecto, 
la fenomenología de la enfermedad es parte integrante del conocimiento 
práctico de la prudencia por cuanto permite identificar datos relevantes 
para determinar la mejor acción clínica en un contexto particular. 

Es precisamente la incapacidad de hacerse cargo de la perspectiva feno-
menológica de la enfermedad un desafío importante para la aplicación 
de la IA en ámbito médico. Hay quienes sostienen que el uso de la IA 
alcanza sus límites cuando se enfrenta a los factores emocionales, sociales 
y no cuantificables que contribuyen a la enfermedad . La complejidad 
del fenómeno de la enfermedad, por tanto, no puede ser circunscrita a 
variables cuantitativas, y en consecuencia a la lógica del algoritmo: el 
dato es solo una parte de la realidad. En este escenario, no cabe duda de 
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que la sabiduría médica desafía el simple conocimiento médico. Con esto, 
se sigue que la IA puede contribuir a exacerbar la injusticia epistémica 
cuando es tomada como la única fuente de conocimiento para el aborda-
je terapéutico de los pacientes. 

Somos de la opinión que el uso de la IA no debe impedir ir más allá de 
la evidencia cuantitativa resultante de los datos. Por otra parte, hay que 
tener presente que son precisamente las circunstancias personales del 
paciente las que determinan la opción terapéutica más conveniente así 
como la obligatoriedad moral de un tratamiento.

En una línea similar, algunos autores son del parecer que involucrar a la 
IA en la toma de decisiones sobre el tratamiento pone significativamen-
te en riesgo la autonomía de los pacientes, entre otros motivos, porque 
los valores individuales del paciente y/o sus preferencias con respecto al 
cuidado de la salud no son contemplados en el ranking de las opciones 
terapéuticas resultantes del empleo del algoritmo. Para Longoni , la re-
sistencia al uso de esta tecnología se debe a lo que denomina uniqueness 
neglect, esto es, la inquietud asociada a la potencial minimización de las 
características individuales por el uso de la IA. 

El acto de la profesión

Pellegrino entiende la relación médico-paciente como una relación asi-
métrica entre una persona vulnerable y otra que está en condiciones de 
ayudarla. El elemento estructural de esta relación es la confianza. La falta 
de confianza en la IA es actualmente la principal barrera para su utili-
zación en ámbito médico , sobre todo si se trata de algoritmos de caja 
negra. Aunque hay una investigación cada vez mayor para el desarrollo 
de la eXplainable AI , muchos aspectos del funcionamiento del algoritmo 
permanecen aún inexplicables. 

Ahora bien, dado que la completa explicabilidad no parecería posible en el 
estado actual del arte, somos de la opinión de que más que una completa 
transparencia, bastaría al profesional médico contar con una evidencia 

sólida sobre la seguridad y eficacia del algoritmo de IA, al igual que se 
requiere una tal evidencia antes de utilizar una terapia novedosa. Es decir, 
bastaría que el profesional cuente con la certeza moral sobre la confia-
bilidad del empleo del algoritmo en un determinado contexto clínico. 
Esta certeza moral es la que guía el juicio prudencial. Por el contrario, 
consideramos que si no fuese posible contar con garantías acerca de la 
confiabilidad del algoritmo, o el profesional tuviera serias razones para 
dudar de la seguridad, sería éticamente correcto regirse por el principio 
de precaución. 

El acto de la Medicina

La toma de decisiones es un elemento central del acto médico prudencial. 
Dado que la IA está estrechamente relacionada con el proceso decisional 
cabe preguntarse qué lugar ocupa en el mismo. Está claro que delegar una 
decisión a un algoritmo supone ya una posición ética. Aunque la mayor 
parte de la literatura no ve con buenos ojos tal delegación, sin embargo, 
reconoce que existe el riesgo de automation complacency asociado al 
uso de la IA en la toma de decisiones: esto es, el profesional confía más 
en el algoritmo que en su propio juicio clínico. Ahora bien, cuando los 
profesionales son desplazados en su autoridad epistémica en la toma de 
decisiones por el algoritmo de IA, el precio que se paga es una merma en 
la confianza del paciente . 

Nos planteamos la siguiente cuestión: ¿es suficiente secundar los resul-
tados del algoritmo para una buena praxis médica? Siendo el resultado 
del algoritmo un simple dato, la aplicación de tal resultado no puede ser 
considerada una acción moralmente neutra ni tampoco, como sostienen 
los autores, disminuir la responsabilidad de la decisión tomada. En nues-
tra opinión la valoración ética del uso de la IA en la toma de decisiones 
médicas abarca tres cuestiones: 1) ¿Se trata de una herramienta o de una 
sustitución del juicio clínico?; 2) ¿Tiene carácter orientativo o normati-
vo?; 3) ¿Qué tipo de decisiones se dejan en manos del algoritmo de IA?
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Aunque el Big Data y el análisis predictivo pueden dar diagnósticos y 
prognosis precisas, siempre va a haber incertidumbre en torno a cómo 
esta información es interpretada por los pacientes y por los profesionales, 
y por consiguiente, cómo afectará a la decisión médica. Los algoritmos 
que respaldan la analítica predictiva a menudo se basan en suposiciones 
sólidas sobre la mejor manera de modelar las preferencias y valores de las 
poblaciones diana. Sin embargo, lo que puede ser válido para la población 
diana puede no serlo para el paciente. Debido a que los conceptos de 
salud y florecimiento humano son individuales e idiosincráticos, el juicio 
clínico está inherentemente cargado de valores. Esta incertidumbre no 
puede abordarse simplemente con más datos o herramientas estadísticas: 
los valores y preferencias no son fácilmente cuantificables y computables, 
sino que se exploran mejor durante el encuentro clínico a través de un 
proceso de diálogo” . Por tanto, reconociendo el importante valor orien-
tativo que los resultados de la IA pueden tener para el juicio clínico en 
lo que respecta la dimensión clínico-terapéutica, somos del parecer que 
la toma de decisiones compartida es un elemento irrenunciable del acto 
médico prudencial. En efecto, la cuestión decisiva del juicio clínico estriba 
en si un determinado tratamiento debería ser aplicado en este paciente. 
Esto nos permite coincidir con Chin-Yee en que el juicio clínico requiere 
una epistemología plural capaz de integrar enfoques estadísticos basados 
en evidencia y epistemologías basadas en virtudes . 

Teniendo presente la complejidad y el impacto de la toma de decisiones en 
situaciones particulares como el triaje en emergencias, la limitación del 
esfuerzo terapéutico o el fin de vida, vemos problemático desde el punto 
de vista ético considerar el resultado del algoritmo de IA exclusivamente 
como un elemento definitorio del juicio moral. Como evidencia Pellegri-
no, conclusiones técnicamente correctas pueden no ser necesariamente 
lo mejor para el paciente. Además, como evidencia Schönberger , hay que 
tener en cuenta que el algoritmo es un criterio solo aparentemente neu-
tral dado que su diseño es el resultado de muchas decisiones, las cuales 
pueden estar en contraste con los principios éticos del profesional. 

El respeto del derecho a la autonomía exige que los pacientes estén co-
rrectamente informados a fin de poder dar un consentimiento válido. 
Sostenemos que, en algunas circunstancias, los riesgos inherentes al uso 
de la IA deben ser expuestos al paciente pues, de lo contrario, se podría 
estar viciando el consentimiento informado. 

El fenómeno conocido como responsabilidad difusa hace referencia a 
las nuevas situaciones en las que el uso de la IA genera una atribución 
de responsabilidad repartida con límites difusos entre el programa y el 
médico. Está claro que el tema de la responsabilidad ante el error/daño 
consecuente al uso de la IA es una cuestión compleja en la que inte-
ractúan factores tecnológicos y humanos; son muchas las personas que 
intervienen en el desarrollo, entrenamiento, comercialización y uso de la 
IA. Está claro que al igual que el uso de cualquier herramienta, el pro-
fesional es quien debe responder en última instancia ante un eventual 
daño al paciente. Sin embargo, dada la complejidad del sistema, no parece 
desacertado pensar en una responsabilidad compartida teniendo presente 
que por las limitaciones de la tecnología actual, resulta difícil encontrar 
dónde estuvo el error y poder corregirlo.

A modo de conclusión

La Medicina se enfrenta al desafío de adquirir y analizar gran cantidad de 
datos para resolver complejos problemas clínicos. Junto a las innegables 
ventajas que las tecnologías de IA ofrecen a la práctica médica, su uso en 
el cuidado de la salud despierta específicos interrogantes éticos.

En esta línea, de especial interés resulta la aserción de Shannon Vallor, 
directora del Centre for Technomoral Futures de la Universidad de Edim-
burgo: “Las respuestas que piden las preguntas sobre la tecnología no son 
del tipo ‘sí/no’ o ‘correcto/incorrecto’. La tecnología suscita interrogantes 
más amplios: ‘¿Cómo podría ayudarnos, perjudicarnos o cambiarnos inte-
ractuar con robots?’ (…) Estas preguntas invitan a respuestas que abordan 
la naturaleza del florecimiento humano, el carácter y la excelencia, pre-
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cisamente el tema de la ética de la virtud” . De aquí nuestra propuesta 
de adoptar la ética de la virtud desarrollada por Edmund Pellegrino como 
perspectiva epistemológica para trazar un camino de reflexión sobre los 
problemas éticos derivados del uso de la IA en Medicina, perspectiva que 
se aleja tanto del tecno-utopismo como del tecno-pesimismo. ֍
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Introducción

La historia de la biología y la medicina abunda en ejemplos de hallaz-
gos que, al principio, parecían pura casualidad: Fleming y la penicilina, la 
insulina descubierta casi por azar al manipular el páncreas de perros o, 
incluso, la “radiación de fondo” detectada por Penzias y Wilson mientras 
estudiaban interferencias en sus antenas. Estos episodios entre muchos 
otros, frecuentemente citados como casos de serendipia, son en sí mismos 
la manifestación de cuán intrincados resultan los sistemas biológicos y 
cuán difícil puede ser trazar una ruta lineal entre la hipótesis inicial y 
los resultados. Aunque a menudo se consideren excepciones dentro de 
la investigación, en realidad ocurren con mayor frecuencia de lo que se 
piensa, reforzando la idea de que, en la frontera del conocimiento, la 
investigación se enfrenta a escenarios de enorme complejidad, donde la 
hipótesis planteada al inicio de un estudio puede cambiar de forma ra-
dical a medida que avanza la investigación, o incluso adoptar un sentido 
muy distinto al previsto originalmente.

Sistemas biológicos complejos: un caldo de cultivo para la 
serendipia
La complejidad inherente de los sistemas biológicos ha sido objeto de 
estudio y fascinación a lo largo de la historia científica. Una célula, por 
ejemplo, alberga miles de proteínas, ARN y rutas metabólicas que interac-
túan de manera dinámica y multifacética1. A medida que escalamos desde 
tejidos y órganos hasta organismos completos, incorporando elementos 
como el microbioma, el entorno fisiológico y la variabilidad genética, nos 
encontramos con procesos y relaciones que raramente pueden ser descri-
tos mediante modelos lineales con pocas variables.
En este contexto, la aparición de descubrimientos inesperados es una 
consecuencia casi inevitable. A lo largo de décadas, muchos avances en 
biomedicina han sido impulsados por hallazgos fortuitos realizados du-
rante investigaciones dirigidas a otros objetivos. Un ejemplo paradigmá-
tico es el descubrimiento de la penicilina por Alexander Fleming, quien, 
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mientras estudiaba el crecimiento bacteriano, observó accidentalmente 
que ciertas placas de cultivo estaban contaminadas con moho capaz de 
inhibir el desarrollo de Staphylococcus aureus2.

Estos descubrimientos, aunque aparentes “accidentes”, reflejan la intrin-
cada naturaleza de los sistemas biológicos y subrayan las limitaciones de 
las hipótesis iniciales en entornos de alta complejidad. Al explorar áreas 
fronterizas del conocimiento, las hipótesis deben fundamentarse tanto 
en lo conocido como en lo desconocido, aumentando la probabilidad de 
encontrar fenómenos no anticipados. Sin embargo, con el advenimiento 
de la inteligencia artificial (IA) y el enfoque de ciencia basada en datos, 
se ha facilitado una orientación más sistemática hacia la identificación 
de patrones significativos en grandes conjuntos de datos, lo que potencia 
la generación de hipótesis informadas y potencialmente revolucionarias.

El salto cualitativo: la IA como canal para sistematizar el 
descubrimiento

La proliferación de datos masivos (big data) y el desarrollo de métodos 
avanzados de inteligencia artificial (IA) han transformado radicalmente el 
panorama de la investigación biomédica3. En consorcios internacionales 
de genómica, bancos de imágenes clínicas y redes globales de ensayos 
clínicos, se generan volúmenes de información que superan con creces la 
capacidad de análisis de las metodologías estadísticas convencionales. La 
complejidad biológica se ve exacerbada por la necesidad de integrar va-
riables fenotípicas, genotípicas, epigenéticas, metabolómicas y ambienta-
les en análisis coherentes y significativos.

En este escenario, la IA emerge como una herramienta indispensable para 
la detección automatizada de patrones, incluyendo correlaciones y clasi-
ficaciones que podrían pasar desapercibidas para los investigadores hu-
manos. Los algoritmos de aprendizaje automático son capaces de apren-
der a partir de datos de entrenamiento y ajustar millones de parámetros 
internos para realizar predicciones y clasificaciones precisas4. Esta capa-

cidad predictiva, aunque no siempre proporciona una explicación causal 
directa, ofrece indicios sobre relaciones subyacentes previamente desco-
nocidas, orientando así la generación de nuevas hipótesis investigativas5,6.

A diferencia de los modelos explicativos tradicionales, la IA no se limita a 
validar hipótesis existentes, sino que amplía el ámbito de descubrimiento 
al identificar asociaciones y patrones que posteriormente pueden ser in-
vestigados utilizando métodos y enfoques experimentales clásicos funda-
mentados en hipótesis. Este enfoque integrado posibilita una exploración 
más exhaustiva y focalizada del espacio de conocimiento, optimizando así 
la eficiencia y la relevancia de los esfuerzos investigativos.

Entre predicción y explicación: el rol de los métodos estadís-
ticos convencionales

Es fundamental reconocer que los algoritmos de inteligencia artificial (IA) 
no sustituyen la lógica hipotético-deductiva ni los métodos estadísticos 
convencionales. Cuando un modelo predictivo sugiere una asociación en-
tre variables es imperativo determinar la relevancia biológica de dicha 
correlación, su posible mediación por factores de confusión y su impli-
cancia causal7.

Explicación versus Predicción: Los métodos estadísticos convencionales 
se enfocan en la formulación y prueba de hipótesis específicas, operan-
do bajo supuestos de causalidad y asociaciones dirigidas para evaluar la 
significancia de las relaciones observadas. En contraste, los modelos de 
IA, particularmente aquellos que emplean técnicas avanzadas de apren-
dizaje automático, pueden procesar un gran número de variables sin una 
estructura causal predefinida, identificando correlaciones complejas y no 
lineales que serían difíciles de discernir mediante métodos tradicionales.

Caja negra y necesidad de interpretabilidad: Una crítica recurrente a 
la IA es su carácter de “caja negra”, debido a la falta de transparencia en 
los parámetros y procesos internos del modelo. En áreas sensibles como 
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la medicina, es esencial desarrollar soluciones de Explainable AI (XAI) que 
permitan una comprensión parcial de las razones detrás de las prediccio-
nes realizadas por los algoritmos8.

Hipótesis plausibles: Cuando un algoritmo identifica un patrón inespe-
rado, recae sobre el conocimiento y la experiencia del científico la tarea 
de determinar si dicha correlación es un artefacto de los datos o un in-
dicador genuino de un mecanismo biológico novedoso. Las herramientas 
de contraste estadístico y los ensayos experimentales tradicionales son 
esenciales para validar o refutar estas hipótesis, asegurando así la robus-
tez y validez científica de los hallazgos.

En conclusión, la combinación de métodos estadísticos convencionales y 
métodos de IA constituye una sinergia complementaria. Mientras que la 
IA facilita la detección de señales previamente invisibles en los datos, los 
métodos estadísticos convencionales y la experimentación proporcionan 
el marco necesario para interpretar y validar estas señales, consolidando 
así el conocimiento científico generado.

La retrotraslación: del paciente al laboratorio (y de vuelta)

El paradigma tradicional de la investigación traslacional ha sido conce-
bido predominantemente como un proceso unidireccional: desde el la-
boratorio (bench) hacia el paciente (bedside). Este enfoque implica que 
los descubrimientos fundamentales en biología molecular o genética se 
traducen en nuevas terapias, medicamentos o técnicas diagnósticas que 
posteriormente benefician al paciente.

No obstante, el concepto de retrotraslación introduce un flujo inverso de 
información que cobra creciente relevancia en la investigación biomédica 
contemporánea. Este enfoque implica iniciar la investigación a partir de 
datos clínicos reales -incluyendo información genómica, imágenes médi-
cas y registros electrónicos de salud- utilizar la inteligencia artificial para 
identificar patrones y correlaciones significativas, y luego trasladar estos 
hallazgos al laboratorio para investigar sus mecanismos subyacentes.

El ciclo de retrotraslación se puede desglosar en las siguientes etapas:

Datos clínicos (bedside): Los hospitales y biobancos recopilan y almacenan 
una vasta cantidad de datos clínicos, genómicos y de imagenología, que re-
flejan la diversidad y complejidad de las condiciones de salud de los pacientes.

IA predictiva: Los algoritmos de IA procesan estos datos masivos para de-
tectar correlaciones o subgrupos de interés que podrían no ser evidentes 
a través de análisis convencionales9.

Investigación experimental (bench): Los hallazgos derivados del análisis 
de IA son trasladados al entorno de laboratorio, donde las técnicas de 
biología molecular y farmacología clásica se emplean para investigar los 
mecanismos biológicos que subyacen a las correlaciones observadas. Por 
ejemplo, se puede confirmar si una combinación de polimorfismos gené-
ticos específicos aumenta la susceptibilidad a una enfermedad particular 
o si una mutación puntual en una proteína altera su estructura y función 
de manera significativa.

Retorno a la clínica: Una vez que las hipótesis son validadas en el labo-
ratorio, los descubrimientos pueden traducirse en nuevas intervenciones 
clínicas, como el desarrollo de fármacos más efectivos, la identificación 
de biomarcadores de diagnóstico más precisos o la implementación de 
estrategias preventivas innovadoras, que finalmente mejoran la atención 
al paciente.

Este ciclo bidireccional, desde los datos clínicos hasta la validación expe-
rimental y de regreso a la práctica clínica, ilustra una integración diná-
mica entre la inteligencia artificial y los métodos científicos tradicionales. 
Este proceso no solo optimiza la generación de conocimiento, sino que 
también asegura que los avances tecnológicos se traduzcan en beneficios 
tangibles y aplicables en el ámbito clínico, fomentando así una investiga-
ción más eficiente y orientada a resultados concretos en la salud humana.
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Aplicaciones disruptivas: eslabones para convertir la seren-
dipia en acción

Para comprender mejor cómo se articula el ciclo de descubrimiento y va-
lidación en la investigación biomédica moderna, es fundamental explorar 
algunas de las aplicaciones disruptivas de la inteligencia artificial (IA) en 
combinación con herramientas biotecnológicas y bioinformáticas. Estas 
aplicaciones no solo demuestran el poder de la IA para identificar patro-
nes ocultos en vastos conjuntos de datos, sino que también facilitan la 
transformación de estos hallazgos en acciones concretas de investigación 
y práctica clínica.

Genómica y medicina de precisión

Las tecnologías de secuenciación masiva han revolucionado la genómica 
al reducir drásticamente los costos y aumentar la velocidad de obtención 
de datos genéticos10. Este avance ha dado lugar a enormes bases de datos 
que abarcan millones de genomas, cada uno acompañado de información 
clínica detallada. La IA, a través de redes neuronales y algoritmos de aso-
ciación, ha sido instrumental en identificar variantes genéticas asociadas 
con enfermedades específicas y en predecir respuestas diferenciadas a 
tratamientos farmacológicos11.

Por ejemplo, la identificación de una variante genética que incremen-
ta la susceptibilidad a una enfermedad rara ha abierto nuevas líneas de 
investigación para entender su mecanismo biológico subyacente. Este 
descubrimiento inicial se somete luego a validación en laboratorios mo-
leculares, donde se confirma cómo dicha variante afecta la estructura o 
función de proteínas clave, permitiendo así el desarrollo de terapias más 
personalizadas y eficaces. Este enfoque ha dado lugar a la medicina de 
precisión, donde los tratamientos se ajustan a las características gené-
ticas, ambientales y de estilo de vida de cada individuo, mejorando la 
eficacia terapéutica y reduciendo los efectos secundarios.

AlphaFold y la predicción de estructuras proteicas

Uno de los avances más significativos en biología estructural es el desa-
rrollo de AlphaFold por parte de DeepMind12. Durante décadas, predecir 
la estructura tridimensional de una proteína a partir de su secuencia de 
aminoácidos representó un desafío formidable, requiriendo técnicas ex-
perimentales costosas y laboriosas como la cristalografía de rayos X o la 
resonancia magnética nuclear (RMN). AlphaFold, mediante el uso de IA, 
ha logrado predecir con alta precisión estas estructuras.

Esta capacidad predictiva de la IA no solo acelera el proceso de descubri-
miento, sino que también facilita el proceso de diseño racional de fárma-
cos. Al sugerir dominios o configuraciones estructurales insospechadas en 
proteínas poco estudiadas, AlphaFold abre nuevas líneas de investigación 
orientadas a entender su función biológica. Estos hallazgos se someten 
luego a validación en laboratorios de biología molecular, donde se reali-
zan mutagénesis dirigida o ensayos de unión de ligandos para confirmar 
y explicar por qué ciertas conformaciones proteicas son estables o por 
qué un fármaco encaja mejor en un sitio activo específico. Así, la IA no 
solo optimiza el proceso de descubrimiento, sino que también enriquece 
la comprensión funcional de las proteínas, impulsando el desarrollo de 
terapias más precisas.

CRISPR y edición genómica

La técnica de edición genómica CRISPR-Cas9 ha transformado la biolo-
gía molecular al permitir la modificación precisa del ADN13. Sin embargo, 
la selección de sitios de edición y la minimización de efectos fuera del 
objetivo (off-target) requieren un análisis exhaustivo de las secuencias 
genómicas. Aquí, la IA juega un papel crucial al predecir las regiones más 
prometedoras para la edición y al optimizar el diseño de las guías CRISPR 
para maximizar la eficacia y seguridad de las intervenciones14.

Por ejemplo, la identificación de secuencias regulatorias o variantes ge-
néticas poco obvias puede guiar experimentos de edición genética para 
investigar su función biológica. Estas ediciones se validan en laboratorio, 
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modificando el ADN celular y comprobando si las hipótesis derivadas de 
los modelos predictivos son ciertas. La combinación de CRISPR y la IA 
promete abrir horizontes en terapias génicas, permitiendo intervenir di-
rectamente sobre el genoma de pacientes con enfermedades hereditarias 
y corregir mutaciones de base. No obstante, estas innovaciones también 
plantean interrogantes éticos sobre la edición de la línea germinal y la 
“personalización” genética, subrayando la necesidad de marcos regulato-
rios claros y debates éticos robustos.

Descubrimiento de fármacos y ensayos clínicos

El descubrimiento de fármacos es un proceso tradicionalmente costoso y 
prolongado, que puede tardar más de una década y superar el costo de mil 
millones de dólares por cada nueva molécula desarrollada. La IA ha revolu-
cionado este campo al tamizar bases de datos de millones de compuestos 
químicos en cuestión de días, identificando aquellos con mayor probabili-
dad de interactuar eficazmente con dianas proteicas específicas 15.

Por ejemplo, la identificación de una combinación de compuestos que 
muestra una sinergia inesperada en inhibir una proteína oncogénica 
puede acelerar el desarrollo de nuevas terapias. Posteriormente, estos 
compuestos son sometidos a ensayos in vitro e in vivo, donde se verifica 
su mecanismo de acción y seguridad antes de avanzar a fases clínicas. 
Además, la IA optimiza la planificación de ensayos clínicos, seleccionan-
do de manera más inteligente las poblaciones de pacientes con perfiles 
genómicos específicos, lo que aumenta la probabilidad de éxito y eficacia 
de los tratamientos, reduciendo simultáneamente los costos y tiempos 
asociados al desarrollo de fármacos. De este modo, la IA no solo reduce 
los tiempos y costos asociados al descubrimiento de fármacos, sino que 
también aumenta la eficacia y la seguridad de las nuevas terapias, bene-
ficiando directamente al paciente.

En todos estos casos, la IA va más allá de la simple automatización de 
tareas. Actúa como un catalizador que abre nuevas vías de investigación, 

permitiendo una retroalimentación eficiente entre los hallazgos predicti-
vos y la validación experimental. Este ciclo continuo no solo optimiza el 
proceso de descubrimiento, sino que también asegura que las innovaciones 
tecnológicas se traduzcan en beneficios tangibles para la salud humana.

Reflexiones finales: una convergencia entre lo fortuito y lo 
dirigido

La investigación biomédica contemporánea se encuentra inmersa en un 
mar de datos provenientes de diversas disciplinas como la genómica, 
transcriptómica, proteómica, imagenología y registros clínicos. Este creci-
miento exponencial en la generación de información ha posicionado a la 
inteligencia artificial (IA) como una herramienta indispensable para iden-
tificar correlaciones y patrones que, de otro modo, serían inalcanzables 
mediante métodos tradicionales16. La capacidad de la IA para procesar y 
analizar grandes volúmenes de datos de manera eficiente ha transforma-
do la manera en que se abordan los desafíos científicos, permitiendo des-
cubrimientos que previamente dependían en gran medida de la intuición 
y la observación directa del investigador.

No obstante, la identificación de correlaciones significativas por parte de 
la IA representa solo el inicio de un proceso más complejo. Es imperativo 
complementar estos hallazgos con análisis estadísticos explicativos, en-
sayos clínicos controlados y experimentación en modelos biológicos para 
dilucidar los mecanismos subyacentes y garantizar la validez y relevancia 
clínica de los descubrimientos. Sin esta validación rigurosa, existe el ries-
go de que las correlaciones identificadas sean espurias o que perpetúen 
sesgos presentes en los datos de entrada17. Por lo tanto, es fundamental 
adoptar un enfoque interdisciplinario que integre a médicos, biólogos, 
bioinformáticos, estadísticos y especialistas en ética, asegurando que los 
modelos desarrollados sean robustos, transparentes y equitativos.

Este enfoque no pretende sustituir el método científico tradicional, sino 
más bien redefinir la formulación de hipótesis. Tradicionalmente, las in-
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vestigaciones parten de una hipótesis bien definida que se prueba a través 
de experimentos controlados. La IA, en cambio, facilita un enfoque ex-
ploratorio donde las hipótesis pueden emerger a partir de patrones de-
tectados en los datos, permitiendo una dinámica de descubrimiento más 
flexible y adaptativa. Este cambio de paradigma, que va de un enfoque 
top-down a uno bottom-up, abre nuevas posibilidades para la generación 
de conocimiento científico, permitiendo formular preguntas más precisas 
y fundamentadas en datos empíricos.

Además, la convergencia de diversas tecnologías disruptivas -como CRIS-
PR, métodos avanzados de secuenciación, enfoques integrados de ómicas 
y diseños adaptativos de ensayos clínicos- potencia aún más la capacidad 
de la IA para acelerar el descubrimiento biomédico. Estas herramientas 
complementarias no solo optimizan los procesos de análisis y validación, 
sino que también mejoran la precisión y eficacia de las intervenciones 
terapéuticas. La integración de estas tecnologías crea un ecosistema de 
investigación donde los hallazgos generados por la IA pueden ser rápi-
damente traducidos en aplicaciones clínicas, cerrando el ciclo entre la 
generación de hipótesis y su validación experimental.

En conclusión, la IA se posiciona como un facilitador clave en la evolu-
ción de la investigación biomédica, permitiendo una interacción fluida 
entre la exploración de datos y la validación científica. Al aprovechar la 
riqueza de los datos disponibles y complementarla con enfoques experi-
mentales robustos, la comunidad científica puede avanzar hacia terapias 
y diagnósticos cada vez más específicos, efectivos y adaptados a las ne-
cesidades individuales de los pacientes. Este sinergismo entre tecnologías 
emergentes y metodologías establecidas no solo optimiza el proceso de 
descubrimiento, sino que también garantiza que los avances científicos se 
traduzcan en beneficios tangibles para la salud humana. ֍
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Resumen

El aumento y la disponibilidad crecientes de datos digitales en el ám-
bito biomédico han requerido el desarrollo y adaptación de tecnologías 
potentes de almacenamiento de grandes volúmenes de datos, análisis e 
interpretación de información compleja. En este sentido, la inteligencia 
artificial presenta múltiples beneficios para las ciencias biomédicas, brin-
dando poderosas herramientas de análisis y predicción que permiten la 
optimización de procesos, agilización en la toma de decisiones y persona-
lización del cuidado de la salud.

Era de la información. Inteligencia artificial y medicina.

Datos

Vivimos en un mundo rodeado de una cantidad colosal de información. 
La era del big data, en la cual nuestros movimientos y estilos de vida ge-
neran permanentemente cantidades de datos variados y complejos. Pero, 
¿cuánta de esa información es realmente relevante? 

Siempre han existido datos, en diferentes aspectos de la vida. Sin embar-
go, en el tiempo presente, esta cantidad ha crecido en otras dimensio-
nes. Anteriormente se tenía principalmente la dimensión volumen. Pero 
gracias a las tecnologías de información, existe ahora mayor variedad 
(datos estructurados, no estructurados, semi-estructurados, de señales y 
de diversas fuentes como ser imágenes, videos, datos de sensores, entre 
otros) y mayor velocidad de acceso a las mismas, lo cual plantea un reto. 
El desafío es cómo tratar los datos de forma tal de eliminar aquellos que 
no son relevantes y corregir aquellos que no son de buena calidad (incom-
pletos, inconsistentes, incorrectos, etc) y  cómo procesar esa información 
para poder tomar decisiones.

En los últimos años observamos el desarrollo y expansión de una nueva 
disciplina: la Ciencia de Datos (CD). Su aplicación en varias áreas genera-
doras de grandes y complejos conjuntos de datos ha demostrado ser una 
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poderosa herramienta de análisis y predicción. La CD es un área de trabajo 
interdisciplinaria, que  está conformada por técnicas  provenientes de va-
rias áreas de conocimiento: las ciencias de la computación, la matemática 
y la estadística y el conocimiento del dominio o del negocio (Figura 1).  A 
partir de estas áreas se trabaja con distintas técnicas, como por ejemplo el 
aprendizaje automático con el objetivo de extraer conocimiento a partir 
de datos estructurados y no estructurados. 

La inteligencia artificial (IA) se enfoca en la creación de sistemas que pue-
dan simular mecanismos de inteligencia humana para aprender y resolver 
problemas. Para ello, necesita entrenar y aprender a partir de grandes can-
tidades de datos. Diversas áreas pueden ser identificadas dentro de la IA, 
tal como procesamiento del lenguaje natural,  procesamiento del habla, 
robótica, y visión por computadora . Entre otras técnicas, se suelen usar las 
de aprendizaje automático, basadas en distintos modelos, como el apren-
dizaje profundo (deep learning), basado en redes neuronales artificiales.

Figura 1. Disciplinas que conforman la ciencia de datos. 

Aprendizaje automático

El aprendizaje automático (también conocido como machine learning) 
agrupa algoritmos1 que permiten a las computadoras  adquirir conoci-
miento en forma automática sin haber sido programadas explícitamente, 
mejorando con la experiencia. El término machine learning (ML) fue pro-
puesto hacia fines de los años 50 por Arthur Samuel, pionero en juegos 
informáticos e IA además de trabajar para IBM (https://www.ibm.com/
history/early-games). 

Los algoritmos de ML se enfocan principalmente en resolver problemas de 
clasificación, detección de anomalías (outliers), agrupamiento o clustering 
(encontrar grupos con patrones similares) y también regresión (patrones 
y eventualmente predicciones). Los mismos pueden ser divididos en tres 
grandes categorías, de acuerdo a la forma de aprendizaje: supervisados,  
no supervisados y aprendizaje por refuerzo. También existe el aprendizaje 
semi supervisado, que combina los dos primeros. 

•	 Los algoritmos supervisados son entrenados a partir de datos etique-
tados, en los que  el resultado esperado es conocido. Por ejemplo: se 
dispone de una extensa base de datos de individuos etiquetados como 
sanos y con cáncer,  y el resultado esperable es aprender a clasificar 
nuevos casos como sanos o no. Esto implica disponer de datos de 
entrenamiento y de evaluación. 

•	 Los algoritmos no supervisados no requieren datos etiquetados, sino 
que, a partir de datos no  etiquetados, aprenden a identificar patro-
nes y estructuras subyacentes. Por ejemplo: La asignación de camas a 
pacientes representa un desafío para cualquier sector de un hospital, 
una tarea crítica que implica administrar recursos de manera efectiva 
y priorizar pacientes en base a su severidad y tiempo de internación 
esperable. Un modelo no supervisado podría aprender a dividir pa-
cientes en grupos de acuerdo al uso esperado de recursos y sus nece-
sidades médicas. 

1 Un algoritmo es una secuencia finita de instrucciones o reglas bien definidas, para resolver un 
problema.
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•	 El aprendizaje por refuerzo se centra en determinar las acciones que 
debe tomar un agente de software en un entorno determinado, con el 
fin de maximizar la obtención de una recompensa. Este enfoque pro-
porciona herramientas para optimizar secuencias de decisiones, con el 
objetivo de obtener los mejores resultados a largo plazo (Gottesman 
et al, 2019). 

Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (artificial neural networks, ANN) son mo-
delos computacionales inspirados en la estructura jerárquica y función 
del cerebro humano. Tienen una arquitectura de capas de nodos interco-
nectados (similares a las neuronas) mediante enlaces con pesos pondera-
dos (los cuales modelan las sinapsis en el cerebro). 

La estructura de nodos interconectados de las ANN favorece el procesa-
miento de grandes cantidades de datos y la extracción de patrones comple-
jos. Si bien las redes neuronales artificiales suelen tener muy buenos resul-
tados, suele resultar difícil interpretar el por qué de las decisiones tomadas. 

Deep learning

Las redes profundas son redes neuronales formadas por numerosas capas 
de nodos. La primera capa (input layer) recibe el estímulo externo (por 
ejemplo, píxeles de una imagen de radiografía). Hay distintas arquitectu-
ras de redes neuronales profundas, que varían entre otras, en la conexión 
entre las capas de neuronas. 

El resultado que arroja la última capa resulta en predicción o clasificación 
(tal como la identificación de una región específica en la radiografía). 

A mayor cantidad de capas intermedias internas (hidden layers), mayor es 
la capacidad de la red de deep learning para descubrir relaciones ocultas 
en los datos. Además, la arquitectura de red neuronal y  la cantidad de 
datos usados en el entrenamiento influyen en el desempeño de la red.

De esta manera, las redes de deep learning pueden ser entrenadas para 
tareas como el reconocimiento de imágenes y procesamiento de lenguaje 
natural, cuya complejidad es difícil de identificar por el ser humano.

Medicina personalizada

La medicina personalizada (MP) puede considerarse como un acercamiento 
al entendimiento preciso y accionable de los mecanismos biológicos en sa-
lud y enfermedad de un individuo mediante la integración de datos de in-
vestigación biomédica y práctica clínica (National Research Council, 2011). 

La MP aprovecha las importantes herramientas que ofrecen las ciencias 
de la computación para organizar, resumir y analizar datos multimodales 
como registros clínicos, información demográfica, anotaciones de enfer-
mería, resultados de laboratorio, imágenes, patrones de consumo y estilos 
de vida, entre otros,  provenientes de poblaciones de pacientes e indi-
viduos sanos. El objetivo de la MP apunta a determinar diagnósticos y 
tratamientos para cada individuo (Hunter & Holmes, 2023).

El entendimiento de la complejidad en estados de enfermedad en huma-
nos con un enfoque de IA aplicado en medicina ha sido bien representado 
en un reporte de la Academia de Ciencias de Estados Unidos, en el que 
se indica que el camino hacia una medicina de precisión es mediante la 
construcción de una extensa red de conocimiento de investigación bio-
médica (Hawgood et al, 2015). 

La combinación de diversas redes de datos para obtener información inte-
grada podría considerarse análoga al uso de los mapas de Google, los cua-
les brindan información detallada sobre un punto geográfico utilizando 
la combinación de diversos conjuntos de datos alineados. En el caso de la 
MP, se apunta a obtener información amplia a partir de la superposición e 
integración de múltiples capas de datos en una red de conocimiento úni-
co, el cual no podría obtenerse a partir de capas individuales. Estas capas 
de datos pueden estar representadas por informes clínicos, resultados de 
laboratorio, composición de microorganismos del microbioma intestinal 
del individuo, estilos de vida, nutrición, etc (Figura 2).
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Los algoritmos de IA ​​permiten que las computadoras aprendan mediante 
la generalización de comportamientos a partir de datos, para así identifi-
car patrones y relaciones en los mismos, revelando nuevas perspectivas y 
mejorando la toma de decisiones.

La aplicación exitosa de ML en el cuidado de la salud necesita un enfoque 
integrado, fomentando un esfuerzo coordinado de cuatro áreas:

•	 Ciencia de datos.
•	 Algoritmos, con enfoque en redes y topología (estructura) y entropía 

(tiempo).
•	 Visualización de datos.
•	 Privacidad, protección de datos, seguridad.
Un ejemplo de aplicación de métodos de ML en medicina implica el desa-
rrollo de dispositivos de terapia en insuficiencia cardíaca (Krittanawong 

Figura 2. Red de conocimiento a partir de múltiples capas de información en salud.. Adaptado de 
Hagwood et al, 2015.

et al, 2017;, Gautam et al, 2022), cuya implementación apunta a resolver 
tareas de:

•	 Estratificar el riesgo y agrupar individuos en base a fenotipos. La IA brin-
da como solución el armado de modelos individuales para pacientes.

•	 Optimizar el flujo de trabajo previo a una cirugía. Los métodos de IA 
optimizan el flujo médico con los consiguientes mejores resultados en 
los procedimientos.

•	 Mejorar modelos de pronósticos. La IA ayuda a identificar de manera 
temprana a poblaciones en riesgo, considerando terapias avanzadas.

En cualquier implementación de IA en medicina, es fundamental tener en 
cuenta aspectos éticos, como ser la privacidad de datos y la implicancia 
de la toma de decisiones basadas en IA en entornos clínicos. Una imple-
mentación responsable requiere el estudio de estos aspectos a realizarse 
por un equipo interdisciplinario. 

Conclusiones

La medicina personalizada es una disciplina emergente que acompaña el 
gran aumento de datos obtenidos a nivel molecular y genético hasta lo 
comportamental y sociológico, con el fin de obtener el cuadro completo 
de los determinantes de la salud y enfermedad, además de las respuestas 
a terapias y cuidados.

La fusión de las tecnologías de inteligencia artificial y la medicina han 
abierto caminos para el desarrollo de innovaciones en la toma de decisio-
nes en diversos aspectos del cuidado de la salud. ֍
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Introducción a la bioinformática

La integración de la computación a las ciencias de la vida ha ido creciendo 
durante las últimas dos décadas de manera muy destacada. La secuencia-
ción de biomoléculas comenzó en 1951. Hoy, se secuencian decenas de 
millones de pares de bases de ADN al año, con varios genomas completos 
secuenciados de diferentes especies. Desde los comienzos, las bases de 
datos de secuencias han continuado su tasa de crecimiento exponencial. 
Mientras que la primera versión de GenBank  contenía apenas medio mi-
llón de bases de secuencias de ADN en 1982, la versión de 2023 cuenta 
con 19,6 billones de bases de secuencias de ADN, más de 2,9 mil millones 
de secuencias de nucleótidos para 504.000 especies descritas formalmen-
te . En este sentido, la bioinformática se ocupa de procesar, almacenar, 
integrar e interpretar esa información. A la vez, conviene señalar que la 
bioinformática no se restringe exclusivamente al ámbito de las genómi-
cas. También se deben considerar los avances en la gestión de imágenes y 
señales, gestión de historias clínicas, entre otras. Sin olvidar el destacado 
rol del modelado al servicio de toda la gama de disciplinas de la ciencia 
de la vida. 

La bioinformática es una disciplina emergente que aprovecha las forta-
lezas de las ciencias de la computación, las matemáticas (de modo espe-
cial la estadística) y la tecnología de la información para determinar y 
analizar la información biológica/biomédica. La bioinformática se puede 
definir, desde la perspectiva de la tecnología de la información, como 
la disciplina que integra la adquisición, almacenamiento, procesamiento, 
análisis, interpretación y visualización de información biológica . 

En su evolución y crecimiento, la bioinformática ha ido incluyendo nuevos 
campos de aplicación. Partiendo inicialmente de procesar y analizar datos 
genómicos, se han ido incorporando técnicas de simulación y el modelado 
matemático complejo para responder a los diferentes desafíos biológicos. 
Por ejemplo, los bioinformáticos ahora apuntan al desarrollo de modelos 
computacionales para la regulación diferencial de la expresión genética 

que ocurre in vivo de una manera específica para cada tejido. Por lo tanto, 
el campo de la biología -y de las ciencias de la vida, en general- cada vez 
tienen más interés en dialogar con la estadística y las ciencias computa-
cionales para afrontar los nuevos desafíos. 

Es una realidad que la informática -y la tecnología, en general- ha revo-
lucionado la forma en que se diagnostican, tratan y previenen las enfer-
medades, proporcionando herramientas avanzadas para la interpretación 
e integración de datos genéticos y biomédicos. Esta revolución impacta 
también en los niveles de gestión de los centros de salud o institutos de 
investigación: en la actualidad no se concibe una infraestructura de servi-
cios médicos,  biológicos o de investigación sin la componente esencial de 
la informática. Por último, esta revolución también impacta en el modo 
de hacer ciencia ya que hoy es posible realizar experimentos in silico con 
los beneficios que esto conlleva.  

Aunque la asistencia y la incorporación de tecnología a las ciencias de 
la salud ha crecido exponencialmente en los últimos años, todavía sigue 
siendo un gran desafío poder procesar e integrar la ingente cantidad de 
datos biomédicos/biológicos existentes y que produce constantemente el 
sistema de salud. Existe un déficit técnico de procesamiento de datos 
(estudios bioquímicos, secuencias genómicas, diagnósticos y controles por 
imágen o señales, etc.) que tiene un procesamiento deficiente (mínimo) y 
que no son integrados al sistema de salud. En este sentido es prometedor 
el futuro ya que los datos existen: es cuestión de incorporarlos y de lograr 
hacerlos partícipes de la adquisición de nuevos conocimientos. 

A la vez que la bioinformática es interdisciplinar y sinérgica, se la consi-
dera un puente entre la tecnología y las ciencias de la vida. Por tecnología 
entendemos todo el campo de la ingeniería tanto desde su metodología 
de resolución de problemas, incluyendo la construcción y utilización de 
complejos equipos tecnológicos para la obtención de datos o la asistencia 
a las tareas clínicas, asistenciales como de investigación. 
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El aspecto más conocido de la bioinformática en el campo médico es, 
quizás, la existencia de bases de datos y plataformas web que permiten la 
integración y el acceso a datos. En este sentido, cabe señalar que los datos 
y los servicios públicos son muy variados y responden a las distancias rea-
lidades de la biología y la medicina. Existen bases de datos del ámbito de 
la microbiología (genes, genomas, aminoácidos, proteínas, metabolitos, 
rutas metabólicas, etc.) como de bancos de imágenes y señales. Bases de 
datos dedicados a humanos como de múltiples especies. El acceso irres-
tricto a esta información, y la diversidad de especies, son características 
particularmente útiles para:

•	 El diseño y el testeo de modelos en donde se pueden encontrar patro-
nes comunes de comportamiento. 

•	 Proponer interacciones e inferencias. A modo de ejemplo, a partir de 
la consulta de las características de un gen es posible consultar las 
rutas metabólicas relacionadas al mismo.  

•	 Desarrollar plataformas informáticas para asistir a la toma de decisión. 

A la vez que los experimentos informáticos (in silico) son más económicos, 
rápidos, sin riesgos para la vida, ni desafíos éticos en comparación con 
los experimentos in vivo, cabe destacar, por otro lado, que los estudios 
y resultados informáticos pueden ser menos precisos y requieren de una 
comprobación real. Los algoritmos o las inferencias estadísticas pueden 
presentar errores o limitaciones identificables solamente en el campo 
experimental. Aún esto, los modelos predictivos pueden sugerir nuevas 
hipótesis y guiar experimentos, acelerando el ritmo del descubrimien-
to científico. Suelen ser, en algunos campos de la investigación clínica, 
información preliminar que antecede a los ensayos experimentales con 
seres vivos. 

La bioinformática requiere de tres componentes internos para su desa-
rrollo: 

•	 Algoritmos: conjunto de instrucciones escritas en un lenguaje de pro-
gramación que permite implementar una solución informática que 
involucra el procesamiento de datos o que modele algún aspecto de 
la realidad. 

•	 Datos: bases de datos, repositorios, etc .

•	 Capacidad de procesamiento y almacenamiento: son característi-
cas del hardware (las máquinas físicas que ejecutan los algoritmos o 
almacenan los datos). En las décadas pasadas, era necesario realizar 
una inversión en equipos e infraestructura propia mientras que la 
tendencia actual es alquilar estos servicios en la nube. Es decir, con-
tratar horas a grandes compañías de internet (Amazon, Google, etc.). 
Los grandes beneficios de esta estrategia son: no requiere inversión 
inicial, no hay gastos de amortización, de actualización, de manteni-
miento y no se requieren instalaciones técnicas, personal cualificado, 
ni espacios dedicados y preparados para alojar estos equipos. 

Algunos conceptos de la Bioinformática que puede ser útiles 
para los Profesionales de la Salud: 

•	 Modelo: es una representación de la realidad. De manera habitual se 
utilizan métodos de ingeniería para relevar las necesidades y tradu-
cirlas de una manera estandarizada de manera que: a) las necesida-
des queden avaladas por el investigador/usuario y b) a partir de esa 
representación aplicar técnicas de solución que existen en el ámbito 
de la ingeniería. Los modelos pueden ser estáticos o dinámicos. Son 
estáticos cuando representan una foto de la realidad mientras que 
son dinámicos cuando representan una película. En la biología, mu-
chas veces, es interesante conocer cómo evolucionan en el tiempo o 
con ocasión de alguna interacción. Un modelo estático podría ser un 
árbol filogenético de las variantes del COVID mientras que un mode-
lo dinámico podría ser un cadena de Markov para modelar sistemas 
biológicos . 
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•	 Bases de datos primarias: son datos estructurados, generalmente de 
un tema concreto. Una recopilación de información que sirve para la 
consulta o búsqueda de información. Por ejemplo: una base de datos 
de genes contiene información (especie, ubicación dentro del cromo-
soma, pares de bases que lo conforman, etc.) acerca de genes. 

•	 Bases de datos secundarias: son datos estructurados que contienen 
información que resulta de la integración de datos primarios o que 
contienen inferencias que resultan de modelos estadísticos. 

•	 Datos curados: son datos chequeados o que tienen la confirmación 
de su fuente. Son datos, en cierto modo, seguros y directos. Suelen ser 
datos que surgen directamente de estudios experimentales. 

Aunque los campos de la bioinformática son variados, el relacionado con 
las secuencias genómicas se presenta -en la actualidad- como el más re-
presentativo. Esto se debe, en gran parte, a que los secuenciadores produ-
cen datos crudos. Es decir, el resultado de la secuenciación son archivos 
que solamente contienen fragmentos de ADN/ARN con la respectiva ca-
lidad de cada nucleótido (archivos fastq). Para que esta información sea 
útil debe pasar por diferentes etapas bioinformáticas. La transformación 
de datos crudos en datos procesados implica varios pasos que dependen 
de la secuenciación y de la información final que se necesita. A modo de 
ejemplo, se incluye una tarea bioinformática clave que se debe hacer con 
los datos crudos: la información recibida del secuenciador con fragmen-
tos cortos de ADN/ARN (300 bp, por ejemplo, si provienen de secuencia-
dores de Illumina), la bioinformática debe ensamblar o reconstruir todos 
esos fragmentos para obtener la secuencia final-real. 

Compartimos algunos ámbitos más destacados del campo de 
la bioinformática aplicada a la genómica: 

•	 Diagnóstico de enfermedades genéticas: La bioinformática permi-
te la identificación precisa de mutaciones genéticas responsables de 

enfermedades hereditarias. Los algoritmos de análisis de secuencias 
pueden detectar variaciones en los genes que predisponen a los pa-
cientes a ciertas enfermedades, facilitando diagnósticos tempranos y 
precisos.

•	 Medicina personalizada: Con la capacidad de analizar el genoma de 
un individuo, la bioinformática posibilita la personalización de trata-
mientos médicos. Los médicos pueden seleccionar terapias basadas en 
el perfil genético del paciente, aumentando la eficacia del tratamien-
to y reduciendo efectos secundarios.

•	 Descubrimiento de biomarcadores: La bioinformática ayuda a iden-
tificar nuevos biomarcadores mediante el análisis de datos proteó-
micos y metabolómicos, mejorando la detección y el monitoreo de 
enfermedades.

Desafíos y Futuro de la Bioinformática 

Compartimos a continuación tres desafíos relevantes que presenta la 
bioinformática como disciplina: 

Manejo de grandes volúmenes de datos: El análisis de datos genómicos 
genera grandes cantidades de información que requieren almacenamien-
to y procesamiento eficientes. La infraestructura informática debe ser 
robusta para manejar estos volúmenes de datos en tiempo y forma.

Integración de Datos: La integración de datos de diversas fuentes (genó-
mica, clínica, de imagen, etc.) es crucial para obtener una visión completa 
del estado de salud del paciente. Sin embargo, la interoperabilidad entre 
diferentes sistemas y bases de datos sigue siendo un desafío.

Ética y Privacidad: El manejo de datos genéticos plantea importantes 
cuestiones éticas y de privacidad. Es fundamental asegurar que los datos 
de los pacientes se manejen de manera segura y que se respeten los dere-
chos de privacidad.
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Ciencia de datos e inteligencia artificial en la bioinformática

La inteligencia artificial y la ciencia de datos son dos campos interrela-
cionados pero distintos, cada uno con sus propios objetivos, técnicas y 
aplicaciones. La Inteligencia artificial es un campo de la informática que 
se centra en la creación de sistemas capaces de realizar tareas que, cuando 
son realizadas por seres humanos, requieren inteligencia ( aprendizaje, la 
comprensión del lenguaje natural, la percepción visual, la toma de deci-
siones y la resolución de problemas, entre otras). En cambio, la ciencia de 
datos es un campo interdisciplinario que utiliza algoritmos para extraer 
conocimiento y conclusiones a partir de datos estructurados y no estruc-
turados. Combina aspectos de estadística, informática, y conocimientos 
de dominio específico para analizar datos y obtener información útil. La 
bioinformática está fuertemente interrelacionada con estas dos disciplinas. 

La información resultante de la secuenciación masiva implica el manejo de  
grandes volúmenes de datos. Por este motivo, las técnicas de aprendizaje au-
tomático, como las redes neuronales y los algoritmos de clustering, ayudan 
a procesar y analizar estos datos, identificando patrones y relaciones com-
plejas que serían imposibles de detectar mediante métodos tradicionales. 
Además, la IA contribuye significativamente en la predicción y el modelado 
de estructuras proteicas. Herramientas como AlphaFold de DeepMind han 
demostrado una precisión sin precedentes en la predicción de la estructura 
tridimensional de las proteínas a partir de su secuencia de aminoácidos, lo 
que es crucial para entender su función y diseñar nuevos fármacos. 

La IA es quien, en gran medida permite llevar a la práctica el objetivo 
de la medicina de precisión. Al analizar datos genómicos y clínicos de 
pacientes, los algoritmos de IA pueden identificar las mejores opciones 
de tratamiento para individuos específicos, aumentando la eficacia y re-
duciendo efectos secundarios. Esto es especialmente relevante en enfer-
medades complejas como el cáncer, donde las variaciones genéticas entre 
individuos pueden determinar el éxito de un tratamiento.

A modo de resumen, la bioinformática es una disciplina con un gran po-
tencial y que está orientada a abordar los desafíos de la salud aportando 
herramientas tecnológicas y, más específicamente informática. Es una 
herramienta esencial en la medicina moderna, más específicamente en el 
ámbito de la genómica. Su capacidad para manejar y analizar grandes vo-
lúmenes de datos biológicos ha revolucionado la investigación biomédica, 
mejorando el diagnóstico, tratamiento y prevención de enfermedades. A 
medida que avanza la tecnología y aumenta la cantidad de datos dispo-
nibles, la bioinformática continuará siendo fundamental para el progreso 
de la medicina personalizada y la mejora de la salud humana. ֍
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Introducción

El descubrimiento de fármacos representa uno de los mayores desafíos 
en la medicina moderna. Este proceso, históricamente, ha sido un camino 
largo y costoso, con un promedio de 10 a 15 años desde la concepción 
inicial de una idea terapéutica hasta la aprobación y comercialización del 
producto final. Además, los costos asociados pueden superar fácilmente 
los 2,500 millones de dólares por medicamento, considerando tanto los 
éxitos como los fracasos a lo largo del camino. Esto refleja la complejidad 
inherente al desarrollo farmacéutico, donde cada paso, desde la identi-
ficación de blancos terapéuticos hasta los ensayos clínicos, requiere una 
inversión significativa de tiempo, recursos y conocimientos científicos1.

En este contexto, la Inteligencia Artificial (IA) ha emergido como una he-
rramienta transformadora, con el potencial de reconfigurar cada una de las 
etapas del desarrollo de medicamentos. La capacidad de la IA para procesar 
y analizar grandes volúmenes de datos biomédicos de manera eficiente la 
convierte en una aliada indispensable en la búsqueda de nuevas solucio-
nes terapéuticas, reduciendo el tiempo necesario para descubrir nuevos 
medicamentos hasta en un 70%2. Este avance no solo promete acelerar 
los tiempos de desarrollo, sino también disminuir significativamente los 
costos, ampliando el acceso a terapias innovadoras y personalizadas.

El impacto de la IA en el descubrimiento de fármacos se extiende a múlti-
ples áreas. En primer lugar, permite una identificación más precisa y rápi-
da de blancos terapéuticos al analizar datos genómicos, transcriptómicos 
y proteómicos de manera integrada3. Por otro lado, en el diseño de molé-
culas, la IA ha demostrado ser una herramienta invaluable para explorar 
espacios químicos prácticamente ilimitados y generar estructuras mole-
culares novedosas4. Además, en la validación preclínica, la IA optimiza el 
análisis de datos experimentales, automatizando procesos y reduciendo la 
dependencia de modelos animales5.

La incorporación de la IA también responde a la creciente complejidad de 
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las enfermedades modernas, muchas de las cuales son multifactoriales y 
requieren enfoques terapéuticos más precisos. Por ejemplo, en áreas como 
el cáncer y las enfermedades neurodegenerativas, donde las interaccio-
nes moleculares y celulares juegan un papel crítico, la IA puede ayudar 
a identificar patrones y correlaciones que serían difíciles de detectar con 
métodos tradicionales.

A pesar de sus avances, la implementación de la IA en el descubrimiento de 
fármacos enfrenta desafíos importantes, como la validación experimen-
tal de los resultados algorítmicos, la interpretabilidad de los modelos de 
aprendizaje profundo y la sostenibilidad computacional. Sin embargo, las 
oportunidades que ofrece superan con creces estos obstáculos. La IA no 
solo promete hacer que los procesos sean más rápidos y económicos, sino 
que también abre la puerta a una nueva era de innovación en la medicina6.

Etapa inicial: Identificación de blancos terapéuticos

La identificación de blancos terapéuticos es el primer paso y, posiblemen-
te, el más crucial en el desarrollo de nuevos medicamentos. Este proce-
so implica localizar moléculas o estructuras específicas, como proteínas, 
receptores o rutas metabólicas, que desempeñen un papel fundamental 
en la fisiopatología de una enfermedad. Sin embargo, encontrar blancos 
efectivos es una tarea extremadamente compleja debido a la naturaleza 
dinámica y multifacética de los sistemas biológicos.

El desafío de la complejidad biológica

El genoma humano, con aproximadamente 20,000-25,000 genes, codifica 
proteínas que interactúan en redes altamente interconectadas dentro de 
las células. Cada célula puede producir millones de proteínas diferentes, 
cuyas interacciones determinan tanto las funciones normales como las 
disfunciones que conducen a enfermedades. Esta complejidad hace que 
identificar blancos terapéuticos no sea simplemente una cuestión de se-
leccionar una proteína al azar, sino de comprender cómo una proteína o 
ruta específica contribuye a un estado patológico7.

Integración de datos ómicos

La IA ha transformado la forma en que se integran y analizan datos 
ómicos (transcriptómicos, proteómicos, metabolómicos), ofreciendo una 
visión integral de los sistemas biológicos. Los algoritmos pueden correla-
cionar patrones de expresión génica con datos proteómicos y metaboló-
micos, identificando rutas críticas en enfermedades como el Alzheimer, 
la diabetes y diversos tipos de cáncer. Además, la IA facilita el mapeo de 
interacciones proteína-proteína (PPI), destacando proteínas centrales que 
podrían ser moduladas para restaurar el equilibrio celular.

Análisis de datos de pacientes

La capacidad de la IA para integrar datos experimentales con datos clíni-
cos permite identificar subgrupos de pacientes con características mole-
culares similares, sentando las bases para la medicina de precisión. Esto es 
especialmente útil en enfermedades raras, donde la información suele ser 
escasa. Al combinar datos de distintas fuentes, la IA puede sugerir blancos 
terapéuticos novedosos o incluso la reutilización de fármacos existentes6.

Diseño computacional y optimización de moléculas líderes

Una vez identificado el blanco terapéutico, el siguiente paso es diseñar y 
optimizar moléculas que interactúen de manera eficaz con él. Esta etapa se 
divide en dos procesos clave: el diseño computacional de nuevas moléculas 
y su optimización iterativa para mejorar propiedades como afinidad, se-
lectividad y farmacocinética. La IA ha transformado esta fase al introducir 
herramientas que permiten explorar espacios químicos amplios y realizar 
simulaciones detalladas, reduciendo el tiempo y los costos del proceso2.

Exploración computacional del espacio químico

El espacio químico es prácticamente infinito. Antes de la IA, los investiga-
dores dependían de bibliotecas químicas limitadas para buscar moléculas 
activas. Modelos avanzados como GANs y transformadores aprenden las ca-
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racterísticas deseables de una molécula y pueden diseñar de novo compues-
tos con propiedades optimizadas 8. Un caso notable es el desarrollo del anti-
biótico Halicin, identificado mediante IA al evaluar millones de compuestos 
virtuales y seleccionar aquellos con actividad antibacteriana prometedora9.

Predicción estructural y AlphaFold

Herramientas como AlphaFold han revolucionado la biología estructural 
al predecir con alta precisión cómo las proteínas se pliegan en el espacio 
tridimensional. Esto agiliza la identificación de blancos terapéuticos y el 
diseño de fármacos basados en la estructura. Sin embargo, sus predic-
ciones siguen siendo estáticas, y se requieren técnicas adicionales para 
capturar la dinámica proteica10.

Diseño de novo asistido por IA

La IA también permite crear moléculas desde cero, sin depender de biblio-
tecas preexistentes. Herramientas como DeepChem y ChemProp combi-
nan aprendizaje profundo y química computacional para generar y eva-
luar estructuras químicas según múltiples criterios simultáneamente. Este 
método acelera la selección de candidatos y mejora las probabilidades de 
éxito en etapas posteriores11.

Evaluación y predicción mediante docking molecular

El docking molecular predice cómo una molécula se une a su blanco. 
Los algoritmos de IA integran métodos de aprendizaje automático para 
predecir con mayor precisión interacciones moleculares y explorar confi-
guraciones de unión más rápido que los métodos tradicionales12.

Optimización iterativa: QSAR y propiedades ADMET

Los modelos de relación cuantitativa estructura-actividad (QSAR) asisti-
dos por IA correlacionan propiedades químicas con actividad biológica, 
guiando la optimización de moléculas para mejorar su afinidad y redu-
cir la toxicidad13. Asimismo, la IA ayuda a optimizar propiedades ADMET 

(absorción, distribución, metabolismo, excreción y toxicidad) mediante 
simulaciones computacionales, acelerando la selección de candidatos con 
perfiles más favorables.

Simulaciones dinámicas moleculares

Las simulaciones dinámicas permiten estudiar la interacción de las mo-
léculas con sus blancos en condiciones biológicas similares a las reales14. 
Esto aporta datos valiosos sobre la estabilidad, flexibilidad y potencial 
resistencia a fármacos, por ejemplo, en el diseño de inhibidores de pro-
teínas virales.

Retos actuales: Validación, interpretabilidad y sostenibilidad

La IA ha impulsado avances significativos en el descubrimiento de fár-
macos, pero todavía enfrenta desafíos que van desde la validación ex-
perimental de predicciones hasta la sostenibilidad computacional y la 
confianza en los modelos.

Validación experimental: más allá de la predicción algorítmica

Las predicciones de la IA deben confirmarse en el laboratorio para ase-
gurar su relevancia biológica y clínica. Esto es crítico en enfermedades 
complejas (cáncer, patologías neurodegenerativas) donde intervienen nu-
merosos factores y la IA podría no capturar por completo la dinámica del 
sistema15.

Interpretabilidad y confianza en los modelos de IA

La mayoría de los algoritmos de IA funcionan como “cajas negras”, di-
ficultando comprender cómo generan sus conclusiones. La Inteligencia 
Artificial Explicable (XAI) ofrece soluciones para mostrar los patrones que 
los modelos utilizan y así ganar transparencia y confianza16.

Sostenibilidad computacional y eficiencia energética

Entrenar y ejecutar redes neuronales profundas o simulaciones molecu-
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lares requiere altos recursos computacionales. La búsqueda de algoritmos 
más eficientes y la adopción de infraestructuras sostenibles (como centros 
de datos con energía renovable) son prioridades para el futuro.

Desafíos en la identificación de blancos terapéuticos

La mayoría de las investigaciones se han enfocado en proteínas, pero otras 
biomoléculas (ARN, lípidos) permanecen relativamente inexploradas. La 
complejidad de los sistemas biológicos y la falta de datos confiables obs-
taculizan la identificación de blancos novedosos. Sin embargo, combinar 
IA con tecnologías como la edición genómica (CRISPR) o la proteómica 
avanzada podría ampliar drásticamente el espectro de blancos potencia-
les17.

Perspectivas de integración y colaboración

Para superar estas barreras, la colaboración entre la industria farmacéutica, 
la academia y desarrolladores de tecnología será esencial. El intercambio 
de datos, el desarrollo de algoritmos más interpretables y la adopción de 
técnicas emergentes (por ejemplo, gemelos digitales, computación cuán-
tica o biología sintética) podrían revolucionar aún más el descubrimiento 
de fármacos. Estas alianzas facilitarán una IA más accesible, transparente 
y sostenible, multiplicando su impacto en la salud global18. ֍
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Introducción

La abundancia de datos generados en medicina a partir de diversos for-
matos como imágenes, textos de historias clínicas, señales de monito-
res y laboratorios, entre otros, ha aumentado la necesidad de desarrollar 
y adaptar tecnologías robustas que permitan transformar los datos en 
información precisa.  El uso de herramientas basadas en la inteligencia 
artificial (IA) está demostrando ser una poderosa herramienta de cola-
boración para los profesionales, impulsando la innovación mediante la 
transferencia de herramientas y técnicas avanzadas. En este capítulo, se 
describen algunas áreas de la medicina cuyas innovaciones son impulsa-
das por tecnologías de IA.

Diagnóstico médico

Triaje y priorización de pacientes

El rendimiento consistente y el rápido análisis de los datos por parte de 
los métodos de IA encuentran aplicaciones en los procesos de triaje y 
priorización de pacientes. Los sistemas de IA pueden ayudar a los médicos 
a priorizar pacientes en función de la gravedad de su enfermedad y la 
urgencia de atención. Esto es especialmente útil en entornos de emergen-
cias y unidades de cuidados intensivos, donde la capacidad de identificar 
rápidamente a los pacientes más críticos puede salvar vidas.

Por ejemplo, recientemente fue reportado el uso de un sistema de IA ba-
sado en procesamiento del lenguaje natural, el cual es altamente eficiente 
en la comunicación por texto similar a la experiencia humana, en una 
guardia médica. El modelo de predicción de prioridades fue entrenado 
con datos de síntomas, signos vitales y reportes del estado de salud de un 
grupo de individuos ingresados. Los resultados indicaron que el modelo de 
IA asignó pacientes a los distintos sectores de una manera notablemente 
similar a las asignaciones realizadas por el equipo médico de triaje (Pasli 
et al, 2024).
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Estas herramientas de IA basados en análisis de textos poseen habilidades 
robustas de predicción en el triaje de pacientes en un servicio de emer-
gencias, lo cual representa una herramienta efectiva de apoyo y asigna-
ción de recursos.

Interpretación de imágenes médicas

Las especialidades médicas que dependen del procesamiento de imágenes 
han empezado a aprovechar el potencial que ofrecen los métodos de IA como 
herramientas complementarias de análisis e interpretación de las mismas.

Además de la clasificación de imágenes, los métodos de IA brindan ópti-
mas soluciones en la segmentación y marcado de estructuras en imáge-
nes, como la detección de signos tempranos de cáncer de mama en ma-
mografías, nódulos pulmonares en tomografías computarizadas y marcas 
de enfermedad de Alzheimer en resonancias magnéticas además de la 
evaluación de la función cardíaca mediante el análisis de ecocardiogra-
mas, entre otros usos (Barragán-Montero et al, 2021).

La detección temprana de enfermedades inicialmente asintomáticas pre-
senta un desafío para determinar un diagnóstico preciso. En el caso de 
imágenes de cáncer en hígado y páncreas, varios estudios indican el uso 
de algoritmos de IA que facilitan el desempeño de tareas de segmenta-
ción, además de mejorar la eficiencia de adquisición de parámetros como 
volumen de lesiones y tumores,  mejoras en la calidad de las imágenes y 
reducción en el tiempo de escaneo, entre otras (Pinto-Coelho, 2023).

Monitoreo de pacientes

El monitoreo de pacientes mediante tecnologías basadas en IA está trans-
formando la forma en que se supervisa la salud de las personas, permi-
tiendo un seguimiento continuo y personalizado. En consecuencia, esto 
tiene el potencial de mejorar los resultados para los pacientes mediante 
una intervención proactiva y una gestión más eficaz de la atención médi-
ca (Dubey & Tiwari, 2023).

Wearables y dispositivos médicos inteligentes: La IA se integra en dis-
positivos portátiles, como relojes inteligentes, pulseras de actividad y 
parches biométricos, para monitorear constantemente los signos vitales, 
la actividad física y otros parámetros de salud de los pacientes. Estos dis-
positivos pueden alertar a los usuarios y a los profesionales de la salud 
sobre cambios significativos en la salud, como irregularidades en el ritmo 
cardíaco o niveles anormales de glucosa en sangre.

Análisis de datos en tiempo real: Los algoritmos de IA pueden analizar 
los datos recopilados por dispositivos de monitoreo en tiempo real para 
identificar patrones y tendencias relevantes. Esto incluye la detección 
temprana de condiciones médicas emergentes, como arritmias cardíacas 
o crisis de asma, y la alerta a los pacientes y proveedores de atención 
médica para tomar medidas preventivas o de emergencia.

Predicción de eventos adversos: La IA puede predecir la probabilidad de 
que un paciente experimente eventos adversos, como ataques cardíacos 
o caídas, utilizando datos históricos de monitoreo y factores de riesgo in-
dividuales. Esto permite una intervención proactiva para reducir el riesgo 
de complicaciones y mejorar la seguridad del paciente.

Medicina personalizada

La medicina personalizada, también conocida como medicina de preci-
sión, se basa en adaptar el tratamiento y la prevención de enfermedades 
a las características individuales de cada paciente (Dicuonzo et al, 2023). 

Identificación de biomarcadores: La IA puede analizar grandes conjuntos 
de datos genómicos y de expresión génica para identificar biomarcadores 
específicos asociados con enfermedades o la respuesta a tratamientos. 
Esto permite a los médicos personalizar los tratamientos en función del 
perfil genético único de cada paciente.

Predicción de la respuesta al tratamiento: Los algoritmos de IA pueden 
predecir la eficacia de diferentes tratamientos para un paciente en par-
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ticular en función de su historial clínico, datos genéticos y otros factores 
relevantes. Esto ayuda a los médicos a seleccionar el tratamiento más 
efectivo y evitar terapias que puedan tener efectos adversos.

Diseño de medicamentos personalizados: La IA puede ser utilizada para 
diseñar medicamentos personalizados basados en las características gené-
ticas y moleculares de cada paciente. Esto incluye el desarrollo de terapias 
dirigidas que se dirigen a mutaciones genéticas específicas responsables 
de enfermedades como el cáncer.

Optimización de dosis y tratamientos: La IA puede optimizar la dosifi-
cación y la administración de medicamentos para maximizar su eficacia y 
minimizar los efectos secundarios. Los algoritmos de IA pueden tener en 
cuenta una variedad de factores, como la edad del paciente, el peso, la 
función renal y hepática, para personalizar la dosis de medicamentos de 
manera precisa.

Asistencia en cirugía

La innovación en la asistencia quirúrgica mediante inteligencia artificial (IA) 
está transformando la práctica quirúrgica al mejorar la precisión, seguridad 
y eficiencia de los procedimientos (Geda et al, 2024; Varghese et al, 2024). 

Planificación quirúrgica: Los sistemas de IA pueden ayudar a los ciruja-
nos a planificar procedimientos quirúrgicos complejos mediante la simu-
lación de escenarios y la optimización de la estrategia quirúrgica. Esto 
incluye la planificación de la ruta de acceso, la ubicación de incisiones y 
la identificación de estructuras anatómicas críticas.

Imagenología quirúrgica: La IA puede mejorar la visualización intraope-
ratoria mediante la fusión de imágenes preoperatorias, como resonancias 
magnéticas y tomografías computarizadas, con imágenes en tiempo real 
del quirófano. Esto ayuda a los cirujanos a tener una comprensión más 
completa de la anatomía del paciente durante el procedimiento.

Navegación quirúrgica: La IA puede proporcionar orientación en tiempo 
real durante los procedimientos quirúrgicos mediante sistemas de nave-
gación quirúrgica. Estos sistemas utilizan algoritmos de IA para rastrear la 
posición y orientación de los instrumentos quirúrgicos en relación con la 
anatomía del paciente, lo que ayuda a los cirujanos a realizar incisiones 
precisas y evitar daños a estructuras críticas.

Detección de anomalías: La IA puede ayudar a detectar anomalías in-
traoperatorias, como sangrado inesperado o cambios en la anatomía del 
paciente, mediante el análisis de datos en tiempo real del quirófano. Esto 
permite una respuesta rápida por parte del equipo quirúrgico para abor-
dar cualquier complicación que surja durante el procedimiento.

Educación y entrenamiento: La IA puede proporcionar herramientas de 
simulación y entrenamiento para cirujanos en formación, permitiéndo-
les practicar procedimientos quirúrgicos en un entorno virtual antes de 
realizarlos en pacientes reales. Esto ayuda a mejorar las habilidades y la 
confianza de los cirujanos, así como a reducir los riesgos asociados con la 
práctica en pacientes.

Gestión de datos médicos

La gestión de datos médicos mediante inteligencia artificial (IA) está re-
volucionando la forma en que se recopilan, almacenan, analizan y utilizan 
los datos en el campo de la salud (Stanfill & Marc, 2019,; Ma et al, 2023).

Interoperabilidad de datos: La IA puede ayudar a superar los desafíos de 
interoperabilidad al estandarizar y normalizar los datos médicos de diferen-
tes fuentes, como registros electrónicos de salud (EHR), imágenes médicas 
y datos de dispositivos médicos. Esto facilita el intercambio de información 
entre sistemas de salud y mejora la coordinación de la atención médica.

Gestión de registros electrónicos de salud: La IA puede ayudar a los 
proveedores de atención médica a gestionar de manera más eficiente los 
registros electrónicos de salud, incluyendo la captura y documentación de 
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datos, la codificación de diagnósticos y procedimientos, y la generación 
de informes clínicos. Esto reduce la carga administrativa sobre los profe-
sionales de la salud y mejora la precisión y accesibilidad de la información 
del paciente.

Seguridad y privacidad de los datos: La IA puede ayudar a proteger la 
seguridad y privacidad de los datos médicos mediante la detección de 
anomalías y el monitoreo de actividades sospechosas en los sistemas de 
información de salud. Los algoritmos de IA pueden identificar posibles 
amenazas y vulnerabilidades en los sistemas de información y tomar me-
didas para mitigar los riesgos de seguridad. ֍
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Introducción

La formación del equipo de salud es un componente esencial en los pro-
gramas de mejora de la calidad (MC)1. El entrenamiento en estrategias de 
MC es fundamental para lograr mejores resultados2,3, y en la actualidad 
se plantea que su enseñanza debería incorporarse a los contenidos de 
grado4. Al implicar comunicación, colaboración y trabajo en equipo, su 
impacto es mayor cuando se brinda a equipos de trabajo en los mismos 
servicios de atención5 y con sus propios datos.

Fundación Trauma

Fundación Trauma es una organización no gubernamental sin fines de lu-
cro formada por profesionales de la salud, científicos sociales, científicos 
de datos y comunicadores. Comenzó sus actividades en el año 2010 y sus 
objetivos son: contribuir a reducir el número de víctimas de la enferme-
dad trauma6, proveer información de calidad, identificar estrategias de 
intervención basadas en los datos y, en consecuencia, mejorar la calidad 
de atención de los pacientes traumatizados.

Debido a que décadas de investigación indican que los sistemas orga-
nizados de trauma reducen en un 20-25% las muertes prevenibles7,8, 
Fundación Trauma propone que: 1.- para empezar a hablar de sistema hay 
que organizar las instituciones; 2.- para organizar las instituciones hay 
que categorizarlas; 3.- para iniciar su categorización deben contar con 
un registro de trauma; y 4.- para poder registrar hay que contar con una 
historia clínica completa del paciente traumatizado.

Programa Trauma

El Programa Trauma es una experiencia pionera en el sistema de salud 
de Argentina ya que es el primer modelo sustentable en gestión, releva-
miento y análisis de la información de lesiones de América Latina. El plan 
de trabajo fue desarrollado siguiendo estándares internacionales como 
los propuestos por el Colegio Americano de Cirujanos9, la Organización 

Mundial de la Salud10 y las metas de desarrollo sustentable de la Organi-
zación de Naciones Unidas11.

El Programa Trauma se basa en el Registro de Trauma (RT) que es un sis-
tema de información basado en la web para recopilar todos los aspectos 
medibles de la atención de pacientes traumatizados para tomar decisio-
nes en base a los datos. El RT cumple con la Ley de Protección de Datos 
Personales (23.326), funciona 100% online y es accesible desde cualquier 
dispositivo, con interfaz sencilla y amigable, que brinda reportes auto-
máticos, es compatible con otros sistemas y cuenta con apoyo técnico y 
soporte en línea. El RT tiene una versión para establecimientos y otra para 
sistemas prehospitalarios de emergencias.

El RT incorpora datos de pacientes ingresados que presentan al menos una 
lesión por trauma y que requieran observación y/o internación por más 
de 23 horas desde el ingreso. El paquete de datos incluye el contexto y 
circunstancias del trauma (mecanismo lesional y contexto de acuerdo con 
el capítulo XIX de la Clasificación Internacional de Enfermedades versión 
10 -CIE-10- y lugar del hecho georreferenciado), comorbilidades, estado 
del paciente, diagnóstico y procedimientos durante la primera atención 
brindada por el sistema prehospitalario de emergencias, datos fisiológicos 
y estado vital durante la atención inicial hospitalaria en el servicio de 
Emergencias, evolución intrahospitalaria (procedimientos, requerimiento 
de cuidados intensivos, estadía por servicio, complicaciones y eventos ad-
versos) y la condición y circunstancias del egreso. Las lesiones se codifican 
mediante la clasificación Abbreviated Injury Scale (AIS) versión 0812 y 
la CIE-1013. Para la estimación de la probabilidad de sobrevida se utiliza 
la metodología TRISS14 mediante la utilización del ISS y el NISS15 y un 
modelo desarrollado in house con la librería xgboost implementada en el 
software libre R.

Desde 2010 a la fecha se incorporaron más de 42.00 hechos en el RH hos-
pitalario y más de 22.000 auxilios en el RH prehospitalario en 23 hospita-
les seleccionados distribuidos en la provincia de Buenos Aires, la Ciudad 
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Autónoma de Buenos Aires y la provincia de Mendoza. Al momento de 
esta comunicación la provincia de Tierra del Fuego comenzó la imple-
mentación del PT pero todavía no cuenta con datos cargados. El RT hos-
pitalario permite asimismo evaluar la estructura del centro por niveles de 
complejidad y la capacitación actual y la necesaria en esas instituciones 
para mejorar la calidad de la atención de los pacientes traumatizados16. 
Con la finalidad de contribuir a una mejor capacitación del equipo profe-
sional, desde 2010, Fundación Trauma otorgó 20.760 becas en cursos con 
respaldo científico a 17 389 profesionales. 

Curso de Mejora de la Calidad en Trauma

En 2016, el Curso de Mejora de la Calidad en Trauma (MCT), desarrollado 
por la Organización Mundial de la Salud y la Sociedad Panamericana de 
Trauma17, se incorporó al Programa, después de capacitar instructores 
en Argentina. Basado en su trabajo en hospitales de la provincia de Bue-
nos Aires desde 2009, Fundación Trauma ajustó el programa original para 
adaptarlo a la  realidad local.  El curso se dicta en servicios asistenciales 
de hospitales públicos utilizando datos de cada uno de ellos.

Recientemente, se presentó un trabajo libre en el XXXV Congreso de la 
Sociedad Panamericana de Trauma (2023) cuyo objetivo fue analizar el 
efecto de la implementación conjunta de un curso MCT y un programa de 
trauma en indicadores claves.

Se llevó a cabo un análisis comparativo antes y después de la implemen-
tación del curso utilizando datos de los registros de capacitación y de 
trauma de la Fundación Trauma. El curso MCT es estructurado y apunta 
a la aplicación de mejoras en base al análisis de datos de registros de 
trauma y evaluación de la mortalidad prevenible según escalas estandari-
zadas (ISS y TRISS). Tiene un formato tipo aula invertida, compuesto por 
la lectura previa de un manual (106 páginas) y un encuentro intensivo 
(10 horas) donde se realizan simulaciones de revisión. En el análisis se 
evaluaron diferentes umbrales de mortalidad prevenible: ISS <20 (MP20), 

ISS <16 (MP16) y TRISS >0.75 (MP75). Los resultados se resumieron como 
proporciones y se compararon con prueba Chi2. Una p <0.05 se consideró 
estadísticamente significativa.

Entre 2017 y 2022 se brindaron 10 cursos de MCT y se capacitaron 186 
profesionales: médicos (67.7%), registradores (14.5%) y enfermeros (14%), 
63% de los cuales fueron mujeres.

Comparando los períodos previo y posterior a la implementación del cur-
so, se observaron mejoras estadísticamente significativas en la completi-
tud de los datos: tensión arterial, frecuencia respiratoria y escala de coma 
de Glasgow. Lo mismo se observó en complicaciones y eventos adversos 
(tabla 1).

Tabla 1. Variables fisiológicas, complicaciones y mortalidad prevenible.
2010-2016 2017-2022 p

Hechos (n) 13574 8992
Complicaciones, 
n (%) 3914 (28.8) 2183 (24.3) <0.001

Eventos adversos, 
n (%) 2046 (15.1) 1102 (12.3) <0.001

RTS completo, n 
(%) 7174 (53) 5888 (65) <0.001

TAS registrada, n 
(%) 10188 (75) 7221 (80) <0.001

FR registrada, n 
(%) 9110 (67) 6694 (74) <0.001

GCS registrado, n 
(%) 9246 (68) 7072 (79) <0.001

MP20 (%) 56.7 47.1 <0.001
MP16 (%) 46.2 36.5 <0.001
MP75 (%) 60.4 61.2 0.8204

Abreviaturas. RTS: trauma score revisado, TAS: tensión arterial sistólica, FR: frecuencia respiratoria, 
GCS: escala de coma de Glasgow, MP: mortalidad prevenible.
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Los indicadores de mortalidad prevenible basados en ISS (Injury Severity 
Score) mejoraron, tanto con un punto de corte en 20 como en 16. El in-
dicador basado en la metodología TRISS (Revised Trauma Score and Injury 
Severity Score) con punto de corte en 0.75 no mostró variación (tabla 1 y 
figura 1). El trauma grave (ISS ≥16) aumentó ligeramente, manteniéndose 
similar la tasa de mortalidad cruda (8.0% a 7.7%) (tabla 2).

Tabla 2. Severidad lesional y mortalidad cruda.
. 2010-2016 2017-2022 p
ISS (puntos) me-
diana (RIC) 8 (4-10) 9 (4-10) <0.001

ISS≥16, n (%) 2040 (15.0) 1482 (16.5) 0.003
RTS <7, n (%) 1124 (8.3) 775 (8.6) 0.384
Mortalidad cruda, 
n (%) 1080 (8.0) 690 (7.7) 0.454

 
Abreviaturas. ISS: injury severity score, RTS: trauma score revisado, RIC: rango intercuartil. 
Figura 1. Evaluación de indicadores clave en dos períodos (pre y post implementación de MCT).

Claramente, la implementación conjunta de un programa de capacitación 
en MCT y entrenamiento en gestión con datos es viable. Utilizar datos 
propios de los centros facilita la adopción de la estrategia de MC. La ex-
periencia de Fundación Trauma muestra que esta combinación no sólo es 
factible, sino que también permite medir y monitorear resultados.

A modo de conclusión, estamos convencidos de que la evaluación de la 
calidad de atención, siguiendo el modelo de estructura, procesos y resul-
tados que surge de la aplicación de un registro de trauma comparable con 
bases de datos internacionales (benchmarking)  es la única posibilidad de 
generar estrategias de atención adecuadas para los pacientes traumatiza-
dos y de efectuar programas de mejora de la calidad para optimizarlas. ֍
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