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EDITORIAL

Corre el año 2004, en los bellísimos paisajes del Gua-
viare me encuentro en un entrenamiento dirigido a 
los enfermeros de combate o “Battlefield Lifesavers”, en 
conjunto con el Comando Sur de los Estados Unidos, 
fue entonces cuando la conocí. Uno de los sargentos 
americanos desplegó algo similar a una antena sateli-
tal y nos entregó una especie de minicomputador (en 
ese momento no existía el concepto de tablet). Fueron 
tres en realidad, uno me lo dio a mí, otro al sargento 
jefe de mis enfermeros de combate y el otro se que-
dó con él. Solo 3 años después Steve Jobs entregaría 
al mundo su Iphone con la primera pantalla táctil, en 
este caso teníamos teclado. El sargento americano me 
pidió que ingresara unos datos (en inglés, infortunada-
mente para mis soldados) en un tipo de chat como el 
que recordaba de MSN para el momento.

Fueron varias preguntas, relacionadas todas con el 
caso de un herido simulado en el campo de combate, 
con quien fuera que estuviera interactuando conocía 
muy bien el manual del B-ATLS (Battlefield Advanced 
Trauma Life Support). Inicialmente pensé que había-
mos establecido comunicación satelital por un siste-
ma de chat con alguien en las oficinas del Comando 
Sur en la Florida. Entonces el sargento lo dijo: “Mi 
teniente, esto es lo que llamamos Inteligencia Artificial, es 
una especie de robot entrenado en el manual, para ayudar en 

1 MD, MSc, MBA. Miembro Fundador de AIpocrates. Departamento de Oncología Clínica, Instituto de Oncología, Fundación Santa 
Fe de Bogotá, Bogotá, Colombia. MAIA Healthcare y MedzAIo, Bogotá, Colombia.

EDITORIAL AI

Luis Eduardo Pino V.1

las zonas remotas a nuestros soldados a iniciar el manejo del 
trauma, directamente en el campo de combate”.

Desde entonces no pude sacarla de mi cabeza, aquella 
palabra Inteligencia Artificial tenía un poderoso sabor 
a ciencia, pero a una ciencia diferente, a algo que pare-
cía manipulable, y a la vez mágico. Tuvieron que pasar 
13 años para que pudiera dedicar mi tiempo al estudio 
de esa magia. Ese lapso lo utilicé en aprender la medici-
na profunda desde los campos de la medicina interna, el 
cáncer, la biología molecular y la economía; pero nunca 
dejé de pensar en ella. Es fantástico lo que el mundo de 
la ciencia y tecnología nos ha traído, como está escrito 
en uno de los artículos de esta edición especial, desde 
el ábaco hasta las redes neuronales profundas, desde las 
imágenes hasta el análisis molecular exhaustivo, desde 
las calculadoras de riesgo hasta los modelos predictivos 
del aprendizaje automatizado. 

Pareciera que todos estos desarrollos son profunda-
mente complejos, inclusive atemorizantes. No me 
refiero a la experiencia de interactuar con seres arti-
ficiales, esto lo hacemos hoy casi a diario, me refiero 
a lo que hay detrás de los mismos, esa “caja negra” 
que, entre otras, a los médicos nos genera dudas y des-
confianza. Pero, esta evolución a la hibridación del 
ser humano es indetenible. Si bien el máximo nivel de 
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automatización al que hoy podremos llegar en salud 
es al tres, en el cual aún la decisión y el peso de la 
responsabilidad recae sobre el humano, el desarrollo 
de sistemas hiperinteligentes, adaptativos y de mejor 
exactitud nos traerá, ojalá, una época de menores car-
gas administrativas y más tiempo para dedicarnos a 
ejecutar las tareas relevantes, aquellas en las que el ser 
médico es aún irremplazable, en la humanización y la 
educación de las personas.

Es por esto que, este número especial que la Acade-
mia Nacional de Medicina generosamente nos ha 
facilitado, es la oportunidad para -desde la medicina 
profunda- traer al escenario de la academia la inteli-
gencia artificial y las tecnologías exponenciales en 
salud, analizadas desde la transdisciplinariedad, con 
un profundo enfoque científico y regional. Sea esta la 

oportunidad también para agradecerle a todos nues-
tros autores, especialmente al centro de pensamiento 
AIpocrates, del cual tengo el honor de ser fundador. 

El horizonte de desarrollos es inmenso, la analítica 
de los datos en salud que nos lleve a niveles de pres-
cripción y sistemas automatizados, las tecnologías 
de computación cuántica que agilicen y optimicen el 
análisis de la hipercomplejidad, tecnologías específi-
cas como la robótica y cibernética que lleven a mejorar 
la calidad de vida del envejecimiento y la discapaci-
dad, megaecosistemas digitales integradores del sector 
(healthcare blockchain) y los nuevos modelos de educa-
ción médica digital serán los principales pilares de esta 
nueva medicina exponencial, a la cual mañana simple-
mente llamaremos Medicina. ¡Bienvenidos!



493

ABC de la inteligencia artificial (IA) aplicada en la salud

ISSN: 0120-5498 • Med. 43 (4) 493-496 • Octubre - Diciembre 2021

Introducción

Los temas relacionados con la inteligencia artificial 
(IA) pueden evocar opiniones diversas. En primer lu-
gar porque nos lleva a plantearnos preguntas profun-
das, como ¿Qué es la inteligencia? o ¿Cómo podemos 
medir la inteligencia? En segundo lugar, nos ubica en 
un espacio fantasioso, alimentado en parte por la in-
dustria del entretenimiento que vende la idea de un 
sistema de inteligencia superior capaz de esclavizar 
la humanidad. El término IA se viene implementan-
do desde la década de 1950. Sin embargo, solo desde 
finales de la década de 1990 ha tenido un auge consi-
derable en su aplicación, siendo las ciencias de la sa-
lud una de las más influenciadas. Se pretende a través 
de esta revisión derribar los mitos, exponiendo la IA 
y conceptos relacionados, como big data, machine lear-
ning, deep learning, internet de las cosas, para así contar 
con un panorama de su funcionamiento y su utilidad 
en la salud. 

¿Qué es la inteligencia artificial (IA)?

Se puede definir la IA como los sistemas informáticos 
diseñados para interactuar con el mundo a través de 
funcionalidades como la percepción visual y el recono-
cimiento de la voz e imitar comportamientos inteligen-

tes que concebimos esencialmente como humanos (1). 
En otras palabras, es un tipo de sistema informático 
que permite a las computadoras imitar la inteligencia 
humana (2-3).

Las investigaciones relacionadas con la IA en medici-
na se han venido desarrollando rápidamente. Se esti-
ma que en el año 2016 los proyectos de IA en el sector 
sanitario atrajeron a más inversores que los proyectos 
de IA dentro de cualquier otro sector de la economía 
mundial (4), ofreciendo oportunidades para enfocarse 
en mejorar los desenlaces clínicos en pacientes e im-
pactando en la reducción de costos generados por los 
equipos clínicos, y promoviendo modelos predictivos 
en salud poblacional. 
 
Para que la IA pueda resolver problemas tal como lo 
hace la mente humana, primero debe combinar una 
gran cantidad de datos con procesamiento rápido 
e iterativo y modelar los datos incluyendo la extrac-
ción (o ingeniería) de las características de esos datos, 
permitiéndole al software aprender automáticamente 
(5,6). Durante esta etapa, el sistema puede procesar 
una gran cantidad de datos y finalmente entregar un 
resultado que puede ser un patrón, una clasificación o 
una predicción (output) (6).

1 MD MSc. Colombiana de Trasplantes. Docente Universidad del Norte, Barranquilla, Colombia.
2 MD. Médico interno, Universidad del Norte, Barranquilla, Colombia.

ABC DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA) APLICADA  
EN LA SALUD

Marco Anaya1, Camilo Rodríguez2
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Big data

El termino big data o macrodato, se refiere a una gran 
cantidad de datos complejos y vinculados disponibles 
para ser analizados. El punto de partida no es solo la 
cantidad de datos, sino la calidad de los mismos, ya 
que de ésta dependerá la calidad información obtenida 
y de las decisiones que se soportarán con IA (7). 

El avance en el desarrollo del internet de las cosas y 
de los sistemas de registros electrónicos de historia clí-
nica, así como el avance de las ómicas (protéomica, 
genómica, metabolómica) han dado lugar a una gran 
cantidad de datos que a su vez soportan “medicina de 
precisión”. Este enfoque ha mejorado el diagnóstico, 
la evaluación de riesgos y el tratamiento de múltiples 
enfermedades, sobre todo en oncología, un área en la 
que dicha información ya se utiliza en la práctica clí-
nica (8).

Los datos obtenidos de registros clínicos electrónicos 
tienden a ser heterogéneos y poco estandarizados a 
diferencia de los datos que se obtienen por imágenes 
médicas. Por ejemplo, en el registro clínico electrónico 
podemos contar con datos demográficos, diagnósticos, 
procedimientos, resultados de pruebas de laboratorio y 
medicamentos y espacio para texto libre. Es más difícil 
para los modelos de aprendizaje profundo, reconocer 
patrones confiables entre información ruidosa que la 
información estructurada (9).

Este gran volumen de datos e información que se debe 
registrar, almacenar, acceder, procesar y estructurar, 
necesita ser analizado y ha abierto la puerta a solu-
ciones que aumentan el poder de procesamiento, una 
forma de “inteligencia aumentada” denominada ana-
lítica de datos o simplemente ciencia de datos (10).

Aprendizaje automatizado (AA)

Dentro de la IA, el campo del aprendizaje automatiza-
do (AA) recoge la capacidad de aprender de la máqui-

na por sí misma, usando grandes conjuntos de datos, 
de manera supervisada o no supervisada (11). En parte 
utiliza grandes conjuntos de datos para identificar pa-
trones de interacción entre variables, llegando a descu-
brir asociaciones previamente desconocidas, generando 
nuevas hipótesis e impulsando a los investigadores y el 
uso de recursos hacia las direcciones más fructíferas (9).

Este enfoque enfatiza que el aprendizaje automático 
o basado en datos, es la tecnología fundamental re-
querida para procesar de manera significativa datos 
que exceden la capacidad del cerebro humano para 
comprender (12,13). La diferencia clave entre enfoques 
tradicionales y el aprendizaje automático es que en el 
aprendizaje de máquina un modelo aprende de ejem-
plos en lugar de estar programado con reglas. Para 
tarea dada, se proporcionan ejemplos en forma de 
entradas (llamadas características) y salidas (llamadas 
etiquetas). Un modelo de aprendizaje automático pue-
de memorizar los patrones predictivos en salud de un 
gran número de pacientes, de esta manera puede ayu-
dar a los médicos a anticipar eventos futuros a un nivel 
experto, basándose en información mucho más allá de 
la experiencia en la práctica de un sólo médico (12). 

Una vez los datos son ingresados, el AA ejecuta un 
algoritmo y como resultado genera más información 
para resolver un determinado problema. El objetivo de 
generar más datos se basa en las siguientes técnicas:

• Regresión lineal y polinómica. 
• Árboles de decisión. 
• Redes neuronales. 
• Redes Bayesianas.
• Cadenas de Markov. 

Estas técnicas permiten al AA reconocer patrones, 
extraer conocimiento, descubrir información y hacer 
predicciones (14).

Los tipos de aprendizaje utilizados por las computado-
ras se subdividen convenientemente en:



495

ABC de la inteligencia artificial (IA) aplicada en la salud

ISSN: 0120-5498 • Med. 43 (4) 493-496 • Octubre - Diciembre 2021

• Aprendizaje supervisado 
Como los reconocimientos de escritura a mano, 
dígitos, clasificación de imágenes y documentos 
(15).

• Aprendizaje no supervisado
 Modelo predictivo entrenado de manera similar al 

aprendizaje supervisado, pero la diferencia es que 
la comprensión se da en datos no clasificados o 
etiquetados y descubre patrones de ejemplos simi-
lares entre grupos de datos (14).

• Aprendizaje reforzado
 Es un tipo de aprendizaje automático en el que 

no hay capacitación con datos clasificados o no 
clasificados; el sistema aprende en un entorno sin 
información sobre la posible salida, a través de ac-
ciones y los resultados obtenidos. En otras pala-
bras, el modelo se refuerza al resolver el problema 
de la mejor manera (14).

La Tabla 1 enumera algunas de las aplicaciones en las 
que se ha ido incorporando la IA en distintas especia-
lidades de la medicina:

Tabla 1. Aplicaciones prácticas de la IA en el entorno médico. 

Radiología Identificación de tuberculosis pulmonar en 
radiografías de tórax (16).

Dermatología
Clasificación de sospecha de lesiones 
de piel y clasificarlas como benignas o 
malignas (17).

Oftalmología
Tamizaje de retinopatía diabética a partir 
de fotografías de imágenes fotográficas de 
la retina (18).

Patología
Desarrollo de algoritmos ´para la detec-
ción automatizada de cáncer en láminas 
con una sensibilidad de hasta 92,4% (19).

Radioterapia Calcular zonas para radioterapia dirigida a 
zonas patológicas en cabeza y cuello (16).

La aplicación de la IA viene ganando cada vez un es-
pacio mayor. No pretende reemplazar la labor del mé-
dico, sino optimizar el funcionamiento de los equipos 
clínicos al momento de tomar decisiones. Por lo tanto, 
se hace necesario que los profesionales en el área de 
la salud conozcan los desarrollos de la IA y su apli-
cación en los distintos escenarios clínicos, así como 
la disposición de velar por la calidad del dato que se 

Figura 1. Características de la IA como  herramienta disruptiva para una medicina más funcional.
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suministra para ser procesado por la computadora y 
que finalmente soportará la decisión que afectará a 
muchas personas. 
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EL ENCUENTRO ENTRE LA MEDICINA Y LA MATEMÁTICA

Jorge Andrés Mejía Rubio1, Luis Eduardo Pino V.1-2

Resumen

El encuentro entre la medicina y las matemáticas va mucho más allá de la modelación estadística o 
la biofísica. La matemática aplicada en medicina es la fuente principal de los modelos avanzados de 
analítica, pero a la vez permite optimizar la minería de datos, los métodos de visualización, la algo-
ritmización y posteriormente los razonadores alojados en plataformas de salud. Presentamos en este 
capítulo un breve resumen de las técnicas matemáticas de mayor uso para la evolución de la medicina 
computacional y su posterior migración a modelos mecanicistas. 

Palabras clave: Matemáticas; Medicina; Minería de Datos; Modelos de Optimización; Redes Baye-
sianas; Redes Neuronales; K-means; Análisis Multicriterio; Ecosistemas Digitales en Salud; Reasoner.

THE ENCOUNTER BETWEEN MEDICINE AND MATHEMATICS 

Abstract

The encounter between medicine and mathematics goes far beyond statistical modeling or 
biophysics. Applied mathematics in medicine is the main source of advanced analytical mod-
els, but at the same time it allows optimizing data mining, visualization methods, algorithms 
and later what is known as reasoners hosted on health platforms. We present in this chapter a 
summary of the most widely used mathematical techniques for the evolution of computational 
medicine and its subsequent migration to mechanistic models.

Keywords: Mathematics; Medicine; Data Mining; Optimization Models; Bayesian Networks; 
Neural Networks; K-means; Multicriteria Analysis; Digital Ecosystems in Health; Reasoner.
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Introducción

El encuentro entre la medicina moderna y las mate-
máticas es un acontecimiento borroso en la bruma 
del tiempo. Daniele Bernoulli en 1760 utilizando la 
tabla de vida de Halley y algunos datos sobre la vi-
ruela, demostró que la vacunación era ventajosa si 
el riesgo asociado de muerte era inferior al 11% (1). 
Fue este el primer modelo matemático en la historia 
de la epidemiología. Aparentemente, el hecho de que 
las matemáticas puedan contribuir a la biología y la 
medicina no se conoce suficiente. Ciertamente, todo 
el mundo sabe que la estadística es una herramienta 
esencial para validar los resultados de la investigación 
en biología y medicina, pero la mayoría de las veces 
no creemos que pueda ir más allá. Las matemáticas 
tienen mucho que decir sobre la comprensión de los 
seres vivos y sobre cómo se conserva mejor la vida en 
nuestra civilización.

Abundan los ejemplos, entre ellos el estudio del geno-
ma, la estructura espacial de moléculas vivas (ADN, 
ARN, proteínas), el estudio de los ecosistemas gené-
ticos de las poblaciones, la filogenética, la epidemio-
logía, la teoría de la evolución, etc. Cabe señalar que 
no se trata de una aplicación de la matemática (en el 
sentido de que ya se conocerían las teorías matemá-
ticas involucradas, y que simplemente sería cuestión 
de utilizarlas), sino de matemática aplicada, porque 
la interacción entre la medicina y la matemática es 
una relación compleja con múltiples variables y una 
dinámica bidireccional que requiere creatividad y 
capacidad de tender puentes entre las ciencias, un 
movimiento transdisciplinario. El modelo de Da-
niel Bernoulli recibió una percepción mixta en ese 
momento (fue notable y erróneamente criticado por 
d’Alembert), pero se considera hoy como el texto 
fundacional de la epidemiología moderna, lo que lo 
convierte en un pionero del modelado matemático 
en medicina, que hoy se refiere a materias verdade-

ramente diversas (matemáticas y deportes, por ejem-
plo), pero es en la investigación del cáncer en el que 
hemos demostrado que las matemáticas aplicadas tie-
nen mucho más que decir, y aún más con la creciente 
complejidad de la medicina genómica o de precisión.

La investigación del cáncer se refiere al uso de mo-
delos matemáticos para integrar la complejidad 
biológica y proporcionar herramientas algorítmicas 
que optimicen la evaluación de la eficacia de los tra-
tamientos contra el cáncer, al tiempo que se limitan 
sus efectos tóxicos. La pregunta es bastante simple: 
para que un medicamento contra el cáncer sea eficaz, 
el ingrediente activo debe estar presente en la sangre 
del paciente en cantidad suficiente (intensidad de la 
dosis), pero muy a menudo estos medicamentos son 
muy tóxicos por encima de una dosis específica. Por 
lo tanto, la concentración del fármaco debe mante-
nerse constantemente entre estos dos niveles: el su-
ficiente para que cause un efecto curativo, pero no 
demasiado para crear efectos secundarios. Podemos, 
a partir de un análisis detallado e individualizado, de-
terminar la reacción de cada paciente a la medicación 
con el apoyo de farmacogenómica (donde este apli-
que) y modelos predictivos. Esos modelos podrían 
asignarse a ecosistemas digitales que permitan una 
farmacovigilancia inteligente.

Si la pregunta es simple, la respuesta es compleja: debe-
mos utilizar matemáticas avanzadas como ecuaciones 
diferenciales, derivadas parciales o teoría del control 
para determinar las estrategias óptimas para adminis-
trar la medicación. Pero con las matemáticas, también 
podemos intentar mejorar el sistema general a cargo 
de brindar una mejor atención médica. El arsenal ma-
temático se liberó con la computación y la era digital. 
Los inicios de la computadora están íntimamente liga-
dos a las matemáticas. Las primeras máquinas se cons-
truyeron para realizar cálculos balísticos o contables. 
Cuando la informática se convirtió en una disciplina 
por derecho propio, en los años 1960-1980, también 
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fue sobre el modelo de la historia de las matemáticas 
que a su vez comenzó a escribir la propia.

Desde la década de 1960, la historiografía de la in-
formática se ha ido diversificando y enriqueciendo 
gradualmente en relación con la progresiva diversifi-
cación del uso de la computadora. Pero hay que des-
tacar que esta historiografía buscó primero un mo-
delo y legitimidad en la historia de las matemáticas. 
Si la historia de la informática ha heredado innega-
blemente la historia de las matemáticas, hoy también 
podemos plantearnos la pregunta contraria: ¿puede 
la historia de la informática inspirar la historia de 
las matemáticas? El nacimiento de la computadora 
sin duda ha renovado el interés de los historiadores 
por ciertos aspectos de las matemáticas, como las 
cuestiones de aproximación y precisión en el cálcu-
lo numérico, las apuestas de los recursos de tiempo 
y memoria necesarios para ejecutar un algoritmo, la 
organización lógica de complejos programas, etc. To-
dos estos aspectos no solo ayudaron a organizar la 
computación en una computadora, sino que también 
estimularon el desarrollo de nuevas ramas de las ma-
temáticas y la lógica.

Esta capacidad precisa de resolución práctica de pro-
blemas, derivada de la evolución de las tecnologías 
de la información dio origen a la medicina computa-
cional y un nuevo paradigma en las ciencias médicas 
a la que llamaremos Medicina de Última Generación 
o NGM por sus siglas en inglés Next-Gen Medicine. 
NGM utilizará una gama completa de herramientas 
de inspiración matemática, como análisis y aprendi-
zaje automatizado (AA), en un escenario donde la 
complejidad incremental se debe al tipo de solución 
requerida. Para poder abordar este nuevo paradigma 
iniciaremos con el abordaje de los datos, lo que de-
nominamos la pirámide de la complejidad matemá-
tica; posteriormente entraremos en los análisis de la 
hipercomplejidad y finalizaremos con el concepto de 
razonador y ecosistemas digitales en medicina. 

La pirámide de la complejidad 
matemática

Analítica matemática descriptiva

Este nivel corresponde al de consulta inicial, al ¿qué 
ocurre? ¿cuántos?, ¿en dónde?, ¿qué tan frecuente? La 
solución técnica es la presentación de informes. La 
mayor parte de la industria de la salud está vincula-
da a este campo de bajo nivel que es completamente 
lineal. El segundo nivel de análisis descriptivo es una 
consulta, que es la solución técnica para responder a 
la pregunta de cuál es el problema. Esto se basa en 
matemática frecuentista. 

Analítica matemática predictiva

En el siguiente grado de complejidad matemática, es 
posible encontrar enfoques técnicos como sistemas de 
alerta, simulación, pronóstico y modelado predictivo. 
Estas soluciones responderán a ¿qué acciones se nece-
sitan, qué podría suceder, qué pasa si estas tendencias 
continúan y qué sucede a continuación, respectiva-
mente. ¿Qué pasa si, por ejemplo, un factor de riesgo 
de cáncer específico se elimina de un escenario?

Analítica matemática prescriptiva

Finalmente, el nivel más alto de complejidad mate-
mática consiste en los algoritmos de optimización y 
algoritmos de optimización estocástica. La optimiza-
ción responde a cómo lograr el mejor resultado y la 
optimización estocástica se suma al mejor escenario 
de resultados, los efectos de la variabilidad. (Figura 1). 
Las decisiones clínicas tienen riesgos de sesgo cogni-
tivo como el del anclaje, la disponibilidad heurística, 
el efecto marco, el de confirmación etc., los cuales re-
percuten en los resultados finales y, obviamente, crean 
ineficiencias en la atención médica. Estos modelos en el 
escenario de cáncer común, en los que tenemos diferen-
tes tratamientos con desempeño clínico y de seguridad 



500

Jorge Andrés Mejía Rubio, Luis Eduardo Pino V.

ISSN: 0120-5498 • Med. 43 (4) 497-513 • Octubre - Diciembre 2021

similar, permiten tomar mejores decisiones. El cáncer de 
pulmón y riñón o el melanoma son hitos de estos marcos.

Un modelo de optimización aplicado a la medicina 
tiene que definir los valores positivos a ganar, pero 
también las restricciones (demográficas, superviven-
cia, supervivencia libre de progresión, eficacia, dimen-
sión económica de efectos adversos entre otras).

Los modelos de optimización aplicados a la medici-
na se utilizan para mejorar el diseño o el proceso de 
prototipado de sistemas complejos (2), que requieren 
el uso de simuladores o pruebas reales para medir su 
desempeño. Estos simuladores pueden ser de diferen-
te naturaleza: simulaciones digitales de fenómenos 
físicos (por ejemplo, del tipo de elemento finito) o 
simulaciones de eventos. A menudo requieren impor-
tantes recursos informáticos. Por tanto, es importante 
aplicar una estrategia de investigación económica en 
cuanto al número de evaluaciones. Por este motivo lo 
que se recomienda es el uso de diferentes metodolo-
gías de minería y análisis de los datos para tratar el 
problema de salud específico.

Pero supongamos que el concepto está ahora en el 
corazón del proceso, el cual manipula grandes volú-
menes de datos sin procesar para encontrar conoci-
miento útil. En ese caso, se trata de la extracción de 
conocimientos relevantes que conduzcan a la toma de 
decisiones. Los métodos estadísticos analizan princi-
palmente datos “históricos” elementales de la gestión 
actual. La minería de datos se centra en los datos que 
circulan en los sistemas de información de las entida-
des administrativas, empresas u organizaciones y, a 
través de ellas, del entorno hospitalario o médico.

Métodos de minería de datos

Los métodos de minería de datos son diversos y los que se 
elijan deben basarse en varias consideraciones, tales como:

• La tarea para resolver,
• La naturaleza y disponibilidad de los datos y
• El propósito del modelo construido.

Sin embargo, los métodos que se presentan a con-
tinuación siguen siendo los más importantes. Cabe 

Figura 1. Niveles de complejidad de la analítica matemática (elaboración propia).

Progresión del dato

Nivel 2
Complejidad media

Nivel 4
Hipercomplejidad

Nivel 1
Baja complejidad

Nivel 3
Complejidad alta
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destacar que no existe un método mejor ya que cada 
uno tiene sus ventajas y desventajas. A modo de re-
sumen son (2):

Métodos de visualización

Permiten realizar análisis exploratorios para identifi-
car patrones, estructuras, síntesis, etc. Estos como su 
nombre lo indica están basados   en gráficos que faci-
litan la interpretación de los resultados. Los métodos 
más utilizados son gráficos de estadísticas elementales 
(media, desviación estándar, varianza), histogramas, 
nubes de puntos y curvas. Este método es el que usual-
mente observamos en los tableros de inteligencia de 
negocios institucionales (BI). 

Árboles de decisión

Estas son estructuras que representan conjuntos de 
decisiones. Estas decisiones generan reglas para la 
clasificación de la recolección de datos, por lo que es 
una representación gráfica de un procedimiento de 
clasificación, que predice variables discretas (3). Los 
nodos internos del árbol son pruebas sobre los atribu-
tos y las hojas son las clases. Por lo tanto, un árbol de 
decisiones puede verse como un conjunto de reglas 
que conducen a una clase. Se establece una corres-
pondencia entre un objeto descrito por un conjunto 
de características (atributos) y un conjunto de clases 
disjuntas. La hoja de cada árbol denota una clase y 
cada nodo interno una prueba para uno o más atribu-
tos, produciendo un subárbol de decisión para cada 
posible resultado de la prueba. Un algoritmo apro-
piado puede basarse en este tipo de estructura que 
algunos llaman de “IF/THEN”.

Redes neuronales

Estos son modelos predictivos que utilizan datos exis-
tentes con un resultado conocido para formar un mo-
delo utilizado en la predicción con resultados desco-

nocidos. Una red neuronal consta de grupos de nodos 
(neuronas) en los que cada grupo de nodos correspon-
de a una capa. Está formado por al menos tres capas: 
entrada, media (u oculta) y salida. En la capa de entra-
da, cada nodo corresponde a una variable predictora. 
Los valores internos de los otros nodos (de las capas 
intermedias y la capa de salida) se calculan mediante 
una función de suma. La capa de salida contiene uno 
o más nodos y las variables para predecir.

La red puede tener varias capas intermedias (pero solo una 
entrada y una salida), también llamadas capas ocultas. 
Cada nodo de la capa j está conectado a todos los nodos 
de la capa j + 1. A cada arco, se le asocia un peso (un valor) 
Wij; este es el peso del arco entre el nodo i y el nodo j.

Las redes neuronales son herramientas ampliamente 
utilizadas para clasificación, estimación, predicción y 
agrupación. Ellas permiten construir un modelo que 
predice el valor de una variable a partir de otras va-
riables conocidas llamadas variables predictoras. Si la 
variable a predecir es discreta (cualitativa), entonces 
es una clasificación; si es continua (cuantitativa), es 
una regresión. Los métodos más utilizados son los de 
redes multicapa Perceptron y Kohonen (4). No estamos 
hablando en este contexto de la arquitectura de redes 
neuronales profundas como las recurrentes (RNN) o 
las de convolución (CNN) que son más complejas y 
que se utilizan especialmente en los desarrollos de pro-
cesadores de lenguaje natural o en visión de máquina. 

Redes Bayesianas

Estos son modelos gráficos probabilísticos. Son un tipo 
de gráfico acíclico dirigido, en el que cada nodo repre-
senta una variable continua o discreta, y los arcos repre-
sentan una dependencia probabilística entre un nodo y 
sus padres. Si un arco conecta un nodo Y a un nodo Z, 
entonces Y es el padre de Z y Z es el descendiente de Y. 
Cada variable es independiente de las variables con las 
que no está relacionada. Las variables pueden ser con-
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tinuas o discretas. El valor de la dependencia de la pro-
babilidad pondera cada vínculo entre dos variables (5).

Por lo tanto, el valor del arco que conecta Y con Z es P  
(Z/Y). Las redes bayesianas requieren muchos paráme-
tros para estimar, mientras que, en la mayoría de los ca-
sos, la cantidad de datos disponibles es baja. Estas redes 
fueron utilizadas para la creación de los primeros siste-
mas inteligentes en medicina a mediados de los años 80’s.

Las máquinas de soporte vectorial (SVM)

Estas pertenecen a una clase de algoritmos de aprendi-
zaje inicialmente definidos por discriminación, es decir, 
la predicción de una variable cualitativa inicialmente 
binaria. Luego generalizaron a la predicción de una 
variable cuantitativa. Las SVM se pueden utilizar para 
resolver problemas de discriminación (es decir, para de-
cidir a qué clase pertenece una muestra) o regresión (es 
decir, para predecir el valor numérico de una variable).

Método K-ppv (K cercanos)

Este es un método dedicado a una clasificación que 
puede extenderse a tareas de estimación. El método 
k-ppv es un método de razonamiento basado en casos. 
Se parte de la idea de tomar decisiones investigando 
uno o más casos similares ya resueltos en la memoria y 
se decide a qué clase pertenece un nuevo caso, exami-
nando los k casos similares a él. Ningún paso de entre-
namiento consiste en crear un modelo a partir de una 
muestra de entrenamiento. Es la muestra de entrena-
miento la que conduce al modelo. Está asociado con 
una función de distancia y una función de elección de 
clase basada en las clases de los vecinos más cercanos.

El método de K-promedio (k-mean)

El método consiste en dividir los datos en k grupos, k 
dados por el usuario. Este método comienza con una 
agrupación aleatoria de datos (en k grupos), luego 
cada objeto se asigna al grupo más cercano. Después 

de realizar la primera iteración, se calculan los prome-
dios de los grupos y el proceso se repite hasta que los 
grupos se estabilizan. Un ejemplo local de este método 
es el geovisor de Covid-19 ejecutado por el IETS (6). 

Inducción de reglas

Es una técnica que permite la identificación de perfiles, 
asociaciones o estructuras entre ítems u objetos frecuen-
tes en bases de datos. Es decir, se trata de identificar los 
elementos que suelen aparecer juntos durante un even-
to. Esta regla de asociación es una regla de la forma: 
“Si X e Y entonces Z”, una regla cuya semántica puede 
establecerse: “Si X e Y aparecen simultáneamente, en-
tonces Z aparece”. Para considerar y expresar esta aso-
ciación en forma de regla, es necesario definir cantida-
des numéricas que se utilizarán para validar su interés, 
de ahí: apoyo y confianza. El soporte es la frecuencia de 
aparición simultánea de los elementos que aparecen en 
la premisa y la conclusión, a saber: soporte = frecuencia 
(premisa y conclusión) y confianza = frecuencia (premi-
sa y conclusión) / frecuencia (premisa). Por lo tanto, se 
privilegian las reglas cuyo apoyo y confianza son sufi-
cientemente altos. Los algoritmos más utilizados en este 
método son Apriori y FP-Growth.

Modelos ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov de orden 1 o 2 (HMM1 
y HMM2) se utilizan para clasificar diferentes datos 
temporales o espaciales. A diferencia de los algoritmos 
clásicos que dan una respuesta exacta, estos permiten 
el aprendizaje automático y se utilizan, por ejemplo, 
en muchos algoritmos de análisis de secuencias bioló-
gicas, ya sea para la detección de genes o la detección 
de patrones excepcionales.

Regresión lineal (método estadístico)

Es una técnica diseñada para predecir el valor de una 
variable continua. Su objetivo es definir el mejor mo-
delo que asocie una variable cuantitativa “Salida” con 
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varias variables predictoras “Entrada”. A esto se le lla-
ma ajustar el modelo a los datos. Los modelos lineales 
son los más utilizados. A esto se le llama regresión li-
neal. La relación que relaciona una variable que se va 
a predecir Y con otras variables predictoras (Xi) es una 
ecuación de regresión a menudo en esta forma:

Y = a
0
 + a

1
 X

1
 + a

2
 X

2
 + ... + a

p
 X

p

Los métodos más utilizados son la regresión simple y 
la regresión múltiple. Otro tipo de regresión es la logís-
tica, técnica estadística que calcula la probabilidad de 
un evento a partir de un conjunto de variables predic-
toras. Pero la regresión logística no siempre converge 
hacia una solución óptima.

Algoritmos genéticos 

Se trata de técnicas de optimización metaheurísticas 
basadas en los principios de la evolución biológica. 
No son un método completo de minería de datos y 
no apuntan directamente a ninguna tarea. Vienen a 
ayudar en el proceso de minería de datos. Estas heu-
rísticas guían la búsqueda de buenos modelos en un 
espacio de búsqueda muy grande. Los algoritmos 
genéticos se basan en principios de selección, cruza-
miento y mutación, que son conceptos derivados de 
la genética. La principal desventaja de los algoritmos 
genéticos es el tiempo de ejecución, que es bastante 
largo. No hay garantía de que la solución óptima al 
problema en cuestión se obtenga en un tiempo finito, 
y su complejidad aumenta con el número de reglas 
utilizadas.

Descubrimiento de conocimientos a partir 
de datos (KDD)

Con la digitalización de datos de diferentes departa-
mentos hospitalarios, los médicos necesitan combinar 
datos de todas estas áreas para deducir nueva informa-
ción que les permita diagnosticar casos que presentan 

ciertas complejidades (8); este cruce de datos se llama: 
Extracción de conocimientos a partir de datos (KED) 
o Descubrimiento de conocimientos a partir de datos 
(KDD). Este concepto de KDD se remonta a 1989, pero 
las primeras conferencias sobre el tema se presentaron 
en 1995. Este concepto surgió con la explosión de la in-
formación almacenada tras importantes avances en los 
métodos de procesamiento y medios de almacenamien-
to. Por lo tanto, KDD tiene como objetivo descubrir 
información valiosa entre grandes cantidades de datos 
que pueden ayudar a comprender los datos o predecir 
el comportamiento futuro de esos datos. La minería de 
datos, que es la operación clave del proceso KDD, ha 
utilizado desde entonces varias herramientas estadísti-
cas y de inteligencia artificial para lograr sus objetivos. 
Está en la intersección de muchas disciplinas, como el 
aprendizaje automático, las tecnologías de bases de da-
tos, la estadística, la representación del conocimiento, la 
inteligencia artificial, los sistemas expertos, etc.

En su extensión a otras disciplinas, encontramos el KDD 
médico, que se basa en la noción de cruce de datos médi-
cos para ayudar al profesional de la salud a comprender 
y cuidar a un paciente –como encontrar y explicar las 
causas y el efecto de un fármaco para promover un tra-
tamiento específico o validar la eficacia de un fármaco–.

En un proceso KDD, hay diferentes partes interesadas, 
incluido el usuario, el experto en minería de datos, el 
analista de datos y el analista del dominio de la aplica-
ción, sus perfiles son:

• El usuario es la persona a la que está destinado el 
sistema KDD. En la mayoría de los casos, el usua-
rio aparece como un experto en la materia y tiene 
ciertas nociones sobre la minería de datos que le 
permiten interactuar en las diferentes etapas del 
proceso,

• El experto en minería de datos es la persona que 
configura el proceso KDD. A menudo es asistido 
por el usuario y el analista de datos,
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• El analista de datos se encarga de seleccionar y 
transformar los datos para prepararlos para el pro-
ceso,

• El analista de dominio es un experto que puede 
analizar los resultados para validarlos.

En algunos procesos KDD, solo se hace referencia al 
usuario, lo que implica que el usuario cumple varios 
roles (3).

La tarea representa la meta u objetivo de un proceso 
KDD. En la práctica, se distinguen dos grandes fami-
lias de tareas realizadas en KDD: descripción y pre-
dicción (5).

• La descripción se centra en la búsqueda de ca-
racterísticas generales relacionadas con los datos 
buscados, estos son patrones (modelos, diagramas 
o reglas) que describen estos datos, deben ser com-
prensibles e interpretables por el usuario,

• La predicción consiste en utilizar atributos de la 
base de datos para predecir valores futuros o des-
conocidos de otras variables.

Formalmente, la minería de datos se considera el paso 
central en el proceso KDD. Para ello, se utilizan al-
gunos de los métodos previamente descritos. Dentro 
de los métodos usuales que utiliza el KDD tenemos 
el agrupamiento, la estimación (K-means por ejem-
plo), la predicción (redes neuronales por ejemplo), la 
búsqueda de asociaciones, el análisis de excepcionali-
dades y desviaciones y los procesos de visualización 
(selección de subespacios, planeación y herramientas 
gráficas). Por razones de extensión no se profundizará 
en cana una de ellas. 

Las fases del Proceso KDD son: Selección de datos, 
preprocesamiento (limpieza, transformación y reduc-
ción), transformación (agregación, generalización, 
normalización, adición de atributos), procesamiento, 
validación, evaluación y presentación.

Una de las fases más importantes es la de validación. 
Esta puede realizarse en forma estadística o por ex-
periencia. La primera se ejecuta mediante técnicas de 
la estadística clásica y la segunda mediante pares ex-
pertos en el área problema. Estos expertos juzgarán la 
relevancia de los resultados producidos. Por ejemplo, 
en el campo médico, la razón extraída debe ser fácil de 
entender; para ello, una primera validación debe ser 
realizada por un perito médico que juzgará antes la 
comprensibilidad del motivo.

La validación completa de un sistema basado en KDD 
se trata entonces de asegurar la adecuación entre el co-
nocimiento modelado en la base de conocimiento y el 
conocimiento del experto, este es el paso esencial de 
un proceso clínico-matemático integrador que noso-
tros llamamos arquitectura biodigital (7).

Debido a la importancia de la validación de expertos 
para los métodos de minería de datos, así como los de 
analítica incluyendo el KDD, se describirán los princi-
pales métodos para la misma.

a. Validación mediante el examen de los resultados 
obtenidos de la base de conocimientos: Permite 
medir la adecuación entre el conocimiento real y 
su modelado comparando los resultados del siste-
ma y los del experto en un conjunto de problemas 
que constituyen un conjunto de pruebas. En este 
tipo de validaciones, se asume que el experto tiene 
una descripción del mundo real en forma de un 
conjunto de problemas característicos acompaña-
dos de sus soluciones.

Para este tipo de validación, se utilizan muchos méto-
dos, como retención, submuestreo aleatorio, validación 
cruzada y Bootstrap (8). Sin embargo, las métricas de 
rendimiento se pueden utilizar para analizar modelos 
predictivos. Se basan en cuatro valores de la matriz de 
confusión resumidos como verdadero positivo (TP), 
falso positivo (FP), verdadero negativo (TN) y falso ne-
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gativo (FN). Además, en otro nivel de verificación, la 
evaluación del rendimiento de toda la prueba se estima 
mediante la tasa de error y se calculará utilizando me-
didas de error comunes. Por lo tanto, se utiliza sensibili-
dad (sensibilidad) y especificidad (precisión).

b. Validación mediante el estudio de la consistencia 
de la base de conocimientos.

La detección de inconsistencias en una base de conoci-
miento supone que se da en un modelo conceptual del 
mundo real para el estudio de la consistencia. Este mo-
delo puede considerarse más explícito que el conoci-
miento resultante de la base de conocimientos. Con la 
ayuda de este modelo, podemos juzgar la consistencia 
de la base de conocimientos sin recurrir a un experto.

Aplicaciones en la gestión de la 
decisión médica

Campos de acción de la minería y analítica 
de datos en medicina

La medicina se ha volcado hacia la minería de datos 
debido a la inmensa cantidad de datos acumulados a 
lo largo de los años en grandes bodegas. Por lo tanto, la 
contribución de la minería de datos en medicina ha sido 
sustancial, principalmente a través de la provisión de he-
rramientas específicas para analizar datos médicos para 
el apoyo a la toma de decisiones (9). Además, resulta fas-
cinante encontrar relaciones interesantes entre entidades, 
como el vínculo que puede existir entre la toma de un 
fármaco y un efecto secundario, para deducir los efectos 
adversos de este. Por lo tanto, la minería de datos ha re-
sultado ventajosa en muchos estudios y sistemas de apo-
yo al razonamiento clínico en diferentes esferas a saber: 

En el diagnóstico

La búsqueda de pacientes que puedan ser sometidos 
a regímenes terapéuticos bien definidos es una de las 

primeras aplicaciones para estos métodos. La catego-
rización de pacientes se realiza para orientar a los pa-
cientes por grupos. La búsqueda de factores de riesgo 
para patologías específicas como el cáncer se realiza 
a partir de datos de estudios epidemiológicos, con la 
elección de un tratamiento adecuado e individualiza-
do. Con esta idea, Mokeddem presentó un nuevo en-
foque para el diagnóstico de la enfermedad coronaria, 
este nuevo método se basa en algoritmos genéticos y la 
clasificación bayesiana (10).

En el tratamiento

La asociación de fármacos con sus efectos secunda-
rios en una categoría de pacientes es una tarea que se 
abordó muy temprano en la minería de datos médicos 
[Prather y colaboradores, 97]. También se abordó la 
búsqueda de una asociación entre el tratamiento y una 
sintomatología determinada, seguida de un estudio 
sobre los efectos adversos (11). Por ejemplo, en la pre-
dicción de enfermedad cardiovascular en un paciente 
determinado (12). Algunos médicos necesitan seguir 
las categorías de los pacientes para promover los trata-
mientos más apropiados para ellos (13).

En la predicción clínica

Actualmente existen múltiples modelos de este tipo. 
Localmente, por ejemplo, usamos una red neuronal 
para la predicción de la supervivencia de pacientes con 
cáncer de pulmón de células no pequeñas avanzado, en 
una institución colombiana, y otro modelo similar para 
estimar la supervivencia en pacientes con este mismo 
diagnóstico, pero con mutación en el gen EGFR (14). 
Logette y colaboradores desarrollaron un modelo de 
predicción por machine learning respecto a niveles de 
glucosa en suero y progresión en la severidad de Co-
vid-19 (15). Luo y colaboradores, usaron modelos de 
DL/ML con procesadores de lenguaje natural para pre-
decir pacientes con síntomas crónicos, en su caso tos a 
partir de datos estructurados y no estructurados (16).
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En la hipercomplejidad

Una gran parte de los problemas de decisión se carac-
teriza por la diversidad de puntos de vista que a me-
nudo son contradictorios y miden las cosas de manera 
diferente. Además, hay muchas situaciones concretas 
en las que las consecuencias son lo suficientemente 
complejas como para que una sola función objetivo 
(un solo criterio) no pueda capturar toda la informa-
ción necesaria para la comparación global de acciones 
(soluciones). La resolución de este tipo de problemas 
debe tener en cuenta simultáneamente todos los pun-
tos de vista que el decisor considere relevantes y varios 
criterios: este es el análisis multicriterio (MCDA).

A finales de los años sesenta nació este paradigma, 
que aglutina gran parte de las nociones de optimiza-
ción de criterio único. Los investigadores en este nue-
vo modo de razonamiento están desarrollando nuevas 
formas de trabajar para resolver problemas de toma de 
decisiones de un nuevo tipo que son diferentes al pa-
radigma de criterio único. Sin embargo, surgen nuevas 
preguntas, sobre el cómo sopesar los criterios y cómo 
agregarlos. De hecho, el paradigma multicriterio se ca-
racteriza por un patrón de pensamiento que considera 
varios criterios que deben ser considerados en el proce-
so de toma de decisiones. Este paradigma encuentra su 
justificación en la observación que es muy difícil, si no 
imposible, optimizar todos los puntos de vista desde 
los que el decisor toma su decisión. A partir de ahí, 
intentamos desarrollar modelos más o menos forma-
lizados para mejorar, facilitar y apoyar al tomador de 
decisiones en todo el proceso de toma de decisiones. 
Todos los métodos y modelos desarrollados en análisis 
multicriterio tienen un objetivo común que es ayudar 
al decisor a elegir que le satisface e integrarlo en un 
proceso de toma de decisiones, ofreciéndole la posibi-
lidad de avanzar hacia una solución (17).

Un problema clínico de decisión de criterio único es 
usualmente de este tipo:

Optimizador= {g (x) : x e A} donde:
A es el conjunto de acciones admisibles y 
g es la función de criterio para optimizar.

Este modelo generalmente refleja un problema bien 
estructurado y matemáticamente bien definido, que se 
impone tanto al tomador de decisiones como al alum-
no, por ejemplo:

Optimizador= {Price (x) : x e A}

Cuando las acciones potenciales de un problema de 
decisión no son evaluadas por un solo criterio, sino por 
un conjunto de criterios denotados por g1, g2 ..., gn, y 
que el tomador de decisiones desea optimizar simultá-
neamente, el problema presentado entonces será uno 
de la siguiente forma:

Optimizador= {g1 (x), g2 (x),… gm (x) : x e A}

La principal dificultad de un problema multicriterio 
es que es un problema sin una solución objetiva. En 
general, no hay acción mejor que todas las demás, y 
simultáneamente en todos los criterios. El concepto 
de solución óptima, un postulado básico del enfoque 
de criterio único, por lo tanto, no tiene sentido en un 
contexto de criterios múltiples. Por lo tanto, se trata de 
ayudar al tomador de decisiones a avanzar hacia una 
acción de compromiso (18).

Pero las decisiones clínicas distan mucho de ser sim-
ples, por lo que aparecen como una multiplicidad múl-
tiple, por lo que vamos a abordar este problema desde 
el análisis multicriterio.

Dada la complejidad de las diversas situaciones en las 
que los seres humanos están llamados a decidir, se pro-
porcionan uno o más criterios en un entorno a veces 
aleatorio. El decisor no puede evaluar correctamente 
un problema para solucionarlo, sobre todo si entran 
en juego varios parámetros para evaluar la situación 
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y decidir una acción (solución), lo que significa que 
el tomador de decisiones elige el análisis multicriterio 
porque el tomador de decisiones no puede hacer una 
evaluación teniendo en cuenta varios parámetros a ve-
ces contradictorios. Esto “va más allá” de estas capaci-
dades mentales. Sin embargo, recurre a la MCDA para 
que le ayude a hacer esta “combinación” de opciones 
utilizando métodos probados y puede proporcionar 
cálculos combinatorios o, a veces, recursivos para ob-
tener la mejor opción. Entonces, el objetivo es encon-
trar la solución óptima si podemos decir los siguientes 
parámetros: el problema, las respuestas esperadas y los 
criterios de evaluación en los que se basa para encon-
trar una solución (18).

El Paradigma Multi-Criterio

Muchos enfoques abordan problemas de decisión. Las 
técnicas clásicas (utilidad, teoría de juegos, análisis costo-
beneficio, programación matemática, etc.) han ayudado 
a abordar problemas de decisión optimizando un objeti-
vo (costo, distancia, etc.). La ayuda para la toma de de-
cisiones de criterios múltiples pareció abordar varios pro-
blemas de decisión (elección, clasificación, orden, etc.)   
utilizando criterios y las preferencias de los tomadores 
de decisiones. Este enfoque procede tanto del uso de un 
enfoque junto con otros métodos prácticos para resolver 
los problemas de decisión, entre ellos:

El de la acción

Es una representación del elemento de solución que 
contribuye a la decisión; por ejemplo, la compra de un 
producto determinado o la elección de un sitio para 
construir una clínica constituyen acciones. Cuando las 
acciones son exclusivas, usamos el término “variante”. 
El propósito de las acciones potenciales es delimitar el 
campo de posibles soluciones. Podemos mostrar dos 
tipos de acciones potenciales: acciones reales y accio-
nes ficticias. El primero corresponde a una realidad 
que el tomador de decisiones puede comprender; por 
ejemplo, un tratamiento con osimertinib es una acción 

real. Sin embargo, es posible que queramos considerar 
medidas que no se correspondan con ninguna realidad 
existente pero que nos permitan informar decisiones; 
son acciones ficticias. Estas servirán de base para rea-
lizar comparaciones. Si nos mantenemos en la indus-
tria farmacéutica, podemos decir que un “tratamiento 
contra el cáncer” o un “medicamento para el carcino-
ma de células no pequeñas” son acciones ficticias.

El del criterio

Schärlig propone la siguiente definición para lo que 
conocemos como criterio: “Es un punto de referencia 
contra el cual se mide la consecuencia de una acción, 
en otras palabras, un criterio expresa más o menos las 
preferencias del tomador de decisiones en relación con 
un atributo dado” (19).

Una sola acción puede contribuir al mismo punto de 
vista. Por ejemplo, un automóvil de clase A se puede 
definir como el medio para modelar un punto de vista. 
Sin embargo, varios aspectos desde la perspectiva de la 
comodidad de un automóvil deben considerar diversos 
aspectos como la suspensión, el agarre a la carretera, el 
nivel de ruido, etc. Un criterio es entonces una función 
g definida sobre A y que toma sus valores en un con-
junto R completamente ordenado, donde g: A → R, 
y que representa las preferencias del decisor según el 
punto de vista. Luego distinguimos varios tipos de cri-
terios: el criterio verdadero, el pseudo criterio, el cuasi 
criterio. Por tanto, cada acción a de A estará represen-
tada por un vector (gl (a), ..., Gn (a)) al que llamamos 
vector de rendimiento. El conjunto A de acciones es-
tará representado por una matriz denominada matriz 
de desempeño. Por tanto, estas existen en diferentes 
tipos de criterios: el criterio real, el pseudocriterio, el 
cuasicriterio y el precriterio.

El de los pesos ponderales

En el análisis multicriterio, es bastante común que el 
tomador de decisiones piense que un criterio es más 
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importante que otro por varias razones, incluidas las 
preferencias personales. Llamamos ponderación o 
peso ponderal (w) al concepto que mide la importan-
cia relativa entre criterios tal como los ve el tomador 
de decisiones. Sin embargo, esta medida no siempre la 
determina fácilmente quien toma las decisiones. De-
ben reflejar los puntos de vista de los diferentes actores 
involucrados en la toma de decisiones. Este último “se 
basa en un sistema de diferentes percepciones, valores 
y opiniones para explicar sus preferencias. En varios 
métodos de ponderación, algunos criterios pueden in-
fluir en gran medida en el resultado final del análisis. 
(Eastman y colaboradores)

Una de las mayores dificultades que se encuentra en la 
resolución de problemas de criterios múltiples es asig-
nar ponderaciones a diferentes criterios que conducen 
a la toma de decisiones, especialmente cuando el nú-
mero de criterios es suficientemente alto (20). 

Por las dificultades anteriores, los decisores usualmente 
deben migrar a construir matrices de desempeño. En este 
tipo de matrices, para cada acción considerada y para 
cada criterio, se estima un umbral de preferencia (p), in-
diferencia (q) y un umbral de veto (v). A cada criterio se 
le asigna un peso (w) que refleja su contribución a la deci-
sión final. Los resultados del análisis de consecuencias se 
presentan en una matriz de desempeño, también llamada 
matriz de evaluación o matriz de juicio.

El problema puede verse como una orientación de la 
investigación que se adopta para un problema de deci-
sión particular. Expresa los términos en los que el deci-
sor o investigador plantea la pregunta y traduce el tipo 
de solución que desea obtener. Es posible distinguir 
tres preguntas básicas, cuyas características se resu-
men a continuación. Por tanto, cualquier problema de 
toma de decisiones multicriterio debe necesariamente 
reducirse a una de ellas, luego tenemos los problemas 
de: elección, clasificación, arreglo y descripción, res-
pectivamente, anotados, Pa, Pb, Pg y Pd (21).

Problema de elección (Pa)

Consiste en seleccionar un subconjunto lo más peque-
ño posible del conjunto de acciones A, que contiene 
las mejores acciones. Lo ideal es conseguir una mejor 
acción. Pero debido a la naturaleza conflictiva de los 
criterios, es mejor proporcionar al tomador de decisio-
nes algunas acciones que representen diferentes varia-
ciones de la “mejor acción”. Formalmente, el resulta-
do de este tipo de situación de toma de decisiones es 
un subconjunto A. Ejemplo: elegir la mejor ruta para 
que una ambulancia llegue al hospital.

Problema de clasificación (Pb)

Consiste en asignar cada acción a un conjunto de ca-
tegorías predefinidas. Esta formulación es adecuada 
cuando el problema de decisión consiste en examinar 
cada acción de forma independiente de las demás (te-
niendo en cuenta solo las características intrínsecas 
de cada acción) para proponer una recomendación 
entre un conjunto de recomendaciones previamente 
especificadas. Cada recomendación se puede asociar a 
una categoría. El problema de decisión se ve entonces 
como la clasificación de acciones potenciales en di-
ferentes categorías predefinidas. El procedimiento de 
clasificación debe definirse de manera que cada acción 
se asigne a una y solo una categoría. Por ejemplo, la 
asignación de cada ambulancia es una acción, a una 
emergencia particular entre diferentes emergencias 
(ambulancia básica Vs medicalizada Vs pediátrica) 
para accidente cerebrovascular agudo, politraumatis-
mos o infección Covid-19.

Problema de almacenamiento (Pg)

Consiste en ordenar las diferentes acciones desde la 
mejor acción hasta la más deficiente, con un posible 
empate. Este problema es interesante cuando las accio-
nes deben diferenciarse según su interés relativo. Cabe 
señalar que, en la práctica, el almacenamiento puede 
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ser necesario solo para las acciones más interesantes: 
por ejemplo, la diferenciación de instituciones según la 
especialidad comenzando por el sitio más experimen-
tado o el más cercano.

Problema de descripción (Pd)

Simplemente consiste en describir las acciones y sus 
consecuencias y no compararlas como con los otros 
tres temas anteriores. Aquí no hay solución. Ejemplo: 
identificar y describir, con el único propósito de apren-
der y prepararse para posibles incidencias.

Para la formulación multicriterio de un problema de 
decisión de elección el tomador de decisiones utiliza-
rá diferentes acciones (posibles soluciones), criterios y 
ponderaciones para estos. Por tanto, un problema mul-
ticriterio se definirá de la siguiente manera:

Problema de decisión multicriterio (Ap, 
Ck, Wt)

Donde: A = {a1, a2 ,. . ., an},  
el conjunto de acciones potenciales (o alternativas).

C = {c1, c2 ,. ., cm},  
los criterios de evaluación (cj)

(ai) = evaluación de ai según el criterio cj).
W = {w1, w2 ,. . ., wk},  

las ponderaciones de los criterios.

Este problema de toma de decisiones multicriterio es-
tará representado por una matriz de juicio que repre-
sentará la evaluación cuantitativa o cualitativa de los 
diferentes criterios que entrarán en la búsqueda de la 
solución de “apoyo a la toma de decisiones”.

Existen diferentes enfoques para llevar a cabo una situa-
ción de decisión multicriterio. Cada enfoque enfatiza al-
gunos aspectos a expensas de otros y, por lo tanto, cada 
uno tendrá sus ventajas y desventajas. Hay dos enfoques 
dependiendo de la escuela elegida para este efecto:

a. La escuela americana basada en el enfoque de 
arriba hacia abajo (“up and down”) de los objetivos 
que establece (18).

b. La escuela francesa se basa en el enfoque de aba-
jo hacia arriba (de “bottom-up”) (18) y consiste en 
construir una estructura jerárquica que tiene en su 
primer nivel el objetivo general que se “descompo-
ne” en subobjetivos que, a su vez, se “desglosan” 
en subobjetivos hasta formar un grupo medible 
denominado atributos (18). En cuanto al enfo-
que “bottom-up” de Roy, este identifica todas las 
consecuencias resultantes de la implementación 
de acciones, que se estructuran en dimensiones y 
luego en ejes de significado en torno a los cuales se 
construyen los criterios [Roy, 85]. Chakhar aclara 
que: “Los métodos de apoyo a la decisión desa-
rrollados bajo el primer enfoque son muy diferen-
tes de los desarrollados bajo el segundo enfoque, 
pero no entran en conflicto porque se aplican a 
diferentes problemas. Por lo tanto, son bastante 
complementarios” (22). Según Vansnick, “ambas 
escuelas se basan en el mismo modelo de decisión 
para la aplicación de sus métodos” (20).

Los problemas de decisión de criterios múltiples nor-
malmente operan en tres fases. Ben Mena señala que 
los dos primeros son comunes para todos los métodos 
multicriterio, a diferencia de los dos últimos que de-
penden del método elegido. Se propone el siguiente 
enfoque (17):

1. Crear una lista de posibles acciones.
 Durante este paso, establecemos una lista de ac-

ciones potenciales que competirán. Esta lista no es 
exhaustiva ni definitiva. Puede cambiar a lo largo 
del estudio (eliminación o adición de acciones).

2. Modelar las preferencias del tomador de decisio-
nes (Creación de una matriz de desempeño).
- Creación de una lista de criterios para tener 

en cuenta. Se trata de desarrollar la lista de 
criterios a considerar. Un criterio puede ser 
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más importante que otro. Esta importancia 
relativa se expresa en pesos ponderales.

- Evaluar las acciones según los criterios y crear 
la matriz de desempeño. Cualquier método 
multicriterio actúa sobre la matriz de desem-
peño. Se trata de juzgar cada acción según 
cada uno de los criterios; esta es la matriz de 
desempeño. Es de dimensión (n × m) que, 
para cada acción A1 de el conjunto de accio-
nes A, hacemos coincidir un vector G = (G1 
(A1), G2 (A1),…. Gn (A1)). Estos valores nu-
méricos a menudo se denominan beneficios.

 Se consideran dos conjuntos; la primera A es 
la de acciones, la segunda C es la de criterios:

A = {A1, A2, A3…. An0}; 
C = {C1, C2, C3… Cm},

 donde n es el número de acciones y m es el 
número de criterios. Sij denota el desempeño o 
evaluación de la acción Ai contra el criterio Cj.

3. Agregación de preferencias
Para definir una solución para la agregación -una 
acción que genera una preferencia común con las 
mejores calificaciones globales-, los juicios deben 
ser agregados; esto se denomina agregación de 
preferencias que consiste en “una operación que 
permite obtner información sobre la preferencia 
general entre potenciales de acción, a partir de in-
formación sobre preferencias de criterios.

Se trata de establecer un modelo de preferencias 
globales. Esta representación formaliza dichas pre-
ferencias en relación con un conjunto A de acciones 
potenciales que el investigador considera adecua-
das al problema de las ayudas. Por lo tanto, un pro-
blema de criterios múltiples manejará un conjunto 
denotado A {ai, a2,… ... an} donde ai es la acción i. 
Las acciones se evalúan y comparan sobre la base 
de un conjunto de criterios de evaluación g1, g2,…, 
gm. La evaluación de una acción a según un criterio 
gj se escribe gj (a). Entonces definir una solución 

(acción) que genere una preferencia común (que 
generalmente disfruta de las mejores evaluaciones), 
juicios o evaluaciones parciales (es decir, por cada 
criterio) debe agregarse en una evaluación general 
utilizando un mecanismo de agregación apropiado. 
Esta agregación consiste en utilizar un mecanismo 
de agregación matemática para combinar las distin-
tas evaluaciones parciales (es decir, en relación con 
cada criterio) en una evaluación global (es decir, 
que tiene en cuenta todos los criterios).

Los procedimientos de agregación son, en cierto 
modo, la principal característica de los métodos mul-
ticriterio. Los métodos multicriterio difieren según sus 
formas de manejar esta operación (agregación). Ac-
tualmente estamos explorando un nuevo enfoque que 
utiliza Ecosistemas Médicos Digitales (DME) para la 
integración y un Reasoner (apoyo a la decisión basado 
en caso -por ejemplo, por tipo de cáncer o por marca-
dor biológico- y un razonador de caso) para propor-
cionar una estrategia de recuperación que, en última 
instancia, nos permite elegir la mejor solución entre un 
conjunto de situaciones ya resueltas. Este enfoque ayu-
dará a abordar ciertas desventajas vinculadas al hecho 
de encontrar varios casos similares y, en consecuencia, 
varias soluciones más o menos aceptables. Utilizamos 
un modelo de toma de decisiones basado en la idea de 
integrar dos modos de razonamiento que pueden ser 
complementarios. Este método de agregación es útil 
para escenarios clínicos que tienen múltiples eleccio-
nes con similares niveles de evidencia científica o por 
ejemplo para optimizar las matrices de valor terapéuti-
co como la ESMO-MCBS. 

El DME permite la integración de la información que 
surge de la mera tramitación de la cita médica, en la 
que la historia clínica electrónica (HCE) registra una 
pequeña fracción de lo que implica la asistencia sa-
nitaria. Un DME es un conjunto de información que 
captura desde donde se produce la información rela-
cionada con la salud y la salud efectiva en la vida real 
de un paciente.
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Definimos la situación médica (caso) en el que el mé-
dico generalmente está en consulta con un paciente y 
tendrá que explorar el posible diagnóstico para pres-
cribir el mejor tratamiento, guiado por esta definición 
y por las nociones que hemos planteado, a saber: un 
razonamiento clínico y una toma de decisión para 
la situación. El caso médico que recomendamos lo 
describe el tomador de decisiones (médico) antes de 
diagnosticar a un paciente y debe explorar posibles 
soluciones (diagnóstico(s)) para elegir el mejor trata-
miento. Por tanto, la situación médica se caracteriza 
por una definición más o menos completa del proble-
ma, un estudio exhaustivo de los posibles diagnósticos, 
tratamientos y la existencia de preferencias individua-
les para cada diagnóstico o tratamiento. Además, la 
presencia de signos específicos para cada paciente, por 
ejemplo, “anciano frágil”, “alergia a la penicilina”, etc.

Estos signos específicos guiarán o indicarán el trata-
miento deseado (por ejemplo, un paciente anciano 
puede ser menos capaz de seguir una dieta hipersó-
dica). Además, hoy en día se reconoce ampliamente 
que las decisiones diagnósticas relacionadas con cada 
paciente deben tener en cuenta el contexto relativo de-
finido a través de los signos específicos. Así, el médico 
determina una situación patológica con sus síntomas 
clínicos y v signos específicos. Desde el punto de vista 
de la modelización, la situación médica se convierte 
en un problema médico definido por descriptores y 
una solución considerada de “diagnóstico / tratamien-
to”. Para formalizar esta situación médica utilizamos 
la siguiente estructura:

Situación médica = {síntomas clínicos, signos  
específicos, diagnóstico / tratamiento propuesto}

La integración parte de la idea de poner en común el 
DME y los procedimientos Reasoner para apoyar al 
DME en su búsqueda de situaciones similares o cer-
canas a la situación actual de toma de decisiones. En 
el nivel operativo de este DME y la integración del ra-
zonador, al razonador se le asigna la tarea principal 

de “reducir todos los casos elegibles a la solución correcta 
para lograr la solución”. De lo contrario, cada razonador 
integra sus funcionalidades, sus proios datos sobre la 
situación médica y su interfaz para comunicarse con el 
usuario “médico”. La integración entre ellos se realiza 
mediante un bloque que actúa como puente. Permite 
el intercambio de datos de forma que se adapte a las 
dos partes del DME y el razonador, que cooperarán 
en la búsqueda de la mejor solución (Diagnóstico / 
Tratamiento) + Seguimiento ambulatorio.

Nuestro enfoque se basa en aplicar una estrategia de 
integración para lograr un “mejor” soporte de deci-
siones. Para ello, hemos utilizado el siguiente proce-
dimiento:

1. Definir la situación médica,
2. Iniciar el DME (para nuestro caso MAIA ®),
3. Llamar al razonador para orientar la búsqueda de 

una solución e intercambiar datos con este,
4. Proponer una solución,
5. Si se acepta la solución, se registra la nueva situa-

ción médica con una solución para su uso pos-
terior; de lo contrario, el tomador de decisiones 
puede volver a una etapa anterior para revisar su 
situación médica o revisar una etapa particular del 
proceso actual.

El modelo necesario para establecer una estrategia de 
solución para una situación médica, debe definir al-
gunos elementos esenciales que apoyan esta situación 
para describirla mejor desde el principio y continuar 
el camino hasta alcanzar el objetivo de establecer el 
apoyo a las decisiones médicas.

La definición de la situación médica (caso) es la com-
prensión y percepción de la situación. El médico ana-
liza el contexto de la situación y define los objetivos de 
la decisión. Así, el médico define su situación médica. 
Para ellos usa el análisis de síntomas clínicos (Cs) y 
signos específicos (Ss). Luego puede sugerir un posible 
diagnóstico / terapia que será considerado como una 
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elección para la situación en cuestión, la cual se basa 
en la valoración personal del médico (tomador de deci-
siones), sin que esta opinión médica sea una solución 
en esta etapa.

Este procedimiento es utilizado por los dos ejes del 
modelo de toma de decisiones: Ecosistema Médico 

Digital y Razonador. Por tanto, este procedimiento 
incluye la definición del nuevo caso del Ecosistema 
Médico Digital y la definición del problema médico 
por parte del razonador.

Este modelo decisional apoyará el procesamiento re-
presentado en la Figura 2.

Figura 2. Ecosistema médico digital y razonador (elaboración propia).

Conclusiones

La intersección entre la complejidad de los datos bio-
lógicos y clínicos requiere un enfoque matemático 
que vaya mucho más allá de la epidemiología clásica 
para optimizar no solo las decisiones clínicas, sino 
también para integrarlas en un ambiente de optimiza-
ción que permita la consolidación de la medicina de 
precisión no solo en dianas terapéuticas sino también 
en la validación de datos que hace que los desarrollos 
posteriores de la IA sean realmente un elemento mu-
cho más médico que tecnológico. En este capítulo no 
se abordó el concepto de la biología de sistemas, una 

ciencia en evolución que integra modelos mecanicis-
tas medicina y matemática (23). Se escribirá sobre 
ella en el futuro. 
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HISTORIA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN SALUD

Luis Eduardo Pino V.1-3, Andrés Eduardo Rico-Carrillo1,4, Alejandro Hernández-Arango1,5,6

Resumen

El hombre siempre se ha enfrentado al reto de la supervivencia, para ello el análisis de la información 
y las predicciones han sido esenciales, pero también su aporte como individuo a su comunidad. Los 
desarrollos tecnológicos inicialmente primitivos, casi intuitivos como el ábaco o la observación de los 
fenómenos naturales han evolucionado hoy a un componente híbrido generado por el surgimiento de 
la Inteligencia Artificial (IA). En este artículo describimos la línea del tiempo de la IA con enfoque 
en el campo de la medicina; la evolución de los modelos lógicos y matemáticos subyacentes al apren-
dizaje automatizado (AA) y al aprendizaje profundo (DL), con el fin de explicar al lector cómo se ha 
construido este interesante campo cuya evolución ha sido fantástica y necesaria para optimizar lo que 
conocemos como medicina, pero especialmente para hacernos mejores seres humanos. 

Palabras clave: Inteligencia artificial; máquinas de turing; modelo perceptrón; IBM Watson; chatbot; 
redes bayesianas; redes neuronales profundas.
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FROM ABACUS TO NEURAL NETWORKS OR THE BRIEF 
HISTORY OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN HEALTH

Abstract

Human has always faced the challenge of survival, for this reason, the analysis of information 
and predictions have been essential, but also his contribution as an individual to his com-
munity. Primitive, almost intuitive technological developments such as the abacus or the ob-
servation of natural phenomena have evolved today to a hybrid component generated by the 
creation of Artificial Intelligence (AI). This article describes the timeline of AI with a focus on the 
field of medicine and likewise describes the evolution of the logical and mathematical models 
underlying machine learning (ML) and deep learning (DL) trying to explain how this interesting 
field has been built, and whose evolution has been fantastic and necessary to optimize what 
we know as medicine, but especially to make us better human beings.

Keywords: Artificial Intelligence; Machine learning; Deep learning; Alan turing; Turing´s ma-
chines; Perceptron model; IBM Watson; Chatbot; Bayesian networks; Deep neuronal networks.

Introducción

Durante su evolución, el hombre, inicialmente como 
individuo y después como miembro de una sociedad, 
ha tenido diferentes retos para garantizar su supervi-
vencia, el mayor de estos ha sido la gestión de la infor-
mación. El hombre antiguo debió utilizarla para saber, 
por ejemplo, el inicio de las migraciones de animales 
(1) y entonces elegir los momentos para una caza efec-
tiva o la predicción de las lluvias para sembrar y cose-
char. Sin un buen sistema para el manejo de los datos, 
se cernía una amenaza a su seguridad alimentaria y 
por ende a la sobrevivencia individual y comunitaria, 
situación que sigue vigente a nivel mundial (2).

El otro gran reto del hombre ha sido su interacción 
social y dentro de ella, los modelos de producción 
y aporte. Las unidades de dichos modelos llamados 
trueque, diezmo y posteriormente impuestos, debían 
soportarse en métodos de cálculo que permitieran 

ajustar y “predecir” con la mayor exactitud posible 
lo que unos y otros debían aportar a la sociedad. Los 
predecibles errores de los sistemas antiguos de cálculo, 
reflejados en pérdidas de datos e inexactitudes, fue-
ron transversales a las diferentes culturas y sociedades 
(precolombina, colonial, posindependencia, posrevo-
lución industrial y presente).

Como respuestas a estas necesidades surgieron diferen-
tes sistemas contables, algunos tan antiguos como el 
Quipu Inca (3,4) o el ábaco chino, cuyo origen se remon-
ta al 300 a.C., con vestigios sobre su uso desde el Sahara 
hasta el lejano oriente; las calculadoras analógicas que 
permiten sumar, restar, registrar, calcular cantidades y 
sus derivadas digitales que en la actualidad permiten la 
resolución de complejas ecuaciones (5).

Respecto a la necesidad de predecir a través de patro-
nes, las primeras soluciones de las que se tenga docu-
mentación, mediante investigaciones antropológicas, 
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son el calendario Maya o el Mecanismo de Anticitara, 
este último consiste en una serie de engranajes que se 
ha descrito como la primera computadora analógica 
del mundo, logrando predecir eventos astronómicos, 
especialmente los relacionados con los ciclos biológi-
cos y la medición del tiempo (3).

Pero desde el año 200 a.C., que se considera es la fe-
cha de creación del complejo engranaje que predecía 
el movimiento estelar y planetario en el antiguo Medi-
terráneo como lo era este mecanismo de Anticitara, o 
hasta los años 1600 cuando resurge esta tecnología, se 
inicia un complejo proceso que da paso en el siglo XIX 
al desarrollo de transistores, que a su vez, son supera-
dos por los circuitos integrados que fueron reduciendo 
su tamaño y que en el siglo XXI preparan la entrada 
de los procesadores cuánticos a la vida cotidiana de la 
ciencia y la vida.

La historia de lo que conocemos como Inteligencia 
Artificial (IA) involucra la historia misma del pensa-
miento humano y de sus retos. El surgimiento de la 
IA y su aplicación en la salud es una historia aún llena 
más de promesas que de realidades, con un crecimien-
to exponencial en los últimos 50 años y con -ojalá- pro-
misorio futuro, pero las dinámicas que nos han traído 
hasta aquí, como veremos, han navegado mucho más 
en el terreno de la matemática e ingeniería que en el 
de la medicina y por tanto, uno de los objetivos de esta 
travesía es impregnar de interés a nuestros lectores en 
este fantástico mundo.

Para efectos de facilitar este viaje hemos dividido la 
historia de la IA en cuatro estaciones (6) con las men-
ciones respectivas al desarrollo paralelo en nuestro 
mundo de la medicina. 

La primavera de la IA

Aunque muchos antiguos como Homero con sus trí-
podes, Julio Verne con sus naves fantásticas y Des-

cartes con su “hombre mecánico” habían soñado pre-
viamente con creaciones automatizadas (7), fue solo 
hasta los años 1900 cuando la aparición de máquinas 
inteligentes daría mayores posibilidades de llevar este 
sueño a la realidad.

En 1942 el escritor americano de ciencia ficción -Issac 
Asimov- publicó su historia Runaround, en la que un 
robot desarrollado por los ingenieros Gregory Powell 
y Mike Donovan evoluciona, generando las tres leyes 
de la robótica:

1. Un robot no puede lesionar a un ser humano o 
dejar que otro lo lesione,

2. Un robot debe obedecer las órdenes del humano, 
excepto que estás vayan en contra de la ley ante-
rior,

3. Un robot debe proteger su propia existencia siem-
pre y cuando esto no entre en conflicto con las 2 
leyes anteriores.

El trabajo de Asimov inspiró a muchos científicos en 
los campos de robótica, IA y ciencias de la compu-
tación, entre ellos a Marvin Minsky, quien posterior-
mente fundó el laboratorio de IA en el MIT.

Casi al mismo tiempo, pero en Inglaterra, el científico 
más relevante en la historia de la IA -Alan Turing-, 
trabajaba sentando las bases sobre las cuales navega-
rían los desarrollos secuenciales de esta nueva área del 
conocimiento. Debemos entonces hacer una breve re-
visión de su vida y aportes.

Alan Mathison Turing (1912 – 1954)

Su vida tan fascinante como compleja lo llevó a ser no 
solamente un científico esencial para el fin de la segun-
da guerra mundial, como se le reconoce por su desci-
framiento del famoso código alemán Enigma, sino por 
su revolucionario análisis de la automatización como 
concepto, lo que llevaría más tarde a la creación del 
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software, las leyes de la computación y por supuesto 
a la IA (8) (Figura 1). Alan provenía de una familia 
inglesa de modesta distinción. Un ancestro lejano, 
George Johnstone, bautizó al electrón en 1894. Su pa-
dre, Julius Turing, estuvo la mayor parte del tiempo en 
servicio social en la India después de su graduación 
en Oxford. La familia vivía entre ese país y Londres, 
ciudad en la que nacería Alan un 23 de junio de 1912.

Los padres de Alan decidieron dejar a sus dos hijos al 
cuidado de la familia del coronel Wards, en una pe-
queña ciudad cerca de Hastings. En dicha ciudad cre-
ció Alan hasta 1926 cuando fue enviado al internado 
de Sherborne, uno de los más antiguos en Inglaterra. 
Alan nunca se sintió muy a gusto en el internado, su 
debilidad física y bajo rendimiento en áreas diferentes 
a las ciencias y matemáticas no le hicieron gozar de 
mucha popularidad. Cayó enfermo de parotiditis du-
rante su segundo año escolar y tuvo entonces la “for-

tuna” de estar hospitalizado un buen tiempo, durante 
el cual leyó los resúmenes de las teorías general y espe-
cial de la relatividad de Einstein.

En Sherborne entabló una relación cercana con quien 
era posiblemente su alter ego, Christopher Morcom, un 
año mayor que él, pero a diferencia de Alan inmen-
samente popular, y con quien compartía el gusto por 
las matemáticas. Cristopher lamentablemente fallece 
por tuberculosis un año después, lo que sumado a su 
no ingreso al Trinity College sumieron a Alan en una 
profunda depresión, superada en 1931 al ingresar al 
King´s College en Cambridge a estudiar matemáticas. 
Su trabajo de graduación sobre el teorema del límite 
central de probabilidad fue muy meritorio y le ayudó a 
seguir como profesor en su escuela.

En 1928 David Hilbert relanzó los tres grandes retos 
de la matemática. Alan se interesó por demostrar la 

Figura 1. Alan Mathison Turing (Tomado de http://www.tecnologiahechapalabra.com/)
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decidibilidad, es decir, demostrar que la ciencia tiene 
un procedimiento de decisión para definir la veracidad 
o no de una proposición matemática cualquiera. Para 
abordar el reto, Alan decidió expresarlo en términos 
de máquinas, hoy conocidas como las máquinas de 
Turing, concepto que unido al álgebra Booleana ter-
minaría más tarde siendo la base de los lenguajes de 
computación. Al unir su trabajo con el concepto de 
la diagonalización de Cantor y la lógica de Alonzo 
Church, Turing demostró que el procedimiento de de-
cisión no tiene existencia factible en las matemáticas.
Este primer trabajo con sus máquinas llevó a Alan a 
escribir su más famoso artículo: “Sobre números compu-
tables con una aplicación”, publicado en 1936 (9). Este 
trabajo llamó tanto la atención en el mundo matemáti-
co de la época, que el mismo Alonzo Church le ofreció 
una pasantía en la universidad de Princeton para tra-
bajar con su mentor Max Newman. En 1938 logra su 
doctorado en matemáticas en Princeton, pero decide 
regresar a Cambridge.

En septiembre de 1939, al estallar la Segunda Guerra 
Mundial, Alan es trasladado al proyecto del código 
Enigma en Bletchley Park, en donde además conoce a 
su futura esposa Joane Clarke. Como era de esperarse 
por las tendencias sexuales de Alan, el matrimonio es 
un completo fracaso. Una vez culminado el proyecto 
Enigma y ya divorciado, Alan tiene en su mente la idea 
de “construir un cerebro” y sabiendo que en Cambrid-
ge la posibilidad de lograrlo era mínima, decide mu-
darse al laboratorio Nacional de Física en Londres.

Dos años estuvo Turing intentando crear la primera 
computadora, pero al final decide abandonar el pro-
yecto debido a una alta carga burocrática. Alan en-
tonces regresó a Cambridge. En su fase final en Cam-
bridge, inició una relación sentimental con uno de sus 
alumnos, produciendo un gran escándalo en 1952 ya 
que, con la excusa de un robo, la policía inglesa irrum-
pió en la casa de Alan descubriendo sus prácticas ho-
mosexuales, prohibidas para la época.

Condenado a dos años de terapia de castración farma-
cológica, lo cual le produjo una serie de efectos secun-
darios que le llevaron a deteriorar su calidad de vida, 
a tal punto que se suicidó en 1954, siendo una de las 
mentes más brillantes de la historia, quizás compara-
ble a Newton, Tesla, Einstein o Hawking. Sus teorías 
subyacen hoy a casi toda la modernidad. No podría-
mos escribir estas líneas sin la contribución de Turing. 

En 1956, seis años después de la publicación del tra-
bajo seminal de Turing, en la ya histórica convención 
del DSRPAI (Darmouth Summer Research Project on AI) 
la palabra inteligencia artificial fue adoptada por Mar-
vin Minsky y John McCarthy como “la ciencia y la 
ingeniería de hacer inteligentes a las máquinas”. En 
este nacimiento de la IA también participaron el cien-
tífico de la computación Nathaniel Rochester, quien 
posteriormente diseñó el primer computador científico 
comercial, el IBM 701, y el matemático Claude Chan, 
creador de la teoría de la información.

Verano e inviernos de la IA

Las siguientes dos décadas después de la conferencia 
de Dartmouth estuvieron llenas de avances significa-
tivos en el campo de la IA. Uno de ellos fue la crea-
ción del programa ELIZA en el MIT, el primer proce-
sador de lenguaje natural en la historia. El desarrollo 
del primer programa de resolución general de pro-
blemas creado por Herbert Simon y la corporación 
RAND, permitió resolver problemas simples como el 
de las Torres de Hanoi. Esto llevó a Minsky en 1970 
-durante una entrevista a la revista Life- a manifestar 
que él esperaba la creación de una máquina con una 
inteligencia promedio, similar a la del humano en los 
siguientes 3 a 8 años. Esta fase corresponde al verano 
de la IA.

Sin embargo, en 1973 el congreso americano y el go-
bierno británico empezaron a criticar el alto gasto 
que estaba generando la investigación en IA, por lo 
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que se frenaron muchos desarrollos en el campo, pero 
irónicamente se enfocaron estos recursos al proyecto 
DARPA, que daría origen posteriormente a uno de los 
desarrollos que mayor crecimiento brindaría a la IA, 
lo que hoy llamamos la Internet (10). A este periodo se 
le conoce como el invierno. Realmente la IA tuvo dos 
periodos de invierno, el primero en los años 70´s gene-
rado por las limitaciones percibidas de la tecnología, y 
el segundo a finales de los 80’s, que se extendió hasta 
principios de los 90’s, generado principalmente por los 
altos costos en los desarrollos y en el sostenimiento de 
las bases de datos digitales.

A pesar de las innovaciones durante este periodo en el 
campo de la ingeniería, la medicina fue muy lenta en 
la adopción de la IA. Sin embargo, durante este tiempo 
la digitalización de los datos y el desarrollo de motores 
de búsqueda basados en la web como Pubmed (crea-
da en 1960), ayudaron a la posterior aceleración de la 
biomedicina. Es decir, en esta fase la organización de 
las bases de informática clínica y de los sistemas de 
historia clínica electrónica empezaron a establecer la 
estructura para los desarrollos posteriores de esta área 
en la medicina (11).

La era de la cosecha de la IA

Como hemos visto los primeros desarrollos en el cam-
po de la IA fueron los llamados sistemas expertos, es 
decir sistemas con una colección de reglas en los que la 
inteligencia humana puede ser formalizada y recons-
truida a través de un enfoque de arriba hacia abajo me-
diante un entrenamiento de árbol de decisión. Estos 
sistemas funcionan muy bien en áreas de formaliza-
ción, pero no pueden ejecutar tareas más complejas 
como interpretación de datos externos, aprendizaje 
con los mismos y lograr adaptaciones flexibles. Es-
tas deficiencias llevaron a la generación de las redes 
neurales artificiales, trabajo iniciado en 1969 cuando 
Marvin Minsky y Seymour Papert en el MIT demos-
traron que los computadores no tenían la suficiente ca-

pacidad de procesamiento, más allá de dichos sistemas 
expertos.

Estas redes neuronales artificiales tomarían la forma 
de aprendizaje profundo en el año 2015 cuando el pro-
grama Alpha Go, desarrollado por Google, fue capaz 
de vencer al campeón mundial del juego de mesa Go, 
lo cual marcó el primer hito de lo que algunos quieren 
ver como una competencia entre el humano y la má-
quina. Previamente, el programa de IBM, Deep Blue, 
en 1997 había derrotado al campeón mundial de aje-
drez Gary Kasparov, gracias a su capacidad de análisis 
de 200 millones de posibles movimientos por segundo, 
entrenado mediante árboles secuenciales de decisión; 
este a diferencia de Alpha-Go era un sistema experto, 
no un sistema basado en redes neuronales artificiales.

En el campo médico, hacia el año 1971 se desarrolló por 
parte de Saúl Amarel en la Universidad de Rutgers el 
primer modelo para la investigación de computación en 
biomedicina, al cual siguió el desarrollo de un sistema 
de computación experimental entre la medicina y la IA 
en la Universidad de Stanford en 1973, lo que permitió 
expandir las capacidades de red entre los investigadores 
clínicos y biomédicos de muchas instituciones. En 1975 
se creó el primer Instituto de inteligencia artificial en 
medicina y se realizó el primer taller sobre el tema en la 
misma Universidad de Rutgers.

Uno de los primeros prototipos que demostró factibi-
lidad fue el programa para la consulta de glaucoma 
mediante el modelo CASNET. Este modelo es una red 
de asociación causal que tiene tres subprogramas: un 
modelo de arquitectura, un modelo de consulta y una 
base de datos que es construida y mantenida por diver-
sos colaboradores. Este desarrollo, también generado 
en la Universidad de Rutgers, fue oficialmente demos-
trado en la reunión de la Academia de Oftalmología 
en 1976. Este aplicaba información sobre una enfer-
medad específica a pacientes individuales y les daba a 
los médicos un soporte para la decisión de tratamiento.
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En 1986, DXPlain, un sistema de apoyo a la decisión 
médica fue lanzado por la Universidad de Massachu-
setts. Este programa utilizaba una bolsa de síntomas 
para generar diagnósticos diferenciales y también ser-
vía como un libro electrónico que generaba descripcio-
nes detalladas de enfermedades y referencias adiciona-
les. Al momento de su lanzamiento, el programa era 
capaz de dar información sobre 500 enfermedades 
y posteriormente se expandió para cubrir 2.400. La 
evolución de este tipo de programas llevó a desarro-
llos más actuales como el de Watson for Oncology de 
IBM, que será tratado en otros artículos de esta edi-
ción especial.

En el año 2007, IBM creó un sistema abierto de pre-
gunta - respuesta al cual llamó Watson. Este sistema 
compitió contra el ganador del espectáculo de televi-
sión Jeopardy en 2011 y ganó el primer lugar. A dife-
rencia de los sistemas tradicionales que utilizaban ra-
zonamiento posterior, es decir seguían reglas de datos 
para llegar a conclusiones, esta tecnología se basaba 
en el sistema DeepQA ®, que es un procesador de len-
guaje natural que utiliza fuentes diversas para analizar 
datos no estructurados y generar posibles respuestas. 
Este sistema era más amigable, fácil de utilizar y mu-
cho más costo efectivo.
 
Aplicando esta tecnología, en 2017 IBM Watson logró 
identificar exitosamente nuevas proteínas de fijación al 
ARN que estaban alteradas en la esclerosis lateral amio-
trófica y, posteriormente, desarrollar un programa de so-
porte al razonamiento clínico en oncología al que llamó 
Watson for Oncology. Infortunadamente, tuvo mucho me-
nos éxito, a pesar de haber sido “entrenado” por el Me-
morial Sloan Kettering Cancer Institute en Nueva York.

Para este momento, junto con la mejora en los progra-
mas y en la capacidad de computación, la medicina 
digital parecía hacerse mucho más factible y empezó 
a crecer con rapidez, especialmente los programas de 
procesamiento del lenguaje natural y los chat-bots. En 

el año 2014 se desarrolló Pharmabot para apoyar a la 
educación médica en pacientes pediátricos y sus pa-
dres, mientras que en 2017 se desarrolló Mandy, una 
especie de paciente automatizado para la educación en 
atención primaria (12).

Hasta ese momento los principales desarrollos de la 
IA en medicina estaban basados en el aprendizaje au-
tomatizado o Machine Learning (ML), que utiliza una 
serie de datos y características para el entrenamiento 
desarrollado por el humano. Posteriormente, el apren-
dizaje profundo (AP) o Deep Learning (DL) empezó a 
tomar relevancia en el campo médico. 

El problema del sobreajuste (overfitting) en el AP, efec-
to que limitaba el procesamiento de datos grandes 
generando insuficiente capacidad de cómputo y entre-
namientos de pobre calidad, logró superarse después 
del año 2010 con la disponibilidad de mejores sets de 
entrenamiento de datos y obviamente por una mejor 
capacidad de computación, lo que llevó a la aplicación 
de modelos de AP avanzados como las redes neura-
les recurrentes (RNN) y las redes neurales convolu-
cionales (CNN) en campos como el procesamiento 
de imágenes. Estas redes simulan el comportamien-
to de neuronas interconectadas humanas. Una CNN 
está compuesta por muchas capas que analizan una 
imagen fragmentada para reconocer patrones y crear 
filtros específicos. El resultado final de estas redes se 
produce por la combinación de todas las característi-
cas conectadas en las capas diferentes del modelo, que 
han llevado en el presente a tener algoritmos aproba-
dos por agencias como la FDA, que permiten optimi-
zar el diagnóstico por imagen en lo que llamamos vi-
sión de máquina, entre ellos tenemos: Le-net, Alex-net, 
DGG GoogleNet y ResNet entre otros (13). La Figura 
2 muestra la línea del tiempo de los desarrollos de IA 
en medicina más relevantes de la historia.

Hasta ahora hemos hablado del hardware, esa infraes-
tructura física que al cambiar de engranes a circuitos 



521

Del ábaco a las redes neuronales o la breve historia de la inteligencia artificial en salud

ISSN: 0120-5498 • Med. 43 (4) 514-526 • Octubre - Diciembre 2021

Figura 2. Línea del Tiempo de la IA en Medicina.

requirió una supraestructura, una cadena, una secuen-
cia de instrucciones lógicas, algoritmos, diseñadas con 
base en lenguajes de programación, que permiten al 

hardware resolver nuestras necesidades o requerimien-
tos mediante una acción que permite la reproducibili-
dad, a iguales entradas iguales resultados.
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Así como la IA tiene subcampos como son el apren-
dizaje automatizado (AA), el aprendizaje profundo 
(AP), los procesadores de lenguaje natural NLPs y la 
visión de máquina CV, los modelos matemáticos y las 
arquitecturas sobre las cuales se basa, también han te-
nido una evolución relevante.

Evolución histórica de los modelos de IA

Como se ha mencionado, entre 1930 y 1950 Gödel, 
Church y Turing sentaron las bases de la IA desde 
la lógica y la teoría computacional, navegando en el 
problema de la decidibilidad matemática, con lo cual 
cubrieron y explicaron los limites formales de los siste-
mas formales (hoy llamados expertos).

Hacia mediados de 1940 y con base en estas conclu-
siones, así como en conceptos derivados de la neuro-
ciencia, McCulloch, Pitts y Hebb diseñaron el primer 
modelo matemático de las redes neuronales, el per-
ceptrón. Sin embargo, dada la limitada capacidad de 
computación de la época, no pudieron migrar a redes 
neuronales artificiales (Figura 3).

En 1950 Newell y Simon introdujeron el concepto de 
Lógica Teórica, como el primer teorema automático 
de validación, y con el cual demostraron que los com-
putadores no solo pueden trabajar con números, sino 
también con símbolos. Al mismo tiempo McCarthy in-
trodujo el lenguaje LISP, especialmente diseñado para 
el procesamiento de estructuras simbólicas. Estos dos 
sistemas fueron presentados en la histórica conferen-
cia de Dartmouth en 1956. 

En 1970 el lenguaje de programación lógica PRO-
LOG fue presentado como la contraparte europea del 
LISP. No obstante, debido a la entrada de la era del 
invierno de la IA estos sistemas no tuvieron mayor 
desarrollo. Durante esta fase de invierno, los científi-
cos empezaron a evaluar tecnologías cognitivas, mo-
delando redes neurales capaces de aprender mediante 
sets de entrenamiento y hacer tareas que previamente 
requerían programación costosa. El sistema Net-Talk 
por ejemplo, fue capaz de procesar lenguaje natural 
desde la lectura de textos. A esta fase se le conoce 
como el conexionismo, que hoy es una subdisciplina 
de la IA (14).

Figura 3. Modelo Perceptrón (neurona artificial). 
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Aunque en ese momento no se tenía la capacidad de 
computación para utilizar métodos que gestionaran la 
incertidumbre informática avanzada, como las redes 
neuronales, surgieron otras alternativas. La más pro-
metedora fue el razonamiento probabilístico, dentro 
de este las redes bayesianas, sobre las cuales se funda-
mentaron los primeros desarrollos de sistemas exper-
tos, pero dado que la lógica es muy débil al trabajar 
solo con dos valores verdaderos, otros métodos como 
el fuzzy logic y otros modelos de probabilidad empeza-
ron a utilizarse.

Posteriormente se desarrollaron los árboles de decisión 
y los sistemas híbridos que congregaron exitosamente 
las redes neurales y las metodologías lógicas. Desde 
1990 la minería de datos se ha desarrollado como una 
subdisciplina de la IA en el área de analítica avanzada. 

La siguiente línea del tiempo resume los desarrollos 
de la inteligencia artificial desde su abordaje técnico 
(Figura 4).

La metáfora de la neurona humana y 
el perceptrón

El modelo de aprendizaje supervisado de una red neu-
ronal se basa en un constructo matemático explica-
do bajo la metáfora de la fisiología neuronal. A este 
constructo matemático se le entregan unas variables 
de entrada (ejemplo una radiografía de tórax) en for-
ma de un conjunto de números llamados vectores, 
que extraemos de los datos de entrada, por ejemplo, 
los píxeles de una imagen o de las bioseñales de un 
electroencefalograma. Se le entrega también los datos 

Figura 4. Línea del tiempo de los modelos de ML/DL. 
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marcados con el desenlace a predecir (ejemplo presen-
cia o no de neumonía en cada radiografía) así, cuando 
entrenamos la red los datos son procesados por unida-
des llamadas neuronas, que constan de dos partes, la 
primera una función de transferencia de pesos (núme-
ros), y la segunda una función de activación que hace 
que la neurona transmita los pesos a la siguiente si la 
sumatoria de todos alcanza un punto de no retorno si-
milar a la ley del todo o nada en el potencial de acción 
(15) (Figura 5).

La diferencia fundamental entre el modelo del percep-
trón y la red neuronal multicapa profunda actual que 
ha permitido el desarrollo del aprendizaje profundo, 
es la función de activación (15), dado que estas fun-
ciones matemáticamente son más exactas que antes al 
momento de apagar o transmitir los pesos calculados 
de una neurona a otra. Esta función de activación es 
la que rompe la linealidad de los modelos neuronales 
(sin esta solo serían un conjunto de regresiones linea-
les simples) al activar o apagar las neuronas según el 

peso recibido. Al final, la red entrega una predicción y 
la compara con el desenlace final, calcula que “tan cer-
ca” estuvo de realizar una predicción (el error) e inicia 
el proceso de retropropagación, en el que calculando 
la derivada ajusta los pesos para recalcularlos y buscar 
un error menor. Este proceso se repite hasta encontrar 
el error mínimo entre la predicción y el desenlace por 
medio de un proceso matemático llamado gradiente 
del descenso.

En los últimos años, el desarrollo de las redes neuro-
nales ha tenido impacto en medicina, especialmente 
en áreas en las que la visión computacional juega un 
papel importante. El mayor avance se ha dado en la 
creación de nuevas arquitecturas, es decir, la forma en 
que se conectan unas neuronas con otras, por ejemplo, 
la redes convolucionales que permiten mejores predic-
ciones en imágenes o las redes recurrentes y las redes 
tipo Transformers que han permitido el desarrollo de 
modelos de predicción más exactos en datos secuen-
ciales como el procesamiento natural del lenguaje (16). 

Figura 5. Estructura actual de una neurona, función de transferencia de pesos y función de activación.
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También la capacidad de procesamiento juega un pa-
pel importante, es decir, la cantidad de cálculos que 
puede realizar un computador al mismo tiempo -dado 
que estos modelos realizan miles de cálculos simultá-
neos- lo que hace que estos modelos sean computa-
cionalmente costosos y las unidades de procesamiento 
alterna como las tarjetas de video sean especialmente 
útiles para esta tarea (15).

Ahora, en la época de potentes y veloces procesado-
res (hardware, computación cuántica, super semi-
conductores), evolucionados y complejos softwares 
permiten condensar a través de esta combinación la 
posibilidad de que una tecnología basada en el silicio 
simule la tecnología basada en el carbono, capaz de 
aprender, desaprender, realizar cálculos simples, com-
plejos, construir modelos tridimensionales, integrando 
la capacidad de predecir con base en su aprendizaje 
de millones de datos secuenciales o en paralelo, au-

mentando la inteligencia humana y dando paso a un 
coeficiente intelectual exponencial con múltiples apli-
caciones, entre ellas la ciencia de diagnosticar, tratar y 
en ocasiones curar las enfermedades, y con base en la 
gran capacidad de procesamiento de la información, 
predecir la ocurrencia de una enfermedad y la respues-
ta a los tratamientos (Figura 6).

¿Es esto una pérdida del arte de la 
medicina? 

Para los románticos la respuesta es no, es una evolu-
ción, un paso, que la inteligencia artificial a través de 
la optimización de procesos, tiempos y movimientos 
nos permitirá girar en torno a las personas. Irónica-
mente, aquello que nos trae el temor de la irrelevancia 
nos transportará a ser mejores humanos y posiblemen-
te mejores médicos. 

Figura 6. Ejemplo de red uni-capa para reconocimiento de números. 
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LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN ONCOLOGÍA:  
CONTEXTO ACTUAL Y UNA VISIÓN HACIA LA PRÓXIMA DÉCADA

Arturo Loaiza-Bonilla1

Resumen 

La inteligencia artificial (IA) ha contribuido sustancialmente a la resolución de una variedad de pro-
blemas biomédicos, incluido diversos eventos relacionados con el cáncer. El aprendizaje profundo 
(deep learning), un subcampo de la IA que es altamente flexible y admite la extracción automática de 
características, y se aplica cada vez más en diversas áreas de la investigación del cáncer tanto básica 
como clínica. En esta revisión, se describen numerosos ejemplos recientes sobre la aplicación de la 
IA en oncología, incluidos casos en los que el aprendizaje profundo ha resuelto de manera eficiente 
conflictos no resueltos. También se abordan los obstáculos que deben superarse antes de que dicha 
aplicación pueda generalizarse.  De igual forma, se destacan los recursos y conjuntos de datos que 
pueden ayudar a aprovechar el poder de la IA dirigida a la investigación. El desarrollo de enfoques y 
aplicaciones innovadores de la IA generará conocimientos importantes en oncología que permitirán 
modificar ampliamente la práctica clínica.

Palabras clave: Inteligencia artificial, aprendizaje profundo, aprendizaje automático, oncología, medi-
cina personalizada.

Artículo de Revisión 
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN ONCOLOGY:  
CURRENT CONTEXT AND A VISION FOR THE NEXT DECADE

Abstract

Artificial intelligence (AI) has contributed substantially to the resolution of various biomedical 
problems, including various cancer-related events. Deep learning, a highly flexible subfield of 
AI that supports automatic feature extraction, is increasingly being applied in various areas of 
both basic and clinical cancer research. This review describes numerous recent examples of 
the application of AI in oncology, including cases where deep learning has efficiently resolved 
unresolved conflicts. Obstacles that must be overcome before such an application can be 
generalized are also addressed. Likewise, it highlights resources and data sets that can help 
harness the power of research-driven AI. The development of innovative approaches and 
applications of AI will generate essential insights in oncology that will allow comprehensive 
modification of clinical practice.

Keywords: Artificial intelligence, deep learning, machine learning, oncology, personalized 
medicine.

El campo de la oncología hoy en día ha experimen-
tado dos de las mayores evoluciones tecnológicas: la 
“ómica” molecular (genómica, proteómica, epigenó-
mica) y el “big data”, que analiza grandes bases de da-
tos combinando biomarcadores y tendencias poblacio-
nales para generar conocimiento en tiempo real. Hace 
un par de décadas el cáncer se diagnosticaba mediante 
una combinación de imágenes de rayos X y pruebas de 
histopatología. En contraste, las pruebas moleculares 
ahora pueden informar sobre los cambios en cientos 
de genes y proteínas para diagnosticar y determinar el 
pronóstico y tratamiento del cáncer en un individuo. 
El tratamiento del cáncer ha evolucionado de manera 
similar, donde agentes citotóxicos se han reemplazado 
o modificado para dar lugar a planes de tratamiento 
y terapias agnósticas de histología o tumor de origen 
y, a menudo, dirigidos a biomarcadores presentes en 
el tumor, las vías de señalización involucradas en el 
crecimiento del cáncer, o modulando el sistema inmu-

nológico del paciente para atacar la enfermedad (por 
ejemplo, los inhibidores ‘checkpoint’). 

De hecho, estos avances están extendiendo la super-
vivencia y mejorando la calidad de vida de cientos 
de miles de pacientes. Sin embargo, los profesionales 
de salud enfrentan nuevos desafíos asociados con la 
implementación de la medicina de precisión, parti-
cularmente porque el crecimiento del conocimiento 
médico es exponencial y se requiere especialización 
constante para brindar atención oncológica altamente 
individualizada. Este debate no es único de países al-
tamente desarrollados. Brindar atención integral y de 
vanguardia contra el cáncer a millones de pacientes 
sigue siendo un desafío significativo, particularmente 
para las poblaciones suburbanas y rurales. Los datos 
biomédicos son heterogéneos y difíciles de clasificar 
(por ejemplo, alta dimensionalidad, dependencia tem-
poral, paridad, irregularidad) para aplicaciones de In-
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teligencia Artificial. (1-3). Aún no se han desarrollado 
enfoques optimizados para estructurar y estandarizar 
información dispar específica del paciente (por ejem-
plo, texto narrativo en historias clínicas de pacientes 
y notas clínicas, exploraciones radiológicas, datos de 
laboratorio, información genómica, farmacogenómica 
y listas de medicamentos). 

Estos desafíos se complican aún más por varias ontolo-
gías médicas utilizadas para generalizar los datos (por 
ejemplo, SNOMED-CT, UMLS, ICD-9, ICD-10), in-
troduciendo conflictos e inconsistencias (4). Además, 
es necesario desarrollar sistemas de apoyo educativos y 
de gestión de casos para garantizar que la información 
integral y basada en la evidencia generada a partir de la 
tecnología de aprendizaje automatizado sea realmen-
te procesable para todos los pacientes. Las soluciones 
potenciales radican en el uso efectivo de sistemas elec-
trónicos integrales de información de salud, incluidos 
datos del mundo real, para guiar el proceso de toma de 
decisiones clínicas. 

El término inteligencia artificial (IA) surgió en 1956, 
y desde entonces, la IA ha progresado enormemente. 
Los primeros avances en IA se centraron en la cons-
trucción de redes neuronales (‘neural networks’), mo-
delados según la capacidad del cerebro humano de to-
mar decisiones a partir de los datos dados. Alrededor 
de la década de 1980, estas redes neuronales artificia-
les progresaron hasta un punto en el que el “aprendi-
zaje automático” se hizo popular. El aprendizaje au-
tomático (‘machine learning’) se refiere a la capacidad 
de una máquina para revisar datos y encontrar patro-
nes, aprendiendo así de los datos y luego aplicándolos 
a los problemas para tomar decisiones informadas, en 
un proceso de optimización continua. 

Después vino la tendencia del aprendizaje profundo 
(‘deep learning’), que es un subconjunto más sofis-
ticado del aprendizaje automático, que no requiere 
intervención humana para que la máquina progrese, 

deduciendo si han hecho buenas predicciones por su 
cuenta y continuar el proceso de aprendizaje de estas 
deducciones. Las máquinas de IA de hoy en día utili-
zan una mezcla de aprendizaje automático y aprendi-
zaje profundo, y estas máquinas se pueden aplicar a 
una amplia gama de disciplinas, entre estas la oncolo-
gía. Un estudio reciente realizado por MIT Technology 
Review y GE Healthcare descubrió que el 79% de los 
clínicos creen que las herramientas de IA han ayudado 
a optimizar procesos, lo que permite a los profesiona-
les brindar una atención más centrada en el paciente 
(www.technologyreview.com/hub/ai-effect/).

Los beneficios potenciales clave del uso de tecnología 
habilitada para IA y respaldar las decisiones clínicas 
en oncología incluyen: 

• Diagnóstico automatizado de cáncer
• Capacidades de predicción mejoradas, 
• Actualizaciones de datos en tiempo real, 
• Atención personalizada, 
• Mejores resultados, y 
• Aumento de la eficiencia, mejora de resultados y 

reducción de los costos. 

Por lo tanto, la aplicación de la IA y el aprendizaje 
automatizado como tecnologías fundamentales y 
habilitadoras para ayudar al oncólogo tratante, son 
prometedoras para mejorar la atención del cáncer. A 
través del desarrollo continuo de sistemas escalables 
de aprendizaje profundo, los médicos pueden imple-
mentar de manera más libre y eficiente la medicina 
basada en resultados. 

IA en la detección y el diagnóstico del 
cáncer

Los algoritmos basados en IA representan una vía pro-
metedora para mejorar simultáneamente la precisión 
de imágenes diagnósticas, así como para ayudar a los 
radiólogos, proporcionándoles tiempo para centrarse 
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en la atención al paciente. Un estudio publicado en 
Academic Radiology mostró que un radiólogo promedio 
debe interpretar una imagen cada 3-4 segundos para 
mantener el ritmo de trabajo diario (5). Los compo-
nentes de IA en radiología y análisis de imágenes im-
pulsarían una mayor eficiencia este campo, al generar 
acceso a una mayor cantidad de datos que sus con-
trapartes humanas. Investigadores de todo el mundo 
están desarrollando formas de detectar y diagnosti-
car el cáncer de mama, pulmonar, cáncer colorrectal, 
próstata y los tumores de cabeza y cuello, por nombrar 
algunos. Dadas las crecientes tasas de investigación en 
este campo, parece que el potencial de la IA en onco-
logía es enorme.

La mamografía ha sido la herramienta de detección 
de primera línea para el cáncer de mama durante dé-
cadas, con más de 200 millones de mujeres exami-
nadas cada año. A pesar de su uso generalizado, la 
interpretación de las mamografías se ve afectada por 
altas tasas de falsos positivos y falsos negativos. Por 
ejemplo, en los Estados Unidos, aproximadamente el 
10% de los 40 millones de mujeres que se someten a 
esta prueba anualmente requieren imágenes diagnós-
ticas adicionales, y solo el 4,5% de estas mujeres son 
finalmente diagnosticadas. Esto significa que más de 
medio millón no tendría que someterse a un procedi-
miento diagnóstico innecesario. 

Google, en conjunto con dos centros de detección 
en el Reino Unido (25.856 mujeres) y Estados Uni-
dos (3.097 mujeres) (6) utilizó un sistema para iden-
tificar la presencia de cáncer de mama en las ma-
mografías de mujeres con diagnóstico de cáncer de 
mama probado por biopsia o resultados normales de 
imágenes de seguimiento al menos 365 días después. 
Estas predicciones se compararon con aquellas de la 
práctica clínica, recopiladas por seis radiólogos en un 
estudio independiente. Los autores proporcionaron 
evidencia de que el sistema de IA superó tanto las 
decisiones históricas tomadas por los radiólogos que 
inicialmente evaluaron las mamografías, como las 

decisiones de seis radiólogos expertos que analizaron 
500 casos seleccionados al azar en un estudio contro-
lado. Los hallazgos revelaron una reducción absoluta 
de 5,7% y 1,2% (Estados Unidos y Reino Unido) en 
falsos positivos y 9,4% y 2,7% en falsos negativos. A 
pesar de ser un estudio preliminar, los hallazgos del 
sistema de IA allanan el camino para que los ensayos 
clínicos mejoren la precisión y la eficiencia de la de-
tección del cáncer de mama usando tecnología digital.

En un esfuerzo por mostrar los beneficios del uso 
simultáneo de la nueva IA junto con radiólogos, se 
evaluó el sistema MammoScreen, una herramienta di-
señada para identificar regiones sospechosas de tener 
un cáncer de mama en mamografías 2D y evaluar su 
probabilidad de malignidad (7). Los criterios de valo-
ración evaluados por los investigadores incluyeron el 
área bajo la curva ROC (área bajo la curva [AUC]), 
sensibilidad, especificidad y el tiempo de lectura. Los 
hallazgos demostraron que, en general, el AUC pro-
medio entre los lectores fue de 0,769 (IC 95%, 0,724-
0,814) sin el uso de IA y de 0,797 (IC 95%, 0,754-
0,840) con IA. La diferencia media en el AUC fue de 
0,028 (IC 95%, 0,002-0,055; P= 0,035). Para 11 de 14 
radiólogos, MammoScreen demostró una tendencia 
hacia la reducción de la tasa de falsos negativos con 
una mejora promedio del 18%, y la tasa de falsos po-
sitivos se redujo en un promedio del 25% para ocho 
radiólogos, lo que concluyó en resultados más estan-
darizados. En marzo del 2020, la Administración de 
Alimentos y Medicamentos de los Estados Unidos 
(FDA) autorizó MammoScreen (8). 

Como ejemplo adicional, un algoritmo de aprendizaje 
profundo, en Visión por Computadora, usando 1.000 
tomografías computarizadas con IA para enseñarle 
cómo analizar el tejido pulmonar en busca de ano-
malías, encontró que la IA podría identificar el cán-
cer de pulmón con un 30% más de precisión que los 
humanos (9). Estos estudios destacan el potencial de 
las tecnologías de IA para detectar y mejorar la preci-
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sión de las pruebas de detección del cáncer cuando se 
combinan con evaluaciones de radiólogos humanos. 
Las tecnologías de IA fueron capaces de detectar cam-
bios a nivel de píxel en el tejido invisible para el ojo 
humano, mientras que los humanos utilizaron formas 
de razonamiento no disponibles para la IA. El objeti-
vo final será encontrar la mejor manera de combinar 
los dos para transformar el futuro de la radiología.

Patología Digital y la IA

En septiembre 21 de 2021, la FDA autorizó la comer-
cialización de software para ayudar a patólogos en la 
detección de áreas sospechosas de cáncer como un 
complemento a la revisión de imágenes de placas o 
diapositivas de histología de biopsias de próstata, es-
caneadas digitalmente (10). El software, llamado Paige 
Prostate, es el primer software basado en IA, diseñado 
para identificar en la imagen de biopsia de próstata un 
área de interés con la mayor probabilidad de albergar 
cáncer, para que pueda ser revisada más a fondo por el 
patólogo si dicha área no se había identificado.

La FDA evaluó los datos de un estudio clínico en el que 
16 patólogos examinaron 527 imágenes de biopsias de 
próstata (171 de cáncer y 356 benignas) que se digitali-
zaron utilizando un escáner. Para cada imagen un pa-
tólogo completó dos evaluaciones, una sin la asistencia 
de Paige Prostate (lectura no asistida) y otra con la asis-
tencia de Paige Prostate (lectura asistida). El estudio en-
contró que Paige Prostate mejoró la detección del cán-
cer en imágenes de diapositivas individuales en un 7,3% 
en promedio en comparación con las lecturas no ayu-
dadas de los patólogos para imágenes de diapositivas 
completas de biopsias individuales, sin impacto en la 
lectura de imágenes de diapositivas benignas. Los ries-
gos potenciales incluyen resultados falsos negativos y 
falsos positivos, que se mitigan por el uso del dispositivo 
como complemento y por la evaluación profesional por 
un patólogo calificado que tiene en cuenta el historial 
del paciente entre otra información clínica relevante, y 

que puede realizar estudios de laboratorio adicionales 
en las muestras antes de realizar un diagnóstico final.

Hallazgos presentados en la Sociedad Europea de On-
cología Médica (ESMO) en 2021 del estudio RACE 
AI como parte del AI for Health Challenge organiza-
do por la Región de Ile-de-France en 2019 demostró 
que el análisis de aprendizaje profundo aplicado a 
patologías digitalizadas puede clasificar a las pacien-
tes con cáncer de mama localizado entre alto riesgo y 
bajo riesgo de recaída metastásica a cinco años, capaz 
de evaluar de manera confiable el riesgo de recaída 
con un AUC del 81% para determinar el beneficio/
riesgo de la quimioterapia. Esta IA podría convertirse 
en una ayuda para la toma de decisiones terapéuticas 
en adyuvancia (11). 

Uso de la inteligencia artificial para 
detectar cambios moleculares en 
tumores

En un estudio considerado el análisis pan-cancerígeno 
más extenso en entrenar la visión por computadora 
combinada con patología digital, investigadores del 
Reino Unido encontraron que un algoritmo podría 
distinguir entre tejidos cancerosos y no cancerosos, así 
como identificar patrones genómicos aberrantes espe-
cíficos en 28 tipos diferentes de cáncer, desde mutacio-
nes puntuales en genes canónicos hasta variaciones de 
número de copias y duplicaciones del genoma (12).

Reutilizando un algoritmo desarrollado por Google en 
2016 para identificar objetos cotidianos de Internet, se 
analizaron diapositivas de tejido fresco congelado reco-
lectadas del Atlas del Genoma del Cáncer (TCGA en 
inglés) en 10.452 individuos con cáncer, mientras que 14 
muestras de tejido normal sin alteraciones genómicas sir-
vieron como control del estudio. El algoritmo identificó 
con precisión más de 160 patrones de ADN y miles de 
cambios de ARN en tumores, así como el número y la 
ubicación espacial de los linfocitos infiltrantes de tumo-
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res (TIL) en los 28 tipos de cáncer. El hallazgo de los 
TILs podría mejorar la comprensión del microambiente 
tumoral como factor predictivo de la inmunoterapia y 
terapias dirigidas. Aunque promisoria, esta IA requeri-
ría que los investigadores pasen a los tejidos fijados con 
parafina, ya que el tejido fresco congelado no está dispo-
nible en el 99% de los pacientes con cáncer.

Un ejemplo promisorio del uso de IA para descubri-
mientos terapéuticos es el sistema AlphaFold (13) de 
Google DeepMind, que demostró cómo la investiga-
ción en IA puede impulsar y acelerar nuevos desarro-
llos en los campos de la biología estructural, la física y 
el aprendizaje automático al predecir la estructura 3D 
de una proteína basándose únicamente en su secuen-
cia genética, y los modelos 3D de proteínas que gene-
ra AlphaFold son mucho más precisos. Las proteínas 
pueden variar en su función basado en su estructura 
3D única, se pliegan espontáneamente, en milisegun-
dos, y su secuencia genética no se traduce en cono-
cimiento de su forma. Cuanto más grande es la pro-
teína, más difícil es modelarla, debido a interacciones 
entre aminoácidos. Este “problema del plegamiento 
de proteínas”, ha inspirado innumerables desarrollos, 
desde estimular los esfuerzos de IBM en supercompu-
tación (BlueGene) nuevas iniciativas (Folding@Home 
y FoldIt) y campos de ingeniería, como el diseño ra-
cional de proteínas. Estos métodos basados en redes 
neuronales profundas (deep neural networks) pueden 
contribuir al descubrimiento de fármacos y reducir 
costos de experimentación. 

Por ejemplo, un algoritmo de IA puede buscar biomar-
cadores y predecir si es probable que un medicamento 
reciba la aprobación de la FDA, superando modelos 
endogámicos preclínicos que tienden a predecir pobre-
mente el éxito de un estudio clínico (14). La IA podría 
reemplazar el primer y último paso en el descubrimien-
to preclínico de fármacos, como lo sugiere el modelo 
iNetMed. El brazo computacional de iNetMed modela 
una enfermedad utilizando un mapa de cambios suce-

sivos en la expresión génica con el uso de precisión ma-
temática para reconocer patrones de dicha expresión, 
luego usa en un ensayo clínico de Fase “0” basado en 
un biobanco vivo de organoides, el brazo traslacional 
de iNetMed. Este enfoque podría cambiar de manera 
mensurable la forma en que los investigadores analizan 
‘big data’ para encontrar información significativa con 
gran beneficio para los pacientes, la industria farmacéu-
tica y los sistemas de atención médica.

IA para optimizar tratamientos

Una herramienta de IA diseñada por un equipo de la 
Universidad de Toronto ha demostrado ser promete-
dora en la reducción del tiempo para adaptar los planes 
de tratamiento de radiación a pacientes individuales 
(15). Esta IA en particular utilizó datos históricos de 
radiación para recomendar estrategias de tratamiento, 
con éxito comparable a los especialistas de radiación 
oncológica. En 20 minutos, la IA del equipo de Toron-
to pudo replicar los complejos planes de tratamiento 
a los que llegaron los mejores especialistas tras varios 
días de trabajo, optimizando la planificación del trata-
miento de radioterapia.

Aplicando algoritmos de “aprendizaje automático” 
de IA modelados en redes neuronales convolucionales 
(CNN), diseñadas para imitar las redes neuronales en 
la corteza cerebral que nos permiten tomar “atajos” 
en nuestro pensamiento para hacer ideas racionales 
sin esfuerzos no lineales “enrevesados”, en un proceso 
conocido como “salto” neuronal, podemos facilitar la 
diferenciación para asignar importancia a las áreas de 
una imagen. En un estudio del 2021, los investigadores 
probaron su hipótesis de que el estado de expresión de 
proteína del ligando de muerte programada-1 (PD-L1) 
y la presencia de mutaciones del factor de crecimiento 
epidérmico (EGFR) en 837 pacientes con NSCLC po-
dría capturarse mediante el análisis de imágenes PET/
CT 18F-FDG con estos algoritmos, lo cual podría su-
gerir recomendaciones en tiempo real del uso de in-
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hibidores de la tirosina quinasa (TKIs) o inhibidores 
checkpoint (ICI) (16). Puntuaciones de aprendizaje 
profundo para EGFR y PD-L1 generadas (EGFR-
DLS y PDL1-DLS) de los modelos CNN se asociaron 
con una alta precisión en la predicción del estado de 
mutación del EGFR con valores bajo la curva de 0.86 
y 0,83, y 0,81 y discriminación del estado de PD-L1 
positivo con valores bajo la curva de 0,89, 0,84 y 0,82 
para cohortes de entrenamiento, validación y prueba 
externa, respectivamente. Pacientes con puntuaciones 
altas se asociaron además con la supervivencia libre de 
progresión (SLP) en 67 pacientes tratados con TKI y 
149 pacientes tratados con ICI.

En la actualidad, el uso más relevante de la IA en la 
práctica clínica oncológica consiste en combinar la 
guía proveniente del aprendizaje profundo con su-
pervisión humana y operacionalización de dichas 
recomendaciones por el personal de salud. En un es-
tudio realizado por Massive Bio (New York), se de-
mostró la viabilidad, reproducibilidad, escalabilidad 
y beneficios de una junta de tumores virtual basada 
en aprendizaje profundo (DLVTB) en una cohorte de 
35 pacientes con adenocarcinoma colorrectal (CCR) 
avanzado (17). Utilizando lenguaje natural basado en 
el aprendizaje profundo, la cohorte DLVTB demos-
tró un aumento en la mediana de supervivencia ge-
neral de 12 meses por paciente en comparación con 
datos históricos. Además de recomendar pruebas de 
biomarcadores en el 71% de los pacientes, señaló un 
tratamiento de oncología de precisión en 80% de los 
pacientes. Sesenta y tres por ciento de los pacientes 
fueron elegibles para al menos un ensayo clínico, su-
perando con creces el promedio nacional (3%). El fu-
turo de estos desarrollos depende de la colaboración, 
y desde entonces se inició SYNERGY-AI (https://
clinicaltrials.gov/ct2/show/NCT03452774), un regis-
tro abierto y descentralizado que puede acelerar estos 
esfuerzos de manera global y a escala para pacientes 
con cáncer, y acceder a ensayos clínicos utilizando IA. 
Este sistema de IA de Massive Bio ya está siendo im-

plementado en los centros de cáncer designados por 
el Instituto Nacional de Cancerología de los Estados 
Unidos (18).

Conclusiones

La integración multimodal de diagnósticos molecu-
lares avanzados, imágenes radiológicas e histológicas 
y datos clínicos codificados, presenta oportunidades 
para avanzar en la oncología de precisión más allá de 
la genómica y las técnicas moleculares estándar (19). 
Sin embargo, la mayoría de los conjuntos de datos mé-
dicos todavía son demasiado escasos para ser útiles en 
el entrenamiento de técnicas modernas de aprendizaje 
automático, y quedan desafíos importantes antes de 
que se solucione. Para el éxito se requieren esfuerzos 
combinados de ingeniería de datos, métodos computa-
cionales para el análisis de datos heterogéneos y la ins-
tanciación de modelos de datos sinérgicos en la inves-
tigación biomédica. El futuro es muy promisorio, y en 
países como Colombia donde hay un sistema único de 
salud, existe una oportunidad excepcional en la imple-
mentación de la IA y el ’big data’, atrayendo la inver-
sión en estudios clínicos y desarrollo bioinformático y 
de nuevos terapéuticos. De nosotros depende utilizar 
este potencial al máximo en la próxima década.
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Artículo de Revisión 

TECNOLOGÍAS 5.0 O DE PERFECCIONAMIENTO HUMANO  
PARA LA MEDICINA

Alejandro Hernández-Arango1,2 

Resumen

Las revoluciones industriales han tenido un impacto significativo en la forma en que los seres huma-
nos nos relacionamos, trabajamos y vivimos. El impacto en el sector salud no ha sido ajeno a los avan-
ces tecnológicos, llegando incluso a una disrupción del acto médico mediada por la historia clínica 
electrónica. Actualmente, en la transición hacia la llamada sociedad 5.0 las tecnologías que toman el 
protagonismo son la   inteligencia artificial, Internet de las cosas (IoT), computación en la nube, redes 
sociales, ciencia de datos, Impresión 3D, dispositivos portátiles interconectados, computación cuánti-
ca, robótica y genética, las cuales están construyendo la base para la investigación y desarrollo sobre la 
cual las tecnologías 5.0 como la computación cognitiva, los Cobots y las interfaces humano-máquina 
están emergiendo con importantes cuestionamientos bioéticos transhumanistas.

Palabras clave: Tecnologías 5.0; inteligencia artificial; cobot; transhumanismo; perfeccionamiento hu-
mano; computación cognitiva; Internet de las cosas (IoT); computación en la nube; medicina.

5.0 TECHNOLOGIES FOR HUMAN ENHANCEMENT IN MEDICINE

Abstract

Industrial revolutions have had a significant impact on the way we humans relate, work, and 
live. The impact on the health sector has not been unrelated to technological advances, even 
leading to a disruption of the medical act mediated by electronic medical records. Currently in 
the transition to the so-called society 5.0 the technologies that take the lead are artificial intel-
ligence, Internet of things (IoT), cloud computing, social networks, data science, 3D printing, 
interconnected portable devices, computing quantum, robotics and genetics which are build-
ing the basis for the research and development on which 5.0 technologies such as cognitive 
computing, Cobots and human-machine interfaces are emerging with important transhuman-
ist bioethical questions.

Keywords: Technologies 5.0; Artificial intelligence; Cobot; Transhumanism; Human Enhance-
ment; Cognitive Computing; Internet of Things (IoT); Cloud computing; Medicine.
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Contexto histórico de las revoluciones 
industriales

Las revoluciones industriales hacen mención a grupo 
de cambios tecnológicos con impactos sociales muy 
significativos que transforman la forma en que los se-
res humanos nos relacionamos, trabajamos y vivimos. 
El sector sanitario no ha sido ajeno a estos cambios 
y evoluciona con la implementación progresiva de la 
tecnología que ha marcado cada época (1). Desde un 
punto de vista histórico se han categorizado 5 grandes 
revoluciones:

• La revolución industrial 1.0, en el siglo XVIII, con 
el advenimiento de la máquina de vapor. En el si-
glo XIX, la revolución 2.0 con el advenimiento de la 
electricidad y la producción en masa. La revolución 
3.0 con las tecnologías digitales y el ordenador y la 
automatización de la producción (1). La revolución 
4.0, aproximadamente en el 2016, definida por el 
Foro Económico Mundial como “Una fusión de 
tecnologías que están difuminando las líneas entre las 
esferas física, digital y biológica” (2).

Impacto de las revoluciones en la 
ciencia médica 

Una característica importante de estas revoluciones 
es que una se construye sobre los resultados de la an-
terior. A continuación describo algunos ejemplos del 
trayecto e impacto de las revoluciones en la ciencia 
médica: 

• La ciencia usa metáforas para explicar los fenó-
menos científicos y asociar conceptos con el fin 
de comunicarlos (3). Así, en el siglo XIX las des-
cripciones de Freud usando metáforas alegóricas 
a la máquina de vapor, sobre la “presión de los 
instintos” como una fuerza que debe ser canali-
zada, muestran como la tecnología predominante 
en la época influenciaba profundamente la medi-

cina“[…]Por la presión de un instinto entendemos su 
factor motor, la cantidad de fuerza o la medida de la 
demanda de trabajo que representa. La característica de 
ejercer presión es común a todos los instintos; de hecho, 
es su esencia misma. […]”(4).

Posteriormente, el advenimiento de la tercera revolu-
ción trajo consigo una disrupción tecnológica del acto 
médico. Al pasar del registro de datos en la historia 
clínica manual a la digitalización de los datos con la 
historia clínica electrónica (5) emergieron nuevos tipos 
de errores médicos con el uso de herramientas como 
copiar-pegar (6), lo que derivó en una epidemia de bur-
nout tecnológico de los médicos, secundario a la dismi-
nución del tiempo dedicado al paciente y un aumento 
de la carga de trabajo digital relacionada con la estruc-
turación y alimentación de lo que hoy conocemos como 
el “Big data” de los datos clínicos (7). Hoy, el mundo se 
encuentra en una transición entre los productos de las 
tecnologías 4.0 que son la base de la sociedad 5.0 con 
nuevas y emergentes tecnologías exponenciales como 
cobots, computación cognitiva e interfaces humano-
máquina (8), que ayudarán a la personalización y qui-
zás la transhumanización de la medicina (9) (Figura 1).

La cuarta revolución industrial como 
la base para las tecnologías 5.0 

La cuarta revolución industrial -a diferencia de las an-
teriores- viene evolucionando a un ritmo exponencial, 
las tecnologías que toman el protagonismo son la   in-
teligencia artificial, Internet de las cosas (IoT), com-
putación en la nube, redes sociales, ciencia de datos, 
Impresión 3D, dispositivos portátiles interconectados, 
computación cuántica, robótica y genética (1). La in-
vestigación y el desarrollo de estas tecnologías han 
permitido avances y cambios que han trascendido la 
investigación básica y traslacional, para trasladarse 
rápidamente al mundo clínico donde aún se encuen-
tran madurando a un ritmo mucho más rápido que el 
transcurrido en las revoluciones previas (10) (Tabla 1). 
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Figura 1. Línea de tiempo de las revoluciones industriales.

Tabla 1. Lista no exhaustiva de las aplicaciones actuales y potenciales de la IA como tecnología 4.0 en medicina.

Investigación biomédica básica Investigación traslacional Práctica clínica

Experimentos automatizados Descubrimiento de biomarcadores Diagnóstico de enfermedades

Recopilación de datos automatizada Descubrimiento de nuevos medicamentos Selección de tratamiento

Anotación de función genética Priorización de objetivos de medicamentos Interpretación de genomas de pacientes

Predicción de los sitios de unión del factor 
de transcripción Reutilización de fármacos Cirugía automatizada

Simulación de dinámica molecular Predicción de toxicidad química Tele-Monitoreo de pacientes

Minería de literatura Anotación de variante genética Estratificación del riesgo de los pacientes 

Figura 2. Modelo conceptual de computación cognitiva en medicina. 
(Adaptado con autorización de Behera RK, Bala PK, Dhir A. The emerging role of cog nitive computing in healthcare: 

A systematic literature re view. Int J Med Inform. septiembre de 2019;129:154–66.).
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Toda la interconexión de datos masivos generados 
en dispositivos autónomos para compartir y generar 
datos, algunos incluso intracorpóreos, enviando in-
formación de forma continua a través de internet a la 
nube y la subsecuente creación del Big-Data en gestión 
interminable por algoritmos de inteligencia artificial 
son la base para la medicina de la sociedad 5.0, en la 
que probablemente la computación cognitiva ayudará 
a los seres humanos a través de cobots que influirán 
profundamente no solo en las decisiones médicas, sino 
en las grandes decisiones del ser humano en los próxi-
mos años.

Desde la computación cognitiva hasta 
las interfaces humano - máquina en 
medicina

La computación cognitiva en medicina es un conjunto 
de sistemas que recopilan datos individuales, clínicos 
y sociales de diferentes fuentes y usa la combinación 
multidisciplinaria de tecnologías como aprendizaje 
de máquina, Big Data Analytics (BDA), inteligencia 
artificial, procesamiento natural del lenguaje, visuali-
zación de datos y aprendizaje profundo, permitiendo 
crear un contexto de cooperación humano-máquina 
capaz de enfrentar problemas clínicos complejos que 
requieren procesamiento y visualización acertada de 
grandes cantidades de datos para que el clínico direc-
cione una decisión más precisa con su paciente (11).

Para lograr este tipo de sistemas de soporte al razona-
miento clínico se requiere de una correcta gestión y un 
nivel de madurez hospitalaria en la gestión de los da-
tos y en los sistemas derivados de tecnologías 4.0 que 
permita a los algoritmos predictivos basados en inteli-
gencia artificial encontrar predicciones correctas con 
el nivel de personalización que requiere el contexto in-
dividual de cada paciente. Para esto se ha esquemati-
zado un modelo conceptual de computación cognitiva 
en salud (11) .

En este punto, el desarrollo de robots industriales co-
laborativos (Cobots) juega un papel importante en la 
automatización y apoyo al equipo de salud para la 
resolución eficaz de problemas clínicos o quirúrgicos 
difíciles de resolver, y así se configura una colabora-
ción en tiempo real de máquinas entrenadas con algo-
ritmos de inteligencia artificial y clínicos en tareas de 
pronóstico, diagnóstico, tratamiento, flujo de trabajo 
del médico, expandiendo la experticia clínica a lugares 
que por no disponibilidad de talento humano u otros 
factores no era posible llegar. Todo lo anterior, debido 
a que un modelo de aprendizaje automático aprende 
los patrones y trayectorias de enfermedades de un gran 
número de pacientes. Además, estos modelos pueden 
determinar cuándo un signo sutil que es particular a un 
paciente está dentro del rango normal o indica un valor 
atípico. Estos sistemas de IA pueden analizar en tiem-
po real pacientes con condiciones similares que reciben 
tratamientos similares en un gran sistema de salud con 
decenas de miles de médicos que tratan a decenas de 
millones de pacientes. Con el problema de oferta de ta-
lento humano en salud, el aprendizaje automático puede 
ampliar el alcance de los médicos para proporcionar una 
evaluación médica de nivel experto sin participación per-
sonal directa con sistemas entrenados por expertos para 
resolver problemas específicos (12).

Ciencia convergente y 
transhumanismo

La ciencia convergente o NBIC por sus siglas en inglés 
(13) agrupa la biotecnología, la nanotecnología, las tec-
nologías de la información y las ciencias cognitivas para 
el mejoramiento humano; esto surge como resultado de 
compartir las metodologías e ideas de los médicos con 
los químicos, físicos, ingenieros, científicos de datos, 
matemáticos e informáticos en múltiples campos e in-
dustrias. El objetivo de la medicina convergente es la 
renovación de la salud basada en el trabajo conjunto in-
terdisciplinario y la mentalidad transdisciplinar.
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Este enfoque ha llevado a un campo activo de investi-
gación donde el principal foco son los desarrollos tec-
nológicos para cubrir necesidades humanas afectadas 
por enfermedades, tal como se describe en un trabajo 
publicado recientemente sobre la implantación de un 
electrodo intracerebral en un paciente con anartria 
para lograr a través de redes neuronales, la producción 
del lenguaje por la interpretación del electroencefalo-
grama (14). Se viene avanzando en investigación en 
ratones, a los que se les conectan electrodos micros-
cópicos cerebrales con el fin de detectar actividad ce-
rebral conectados a un puerto USB (Neuralink) (15). 
Cuando se investiga no con fines terapéuticos, sino de 
mejoramiento de habilidades humanas, se plantean di-
lemas éticos basados en la idea del surgimiento de un 
nuevo tipo de ser humano “mejorado” (16), por lo cual 
existen guías de valoración ética sobre intervenciones 
en el cuerpo humano con fines de mejoramiento, que 
intentan orientar las decisiones y el papel del médico 
en relación con el uso de tecnologías 5.0 o de perfec-
cionamiento humano para la medicina.
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Artículo de Revisión 

CONSIDERACIONES CURRICULARES, TECNOLÓGICAS Y 
PEDAGÓGICAS PARA LA TRANSICIÓN AL NUEVO MODELO 
EDUCATIVO EN EL CAMPO DE LA SALUD SOPORTADO POR 
INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

Samuel X. Pimienta1, Martha Liliana Mosquera-Martínez2

Resumen

Introducción: La tecnología digital está dando una concepción de inmediatez y precisión, lo que está 
generando un cambio en el paradigma del ejercicio profesional en las ciencias de la salud, impactando 
los ámbitos operativo, administrativo y educativo. Tras la creación de las políticas de manejo de los da-
tos en salud hubo un cambio en el paradigma y surgieron interrogantes frente a cuáles son los aspectos 
curriculares, tecnológicos y pedagógicos a tomarse en cuenta para la transición al nuevo modelo edu-
cativo en el campo de la salud soportado por IA. Resultados: La inteligencia artificial ha planteado 
soluciones en la accesibilidad, equidad en salud, precisión y eficiencia diagnóstica; de manera paralela 
ha creado la necesidad de formación académica de estudiantes y profesionales de la salud, principal-
mente impartida por universidades que proponen cambios curriculares, tecnológicos y pedagógicos 
para abordar este paradigma emergente. Estos cambios incluyen la integración de asignaturas técnicas 
y ciencias exactas diferentes a la atención médica (Estadística, matemática, biomedicina, fundamen-
tos de IA, machine learning, deep learning, etc.), por otro lado está el uso de recursos y tecnologías 
digitales que puede ser abordado desde los Sistemas de Gestión del Aprendizaje (LMS - Learning 
Management Systems) que han permitido una mejora exponencial en la gestión y ejercicio académi-
co. Sin embargo, ya se puede hablar de la evolución de LMS llegando a los Sistemas Inteligentes de 
Enseñanza (ITS - Intelligent Tutoring Systems), los cuales llevan a la personalización de la gestión y 
el ejercicio académico, a través de la automatización. Consecuentemente está cambiando el rol del 
docente y el estudiante. La implementación de la IA trae consigo problemas y retos así como limita-
ciones relacionadas con la cultura y los beneficios de la interacción humana y la hiperpersonalización 
de la educación. Discusión: Los cambios curriculares, tecnológicos y pedagógicos para la transición 
al nuevo modelo educativo en el campo de la salud soportado por inteligencia artificial residen sobre 
la triangulación del currículo, la tecnología digital y la pedagogía. El resultado de dicha triangulación 
deja en el punto central los sistemas digitales inteligentes de enseñanza, lo que significa el cambio de 
paradigma necesario para la educación formal (y no formal) de las ciencias de la salud. Conclusiones: 
La educación en ciencias de la salud y el sistema de salud necesitan urgentemente cambios innovado-

1 MD Msc. Departamento morfofisiología, Universidad de La Sabana, coordinador línea e-ducación en AIpocrates.
2 Enfermera Esp. Estudiante de Msc Tecnologías de la Información y comunicación en salud. Integrante línea e-ducación en AIpo-

crates.
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res que aprovechen el auge del potencial tecnológico digital, ciencia de datos e inteligencia artificial. 
Los cambios incluyen tres esferas con igual peso e importancia: el currículo, la tecnología digital y las 
estrategias pedagógicas. La sinergia de las tres esferas son los Sistemas Inteligentes de Enseñanza (ITS,  
Intelligent Teaching Systems), que logran la necesaria automatización y anclaje con las plataformas 
operativas que manejan el sistema de salud. Se requiere más investigación para determinar los efectos a 
mediano y largo plazo de estas intervenciones pedagógicas automatizadas.

Palabras clave: Inteligencia Artificial; educación; currículo; Sistemas de Gestión del Aprendizaje; Sis-
temas Inteligentes de Enseñanza.

CURRICULAR, TECHNOLOGICAL AND PEDAGOGICAL 
CONSIDERATIONS FOR THE TRANSITION TO THE NEW 

EDUCATIONAL MODEL IN HEALTH SUPPORTED BY ARTIFICIAL 
INTELLIGENCE (AI)

Abstract

Introduction: Digital technology is giving a conception of immediacy and precision, which is 
changing the paradigm of professional practice in health sciences, impacting the operation-
al, administrative, and educational areas. After the creation of the health data management 
policies, questions arise regarding which are the curricular, technological, and pedagogical 
aspects to be considered for the transition to the new educational model in the health field, 
supported by artificial intelligence (AI). Results: Artificial Intelligence has offered solutions for 
accessibility, equity, precision, and diagnostic efficiency in the health area. Parallel to these, 
it has created the need for academic training of students and health professionals in these 
topics. The training is mainly offered by universities, which are already proposing curricular, 
technological, and pedagogical changes to address this emerging paradigm in the field. The 
proposed curricular changes include the integration of technical subjects and exact sciences, 
other than the usual in medical care (statistics, mathematics, biomedicine, AI fundamentals, 
machine learning, deep learning, etc.). On the other hand, there is the use of digital resources 
and technologies like Learning Management Systems (LMS), which allowed for an exponen-
tial improvement in the management and academic exercise. Nowadays, we can already talk 
about the evolution of LMS to the Intelligent Tutoring Systems (ITS), which lead to the per-
sonalization of management and academic exercise through automatization. Consequently, 
the roles of teachers and students are changing. The implementation of AI also brings with 
it problems and challenges, as well as limitations related to cultural aspects and benefits of 
human interaction and the hyper-personalization of education. Discussion: The curricular, 
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technological, and pedagogical changes needed for the transition to a new educational model 
in the health field, supported by artificial intelligence, reside on the triangulation of curriculum, 
digital technology, and pedagogy. In the center of this triangle are the intelligent digital teaching 
systems, which are the paradigm shift necessary for formal (and non-formal) education in the 
health sciences. Conclusions: Health science education and the health system urgently need 
innovative changes that harness the rise of digital technology potential, data science and arti-
ficial intelligence. The changes include three areas with equal weight and importance: the cur-
riculum, digital technology, and pedagogical strategies. The union of these three spheres are 
the Intelligent Teaching Systems (ITS), which achieve the necessary automation and anchor-
ing with the operational platforms that manage the health system. More research is required 
to determine the medium and long-term effects of these automated pedagogical interventions.

Keywords: Artificial Intelligence; education; curriculum; LMS - Learning Management Systems; 
ITS - Intelligent Tutoring Systems.

Introducción

El arte, a diferencia de la técnica, es un acto de crea-
ción pura, en el que participa la intuición, lo empírico, 
además de otros saberes distintos del saber científico, 
y por sobre todas las cosas, una proyección individual. 
La medicina es por ello un arte y es imposible que dos 
médicos actúen de la misma forma frente al mismo en-
fermo; es imposible abarcar la complejidad de un en-
fermo en su totalidad; es imposible adivinar el futuro 
con claridad meridiana; es imposible que el médico no 
se equivoque de vez en cuando (errar es humano) (1).

Aún no ha pasado una década desde que se escribió 
el artículo ¿Por qué la medicina sigue siendo un arte? 
(2012) (1), y se puede discutir y hasta asegurar que 
varias ideas y concepciones de la medicina como un 
arte están quedando obsoletas, incluso a la ciudadanía 
en general le parece inadmisible la idea de “errar es 
humano” por parte del personal de salud, ya que ello 
conlleva o puede conllevar la pérdida de un ser querido 
o dejar secuelas graves en la salud de los individuos. 
La tecnología digital nos está dando una concepción 

de inmediatez y precisión de los productos y servicios 
debido a los componentes, circuitos electrónicos y al 
software que los hacen funcionar, y son exactamente 
esas dos palabras inmediatez y precisión las que están 
haciendo cambiar el paradigma del ejercicio profesio-
nal en las ciencias de la salud, ya que está impactando 
los tres principales ámbitos de este campo: el operati-
vo, el administrativo y el educativo.

En 2019 el Foro Económico Mundial creó el Consejo 
Global de Medicina de Precisión (2) con el fin de ce-
rrar las brechas de gobernanza y determinar las políti-
cas de manejo de los datos en salud. De esa manera se 
empieza a sepultar la concepción del ejercicio médico 
como un arte que deja las expectativas, resultados y 
pronósticos sujetos al azar, y se incluyen cientos de 
variables para cada caso particular que permiten per-
sonalizar y predecir la práctica médica y sus efectos 
en los pacientes. Adicionalmente mejora la gestión y 
eficiencia de los recursos en el sistema de salud.

Consecuentemente a todo este cambio de paradigma 
en la gestión y ejercicio laboral en el campo de la sa-
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lud, surge una pregunta ¿cómo se van a entrenar las 
habilidades necesarias para este cambio de paradig-
ma en los estudiantes y profesionales del campo de 
la salud, o específicamente cuáles son los aspectos 
curriculares, tecnológicos y pedagógicos a tomarse en 
cuenta para la transición al nuevo modelo educativo 
en el campo de la salud soportado por inteligencia ar-
tificial. Se ha realizado esta revisión bibliográfica para 
determinar los aspectos mencionados y así concertar 
los lineamientos necesarios para proyectar los cambios 
en educación superior en ciencias de la salud y en las 
instituciones que se dedican al campo de la salud, fren-
te al advenimiento e incorporación de la inteligencia 
artificial en todos sus ámbitos (3).

Resultados

Inteligencia artificial (IA) en el campo de 
la salud

Inteligencia artificial es una ciencia que surgió a media-
dos del siglo XX. Esta ciencia pertenece principalmente 
a la informática, pero cubre ciencias de la información, 
lingüística, psicología, filosofía, matemáticas y muchas 
otras disciplinas; utiliza principalmente sistemas infor-
máticos y ciencias computacionales para simular las ac-
tividades del pensamiento humano. El objetivo principal 
de la inteligencia artificial es buscar que los ordenadores 
y dispositivos electrónicos posean: “habilidades para ad-
quirir y aprender conocimientos y datos, para procesar 
datos de toda naturaleza, para comprender el lenguaje, 
además de la capacidad para inferir y buscar automática-
mente” (4). En los últimos años han aparecido desarrollos 
digitales para el sistema de salud basados en inteligencia 
artificial que han sorprendido al personal administrativo 
y operativo con una mejor gestión o incluso soluciones 
a problemas que previamente pertenecían únicamente al 
plano imaginario, tales como (5-9):

• Accesibilidad a la salud en áreas remotas, auto-
matizando la gestión de citas y a través de tele-

medicina mejorando el acceso y la atención, 
administrando citas subsiguientes, exámenes 
complementarios y procesamiento de imágenes 
diagnósticas.

• Equidad en salud. Los prejuicios sistémicos a me-
nudo están arraigados en los datos, los modelos de 
inteligencia artificial podrían reconocer las repre-
sentaciones de enfermedades que se ven afectadas 
por prejuicios raciales, étnicos o socioeconómicos. 
Con un diseño detallado y la implementación de 
algoritmos de machine learning se pueden crear 
modelos justos que aborden las desigualdades, pro-
tejan a las poblaciones vulnerables, prevengan que 
se perpetúen sesgos sociales implícitos en la docu-
mentación y registro de la historia clínica electróni-
ca, y de esta manera crear conjuntos de datos más 
inclusivos para comprender y abordar mejor las dis-
paridades en el cuidado de la salud (10).

• Precisión y eficiencia diagnóstica. Esta es la ca-
tegoría que más rápidamente está creciendo y los 
ejemplos son muy numerosos. Uno de ellos es el 
diagnóstico automático basado en imágenes, y los 
sistemas de inteligencia artificial pueden funcio-
nar tan bien como los médicos, tal es el caso de es-
tudios en retinopatía diabética que confirman que 
los sistemas de inteligencia artificial tienen una 
mayor sensibilidad que los expertos humanos para 
detectar retinopatía diabética en imágenes (2,11).

Estos son solo algunos de los ejemplos que evidente-
mente están marcando el camino a seguir en el futuro 
de la gestión y administración del campo de la salud, 
así como la efectividad y eficiencia operativa del per-
sonal sanitario. En contraste, este cambio de para-
digma exige la formación académica de estudiantes 
y profesionales de la salud que entiendan el lengua-
je, instrucciones, adaptación, límites, optimización y 
personalización de los distintos algoritmos y software 
soportados por inteligencia artificial, y mejor aún, que 
lideren la creación de estas tecnologías digitales jun-
to con equipos multidisciplinarios, departamentos de 
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ingeniería, diseño, planificación, ciencias básicas, etc, 
para garantizar el acceso de todos los sectores sociales 
a este paradigma emergente (12).

Esta formación académica ya se está desarrollando en 
algunas instituciones educativas como el Instituto Duke 
de innovación en salud “Estudiantes de medicina traba-
jan junto con expertos en datos para desarrollar tecno-
logía mejorada para la atención médica, diseñada para 
médicos”, Universidad de Florida “Residentes de radio-
logía e imagen trabajan con una empresa basada en tec-
nología para desarrollar la detección asistida por com-
putadora para las mamografías”, Facultad de Medicina 
Carle Illinois “Ofrece un curso diseñado por científicos, 
clínicos, e ingenieros para aprender acerca de las nuevas 
tecnologías”, Instituto Sharon Lund de inteligencia e 
innovación “Ofrece un curso de verano sobre todas las 
nuevas tecnologías en el campo de la salud, dirigido a 
estudiantes de medicina”, Centro de inteligencia artifi-
cial en medicina e imagen de la Universidad de Stanford 
“Inclusión de estudiantes de pregrado y posgrado para 
resolver problemas de salud con el uso de aprendizaje 
automatizado” y el Centro de ingeniería en medicina de 
la Universidad de Virginia “Inclusión de estudiantes de 
medicina en laboratorios de ingeniería para crear ideas 
innovadoras en la atención médica” (3).

La formación académica del personal de la salud ac-
tualmente (a diferencia de otros campos como progra-
mación, marketing, diseño que tienen un fuerte com-
ponente de educación no formal) está liderada por las 
instituciones de educación superior o educación formal, 
sobre todo universidades. Varias de estas universidades 
mencionan los cambios curriculares, tecnológicos y pe-
dagógicos para abordar este paradigma emergente (7).

Currículo académico

Los cambios curriculares propuestos incluyen la inte-
gración de temas y asignaturas en la preparación aca-
démica del personal de la salud, que hasta ahora his-

tóricamente han pertenecido a otras áreas (técnicas y 
ciencias exactas) diferentes a la atención médica, pero 
que en el contexto de un paradigma emergente multi-
disciplinario lo exige (13-35).

• Estadística, matemática básica
• Biomedicina e informática
• Fundamentos de inteligencia artificial, machine 

learning y deep learning
• ¿Cómo evaluar literatura que contiene inteligencia 

artificial?
• Revisión de artículos de gran impacto en inteli-

gencia artificial y salud
• Aplicaciones clínicas de IA
• Aplicaciones quirúrgicas de IA
• Ética e IA
• Implicaciones médico-legales del uso de IA
• Inequidades en salud por el uso de IA
• Humanización de la medicina e IA

Los currículos deben contar con la inclusión de cátedra 
de ciencia de datos, con el objetivo de brindar herra-
mientas al estudiante para decidir en condiciones de 
incertidumbre. Así mismo, se debe abrir espacio para 
“modelado y análisis de decisiones formales, toma de 
decisiones basadas en evidencia y evaluación crítica de 
la literatura, metanálisis, minería de datos y detección 
de señales” (36).

Otra de las razones por las cuales es necesario el desa-
rrollo de competencias en ciencia de datos es la historia 
clínica electrónica (36). Este hecho en particular expone 
tres situaciones muy importantes: 1. El estudiante y pro-
fesional debe conocer la importancia del uso adecuado 
de la HC electrónica. 2. La HC electrónica será parte 
fundamental del aprendizaje global, pues permitirá pro-
cesar información casi de manera inmediata. 3. Aunque 
exista la ciencia de datos, se debe tener profesionales 
entrenados en cómo usar la información y procesarla 
para toma de decisiones, pues la big data no puede ha-
cer cambios por sí misma (33-41).
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Es necesario que los currículos de diversas profesiones 
se contacten entre sí; la academia debe propiciar el de-
sarrollo de competencias como el trabajo en equipo y 
la comunicación asertiva. Es momento de quebrar el 
paradigma de que las ciencias exactas están alejadas 
de las ciencias humanas (37). Se debe tener en cuenta 
que las decisiones en el futuro no solo serán tomadas 
por un médico, serán por un equipo multidisciplinar 
que incluye al paciente y la familia (36).

Tecnología digital en educación médica

A los cambios curriculares se suman los cambios en 
el uso de recursos y tecnologías digitales en educación 
médica, que se organizan paralelamente a la integra-
ción de IA y automatización de los procesos en el sec-
tor de la salud, hablamos del manejo pormenorizado 
de los datos generados antes, durante y después del 
proceso pedagógico en educación médica y que tiene 
que ver con (5-7,13-15):

• Automatización de tareas administrativas docentes.
• Software para brindar una educación personalizada.
• Automatización de la evaluación formativa y su-

mativa de los estudiantes.
• Detección de temas que necesiten más trabajo en 

clases.
• Asistente personal y soporte de aula para los es-

tudiantes.
• Estratificación de la relevancia de la información 

según las necesidades del estudiante o del profe-
sional de la salud.

• Uso inteligente de los datos para retroalimenta-
ción efectiva a los estudiantes.

La “enseñanza tradicional” usaba poca tecnología, su 
base eran instrumentos (pizarra, marcadores, etc.) que 
limitaban el ejercicio pedagógico y escasamente permi-
tía generar innovaciones. Actualmente, gracias a la tec-
nología digital las innovaciones han alcanzado un grado 
de efervescencia que incluso es abrumadora la cantidad 

de recursos educativos digitales en educación médica, 
temas como automatización de la evaluación, refuerzo 
dirigido, tutorías remotas asincrónicas y sincrónicas, 
guías de contenido, retroalimentación efectiva, pertene-
cen ya al diario ejercicio tanto de administrativos como 
de docentes (17). Este tema extenso de tecnología digi-
tal en educación médica se puede abordar desde dife-
rentes aspectos, pero desde el punto de vista pedagógico 
es útil hablar de los Sistemas de Gestión del Aprendi-
zaje (LMS - Learning Management Systems), el más 
conocido y de mayor uso a nivel mundial es Moodle. 
Moodle ha permitido una mejora exponencial en los 
tres componentes principales en la gestión y ejercicio 
académico: el perfil del estudiante, el campo temático y 
las estrategias pedagógicas (18).

El perfil del estudiante (the student model) (13), res-
ponde a la pregunta ¿qué es lo que el estudiante sabe?, 
se actualiza a medida que el curso avanza y refleja su 
comportamiento académico e interacción con el soft-
ware educativo (clicks, tiempo de uso, cumplimiento 
de tareas, avance parcial y global, evaluaciones, etc). 
El campo temático (the expert model), responde a la 
pregunta ¿qué es lo que el estudiante necesita saber?, 
y es la estructura que dirige la preparación académi-
ca, está alineada a las necesidades curriculares y sobre 
todo a los objetivos pedagógicos y profesionales, dicho 
contenido se provee a través de recursos educativos di-
gitales (archivos pdf, documentos, videos, fotos, info-
grafías, podcast, realidad aumentada etc.). Por último 
el dominio pedagógico (pedagogical model) responde 
a la pregunta ¿qué contenido, cuándo se va a proveer 
y cómo se va a realizar dichas actividades didácticas?, 
es decir, funciona como un puente entre lo que el es-
tudiante sabe y las acciones didácticas que se deben 
realizar para conseguir lo que el estudiante debe saber 
o debe lograr en su preparación pedagógica.

Moodle permite una mejora exponencial de los tres 
elementos de la gestión y el ejercicio académico, pero 
varias instituciones y empresas reportan nuevas pro-
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puestas y creaciones que se considera que son la evo-
lución de los LMS, los Sistemas Inteligentes de Ense-
ñanza (ITS - Intelligent Tutoring Systems). Los ITS 
llevan a la personalización de la gestión y el ejercicio 
académico, a través de la automatización: de la evalua-
ción, del suministro de contenidos a través de recursos 
educativos digitales (minado de texto, imágenes y pro-
cesamiento natural del lenguaje), creación de mapas 
conceptuales, sistemas de recomendación de temas y 
cursos, de las estrategias pedagógicas según los objeti-
vos académicos u operativos, de la retroalimentación 
efectiva y supervisión personalizada de los estudian-
tes, permitiendo la evolución de los tres componentes: 
el perfil del estudiante, el campo temático y de los re-
cursos digitales y estrategias pedagógicas (19-24).

Sistemas de enseñanza con pacientes virtuales, por 
ejemplo el proyecto Hanover de Microsoft (25) que 
usa machine learning y sistemas de soporte en la 
toma de decisiones en cáncer, ayudan a los estudian-
tes de medicina a encontrar el mejor plan de trata-
miento entre muchos y lograr una medicina de pre-
cisión (26). También hay que añadir la influencia de 
la inteligencia artificial en la gerencia de educación 
médica en modalidad virtual que incluyen: tecnolo-
gías de la información, centros de almacenamientos 
de datos, bibliotecas de recursos de enseñanza, pla-
taformas en la nube, todo ello mejora el proceso de 
entrenamiento, la gestión y evaluación, gestión ins-
titucional de docentes, de gestores de proyectos, de 
evaluación al personal, así como el manejo de los 
créditos y contenido a enseñar, bases de datos para 
educación médica continua (casos clínicos, infogra-
fías, resúmenes), cubrir e identificar las necesidades 
básicas de cada estudiante y el establecimiento de un 
plan nacional de educación médica continua, con un 
sistema de gestión institucional de la información (4). 
Los ITS también encuentran aplicaciones en el cam-
po quirúrgico el proyecto MLASE (Machine Lear-
ning to Assess Surgical Expertise), o el uso de machi-
ne learning para la evaluación de las competencias y 

habilidades quirúrgicas (27). El auge del aprendizaje 
de medicina a distancia o de manera remota, que no 
está limitado por tiempo o espacio, puede realizarse 
en línea o fuera de ella, sincrónica o asincrónica y 
también otras actividades como microblogging, en-
trenamiento simulado virtual, enseñanza de la prácti-
ca clínica en el pase de revista o en las rondas a través 
de m-learning (aprendizaje a través de dispositivos 
móviles) (22,28,29), necesitan de la gestión y registro 
de todas estas actividades con ITS. 

Pedagogía en ciencias de la salud, antes y 
después

El docente en su rol como educador se ha caracteri-
zado por ser emisor de conocimientos, sin embargo, 
el cambio social y tecnológico ha impulsado un cam-
bio en dicho rol, el docente del siglo XXI debe guiar 
el proceso de adquisición de conocimientos (30-32) y 
acompañar la toma decisiones del estudiante, por me-
dio una comunicación bidireccional (33). Así mismo 
es necesario el replanteamiento de las metodologías y 
estrategias didácticas (34).

Y aunque la tecnología está cambiando el quehacer 
educativo, se debe planificar cuidadosamente el uso in-
dependiente y autodidacta de los sistemas educativos 
digitales y también determinar con claridad los roles a 
desempeñar por parte del docente. Es en este contexto 
que el docente debe estar enfocado en ser entrenador, 
guía y experto temático, el rol que asuma depende de 
la etapa educativa del estudiante y moldeado por el 
contexto, junto con el currículo y las competencias 
pedagógicas enmarcadas, teniendo en cuenta que la 
automatización que posibilita la IA definitivamente 
favorece los procesos bidireccionales de enseñanza y 
aprendizaje (34-35). Además, el docente debe ser tole-
rante al error y abrir el espacio para que el alumno no 
sea recriminado por equivocarse, sino que por el con-
trario, aprenda a analizar el error, buscar información 
confiable en la red y aplicar una solución acertada (36). 
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La inclusión de la inteligencia artificial en el rol docen-
te también implica un cambio en sus funciones, me-
diado por la manera como se instruye a los estudiantes 
y al desarrollo de contenido de e-educación. Pérez y 
Herrera (34) proponen ocho diseños sobre los cuales 
debe desarrollarse el nuevo enfoque docente: 

• Diseño de los contenidos de aprendizaje: Enfoque 
basado en la selección de contenidos aptos para el 
perfil del estudiante y las necesidades curriculares. 
Este diseño debe estar en constante actualización.

• Diseño instruccional: Docente enfocado en pla-
nificación de unidades de contenido según el ob-
jetivo pedagógico propuesto y desarrollo de estra-
tegia pedagógica pertinente (infografías, videos, 
foros, etc.).

• Diseño de cursos en línea: Docente como experto 
que desarrolla la estrategia pedagógica y material 
educativo para cursos en modalidad virtual o mixta. 

• Diseño de aprendizaje: Docente enfocado en 
realizar mapa de necesidades del estudiante, selec-
ción de contenidos, medición de habilidades cog-
nitivas, planeación de objetivos pedagógicos.

• Diseño pedagógico: El docente en su rol de guía 
y facilitador, ayudado por estrategias tecnológicas 
digitales. Prima la experiencia del docente para 
orientar y estimular el aprendizaje. 

• Diseño comunicacional: Docente como creador 
de contenido digital visual para producir conoci-
miento. (Gamificación, imágenes interactivas, de-
sarrollos web, infografías, etc…)

• Diseño tecnológico: Docente enfocado en selec-
cionar la mejor tecnología posible para que el pro-
ceso de aprendizaje sea constructivo y dinámico.

• Diseño editorial: Docente enfocado en organizar 
y editar el material pedagógico con el objetivo de 
que se aumente la interactividad con el estudiante y 
haya un mejor aprovechamiento del recurso digital. 

Por otro lado, es necesario comprender que la mayoría 
de los estudiantes de hoy tienden a ser más asertivos 

al comunicarse, pero también centran la atención en sí 
mismos de una manera que puede parecer narcisista, 
tienen un inadecuado manejo de la frustración, tienen 
expectativas altas, la dinámica social ha hecho que ten-
gan más problemas de estrés y ansiedad, se consideran 
autosuficientes y frente a los métodos de estudio no les 
gusta leer textos largos (37), prefieren lo visual y au-
ditivo, por ello el éxito de las redes sociales (youtube, 
instagram, tiktok, facebook). Sin embargo, estas difi-
cultades no limitan su rol en el proceso educativo, pues 
esa misma dinámica social los ha hecho dejar de ser 
espectadores y pasar al centro del modelo educativo, 
el estudiante de hoy no quiere ser consumidor, quiere 
ser cocreador de contenido (33) y es allí donde la IA 
y los ITS juegan un papel fundamental, pues con su 
integración y supervisión automática en los procesos 
de enseñanza, el estudiante puede crear, desarrollar, 
replantear, analizar y redescubrir nuevas formas de 
aprendizaje (38).

Los estudiantes (X,Y,Z o Millennials) que están con-
formando el ecosistema educativo tienen diferencias 
generacionales importantes que se han documentado a 
lo largo del tiempo (39-40), estas diferencias realmente 
son brechas que han sobrepasado la escala temporal, 
llegando a la escala de lo digital. Es por ello que la 
tecnología basada en IA que soporta los ITS tiene la 
facultad de disminuir o ampliar la brecha dependiendo 
de la manera como se aborde (41).

Problemas y retos a resolver por la IA en 
educación médica

La implementación de la IA tiene consigo problemas y 
retos que pueden enumerarse a continuación: 

Problemas:

• El docente decide cómo, cuándo y dónde, usar la 
tecnología en el aula, lo que hace que el estudiante 
malentienda la utilidad que tiene la tecnología en 
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la vida práctica, así como la necesidad de ser com-
petente laboralmente al usarla. (33,42)

• Entornos educativos rígidos con metodologías 
educativas obsoletas, que dificultan el uso y po-
tencial de la tecnología educativa digital.

• Instituciones educativas con falta de recursos eco-
nómicos y brechas sociales que detienen el desa-
rrollo tecnológico, acompañado de políticas públi-
cas poco equitativas (10). 

Retos:

• El diseño curricular basado en IA debe estar dise-
ñado para la vida y no para la institución (life long 
learning), puesto que el aprendizaje en el siglo XXI 
deja de ser individual y está dado por las interac-
ciones sociales (teoría conectividad, Siemens) (33).

• Los entornos educativos que integran IA deben 
ser flexibles, inclusivos, personalizados, motiva-
dores o enganchadores y efectivos (38).

• Transformar la didáctica y las metodologías tradi-
cionales de forma amena, con el objetivo de ven-
cer la resistencia al cambio tecnológico (34).

• Dejar de lado el criterio de ambiente escolarizado y 
abrir la puerta a un ambiente de educación virtual 
(o híbrido), en el que componentes como la gamifi-
cación tengan el espacio de desarrollarse (43).

• Alfabetización digital como fundamento para el 
uso e implementación de educación médica basa-
da en IA.

• Propiciar el desarrollo de competencias en el estu-
diante (desarrollar sistemas de identificación pre-
cisa de qué conoce y qué desconoce el estudiante, 
que cuestione el conocimiento y desarrolle habili-
dades de pensamiento crítico frente a la evidencia 
científica) (36).

• Comprender a profundidad procesos mentales 
humanos que intervienen en la educación (neuro-
biología del aprendizaje) tales como: motivación, 
memorización, voluntad, concentración, creativi-
dad, toma de decisiones, aprendizaje (44).

Incapacidades y límites de la IA en 
educación médica.

La implementación de IA en educación tiene algunas 
limitaciones (45), entre ellas: la IA no puede suplir lo 
que la cultura por medio de la interacción social brin-
da al estudiante, en este caso la presencia del docente 
facilita nuevas formas de aprendizaje a través de la in-
teracción cultural y social. Por otro lado, el proceso de 
aprendizaje puede darse en cualquier entorno y la IA 
no tiene el alcance de abordar aquello que esté fuera 
del aula, si no se ha planeado con antelación. Tenien-
do en cuenta que el proceso de aprendizaje va más allá 
de la aprobación de un examen o la acumulación de 
conocimiento, la IA aún no puede por sí misma plan-
tear el propósito o la ruta completa de aprendizaje que 
debe tener el estudiante (hiperpersonalización), pues 
está acción la realizan de manera directa los docentes 
y la institución académica. 

La IA no puede reemplazar la empatía y el acom-
pañamiento que un docente brinda a los estudiantes 
cuando hay situaciones en las cuales cambia la di-
námica de enseñanza-aprendizaje o en momentos de 
crisis (8).

Discusión

Las instituciones de educación superior o universida-
des han tenido que adaptarse para mantenerse vigen-
tes (39,46), a pesar de ello, la mayoría siguen siendo 
estratégicamente conservadoras basándose en las tác-
ticas del pasado (41,42). Esa misma confrontación se 
vivió en cada ámbito social en la década de los 70’, 
cuando organizaciones como la UNESCO hacían un 
llamado para observar los cambios vertiginosos que 
estaban ocurriendo sobre los modelos de producción y 
formación; estaban alertando sobre el principio de una 
revolución que estaba cambiando radicalmente a la 
humanidad (39). Históricamente estos cambios se die-
ron por las revoluciones industriales, que mencionadas 
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someramente fueron: la creación de las máquinas a va-
por y su efecto sobre la mano de obra, la llegada de la 
electricidad transformando las formas de producción, 
la revolución de la tecnología digital y la revolución 
4.0 que incluye IA (Inteligencia artificial) y el aumen-
to del poder de procesamiento de datos (43), esta úl-
tima revolución está cambiando de manera radical la 
manera como vive y trabaja el ser humano (39), adi-
cionalmente ha hecho que la sociedad sea cambian-
te compleja, e incluso caótica y disruptiva (33,43). 
Centrando estos cambios en la educación médica, “la 
revolución 4.0 no solo ha permitido la generación de 
procedimientos sustentados en los modernos proce-
sos de gestión del ejercicio académico y la automa-
tización de los mismos, sino que además ha permiti-
do la generación de novedosos entornos y planteado 
nuevas modalidades en la formación” (41,42-46). 
Tras vislumbrar dichos cambios evolutivos es nece-
sario aterrizar en los modelos de educación médica, 
que se han ido transformando hasta lo que conoce-
mos hoy, sobre todo en los aspectos curriculares que, 
sorprendentemente, en la mayoría de instituciones de 
educación superior siguen siendo casi idénticos a los 
de hace más de 100 años (informe Flexner). 

En 1908 Abraham Flexer fue convocado por el de-
nominado círculo de Hopkins para dar su crítica al 
sistema educativo estadounidense. En ese entonces 
consideraban que la mayor dificultad de la pedago-
gía en medicina estaba en la forma tan heterogénea 
de impartir el conocimiento, por lo cual se necesita-
ba de un educador calificado para examinar el pro-
ceso (47). Tras una ardua revisión, Flexner publica 
un informe -que se denominó el Informe Flexner- en 
el cual tras una dura crítica al sistema, estructuró de 
manera rigurosa los requisitos para la admisión de 
los estudiantes a las escuelas de medicina y la consti-
tución de un currículo que brinde los conocimientos 
suficientes en laboratorio, ciencias básicas, clínicas e 
investigación. De esa manera se estableció la estruc-
tura curricular basada en ciencias básicas y ciencias 

clínicas (componente teórico inicialmente y luego 
práctico), así como la “departamentalización” en 
múltiples asignaturas (37,47). Aunque el desarrollo 
del modelo Flexner ha tenido aciertos y su modelo 
fue relativamente fácil de implementar a nivel global, 
su estructura ya no brinda los resultados esperados 
para la formación del médico del siglo XXI (37), y 
menos para el médico del 2030. 

Posteriormente, en 1988 se realiza la Declaración de 
Edimburgo, que estableció la importancia de brindar 
una atención de calidad enfocada en promover la sa-
lud y prevenir la enfermedad. Se planteó un modelo 
de educación médica integral dándole espacio a la sa-
lud comunitaria y a los cambios curriculares, pues se 
manifestó la necesidad de implementar la educación 
médica continuada, la formación en educación para 
los docentes, sistemas evaluativos que permitieran te-
ner seguimiento a competencias, una educación que 
a parte de lo científico instruyera en valores y un cu-
rrículo que diera respuesta a las necesidades sociales, 
es decir mantener un diálogo social continuo, conser-
vando la flexibilidad curricular, pues la sociedad no 
es estática (48). 

Años más tarde y basados en estos principios se realizó 
la declaración de Bolonia (1999) sobre la cual se crea-
ron algunos dominios fundamentales para la práctica 
médica, comunicación efectiva (habilidades de comu-
nicación interpersonal), pensamiento analitico, apren-
dizaje basado en la práctica, profesionalismo dado por 
virtudes, valores, excelencia y educación continua, 
práctica médica costo efectiva para los pacientes (49). 
Para ese mismo año, se generó el documento “La 
educación superior en el siglo XXI: Líneas estraté-
gicas para su desarrollo”, en la cual se plantean que 
el modelo educativo cambie poniendo al estudiante 
en el centro, creando la necesidad de un currículo 
diferente que tenga en cuenta la globalización, el de-
sarrollo de tecnologías (TIC), la virtualización y la 
globalización (49).
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En el año 2004, como parte del ejercicio académico de 
repensar la educación y por ende el modelo pedagógico, 
nace el proyecto “Alfa Tuning América-Latina”, meto-
dología internacional que tiene como objetivo lograr 
que los modelos educativos de América Latina sean 
compatibles, comparables y competitivos, en términos 
de desarrollo de competencias, enfoques de enseñanza 
(formas de aprendizaje y evaluación de competencias), 
créditos académicos y calidad de los programas (50).

Algunos de los elementos de los tres últimos modelos 
fueron acogidos por algunas universidades, pero fue 
difícil la implementación y su mantenimiento, ya que 
era económicamente poco viable y menos comercial. 
Actualmente, existe la concepción y apreciación por 
parte del personal médico, de que la vida académica 
universitaria durante el pregrado tiene como objetivo 
el entrenamiento para un examen específico que les 
dará el ingreso a una especialidad de alto alcance pro-
fesional y económico.

Los cambios curriculares, tecnológicos y pedagógicos 
para la transición al nuevo modelo educativo en el 
campo de la salud soportado por inteligencia artificial 
residen sobre la triangulación que debe iniciar con el 
currículo como ruta, la tecnología digital como motor 
y la pedagogía como conductor.

A los nuevos modelos educativos se deben incorporar 
transformaciones pedagógicas que contengan currícu-
los basados en investigación e innovación. La inno-
vación no solo se refiere a las diferentes modalidades 
académicas (mixta, presencial, virtual) o a la adheren-
cia de cambios en la tecnología digital del aprendiza-
je (e-education, gamificación, big data) (46,46), sino 
también a la integración con temas y asignaturas que 
asistan y refuercen el entendimiento de estadística, 
matemática básica, fundamentos de inteligencia arti-
ficial, aprendizaje automatizado y aprendizaje profun-
do, posibles aplicaciones de la inteligencia artificial en 
ciencias clínicas o ciencias quirúrgicas, manejo y pro-

cesamiento de grandes cantidades de datos en salud, 
ética de la inteligencia artificial en salud, así como la 
ética del dato en salud, historia clínica electrónica y 
registro adecuado de los datos (46). Y en este punto 
hay una pregunta importante, ¿por qué un estudiante o 
profesional en el campo de la salud debería saber sobre 
matemática, datos, Inteligencia Artificial? La palabra 
clave es la interdisciplinariedad, la construcción de 
tecnología digital basada en inteligencia artificial que 
de soluciones a los problemas operativos, educativos 
y administrativos del sector de la salud a través de la 
automatización y el análisis de grandes cantidades de 
datos, no se da gracias únicamente a ingenieros que 
desde el punto de vista técnico construyen software, 
pero que no tienen el componente experiencial para 
identificar de primera mano los detalles y dificultades 
de los procesos en salud, pero que el personal de salud 
entrenado en estas áreas técnicas si pueden generar 
aportes necesarios interdisciplinarios y con el sinergis-
mo suficiente llegar a soluciones más elaboradas para 
resolver problemas complejos en salud.

El mercado laboral también está cambiando frente a 
la incursión de IA en salud, esta es otra razón para 
la adaptación de currículos universitarios, deben ser 
dinámicos y no solo alinearse a la realidad, sino es-
tar planteados de tal manera que tengan la posibilidad 
de autoadaptación a largo plazo (34,43); la academia 
debe tener una visión de alto, largo y ancho alcance de 
tal manera que el currículo sea funcional a lo largo del 
tiempo. Esta propuesta de currículo adaptable requiere 
de una flexibilidad para integrar la educación no for-
mal, la sociedad y las opciones de empleo, como un 
sistema dinámico y efectivo (43).

Hay que tener en cuenta que el desarrollo social y tec-
nológico van a ritmo que puede ser inviable seguirle 
el paso, es allí donde se requiere repensar la forma 
como la universidad plantea el currículo (43,46). En 
ese contexto existen propuestas con fórmulas innova-
doras para la formación profesional como F + I + D +i 
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(Formación, Investigación, Desarrollo e innovación), 
que están a la vanguardia de las universidades más 
innovadoras del mundo. El Instituto Tecnológico de 
Massachuset incluye en esta fórmula IA + ii (Inteli-
gencia Artificial e innovación inteligente). Estás fór-
mulas están acompañadas de la libertad del estudiante 
para seleccionar su plan curricular, puede ser rígido, 
semiflexible y flexible (46). El currículo rígido es el que 
se conoce comúnmente, en el quedan libres algunos 
créditos para elección del estudiante; el semiflexible, 
aparte de los créditos da la libertad de escoger un área 
de especialización, mientras que el flexible ofrece op-
ciones de movilidad.

La universidad no solo debe trabajar en el desarrollo 
curricular moderno, sino que debe introducir el len-
guaje digital soportado en inteligencia artificial (41), 
es decir trabajar en el desarrollo de la alfabetización 
digital. 

Una vez establecido el currículo se deben sentar los 
lineamientos académicos, o sea el resultado de la in-

teracción entre el currículo y pedagogía, que sugiere 
a las instituciones educativas dirigir la formación aca-
démica hacia la empleabilidad o la posibilidad del de-
sarrollo empresarial del estudiante, no en la única po-
sibilidad de acumular conocimientos. En ese contexto 
los lineamientos académicos dictan (36,46): organizar 
la información más que acumular información (anda-
miaje a través de la psicología cognitiva del aprendi-
zaje), aprender a cuestionar y hacerse preguntas reta-
doras, descubrir y hacerse consciente de lo que se sabe 
y de lo que se ignora de la temática, aprender dónde 
buscar información, cómo buscarla, procesar datos 
teóricos y el uso de la información para la resolución 
de problemas.

En última instancia tenemos la interacción entre pe-
dagogía y tecnología digital o EdTech. En este aspecto 
se deben tener en cuenta las tecnologías de la informa-
ción y comunicación de las que se dispone para plani-
ficar el proceso pedagógico a seguir, esto es, la plani-
ficación previa de las tecnologías digitales disponibles 
condiciona la estrategia pedagógica a usarse y permite 

Figura 1. Componentes principales en la construcción del proceso académico en ciencias de la salud.
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un rango previsible de los resultados esperados luego 
de la implementación académica, y no en sentido con-
trario (lo que usualmente se realiza), que se planifica la 
estrategia pedagógica a usarse y posteriormente se va 
utilizando los recursos tecnológicos que se encuentren 
disponibles (se los deja en segundo plano), dejando 
elementos al azar que condicionan los resultados espe-
rados del proceso académico y el funcionamiento del 
proceso pedagógico.

De esta manera se constituye la unión entre currículo, 
pedagogía y tecnología digital, cuya conjunción deter-
mina la formación de los Sistemas Digitales Inteligen-
tes de Enseñanza (ITS - Intelligent Teaching Systems) 
que significa el cambio de paradigma necesario para 
la educación formal (y no formal) de las ciencias de 
la salud. Este tipo de innovación educativa permite la 
identificación de problemas complejos por parte de los 
estudiantes y se incentiva un aprendizaje “justo a tiem-
po”, llevándolo a una situación de reflexión y evolu-
ción. Las universidades dejan de ser un objetivo, pues 
pasa a ubicarse en la red social propiciando un conoci-
miento vigente con la realidad colectiva (46) (33). 

Conclusiones

La educación en ciencias de la salud y el sistema de sa-
lud necesitan urgentemente cambios innovadores que 
aprovechen el auge del potencial tecnológico digital, 
ciencia de datos e inteligencia artificial que catapulten 
el ahorro de recursos, la automatización de procesos 
y la eficiencia de los sistemas en congruencia con la 
cuarta revolución industrial. Los cambios incluyen 
tres esferas con igual peso e importancia: el currículo, 
la tecnología digital y las estrategias pedagógicas. El 
currículo es uno de los primeros cambios a realizarse, 
es decir el camino a recorrer; la tecnología digital es 
el motor que permite avanzar por dicho camino, por 
último la pedagogía, que es el conductor que permite 
de manera segura llevar el proceso, cumplir los obje-
tivos pedagógicos, operativos e institucionales. La si-

nergia de las tres esferas son los Sistemas Inteligentes 
de Enseñanza (ITS - Intelligent Teaching Systems), 
que logran la necesaria automatización y anclaje con 
las plataformas operativas que manejan el sistema de 
salud, dichas plataformas estipulan las competencias 
cognitivas y pedagógicas que requiere el mercado y las 
comunican a las instituciones académicas para la pos-
terior preparación del talento humano en salud ade-
cuado para las necesidades del mercado. En la misma 
dirección se obtiene más tiempo para que el cuerpo 
docente dedique esfuerzos en desarrollar habilidades 
que son difíciles de forjar únicamente en el aula de cla-
se (empatía, trabajo en equipo, pensamiento crítico).

Se requiere más investigación para determinar los efec-
tos a mediano y largo plazo de estas intervenciones 
pedagógicas automatizadas, el impacto en el trabajo 
individual y en equipo, así como las necesidades emo-
cionales que surgen de estos nuevos paradigmas en 
educación en ciencias de la salud.
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HERRAMIENTAS DE SOPORTE PARA EL RAZONAMIENTO CLÍNICO 
EN MEDICINA INTERNA BASADAS EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Andrés Eduardo Rico-Carrillo1,2

Resumen

La inteligencia artificial (IA) es un conjunto de herramientas que simulan los procesos cognoscitivos 
de los humanos y con base en el análisis de un gran volumen de datos tiene la capacidad de recopilar y 
organizar la información, permitiendo procesos de toma de decisiones, razonamiento, reconocimiento 
de voz, percepción de imágenes e interpretación visual. En medicina, se abre paso como una estrategia 
para el mejoramiento en la prestación de servicios en las diferentes especialidades. A través de un caso 
clínico se mostrará la aplicabilidad de la inteligencia artificial en la cotidianidad del ámbito ambula-
torio de la medicina interna, que se resalta la relevancia de la frase del Dr. Maskó: “Los médicos no 
serán reemplazados por la inteligencia artificial, pero aquellos que no la usen probablemente, serán 
reemplazados por aquellos médicos que si la usen”.

Palabras clave: Inteligencia artificial; servicios médicos; herramientas; ética; registros clínicos elec-
trónicos.
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SUPPORT TOOLS FOR CLINICAL REASONING IN INTERNAL 
MEDICINE BASED ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Abstract

Artificial intelligence is a set of tools that simulate the cognitive processes of humans and 
based on the analysis of a large volume of data has the ability to collect and organize informa-
tion, allowing processes of: decision-making, reasoning, recognition of voice, image percep-
tion and visual interpretation. In medicine, it makes its way as a strategy for the improvement 
in the provision of services in the different specialties. Through a clinical case, the applicability 
of artificial intelligence in the daily life of the outpatient field of internal medicine will be shown, 
where the relevance of Dr. Maskó’s phrase is highlighted: “AI is not meant to replace medical 
professionals, but those who do not use it will probably be replaced by those physicians who 
do use it”.

Keywords: Artificial Intelligence; Medical Resources; Tools; Ethics; EHealth; Electronic Health 
Records/Electronic Medical Records.

Introducción

Esta revisión descriptiva de la literatura en torno a la 
aplicabilidad de herramientas de inteligencia artificial 
en la práctica clínica tiene por objetivo aportar en el 
esclarecimiento de un horizonte que hasta el momento 
está colmado de incertidumbre. La inteligencia artifi-
cial está cada vez más presente en la vida cotidiana, 
una de las formas más comunes la experimentamos 
con asistentes de voz, tales como, Google, Siri y Alexa 
y aplicaciones que permiten transcripción de voz a 
texto o texto a voz. En medicina, el uso de estas he-
rramientas facilita los procesos asistenciales y admi-
nistrativos, contribuye con la disminución de la carga 
laboral del personal asistencial y optimiza los tiempos 
de atención. Esta tendencia innovadora creciente en el 
mundo ha generado la inminencia de un cambio del 
paradigma en la atención de personas sanas, enfermas, 
convalecientes o en rehabilitación. Se expondrá un 

caso de vida real para ejemplificar los aspectos rele-
vantes en la implementación de la inteligencia artifi-
cial en la práctica médica (1-6).
 

Caso Clínico

Adriana, es una mujer de 54 años, nacida en España, 
vive en Bogotá hace 20 años, asiste a consulta de me-
dicina interna remitida por medicina general ante el 
hallazgo de presión arterial de 142/90 mmHg y llega 7 
minutos tarde a consulta. Dentro de la revisión por sis-
temas, como aspectos relevantes se destacan episodios 
ocasionales de palpitaciones y muestra un registro de 
ritmo cardiaco tomado por su reloj inteligente compa-
tible con fibrilación auricular. Como antecedentes de 
importancia, fue fumadora de 10 cigarrillos/día por 
20 años, hasta hace 10 años, sufrió fractura de Colles 
por caída de su propia altura, que requirió reducción 
abierta y fijación interna, tuvo histerectomía más sal-
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pingo-ooferectomía bilateral hace 10 años por una le-
sión NIC III, su padre sufrió infarto de miocardio a los 
48 años y su madre presentó fractura de cadera a los 
78 años, es hipertensa y se encuentra en tratamiento de 
cáncer de seno. Al examen físico se encuentra con pul-
so regular y ruidos cardiacos rítmicos, presión arterial 
de 138/92 mmHg, estatura de 1,62 metros, peso de 70 
kg, perímetro abdominal 94 cm.

Trae resultados de paraclínicos que muestran: creati-
nina 1,26 mg/dl, colesterol total 278 mg/dl, coleste-
rol HDL 35 mg/dl, triglicéridos 310 mg/dl, glicemia 
102 mg/dl, uroanálisis con proteinuria, electrocardio-
grama en ritmo sinusal, onda P duración aumentada 
(> 0,12 segundos), S en V3 de 8 mm, R en aVL de 
12mm, S en V1 de 18 mm, R en V6 de 22 mm y rela-
ción albuminuria/creatinuria 120 mg/g. Con base en 
la descripción del caso, se plantean algunas preguntas 
para definir las estrategias de diagnóstico, tratamien-
to y prevención: ¿La función renal es normal?, ¿Tiene 
daño de órgano blanco?, ¿tiene dislipidemia familiar?, 
¿Cuál sería el cálculo del riesgo cardiovascular?, ¿Cuál 
es FINDRISC?,¿Tiene riesgo de fractura osteoporóti-
ca?, ¿Tiene riesgo de cáncer?, ¿Cuáles son las metas 
de tratamiento?, ¿Son suficientes 20 minutos para con-
testar estas preguntas, educar y asesorar a la paciente?

Aplicando herramientas de 
inteligencia artificial al caso clínico

Para entender las posibles actividades en las que es 
susceptible la aplicación de las herramientas de inteli-
gencia artificial se ha realizado un mapa de travesía o 
“journey map” asociado con un mapa de flujo de valor 
del proceso de atención de la paciente del caso, que 
corresponde a la Figura 1.

A través de un Chatbot, con un algoritmo entrenado, 
la paciente solicita la asignación de una cita, la herra-
mienta evalúa la disponibilidad de la agenda, propone 
citas, la paciente escoge la opción, posteriormente el 

Chatbot le solicita el consentimiento informado para 
acceder a datos clínicos provenientes de registros clí-
nicos electrónicos (49). Entre el punto 1 y 4 hay un 
algoritmo complementario que evalúa la complejidad 
del caso y realiza una programación dinámica de la 
agenda (43), al ser primera vez y por el motivo de re-
misión se asigna una duración mayor de 20 minutos. 

El punto 2 nos muestra una dificultad y es que a pesar 
de tener una limitación en el tiempo la paciente llega 
tarde, sin embargo, a través de la programación diná-
mica mediada por una herramienta de inteligencia arti-
ficial se reprograma el horario de atención y en tiempo 
real se avisa a los otros pacientes. En los puntos 3 y 4, 
se realiza la consulta médica y con base en algoritmos 
previamente diseñados se realiza el análisis de los datos, 
se construye la historia clínica sin necesidad de digitar 
y se entrega al clínico. En el punto 5, los algoritmos 
realizan la clasificación multidimensional de riesgo a 
través del cálculo simultáneo de Score, Framingham, 
PROCAMS y los ajusta según la evidencia disponible, 
de la tasa de filtración glomerular con varias ecuacio-
nes, el FindRisc, el Frax y el riesgo de cáncer junto con 
el riesgo de sufrir de hipercolesterolemia familiar. En el 
punto 6, se establecen una serie de sugerencias con base 
en “aprendizaje automatizado”, que permiten al clínico 
contextualizarlas a la realidad del paciente y emitir el 
plan terapéutico final. A través de chatbots y dispositi-
vos móviles conectados a internet se hace el seguimien-
to del proceso terapéutico (1,6,9,10-13,20-44,47-49). 

Tal como se describió en el mapa de flujo de valor del 
caso clínico expuesto, en la Figura 2 se detallan las po-
tenciales oportunidades de implementar la inteligencia 
artificial como una herramienta útil para la simplifica-
ción de tiempos y movimientos durante un proceso de 
atención clínico, lo cual corresponde a los puntos 4, 5 
y 6 de la gráfica anterior (Figura 1).

Existen diferentes herramientas basadas en inteligen-
cia artificial que pueden ser aplicadas a la atención en 
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Figura 1. Flujo de atención con IA del caso: (1). Asignación de cita médica por medio de chat automatizado por IA, 
(2). Incumplimiento de hora de llega optimizado por IA, (3). Búsqueda de la data para alimentar IA, registros clínicos 
electrónicos previos y resultados de ayudas diagnósticas, (4). Uso de algoritmos de IA para realización del registro 
clínico electrónico, (5). Análisis de la data y cálculo multidimensional de riesgo, (6) Sugerencia de plan terapéutico 

individualizado con base en análisis de la evidencia científica y la data por IA y predicción de interacciones 
medicamentosas, (7). Contextualización psico-socio-económica del plan sugerido por IA por parte del médico y 

explicación al paciente, (8). Seguimiento de adherencia al plan terapéutico y desenlaces clínicos por IA.

Figura 2. Ejemplo de asistente electrónico de datos (modificado con autorización de Lin S,  
Shanfelt T, Asch S. Reimagining Clinical Documentation With Artificial Intelligence, Mayo Clin Proc.  

2018;93(5):563-565 https://doi.org/10.1016/j.mayocp.2018.02.016).
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salud y cuya utilidad dependerá del contexto de im-
plementación. En la Figura 3 se describen algunas de 
ellas. 

¿Cuáles son los potenciales beneficios 
del uso de la inteligencia artificial?

Cuando se pregunta a un médico qué es lo más impor-
tante para lograr el éxito en el cuidado de los pacien-
tes, usualmente responde: conocimiento y experiencia, 
es decir, cuantos más pacientes trate más experiencia 
y conocimiento; un paradigma en el cual se confía en 
la concordancia de los patrones aprendidos (combi-
nación de síntomas, signos y datos de laboratorio con 
los criterios diagnósticos), se configura el concepto de 
“paciente típico” y el tratamiento está basado en ex-
periencias pasadas de ensayo y error, con el riesgo po-
tencial de efectos colaterales o infectividad (35,36,37).

La principal limitación para la inteligencia humana en 
términos de la cantidad de datos, es el tiempo. Al gran 

volumen de información de los registros electrónicos 
y dispositivos de telemonitoreo (werables), se suman 
los datos generados por revistas, websites y e-books en 
torno a la práctica clínica, que rebasan la capacidad 
humana de procesar y organizar la información para 
la toma de decisiones (34,35,36). Para manejar esta 
masiva cantidad de datos, se requieren herramientas 
que asistan en estos procesos y la inteligencia artificial 
brinda esa oportunidad de filtrar y priorizar informa-
ción, favoreciendo un adecuado enfoque y una dismi-
nución de errores diagnósticos y terapéuticos (conci-
liación de medicamentos), además de eliminar la parte 
repetitiva del trabajo (17,23).

La inteligencia artificial utiliza algoritmos que simu-
lan funciones cognitivas humanas a través de mode-
los matemáticos que son dependientes del volumen 
y calidad de los datos; entre más información esté 
disponible para el entrenamiento, mayor capacidad 
tendrá para ejecutar la función diseñada (1,6-9,16-
19,20,30,33,34,43,45,48).

Figura 3. Tipos de herramientas de IA aplicables a la consulta externa de medicina interna (figura adaptada con 
autorización de The Royal College of General Practitioners, 2019 - Artificial Intelligence and Primary Care, https://

www.rcgp.org.uk/-/media/Files/CIRC/artificial-intelligence-and-primary-care-jan-2019.ashx?la=en).
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La obtención y análisis de “Big Data” ha sido un cuello 
de botella al requerir métodos estadísticos y computa-
cionales sofisticados, pero ha generado “una taxonomía 
multiparamétrica de la enfermedad”, una diferenciación 
en la susceptibilidad, clasificación fenotípica, duración 
y probabilidad de respuestas positivas o negativas a de-
terminada terapia (37). Con el desarrollo en hardware y 
software, el tiempo no es limitante, liberando el poder 
de la “Big Data”, es decir, de grandes volúmenes de in-
formación derivados de biología molecular (la genómi-
ca, trascriptómica, proteómica, epigenómica, metabo-
lómica, anormalidades cromosómicas, polimorfismos, 
mutaciones, deficiencias funcionales de etiología genéti-
ca, expresiones génicas alteradas y biomarcadores), que 
junto con los datos clínicos provenientes de registros 
electrónicos, respaldan la toma de decisiones basadas 
en la evidencia y predicen los desenlaces (7,30,34,37). 

De manera simultánea a esta avalancha de informa-
ción, el cuidado primario en salud se ha vuelto más 
complejo debido a la multimorbilidad, el gran número 
de opciones terapéuticas, las múltiples escalas de es-
tratificación del riesgo y el aumento de actividades de 
índole asistencial y administrativo inherentes al regis-
tro clínico y al proceso de atención segura (1,7,9,44). 

Los desarrollos tecnológicos alcanzados, como la his-
toria clínica electrónica, prometían agilizar el proceso 
de atención y liberar al médico de tareas no clínicas, sin 
embargo, en la práctica, los resultados han sido contra-
rios, generando inconformidad entre el personal médico 
y sobrecarga laboral. Esta percepción, la incertidumbre 
y confusión en su definición, propósito y potencial, han 
condicionado los bajos índices de aceptación e imple-
mentación de la inteligencia artificial, retrasando la po-
sibilidad de generar un modelo de atención en medicina 
automatizado, de tipo predictivo, preventivo, personali-
zado y participativo (3,7,9,15-17,30,37,43).

En otras disciplinas, la inteligencia artificial cada día 
es más tangible y se ha expresado en múltiples recur-

sos tecnológicos consumibles como Alexa en Amazon 
y Siri en Apple y se ha incorporado en dispositivos 
que los consumidores mantienen con ellos la mayoría 
del tiempo, como teléfonos inteligentes, relojes, entre 
otros. El área de la salud se ha quedado atrás en térmi-
nos de reconocer el valor de los datos y la esperanza 
de alcanzar mejores desenlaces en la atención clínica 
se ha visto entorpecida por la baja eficiencia de la tec-
nología actual (15, 18, 26, 30, 37, 40, 43-45, 48).

Los procesos de atención relacionados con el cuidado 
de la salud, que se han optimizado con tecnologías de 
inteligencia artificial y el uso de la “Big Data”, con 
el objetivo de predecir desenlaces, aplicar medicina 
de precisión y salud poblacional, han mostrado mejo-
rar el diagnóstico, el tratamiento y disminución en el 
error médico. La sugerencia de pruebas con alto im-
pacto diagnóstico reduce la solicitud de ayudas poco 
útiles, además de mejorar la experiencia del paciente 
y minimizan el impacto financiero al optimizar el fun-
cionamiento de las instituciones, pero esto requiere la 
compatibilidad de la IA con los procesos económicos 
y clínicos actuales (35-37). 

¿Qué se ha definido como inteligencia 
artificial en la práctica clínica?

Existen diversas definiciones de inteligencia artificial. 
Por ejemplo, el Royal College of  General Practicio-
ners, lo ha definido como cualquier software con ca-
pacidad de decisión, desde algoritmos de programa-
ción basados en el “checking” dicotómico o árboles 
de decisiones, hasta soluciones más elaboradas que 
permiten cambios y adaptaciones automatizadas del 
software, o como la American Medical Association 
(AMA), que la define como “inteligencia humana au-
mentada” (2,3,7,15,30,32).

En otro enfoque se ha considerado la inteligencia ar-
tificial como un conjunto de algoritmos que con el 
poder computacional y acceso a gran volumen de in-
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formación (bases de datos), a través de modelos mate-
máticos identifica relaciones no lineales entre variables,  
lo cual se denomina analítica, con capacidad de realizar 
modificaciones o correcciones a los algoritmos como 
respuesta al hallazgo de un error, esto es entrenamien-
to/aprendizaje y mejoría en la exactitud y precisión de 
la capacidad de predicción o confianza (4,6,8,9). 

La inteligencia artificial tiene un gran número de arqui-
tecturas que combinan ciencias computacionales, esta-
dística, capacidad de análisis de grandes volúmenes de 
datos, evaluación de combinación de decisiones, toma 
de decisiones, aprendizaje, adaptación, razonamiento, 
solución de problemas, contextualización y entendi-
miento del lenguaje natural; con base en su diseño y 
funcionalidad, se puede clasificar en aprendizaje de 
máquina o “Machine Learning”, “Deep Learning” 
o redes neurales, entre otras (1,4,6,8,9,5,20,30,33,34, 
35).

Hay algoritmos no basados en inteligencia artificial o 
“sistemas expertos”, confinados a un tópico específico 
que toman los principios generales y los aplican, sin 
aprendizaje; las herramientas de inteligencia artificial 
toman los datos, encuentra las relaciones no lineales y 
establecen las reglas de predicción, aprenden, predicen 
y se corrigen (19,30,32).

En este artículo, según su utilidad y aplicabilidad, se 
ha divido en tres tipos: 

• Inteligencia artificial estrecha (ANI – artificial na-
rrow intelligence), diseñada para la realización de 
una tarea.

• Inteligencia artificial general (AGI - artificial ge-
neral intelligence), que tiene la capacidad de dar 
contexto a su ambiente, también conocida como 
Inteligencia con nivel humano.

• Superinteligencia artificial, considerada como la 
capacidad de entendimiento y la toma de decisio-
nes al nivel del humano más listo en cada área de 

habilidades científicas, sociales y “cultura gene-
ral” (1,5). 

Las capacidades de la inteligencia artificial en cualquier 
modalidad podrían aumentar el desempeño humano en 
un proceso “no-lineal”, como lo es la práctica clínica 
en el diagnóstico, análisis de “Small Data” (síntomas 
y signos individuales) y “Big Data” (bases de datos, 
guías) para la toma de decisiones en tiempo real, facili-
tando la comunicación con el paciente y su seguimiento 
(1,5,6,9). Para la práctica clínica actual la inteligencia 
artificial ideal es la estrecha (ANI), diseñada en enfocar-
se en tareas específicas (5,15). Los datos perdidos o de 
mala calidad influencian el entrenamiento, ejecución y 
validación del algoritmo, alterando la capacidad predic-
tiva y por ende, la confianza en los resultados. Para que 
los datos sean útiles, deben estar en formatos suscepti-
bles de análisis e interpretación (9,19).

La adopción de la historia clínica electrónica (EHR 
Electronic Health Record – EMR Electronic Medical 
Record) ha promovido la recopilación de datos a gran 
escala. La inteligencia artificial integrada al proceso 
permite la automatización de sistemas de captura, 
procesamiento y almacenamiento de los datos (demo-
grafía, síntomas, signos, resultados de ayudas diag-
nósticas) y ofrece la oportunidad de análisis de datos 
multivariado, dando soporte al razonamiento clínico 
en tiempo real (6,8,9,16,18, 30-37).

Una de las dificultades en el aprovechamiento de los 
datos es su formato en estos repositorios de infor-
mación, pues son datos “no estructurados”, además 
diferentes instituciones y hospitales difieren en los 
formatos y así, no son útiles para los análisis estadís-
ticos convencionales. Para convertir esta información 
en utilizable, se requiere de una conversión manual, 
por ejemplo, formatos de investigación o herramientas 
basadas en inteligencia artificial como algoritmos de 
procesamiento de lenguaje natural o NLP, individual 
o paralelo a otros algoritmos. Por otra parte, la confi-
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dencialidad del dato se ve comprometida, ya que no 
existen procesos estandarizados de intercambio ni de 
anonimización (18,19,33,35,36).

Se plantean ejemplos como la investigación del Dr. 
Choi en 2017, en la que usando los registros electróni-
cos de salud (EHR – Electronic Health Records, Histo-
ria Clínica Electrónica) como entrenamiento/aprendi-
zaje, una herramienta de inteligencia artificial de tipo 
redes neurales, predijo la aparición de falla cardiaca 
superando la metodología usada para ese fin (10). La 
aplicación de “Big Data” en la salud es inevitable, dan-
do paso a preguntas como: ¿Fue la implementación de 
la historia clínica electrónica la primera revolución di-
gital?, ¿El uso de “Big Data” a través de la inteligencia 
artificial es la segunda revolución digital en medicina?, 
¿Podremos convertir el “Big Data” en salud en conoci-
miento útil para los pacientes? (18,49).

La captura automatizada de los datos provenientes de 
“wearables”, se abre espacio en la atención de pacien-
tes; actualmente uno de los campos de mayor desarrollo 
es la detección de fibrilación auricular, con una buena 
sensibilidad y especificidad, surgiendo como eviden-
cia clase I en tamizaje de fibrilación auricular silente 
(10,11,13). Esta práctica se encuentra limitada por las 
características de los dispositivos (sensores), su calibra-
ción y el uso por parte del consumidor (1,4,5,23).

La integración de los datos médicos, de salud y los 
“omics” promete evaluar la heterogeneidad de los pa-
cientes, facilitar la agrupación en fenotipos, entender 
la conexión entres genes, características humanas y 
enfermedades, dando paso a la medicina personaliza-
da, inclusive el surgimiento del concepto de “gemelos 
digitales”, entidades que simularán con base en predic-
ciones de inteligencia artificial los desenlaces clínicos 
derivados de una intervención (9,30,32,37).

En términos de predicción de eventos, la inteligencia 
artificial aprende del procesamiento de un gran volu-

men de los datos recogidos y se adapta según la nueva 
data, impactando en varios niveles, desde lo adminis-
trativo hasta lo asistencial, lo cual se ve reflejado en la 
experiencia de cuatro hospitales en París, que tomaron 
la información de ingresos, clima, días festivos y pa-
trones de ocurrencia de la gripa durante 10 años y pre-
dijeron el número de consultas con 15 días de antela-
ción, conduciendo a la contratación de personal extra 
cuando se esperaban más casos, obteniendo rapidez y 
calidad de la atención (20). Un segundo estudio mos-
tró los beneficios en la construcción de modelos para 
la identificación de enfermedades subclínicas, como la 
enfermedad vascular periférica, generando modelos de 
clasificación y predicción más exactos (21). 

La validación del funcionamiento de los algoritmos en 
términos de exactitud no es equivalente a la demostra-
ción de la eficacia clínica; validaciones y evaluación 
de reproducibilidad de los resultados en cohortes pros-
pectivas, serán el paso para demostrar utilidad clínica. 
Hasta el momento los estudios acerca de la implemen-
tación de la inteligencia artificial en escenarios clíni-
cos son limitados, enfocados en el desarrollo de algo-
ritmos y validaciones usando cohortes retrospectivas 
(22,30,33,35). 

Los médicos requieren contextualizar las sugerencias 
dadas por la inteligencia artificial, pero además parti-
cipar en el diseño de las interfaces, ser críticos en los 
análisis estadísticos (construcción e interpretación); 
de lo contrario, empresas como Google, Facebook o 
biobancos de datos, por ejemplo, Kaggle Data Science 
Bowl, The Cancer Genome Atlas entre otros, abruma-
ran al clínico (20,33).

A nivel global, en los sistemas de salud se presenta una 
crisis con tres factores en común: escasez y burnout 
del personal médico, envejecimiento de la población 
con mayor expectativa de vida y mayor incidencia de 
complicaciones por enfermedad crónica (5). La me-
dicina ha sido una combinación entre un modelo de 
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negocios fallido con un incremento en los gastos, una 
mazcla de errores de diagnóstico y tratamiento, des-
perdicio de recursos, ineficiencias, inequidades y tiem-
pos de oportunidad de atención prolongados (30).

Como respuesta al aumento en los costos de salud de-
rivados del modelo actual de prestación de servicios, 
hay una tendencia de las compañías de seguros y los 
países a cambiar su tipo de pagos por evento, a planes 
que prioricen los desenlaces clínicos de los pacientes 
para tratar de aliviar la inequidad en la distribución del 
recurso (20,22,23).

La inteligencia artificial requiere 
humanos

La inteligencia artificial requiere humanos para la 
programación de los algoritmos y generación de mo-
delos computacionales; la interpretación y contex-
tualización de los resultados bioestadísticos y clínicos 
generados; la identificación de modelos débiles que 
generan resultados espurios con sesgos (6,15,33). En 
el contexto de la medicina, la interpretación y juicio 
clínico es una responsabilidad del médico, y las he-
rramientas basadas en inteligencia artificial lograrán 
su potencial solo si están acopladas al trabajo clínico 
como parte del equipo y están validadas o certifica-
das (1,5,6,15,26,33).

Se requiere una supervisión en el entrenamiento (de 
novo o por “transfer learning”), ejecución, validación, 
aplicación, evaluación y recalibración de los algorit-
mos, además de conocer las necesidades y objetivos 
del sector en el cual se implementarán para escoger el 
software adecuado (9,16). En la industria de la manu-
factura la automatización total falló. Aunque los ro-
bots no se cansan y son fuertes, no tienen la destreza, 
agilidad, ni flexibilidad mental de los humanos, lo que 
abrió el cambio hacia los “cobots”, un trabajo colabo-
rativo entre humanos y robots (15). 

Aplicando el trabajo colaborativo a la relación entre 
la inteligencia artificial y los profesionales de la salud, 
habrá una mejor distribución de funciones, el médico 
se preocupará más por las personas (empatía) y la he-
rramienta por la velocidad, el acceso a la información, 
la captura automatizada de los datos a distancia (im-
portación de registros clínicos previos y resultados), 
las necesidades desconocidas de los pacientes, el esta-
blecimiento de probabilidades, los pronósticos, la pre-
dicción de interacciones medicamentosas y la calidad 
de la historia clínica (15).

Los médicos de hoy se sienten incómodos con la in-
certidumbre, pues el avance de la tecnología y la cien-
cia crea el sofisma de la medicina como una ciencia 
exacta, sin embargo, no hay que olvidar que los ins-
trumentos electrónicos no ofrecen la absoluta y decisi-
va verdad, y en inteligencia artificial los resultados de 
los algoritmos no son por completo reproducibles, por 
lo tanto, deben ser supervisados por médicos, aunque 
inevitablemente se contaminen de la subjetividad de la 
cual hemos tratado de escapar (14,15). 

Hay un cambio sociológico en curso ligado a la irrup-
ción de las tecnologías en la salud de los pacientes. 
Estas tecnologías progresan rápidamente, pero no ne-
cesariamente mejoran per se, los desenlaces clínicos de 
los pacientes, si no se cuenta con la orientación y el 
acompañamiento del personal de salud, quien debe 
retroalimentarse de forma constante en el uso de los 
dispositivos, internet, uso de apps y cualquier tipo de 
innovación. El toque humano y la inteligencia emo-
cional deben provenir del personal de salud entrenado 
para una adecuada aplicación de la inteligencia arti-
ficial, que entienda y contextualice las predicciones y 
sugerencias (23,33,48).

Limitaciones

El desarrollo de las herramientas basadas en inteligen-
cia artificial en el campo del cuidado de la salud se ha 
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enfocado en la tecnología y la necesidad comercial para 
encontrar un mercado, más que en las necesidades de 
los profesionales de la salud, sistemas de salud, comu-
nidades y pacientes (15,37,48). La inteligencia artificial 
no es la panacea, pues cada elemento y parámetro no 
puede ser trasladado a un lenguaje de programación, 
por eso la inteligencia artificial no es la solución a todos 
los retos del cuidado de la salud, pero si constituye una 
herramienta que ayuda a mejorar diagnósticos, decisio-
nes terapéuticas, disminuyendo de errores médicos, me-
jorando desenlaces en su papel como asistente cognos-
citivo y facilitador de procesos. La inteligencia artificial 
no es “la bala de plata” y podrían presentarse efectos no 
anticipados que impliquen un aumento en la carga labo-
ral del médico u obstaculizar procesos administrativos 
como los pagos y reembolsos (1,5,6,30).

Los administradores de las instituciones de salud de-
ben evaluar y mitigar las disrupciones en el flujo de 
trabajo cuando se introduce alguna herramienta ba-
sada en inteligencia artificial, superar la falta de en-
tendimiento de la tecnología, de estrategias claras de 
integración, el bajo entrenamiento en el uso de las 
mismas, la incompatibilidad de la tecnología con la in-
fraestructura existente y la carencia de datos de buena 
calidad para el entrenamiento de los algoritmos con 
datos locales (6,34,35).

La cantidad, calidad y fuente del dato, impactan dramá-
ticamente en el desarrollo de los modelos de inteligen-
cia artificial, por lo cual la capacidad para recolectar, 
almacenar y aprender es crucial para el desarrollo de la 
misma (35). Los registros médicos electrónicos o histo-
ria clínica electrónica no son interoperables, es decir, las 
plataformas y lenguajes de programación no permiten 
un intercambio de información fluido, generando una 
limitación en el uso de décadas de información almace-
nada en los servidores (4,15,17,18,20).

Los datos de baja calidad alteran el procesamiento 
de la información por correlaciones múltiples erradas 
que generan estimaciones inestables denominadas 

“overfit” o sobreentrenamiento. Se disminuye su im-
pacto a través de modelos de prueba y validación in-
dependiente (9,15,18,23,26,33,35). Los algoritmos son 
realizados en poblaciones específicas, lo que limita la 
replicación en otras poblaciones (validez externa) y su 
replicación (validez interna), por lo cual su aplicación 
general se ha visto limitada, especialmente en las mi-
norías étnicas (1,4,5,9,26).

Las predicciones de desenlaces clínicos relevantes en 
casos con patrones infrecuentes o en entidades atípi-
cas, en las que no se tenga un entrenamiento robusto 
estarán comprometidas y requieren un entrenamiento 
adicional antes de la validación (17,33,35,37). La ma-
yoría de los algoritmos no están diseñados para inferir 
causalidad, sino para predicción, teniendo en cuenta 
que los factores predictores no son causas, sin embar-
go, recientemente la fenotipificación profunda prove-
niente de la medicina molecular y analizada a través 
de los algoritmos, ha permitido la construcción de una 
red de modelos causales de enfermedad a nivel de la 
fisiopatología molecular y celular (19,37).

Las capacidades analíticas de la inteligencia artificial 
que soportan la medicina de precisión se enfrentan a 
enfermedades crónicas con un compromiso multiorgá-
nico y fenotipos heterogéneos, eventos agudos o agu-
dizaciones erráticas, diferentes comportamientos en el 
tiempo sin un patrón evidente en un paciente y cur-
sos clínicos diferentes entre pacientes, dificultando la 
traslación del Big Data a la tecnología de inteligencia 
artificial y a la aplicación clínica (4,30,32,33,34,35). El 
desarrollo de herramientas basadas en inteligencia ar-
tificial, requirieron costosos equipos de cómputo con 
procesadores de múltiples núcleos o supercomputa-
doras, sin embargo, el avance en las capacidades de 
los computadores de escritorio, la optimización en la 
ejecución de los algoritmos y el internet han permitido 
que estas soluciones se puedan diseñar o ejecutar des-
de la nube (9,17,34). ¿Por qué la resistencia a la imple-
mentación de la inteligencia artificial? La evolución de 
las tecnologías médicas ha implicado rápidos cambios 
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de concepto en el término “dispositivos médicos”, 
incorporando términos novedosos como algoritmos, 
teléfonos inteligentes o el internet de las cosas, provo-
ca una disrupción en la práctica clínica del personal 
no entrenado ni preparado para estos cambios, ade-
más de la generación de grandes volúmenes de in-
formación (guías, consensos, estudios aleatorizados) 
(9,17,22,23).

La adopción de la historia clínica electrónica, en mu-
chos casos ha aumentado la carga de trabajo, inclusive 
convirtiéndose en factor que aumenta la incidencia del 
síndrome de Burnout. Adicionalmente, el miedo del 
médico a ser reemplazado, aunque el grueso de la li-
teratura médica muestra la inteligencia artificial como 
herramientas que aumentan las capacidades humanas, 
ha generado una evidente resistencia a su implemen-
tación (7,43,45) y miedo a las repercusiones legales y 
de responsabilidad por aceptar o rechazar las recomen-
daciones del algoritmo, pues hay una ausencia en las 
regulaciones en términos legales de responsabilidad 
(7,33,43), experiencias como Watson Oncology donde 
las recomendaciones eran erradas, probablemente por-
que la data no provenía de la vida real (30).

La “cultura digital” en salud se ha definido como la 
disrupción de los desarrollos tecnológicos en términos 
de proveer datos digitales y objetivos a personal de la 
salud y pacientes, llevando el paradigma de la relación 
médico paciente a un plano de decisiones comparti-
das e informadas, un cuidado de la salud basado en 
el valor y en las capacidades humanas aumentadas 
como por ejemplo el juicio clínico, un cuidado de sa-
lud inevitablemente cada vez más dependiente de la 
tecnología y la digitalización, el surgimiento del “e-
patient”, como lo menciona el Dr. Ferguson, empode-
rado y siendo parte en la toma de decisiones sobre su 
salud y su vida, en medio de un personal no entrenado 
(23,24,30,33). En los currículos no hay políticas que lo 
reflejen y en consecuencia los médicos no están pre-
parados para afrontar los retos de la digitalización en 
salud (4,6,15,23).

La ética y la inteligencia artificial

La inteligencia artificial como cualquier herramien-
ta humana tiene el potencial de ayudar o dañar, no es 
buena ni mala y su impacto depende de cómo se use 
(27,30). La inteligencia artificial implica unos riesgos de 
daño al paciente, generados por errores de resultados 
ocasionados por un entrenamiento con datos deficien-
tes, errores de validación que desvían al sobrediagnósti-
co o infradiagnóstico, o la presencia de minorías étnicas 
que pueden no estar representadas adecuadamente en el 
desarrollo y validación de los algoritmos (1,6,34,35,36). 
¿Qué implica las sugerencias y la toma de decisiones 
por parte de sistemas de inteligencia artificial? ¿Cuá-
les son las consecuencias morales, sociales y legales de 
las acciones y decisiones de la inteligencia artificial? 
¿Cómo se pueden controlar estas herramientas una vez 
desarrollen sus capacidades de aprendizaje? (26,32).

Una vez las capacidades para la toma de las decisiones 
crezcan, es necesario repensar y redefinir los conceptos 
de responsabilidad, que debe ir más allá de característi-
cas adicionales de los algoritmos o el botón de apagado 
del sistema, debe existir una “ética por el diseño”, una 
ética integrada al comportamiento autónomo del algo-
ritmo, una “ética en el diseño” o regulación en los méto-
dos de ingeniería y una “ética para el diseño” o códigos 
de conducta, procesos estandarizados y certificados que 
aseguren la integridad del modelo para lograr que los 
algoritmos y sistemas que estén en nuestras vidas sean 
transparentes, justos y aceptables, disminuyendo el efecto 
de “caja negra” (26,30).

Se requiere que el razonamiento de los algoritmos 
tome en cuenta los valores sociales, morales y éticos 
del sitio donde se implementará. En las áreas, regio-
nes o países con bajos ingresos su población tendría 
un acceso limitado a estas tecnologías, siendo sujeto 
de inequidad. La carencia de acceso puede hacer que 
los pacientes recurran a terapias ineficaces o “charlata-
nería en internet”. No obstante, en poblaciones rurales 
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la implementación de dispositivos de telemonitoreo 
pueden generar una opción de acceso a los servicios 
de salud (5,23,26,30).

El procesamiento de la información a través de algorit-
mos debe cumplir los principios éticos, como lo men-
ciona la normatividad federal para introducción de las 
nuevas tecnologías biomédicas, Reporte Belmont (26), 
que es extrapolable a la inteligencia artificial hasta el 
momento, basado en los principios de respeto a las per-
sonas, beneficencia y justicia y que puede incluir otros 
parámetros éticos como no maleficencia, libertad, auto-
nomía, confidencialidad y transparencia, con énfasis en 
prevenir la formación de monopolios u oligopolios de 
la información a través de “compartir ético”, es decir, 
que los repositorios de los datos sean accesibles en el 
contexto de la confidencialidad de los datos personales 
y clínicos con estrategias para prevenir la intrusión o 
“hackeo” de los datos (1,15,23,27,28-30).

Las herramientas basadas en inteligencia artificial se de-
ben focalizar en sistemas con alto rendimiento, exactos, 
confiables, efectivos y entendibles, conservar muestras 
representativas que les permitan mantener la validez al 
algoritmo, superando obstáculos como datos perdidos 
o tamaños muestrales pequeños que alteren la imple-
mentación de las herramientas de soporte para toma 
de decisiones, por ello, la implementación debe llevarse 
a cabo con precaución; el desarrollo de los algoritmos 
debe ser explicable y entendible, a pesar de la compleji-
dad con las redes neurales, con el objetivo de promover 
la confiabilidad (26,30,33).

Nuevas promesas de la Inteligencia 
Artificial

Herramientas de ayuda para diligenciamiento eficien-
te de los registros clínicos, con requerimientos de in-
versión de tiempo mínimos para el diligenciamiento 
automatizado de la historia clínica y carga adminis-
trativa, disminuyendo la probabilidad del síndrome de 

burnout en el personal sanitario y el miedo a la des-
humanización (7,33). El miedo a ser reemplazado y 
mejorar la aceptación de la inteligencia artificial puede 
ser minimizado si el diseño de los estudios futuros en 
lugar de comparar las soluciones de inteligencia artifi-
cial versus las humanas, compare los resultados de hu-
manos que usan inteligencia artificial versus resultados 
de aquellos que no la usan, dando paso al concepto de 
la inteligencia artificial como un complemento a las 
habilidades humanas (7,30,33). El avance de la tec-
nología, la informática y la programación, permitirán 
una mayor disponibilidad de datos para un entrena-
miento que sea acumulable y la generación de un ci-
clo de retroalimentación positiva, consistente en más 
datos, más precisión y exactitud, mejor producto, más 
usuarios,  (15,30,32,33). 

El cambio de una medicina jerárquica a un nuevo es-
tatus quo, con pacientes empoderados, con acceso a la 
información a través de la tecnología y un seguimien-
to de su condición clínica a través del telemonitoreo, 
promoverá un cuidado integral y no una fragmenta-
ción del paciente en especialidades, la creación de una 
verdadera red de trabajo basada en la ética y el uso 
consensuado de los registros clínicos, telemedicina e 
inclusive las redes sociales, dando paso al surgimiento 
de la “e-health” y la “m-health” (23,34,35).

Una historia clínica interoperable, con la generación 
de datos estructurados, ágil y eficiente, que permi-
ta el uso eficaz, efectivo y eficiente de los datos (10- 
20,30,32-36). La sinergia entre inteligencia humana y 
algoritmos de inteligencia artificial serán la clave del 
desarrollo y sincronización de los diferentes sistemas 
de registro médico electrónico, mejorando la eficien-
cia, la seguridad y el acceso a los servicios de salud 
(33-35). Se ha identificado que la historia clínica elec-
trónica es uno de los desencadenantes más impor-
tantes de burnout en el personal médico y se estima 
que generó pérdidas entre 90 y 140 billones de dólares 
para 2015 en tiempo perdido por año (equivalente a 
532.000.000.000.000 pesos colombianos con una cam-
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bio de $3.800 pesos por dólar). Los médicos utilizan en-
tre el 34 y el 55% de su día laboral creando notas, el 78% 
del tiempo de la realización de las historias clínicas elec-
trónicas corresponde a escribirlas y revisarlas, además 
interfieren en el contacto con el paciente, la calidad de 
la atención y la mala calidad de la documentación clí-
nica (43,44). El estudio del Dr. Young y colaboradores 
en 2018, muestra como el clínico emplea más tiempo 
diligenciando la historia, que en el contacto visual con 
el paciente (45); por lo anterior, empresas como Goo-
gle, Microsoft, Nuance y Epic trabajan en soluciones 
basadas en inteligencia artificial para el reconocimiento 
de voz, algunas de ellas generando la nota clínica de 
manera automatizada, mientras la herramienta captura 
la información en tiempo real provee recomendaciones 
basadas en la evidencia usando la información actual 
y el entrenamiento previo, transforma unos datos no 
estructurados (historia clínica no lineal, fragmentada, 
multicapas) y genera un documento con una narrativa 
lógica, susceptible de ser manejado, además, logra inte-
grar información de otras fuentes al registro, como los 
laboratorios y las radiografías (40-44).

La inteligencia artificial generará modelos predictivos 
basados en “Big Data” provenientes de los registros 
clínicos electrónicos: Kaiser Permanente asociado a 
KenSci da los primeros pasos para estratificar pacien-
tes con falla cardiaca y predecir hospitalización, read-
misión y mortalidad; Ochsner Health System asociado 
con Epic predice el deterioro clínico o Banner Health 
y Base Health’s AI predicen y previenen en 100.000 
miembros las visitas a urgencias (43). El registro clí-
nico electrónico dejará de ser un repositorio pasivo de 
información y se convertirá en un asistente digital inte-
ligente. ¿La inteligencia artificial convertirá la relación 
médico paciente en una relación más humana? (44).

Algunas empresas han desarrollado “AI doctors”, que 
son herramientas basadas en inteligencia artificial que 
asesoran sobre síntomas comunes y leves; más que re-
emplazar médicos, al hacer parte del equipo de salud, 

logran optimizar los servicios, dejando espacio para 
las consultas de casos más complejos y mejoran el ma-
nejo de las agendas. “Digital Coach” es una oportu-
nidad en las enfermedades crónicas, pues a través de 
aplicaciones, ofrece asesoría y seguimiento, para el 
logro de las metas terapéuticas (43).

La inteligencia artificial ofrece las herramientas para 
evitar distracciones (como labores administrativas) 
que puedan poner en riesgo la seguridad del paciente, 
disminuir la carga de teclear, redactar el registro clíni-
co, la sobrecarga de información proveniente del pa-
ciente; brindar acceso a la mejor evidencia en tiempo 
real y realizar tamizajes “en segundo plano” a través 
de la exploración consensuada de los registros electró-
nicos previos (43).

Conclusiones

La inteligencia artificial es una herramienta tecnológi-
ca creada por los humanos, que ofrece gran diversidad 
de alternativas y utilidades para la optimización de los 
procesos de atención en salud. La incertidumbre siem-
pre existirá en el campo de la salud, pues la medicina 
no solo es una ciencia, sino un arte. A pesar de una 
implementación lenta de la inteligencia artificial en 
el campo de la salud, aparentemente se ha llegado a 
un punto de no retorno y será una herramienta para 
aumentar las capacidades humanas, no para reempla-
zarlas. La experiencia previa con la historia clínica 
electrónica mostró, que, si no participamos en el dise-
ño y planeación de herramientas de inteligencia artifi-
cial, seremos víctimas de un Frankenstein electrónico, 
construido de retazos y sin una utilidad clara.

En la práctica clínica, el papel del médico en el “ritual 
de la atención” y en la relación médico paciente, en la 
que se establece la confianza, la empatía y la huma-
nidad, es irremplazable. La inteligencia artificial está 
presente para soporte, optimización y priorización del 
paciente. La humanidad depende del médico, no de 
las máquinas. La ética médica aplica para cualquier 
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tipo de proceso involucrado en la relación con el pa-
ciente, incluyendo la inteligencia artificial, que no pue-
de desconocer la normatividad actual. 

La práctica de la medicina interna y la atención prima-
ria con la ayuda de la inteligencia artificial migrarán a 
una tendencia más preventiva, de diagnóstico tempra-
no y optimización terapéutica, minimizando el error 
diagnóstico y terapéutico y mejorando la calidad de 
vida, el bienestar personal, social, económico y labo-
ral. La inteligencia artificial depende de la calidad de 
los datos con que se alimenten las bases de datos y esta 
depende de la calidad de la historia clínica electrónica. 
Hay preguntas por responder ¿Los costos de atención 
aumentarán? ¿Los médicos serán más eficientes? ¿El 
hardware requerido será costoso? ¿Será una inversión 
viable? ¿La conexión a internet en zonas apartadas 
funcionará? ¿Qué pasará con el efecto “black box”?

Este caso es ficticio pero basado en la experiencia clí-
nica del autor, es reflejo de los retos diarios en el con-
sultorio, en el contexto de un sistema de salud con pro-
blemas de oportunidad en la atención especializada; 
el abordaje inadecuado implica un riesgo de eventos 
cardiovasculares, progresión a diálisis, u otras compli-
caciones que generan discapacidad, muerte y aumento 
de costos para el sistema de salud, siendo la aplica-
ción de la inteligencia artificial, como se describió, una 
fuente de transformación y mejoramiento.
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Artículo de Revisión 

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN NEUMOLOGÍA

Leslie Vargas-Ramírez1, Rafael Brango Ayazo2

Resumen

Cada día encontramos con mayor frecuencia el término inteligencia artificial en todos los escenarios 
de la medicina incluyendo la neumología, siendo una necesidad el conocimiento en el tema y el acer-
camiento del profesional de salud al uso de estas herramientas. La aplicabilidad de la inteligencia arti-
ficial en neumología tuvo sus inicios en la interpretación de pruebas de función pulmonar y en ámbitos 
de diagnóstico. Sin embargo, rápidamente vemos la importancia del uso en soporte de decisiones, 
monitoreo y vigilancia de desenlaces en la práctica diaria y en el campo de investigación, modelos de 
predicción clínicos, solo para mencionar algunos. Este artículo es una revisión narrativa del papel de la 
inteligencia artificial en algunas de las patologías más frecuentemente vistas en nuestra práctica diaria. 
Describimos el uso de inteligencia artificial en el diagnóstico clínico, funcional e imagenológico de la 
EPOC y el asma así como en el monitoreo remoto de los pacientes, los avances en la interpretación de 
imágenes y de patología de las enfermedades intersticiales con el uso de Aprendizaje Automatizado 
(AA) y Aprendizaje Profundo (AP), la aplicación en tamización de hipertensión pulmonar a partir de 
pruebas diferentes al cateterismo cardiaco derecho, y finalmente la amplia gama de aplicaciones en 
medicina del sueño, en la que el avance es asombroso.

Palabras clave: Inteligencia artificial; Deep Learning; Machine Learning; Neumología; Enfermedad 
Pulmonar obstructiva crónica; Asma; Hipertensión pulmonar; Enfermedad pulmonar intersticial; Apnea 
del sueño.
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2 MD. Gerencia y Auditoría de la Calidad en Salud, Asmetsalud, Bogotá, Colombia.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN PULMONOLOGY

Abstract

Every day we find more often the term artificial intelligence in all scenarios of medicine includ-
ing pulmonology, being a necessity the knowledge in the subject and the approach of the health 
professional to the use of these tools. The applicability of artificial intelligence in pulmonology 
had its beginnings in the interpretation of pulmonary function tests and in diagnostic settings, 
however, we quickly see the importance of its use in decision support, checking and surveil-
lance of outcomes in daily practice and in the field of research, clinical prediction models, just 
to name a few. In this article we make a narrative review of the role of artificial intelligence in 
some of the pathologies most often seen in our daily practice. The use of artificial intelligence 
is described in the clinical, functional, and imaging diagnosis of COPD and asthma as well as 
in the remote monitoring of patients, advances in the interpretation of images and pathology 
of interstitial diseases with the use of machine learning and deep learning, the application in 
pulmonary hypertension screening from tests other than right heart catheterization and finally 
the wide range of applications in sleep medicine where progress is amazing.

Keywords: Artificial Intelligence; Deep Learning; Machine Learning; Pulmonary Medicine; 
Pulmonary Disease Chronic Obstructive; Asthma; Hypertension Pulmonary; Lung Diseases 
Interstitial; Sleep Apnea Syndromes.

Introducción

Para citar a Herman Kesten, los progresos de la me-
dicina son gigantescos. La inteligencia artificial (IA) 
es entendida en términos generales como cualquier 
tipo de sistema computacional artificial que muestra 
un comportamiento inteligente, es decir, un compor-
tamiento complejo que conduce a alcanzar objetivos. 
Se ha venido presentando en los últimos años como el 
verdadero impulsor de un cambio o transformación, 
que aunque se mostraba como inaudito, ha mejorado 
nuestro presente y futuro (1).

El sector de la salud está respondiendo a un consu-
mismo creciente, influido por las diferentes experien-
cias que la sociedad tiene frente a bienes y servicios en 

otros sectores que de la mano de las nuevas tecnolo-
gías se reinventan poniendo en el centro al consumi-
dor, usuario, ciudadano que en nuestro caso sería el 
paciente, haciéndole más participativo y promoviendo 
los mejores resultados en salud. Aunque la IA ya se 
está utilizando en el entorno de los sistemas sanitarios, 
su uso será cada vez más imprescindible en la atención 
médica, ya que permite mejorar la productividad, la 
calidad de la atención, la participación del paciente en 
su manejo y seguimiento, el acceso a los servicios, ga-
nando en proximidad y humanización de los procesos 
al permitir dedicar más tiempo y de mayor calidad a la 
relación médico-paciente. 

La IA es en este momento una prioridad de la socie-
dad y así lo están entendiendo los responsables de la 
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toma de decisiones en materia de salud, gobiernos de 
todo el mundo, empresas, inversores, innovadores y 
emprendedores entre otros. 

Las enfermedades respiratorias son responsables de 
una alta carga de morbilidad y mortalidad a nivel 
mundial. Su prevención, diagnóstico temprano y trata-
miento adecuado permitirán aliviar esta carga en gran 
medida. 

La IA presagia oportunidades emocionantes en la op-
timización de la atención médica y significa un sinfín 
de posibilidades para personalizar la atención en sa-
lud, brindando una herramienta a los neumólogos que 
les permita interpretar los síntomas respiratorios con 
precisión y hacer un diagnóstico correcto. A continua-
ción, hacemos una revisión narrativa del papel de la 
IA en algunas de las patologías respiratorias, siendo 
imposible abarcar en este espacio todo el espectro en 
el que se está utilizando actualmente.

IA en fisiología pulmonar 

Las pruebas de función pulmonar (PFP) son la princi-
pal herramienta para la valoración del sistema respi-
ratorio. Su interpretación requiere de un neumólogo 
que, basado en guías internacionales, puede clasificar-
las como normales, obstructivas, restrictivas o mixtas. 
Aunque es un proceso estandarizado, la precisión 
diagnóstica dependerá de la experticia de quien las in-
terpreta, lo cual dificulta la generalización, siendo la 
IA una herramienta que podría ayudar en este fin (2).

En un trabajo realizado con 120 neumólogos de 16 
hospitales europeos que evaluaron 50 casos con PFP, 
se encontró que el reconocimiento de los patrones 
coincidió con las guías internacionales en el 74,4% (± 
5,9) de los casos (kappa 0,67), mientras el diagnóstico 
correcto fue realizado por 44,6% de los neumólogos 
(kappa 0,35). En comparación, un software que utilizó 
datos de las PFP combinados con características del 

paciente (edad, sexo, Índice de Masa Corporal (IMC) 
y el índice paquete año de consumo de tabaco) logró 
hacer una interpretación correcta de los patrones en 
el 100% de los casos y un diagnóstico correcto en el 
82% (3). El uso de un marco de aprendizaje automá-
tico, integrando la función pulmonar con las variables 
clínicas, puede proporcionar árboles de decisión alter-
nativos que permiten un diagnóstico más preciso (4).

IA en enfermedad pulmonar 
obstructiva crónica (EPOC)

La enfermedad pulmonar obstructiva crónica (EPOC) 
tiene una prevalencia alta y se considera que en el 2030 
será la tercera causa de muerte en el mundo. El diag-
nóstico se realiza por espirometría, pero sigue siendo 
una enfermedad infradiagnosticada por lo que se ha 
propuesto la IA como herramienta para el diagnóstico 
a través de múltiples aplicaciones (5).

El uso de DL para evaluación de imágenes se ha usado 
con un buen rendimiento diagnóstico (6). Basados en 
un marco de diagnóstico asistido por computadora es 
posible hacer el abordaje y clasificación de los subtipos 
de enfisema en la TAC, así como la evaluación de la 
gravedad y extensión del mismo (7) permitiendo una 
aproximación más precisa a la enfermedad.

Se pueden identificar regiones portadoras de patología 
en una imagen a través de características del contenido 
de la imagen como color, forma, textura y longitud de 
ejecución. La selección de características es la base de 
la precisión de estos marcos de diagnóstico asistidos 
por computadora. Este proceso consiste en encontrar 
el subconjunto óptimo de características extraídas para 
que pueda hacerse una correcta y precisa clasificación. 
Existen cuatro enfoques del proceso: el de filtro, que 
selecciona características clasificándolas con una pun-
tuación de relevancia y descarta las de baja califica-
ción tomando un umbral de referencia que puede ser el 
índice Gini, chi cuadrado, ganancia de información o 
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el coeficiente de Pearson; el enfoque de envoltura, que 
identifica un subconjunto de características en función 
del rendimiento predictivo; el enfoque integrado, se-
mejante al de envoltura y, finalmente, el enfoque híbri-
do, que realiza la clasificación de características simi-
lar al filtro y los resultados filtrados se ajustan usando 
el enfoque de envoltura (8). 

La segmentación es el proceso de dividir los tejidos 
pulmonares de un corte de tomografía axial com-
putarizada (TAC) pulmonar eliminando su fondo, 
lo cual requiere de gran precisión para establecer 
límites en tejidos o lesiones pulmonares. Para esto 
se pueden utilizar clústeres o conglomerados, abor-
dando el problema de la incertidumbre, es decir, la 
variabilidad de la intensidad de los pixeles vecinos 
en la imagen. 

Un análisis basado en AP de TAC no solamente puede 
clasificar fumadores con o sin EPOC, sino que puede 

predecir desenlaces como exacerbaciones y mortali-
dad. Esta evaluación por AP puede ser desarrollada en 
una cohorte y aplicada a otra sin requerimiento de un 
entrenamiento adicional, a partir de la identificación 
de clústeres o subgrupos que comparten imágenes y 
características clínicas únicas (9).

En los últimos años se ha observado un aumento del 
uso de algoritmos de AA para clasificar con mayor 
precisión los fenotipos de la enfermedad a través de 
clústeres que permiten integrar información de los pa-
cientes y encontrar estructuras en los datos que sean 
similares entre sí (10). En este ámbito de investigación 
también se han establecido puntos de buenas prácticas 
como son el uso de datos longitudinales prospectivos, 
cohortes que incluyan diferentes poblaciones y escena-
rios, inclusión de información genética como la dispo-
nible en las bases de datos de COPDgene y la garantía 
de claridad en la selección de las variables que se usen 
para identificar los fenotipos (10).

Figura 1. (a) Corte de TC de pulmón de entrada, (b) Tejidos pulmonares segmentados, (c) Pulmón derecho que 
representa cuatro grupos, (d) Regiones de interés extraídas del pulmón derecho (enfisema), (e) Pulmón izquierdo 
que representa cuatro grupos, (f) Regiones de interés extraídas del pulmón izquierdo (bulas subpleurales). Figura 
modificada con autorización de Isaac A, Nehemiah H, Isaac A, Kannan A. Computer- Aided Diagnosis system for 

diagnosis of pulmonary emphysema using bio-inspired algorithms. Comput Biol Med. 2020;124:103940.
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La IA también permite evaluar progresión de la EPOC 
(11). Un buen ejemplo es SuStain (Subtype and Stage 
Inference), una herramienta de AA capaz de definir 
subtipos de la enfermedad, estadios y progresión en 
tiempo a partir de datos transversales de TAC y fun-
ción respiratoria. Los hallazgos fueron validados en 
un corte transversal en la cohorte ECLIPSE (12) y de 
forma longitudinal en la cohorte COPDGene con da-
tos de cinco años de seguimiento (13).

Así mismo, se han podido crear modelos a través de 
AA para establecer predictores de exacerbación a tra-
vés de datos obtenidos de forma automática de histo-
rias clínicas electrónicas (14). En nuevos modelos de 
predicción de mortalidad usando AA se han incluido 
de forma novedosa mediciones de imágenes, incluyen-
do datos de la pared cardiaca, pared de la vía aérea y 
del parénquima; siendo interesante que se continúa en-
contrando la distancia de la caminata de seis minutos, 
el Volumen Espiratorio Forzado en 1 segundo (VEF1), 
la disnea y el IMC como predictores de mortalidad en 
EPOC, acompañados de la relación arteria pulmonar/
aorta (15,16). El monitoreo remoto del paciente con 
EPOC ha permitido que el equipo tratante tenga la 
certeza de que está haciendo el seguimiento adecuado, 
y que el paciente gane confianza en el personal que le 
hace el seguimiento y en sí mismo. 

Un claro ejemplo es el uso de acelerómetros que per-
miten el monitoreo de la actividad física, con el que se 
procesan y clasifican los tipos de actividades que hace 
el paciente e incluso permiten darle indicaciones de lo 
que debe hacer, a través de algoritmos de AA que ajus-
tan las recomendaciones a las necesidades del pacien-
te. También están disponibles sistemas de monitoreo 
remoto para detección de tos y control de frecuencia 
de esta, los cuales usan un micrófono y análisis del au-
dio basados en IA, evaluando también las sibilancias 
a través de algoritmos de AA con muy buena sensibili-
dad y precisión (17).
 

IA en asma

El diagnóstico de asma requiere un abordaje inicial 
que se basa en la historia clínica y se soporta en gran 
medida con la detección de sibilancias en la ausculta-
ción; sin embargo, la detección de estos ruidos respi-
ratorios necesita entrenamiento, por lo que pueden ser 
pasadas por alto por personal inexperto. Existen dispo-
sitivos portátiles que registran las señales de los ruidos 
respiratorios y permiten identificar sibilancias con una 
sensibilidad del 89,3% y una especificidad de 96,2%; 
las señales son posteriormente transferidas a teléfonos 
inteligentes, que a través de un algoritmo que usa un 
modelo de Markov profundo, identifican las frecuen-
cia correctas (18).

Un algoritmo de procesamiento de lenguaje natural 
(NPL) se desarrolló a partir de un proceso automático 
de extracción de datos de registros médicos electró-
nicos (historia clínica, laboratorio y antecedentes es-
pecialmente) logrando el diagnóstico de asma en una 
cohorte de niños con una sensibilidad del 86%, especi-
ficidad 98%, valor predictivo positivo del 98% y valor 
predictivo negativo del 98% (19).

Algoritmos de AA también han sido utilizados en el 
ámbito de la interpretación de pruebas de función pul-
monar en asma. En un estudio se utilizaron diferentes 
técnicas (K-Nearest Neighbors, Random forest (RF), 
AdaBoost con árboles de decisión y clasificación basa-
da en disimilitud) para aumentar la precisión del diag-
nóstico de asma a través de oscilometría forzada. Los 
autores demostraron que estas herramientas lograban 
el objetivo propuesto, siendo la mejor área bajo la cur-
va 0,91 (20). Integrar un mayor número de variables 
que representen el componente multidimensional de 
la enfermedad: clínica, genotipo, RNA de células mo-
nonucleares en sangre periférica, citometría de flujo, 
citoquinas, RT-qPCR, podría establecer fenotipos más 
precisos en términos de clasificación a través de ML 
(Figura 2) (21). 
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En el contexto del tratamiento, determinar las varia-
bles que predicen la respuesta a esteroides nos permiti-
ría mayor precisión en el manejo de los pacientes. Para 
este fin, en un trabajo con 346 adultos con asma se 
utilizó un modelo de aprendizaje no supervisado de 
múltiples vistas, con lo cual se identificaron 4 clústeres 
(22). Los grupos 1 y 2 estuvieron compuestos por pa-
cientes jóvenes con asma alérgica, función pulmonar 
normal, que respondían a esteroide y que se diferencia-
ban por las características del esputo; un tercer grupo 
de mayor edad con asma de inicio tardío, eosinofilia y 
compromiso de la función pulmonar que respondían 
a esteroide, y un cuarto grupo de pacientes de sexo 
femenino, con obesidad, alteración obstructiva seve-
ra, poca eosinofilia y pobre respuesta a los esteroides. 

A partir de este análisis se reconocieron 12 variables 
predictivas de esta respuesta, lo que permitiría hacer 
realmente una medicina de precisión.

El tratamiento de los pacientes con asma tiene por 
objetivo lograr el adecuado control de los síntomas, 
seguimiento que habitualmente se realiza a través de 
cuestionarios. La introducción de otras características 
como la fracción de óxido nítrico exhalado (FeNO), 
compuestos orgánicos volátiles exhalados (VOCs) y 
citocinas para determinar control, ha sido evaluada 
usando RF, demostrando que adicionar VOCs podría 
discriminar niños con asma persistente controlada y 
no controlada con un área bajo la curva de 86%, y que 
añadir el FeNO y los otros marcadores no mejora la 
precisión en esta clasificación (23).

Figura 2. El aprendizaje estadístico sobre datos inmunológicos, genéticos y ambientales clasifica bien el asma. La 
estimación del riesgo es más precisa cuando se incorporan todos los datos con una estrategia multimodal. Los mejores 

predictores son tres genes diana. ALPP: fosfatasa alcalina placentaria, PKN2: proteína quinasa N2, PTK2: proteína 
tirosina quinasa 2.  AUC: área bajo la curva de características operativas del receptor (adaptado con autorización 
de Krautenbacher N, Flach N, Böck A, Laubhahn K, Laimighofer M, Theis FJ, et al. A strategy for high-dimensional 

multivariable analysis classifies childhood asthma phenotypes from genetic, immunological, and environmental factors. 
Allergy. 2019 Jul;74(7):1364-1373. doi: 10.1111/all.13745. Epub 2019 Mar 31.).
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Se han propuesto también algoritmos de aprendizaje 
conjuntos, es decir una combinación del conocimien-
to médico con algoritmos de aprendizaje supervisado 
para mejorar los resultados en la detección del nivel de 
control del asma. Este tipo de modelos pueden apli-
carse en sistemas electrónicos de autocuidado para 
apoyar la toma de decisiones en tiempo real, así como 
para proveer al paciente alarmas personalizadas sobre 
deterioro en su condición o pérdida del control de la 
enfermedad (24).

La predicción de crisis se ha abordado a través de mo-
delos avanzados de AP, que toman variables clínicas de 
registros médicos electrónicos. Xiant Y. y colaborado-
res (25) propusieron una red neuronal sensible al tiempo 
para predecir exacerbaciones en una población de más 
de 30.000 pacientes, usando el mecanismo de atención, 
específicamente diseñado para redes neuronales profun-
das, actuando como filtro de información y asignando 
un peso a cada concepto clínico. Con todos estos datos 
se logró definir factores de riesgo personalizados y, a ni-
vel de cohorte se logró una muy buena precisión.
 
En pacientes con asma también se han usado dispo-
sitivos para monitoreo remoto. Un sensor basado en 
acelerómetro se usó para recopilar datos durante el 
sueño de pacientes pediátricos asmáticos, registrando 
frecuencia cardiaca, frecuencia respiratoria, acelera-
ción de pulso y movimientos, logrando correlacionar 
estos cambios fisiológicos con los síntomas y predecir 
exacerbaciones (26).

IA en enfermedad pulmonar 
intersticial

El abordaje de las enfermedades pulmonares intersti-
ciales requiere una historia clínica detallada, examen 
físico completo con énfasis en la auscultación pulmo-
nar y una correcta evaluación tomográfica. Con las 
guías actuales y la discusión en grupos multidisciplina-
res se tiene una mejor probabilidad de hacer un diag-

nóstico preciso. Sin embargo, el acceso a estos grupos 
es limitado y las habilidades en detectar estertores fi-
nos en la auscultación pulmonar, así como la interpre-
tación de las imágenes, requieren experticia. 

La cuantificación de los sonidos respiratorios -incluyendo 
los estertores finos a través de algoritmos basados en AA- 
puede predecir los hallazgos de fibrosis pulmonar en la 
tomografía, dando apoyo al diagnóstico temprano de 
esta patología. Los ruidos respiratorios son registrados 
a través de fonendoscopios electrónicos y transferidos a 
computadores que identifican el tipo de sonido según el 
algoritmo (27).

Desde hace varios años se ha utilizado el análisis asis-
tido por computadora y la identificación y clasifica-
ción automatizada basados en TAC a través de carac-
terísticas de textura como matrices de coocurrencia de 
nivel de gris, matrices de longitud de ejecución, aná-
lisis fractal y medidas basadas en histograma, propo-
niéndose más recientemente el uso de características 
aprendidas directamente de los datos (28). 

Algunos de estos métodos se basan en algoritmos 
de aprendizaje no supervisado como la máquina de 
Boltzmann (29), una red neuronal capaz de capturar 
y reproducir la estructura estadística de un conjunto 
de datos dado o K-SVD (30) para construir conjuntos 
de características aprendidas. La cuantificación de las 
anormalidades tomográficas permite caracterizar sub-
grupos de esta enfermedad. Para este fin han usado 
redes neuronales convolucionales (CNN) a partir de 
patrones tomográficos específicos extraídos de regio-
nes de interés como se observan en la figura 3, a los 
cuales se les incorporan redes 2D, 2.5D y 3D. 

Cada red individual es entrenada en la base de datos 
y luego los resultados de las redes se resumen y com-
binan a la salida del conjunto, lo cual mostró un ren-
dimiento superior comparado con los modelos indivi-
duales (31). 
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 La evaluación de TAC mediante un algoritmo de DL 
puede proporcionar una clasificación casi inmediata 
de las enfermedades pulmonares intersticiales con un 
alto nivel de precisión, convirtiéndose en una herra-
mienta útil en centros donde no se tiene experiencia 
en la interpretación de imágenes torácicas (32). En 
ocasiones, es necesario el análisis de tejido pulmonar 
obtenido por biopsia transbronquial, biopsia abierta o 
crio biopsia para establecer el diagnóstico definitivo, 
requiriendo de la participación de un patólogo entre-
nado en pulmón. 

Pankratz y colaboradores (33), desarrollaron un clasi-
ficador genómico de tejido obtenido por biopsia trans-
bronquial que diferencia la neumonía intersticial usual 
(NIU) de la no NIU, tomando como referencia al pa-
tólogo experto. Se utilizó AA para entrenar un algorit-
mo altamente específico, demostrando que se mejora 
la utilidad de este tipo de muestras, siendo necesario 
a futuro la realización de validaciones y análisis con 
especímenes obtenidos a través de otros procedimien-
tos (34).

IA en hipertensión arterial pulmonar

El diagnóstico de la hipertensión arterial pulmonar 
(HAP) a menudo se retrasa por la falta de sospecha 
clínica y por la necesidad de realización de cateteris-
mo cardíaco derecho, procedimiento que no es de fá-
cil acceso, pero que es indispensable para confirmar, 
cuantificar, clasificar y determinar el tratamiento. El 
uso de pruebas más sencillas podría permitir una apro-
ximación temprana a la enfermedad. La radiografía de 
tórax es de fácil acceso, bajo costo y se puede convertir 
-a través de la aplicación de AP- en una herramienta 
para el diagnóstico de HAP (35), con la posibilidad 
incluso de estratificar el riesgo de hospitalización por 
insuficiencia cardiaca (36).

El electrocardiograma (ECG) también puede ayudar 
en la tamización y detección temprana de HAP. Un al-
goritmo de IA fue desarrollado usando una red neural 
profunda, una red neural convolucional y un método 
de ensamble para integrar las dos redes a partir de la 
señal del ECG de 12 derivaciones y datos demográfi-

Figura 3. Resultados de la clasificación automática en dos tomografías con diferentes subtipos de anormalidad 
intersticial. NP (parénquima normal), RETIC (reticular), Nod (Nodular), SUBPL (Línea Subpleural), LINSC (Cicatriz 

Lineal), GC (Vidrio Esmerilado), PS (Enfisema Paraseptal), CL (Enfisema Centrilobulillar) (modificada con 
autorización de  Bermejo-Peláez D, Ash SY, Washko GR, San José Estépar R, Ledesma-Carbayo MJ. Classification 

of Interstitial Lung Abnormality Patterns with an Ensemble of Deep Convolutional Neural Networks. Sci Rep. 2020 
Jan 15;10(1):338. doi: 10.1038/s41598-019-56989-5).
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Figura 4. Fuentes de Big Data: datos recopilados a diario provenientes de diferentes fuentes pueden ser 
complementados con geolocalización que permita evaluar el entorno del paciente. Se generan nuevas 

oportunidades, pero también desafíos (figura modificada con autorización  
de Pépin JL, Bailly S, Tamisier R. Big Data in sleep apnoea: Opportunities and challenges.  

Respirology. 2020 May;25(5):486-494. doi: 10.1111/resp.13669. Epub 2019 Aug 14).

cos de una cohorte histórica multicéntrica de más de 
20.000 pacientes para diagnosticar HAP, alcanzando 
un área bajo la curva de 0,85 en la validación interna y 
0,90 en la validación externa (37).

El uso de algoritmos de AA permitió predecir HAP a 
través de la integración de varios parámetros ecocar-
diográficos con características como edad, sexo, IMC 
y área de superficie corporal en una serie de casos re-
trospectivos, sugiriendo que podrían integrarse a las 
máquinas ecocardiográficas con el objetivo de aumen-
tar la sensibilidad y la precisión diagnostica (38,39). 
Es posible realizar interpretación automatizada de los 

ecocardiogramas entrenando redes neurales convolu-
cionales para la detección de HAP (40).

También se ha utilizado AA en la identificación de 
fenotipos basados en el análisis no supervisado de per-
files proteómicos. En un estudio observacional pros-
pectivo con pacientes con HAP del grupo 1 evaluados 
en las universidades de Stanford y Sheffield, se midió 
un panel de 48 citoquinas, quimioquinas y factores de 
crecimiento, con lo cual se descubrieron y validaron 
cuatro clústeres con distintos perfiles inmunológicos 
que podrían predecir riesgos clínicos, pronóstico a 
largo plazo y constituir blancos terapéuticos para te-
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rapias emergentes (41). Los métodos de AA de última 
generación superan los enfoques basados en reglas de 
decisión simple, usadas comúnmente para identifica-
ción de personas con hipertensión pulmonar en bases 
de registros médicos electrónicos, lo cual es aplicable 
en metodología a la selección de cohortes para inves-
tigación con mayor sensibilidad y especificidad (42).

IA en medicina del sueño

En 2020 la Academia Americana de Medicina del 
Sueño (AASM) publicó una breve revisión acerca de 
las actuales aplicaciones de la IA en medicina del sue-
ño, ventajas, desventajas y su potencial uso. Este do-
cumento permitió poner en la mesa la necesidad de 
generalizar su conocimiento (43). Una de las primeras 
aplicaciones ha sido en la estadificación de las etapas 
de sueño en la polisomnografía. Esta actividad requie-
re la marcación de la etapa de sueño en épocas de 30 
segundos de registro electroencefalográfico, actividad 
que demanda gran cantidad de tiempo. La aplicación 
de AA en este proceso ha demostrado buena precisión 
en la estadificación con kappas de 0,8 similares a las 
reportadas en comparaciones interevaluador (0,68-
0,76) (44).

A través de AP basado en redes neuronales convolu-
cionales es posible detectar los eventos respiratorios 
(apneas e hipopneas) en la polisomnografía, siendo 
capaz de lidiar con diferentes características de las se-
ñales como las formas de la onda y las demás señales 
fisiológicas para una correcta identificación (45,46).

Con respecto a las aplicaciones descritas, la AASM 
adopta como posición la aceptación del análisis me-
diante IA de los datos electrofisiológicos adquiridos a 
partir de polisomnografía. Se espera que las aplicacio-
nes de la IA en la estadificación de las etapas del sue-
ño y marcación de los eventos respiratorios mejoren la 
eficiencia de los laboratorios de sueño sin reemplazar 
la evaluación por el experto (47). En la parte clínica ha 

sido muy importante el uso de BigData en la caracte-
rización de los diferentes fenotipos de la enfermedad, 
así como en la construcción de modelos predictivos y 
de subgrupos según la respuesta al manejo con CPAP, 
permitiendo realizar una verdadera medicina persona-
lizada y de precisión (48). Las fuentes de datos son 
múltiples y es de resaltar que la recolección de estos 
requiere el consentimiento electrónico del paciente 
(Figura 4).
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Artículo de Revisión 

ESTADO DEL ARTE, VENTAJAS Y LIMITACIONES DE LA 
INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EPIDEMIOLOGÍA Y SALUD PÚBLICA

Adriana Beltrán-Ostos1, Ana María Urdaneta2, Jaime Alberto González3

Resumen

Objetivo: Realizar una revisión narrativa del estado actual de la aplicación de las técnicas de inteligen-
cia artificial (IA) en las áreas de la epidemiología y salud pública, así como de sus limitaciones y opor-
tunidades. Metodología: Se realizó una revisión estructurada de la literatura para lo cual se desarrolló 
una estrategia de búsqueda genérica compuesta por vocabulario controlado explotado como términos 
(MeSH (Medical Subject Headings), DeCS (Descriptores en Ciencias de la Salud) y Emtree (Embase 
Subject Headings) y por lenguaje libre se llevó a cabo una búsqueda de la literatura en las siguientes 
bases de datos MEDLINE, Embase, Epistemonikos y LILACS, se establecieron los criterios de ele-
gibilidad de los artículos, los cuales se utilizaron para los procesos de tamización y selección de los 
mismos, los que se realizaron por duplicado. Finalmente se llevó a cabo el proceso de extracción de los 
datos utilizando una herramienta estructurada, la síntesis de la evidencia se realizó de manera cuanti-
tativa por medio de tablas de síntesis. Se realizó un análisis descriptivo univariado basado en el cálculo 
de frecuencias absolutas y relativas de las variables cualitativas y se calcularon medidas de tendencia 
central (media y mediana) y medidas de dispersión junto con los valores máximo y mínimo parea las 
variables cuantitativas. Resultados: El 18,4% de los artículos publicados provenían de Estados Uni-
dos seguido por el 13,1% de China. En relación con las publicaciones, 11% fueron latinoamericanas. 
En cuanto al modelo de inteligencia artificial utilizado el 36% correspondió a modelos de Machine 
learning y árboles de decisión, seguido por redes neuronales en el 30%; el 58,5% de los algoritmos 
fueron modelos supervisados, el 43% de los modelos no fue objeto de validación, el 51,9% de los mo-
delos se utilizaron para diagnóstico de enfermedades, el 21% para tamizaje y el 11% para evaluar el 
tratamiento. En relación con el propósito en salud pública, el 49,3% se utilizaron para protección de 
la salud, el 36% para promoción y el 14% para mejorar la eficiencia en la prestación de los servicios 
de salud. Respecto a su utilización en epidemiología, el 53% pretendían determinar factores de riesgo 
o exposición a enfermedades, el área predominante de desarrollo de los modelos fue infectología en 
el 61% de las publicaciones encontradas. Conclusiones: La IA se presenta como una herramienta útil 
en áreas como la epidemiología y en la toma de decisiones en salud pública al desarrollar algoritmos a 
partir de datos complejos que permiten predecir una variedad de desenlaces. Sin embargo, es necesario 
estandarizar los métodos en aspectos, tales como la calidad de los datos utilizados en estos algoritmos, 
en los métodos de validación utilizados, lo cual permitiría su aplicación en el contexto clínico.

Palabras clave: Inteligencia artificial; salud pública; epidemiología.
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STATE OF THE ART, ADVANTAGES,  
AND LIMITATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN 

EPIDEMIOLOGY AND PUBLIC HEALTH

Abstract

Objective: To carry out a narrative review of the current state of the application of artificial 
intelligence (AI) techniques in the areas of epidemiology and public health, as well as its limita-
tions and opportunities. Methodology: A structured review of the literature was carried out, for 
which a generic search strategy was developed composed of controlled vocabulary exploited 
as terms (MeSH (Medical Subject Headings), DeCS (Descriptors in Health Sciences) and 
Emtree (Embase Subject Headings) and By free language, a literature search was carried 
out in the following databases MEDLINE, Embase,, Epistemonikos and LILACS, the eligibility 
criteria of the articles were established, which were used for the screening and selection pro-
cesses of the same which were carried out in duplicate, finally the data extraction process was 
carried out using a structured tool, the synthesis of the evidence was carried out quantitatively 
by means of synthesis tables, a univariate descriptive analysis was carried out based on the 
calculation of absolute and relative frequencies of the qualitative variables and measures of 
trend cent ral (mean and median) and measures of dispersion together with the maximum and 
minimum values   for the quantitative variables. Results: 18,4% of the articles published came 
from the United States followed by, 13,1% from China, 11% were Latin American publications, 
as for the artificial intelligence model used, 36% corresponded to Machine learning models, 
and trees of decision, followed by neural networks in 30%, 58,5% of the algorithms were su-
pervised models, 43% of the models were not validated, 51,9% of the models were used for 
disease diagnosis, 21% for screening and 11% to evaluate treatment, in relation to the pur-
pose in public health, 49,3% were used for health protection and 36% for promotion and 14% 
to improve efficiency in the provision of health services, regarding its use in epidemiology, 
53% intended to determine risk factors or exposure to diseases, the predominant area of de-
velopment of the models was infectology in 61% of the publications found. Conclusion: AI is 
presented as a useful tool in areas such as epidemiology and in public health decision-making 
by developing algorithms from complex data that allow predicting a variety of outcomes. How-
ever, it is necessary to standardize the methods in aspects, such as the quality of the data 
used in these algorithms, in the validation methods used, which allows their application in the 
clinical context.

Keywords: Computational Intelligence; Artificial Intelligence; Public Health; Epidemiology.
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Introducción

En 1854 el Doctor John Snow logró establecer la aso-
ciación entre el cólera y el consumo de agua contami-
nada utilizando técnicas de cartografía y matemáticas 
relativamente sencillas, sentando así las bases de la 
epidemiología. Esta relativa simplicidad contrasta con 
los desarrollos de los últimos años dados por la dispo-
nibilidad de una masiva cantidad de datos de diversas 
fuentes, así como, el desarrollo de tecnologías, inclui-
da la inteligencia artificial (ciencia que estudia las for-
mas de construir programas y máquinas inteligentes 
que puedan resolver problemas de manera creativa, lo 
cual, siempre se ha considerado una prerrogativa hu-
mana), apalancados por los avances en la biología mo-
lecular y la genómica (1), los cuales, dependen en gran 
medida del soporte de la ingeniería y de la infraestruc-
tura computacional; este nuevo entorno del acceso a 
diferentes herramientas tecnológicas, particularmente 
a la inteligencia artificial se presenta como una opor-
tunidad para su utilización en epidemiología y salud 
pública, con beneficios tales como la integración de 
diferentes fuentes de datos, la eficiencia en el análisis 
de los mismos, y en muchos casos en los costos deri-
vados de su utilización (2), sin embargo, existen retos 
importantes en el desarrollo e implementación de estas 
técnicas, tales como, la falta de validación de los mo-
delos y aspectos éticos (3). Es por esto, que se planteó 
como objetivo de este estudio una revisión narrativa 
del estado actual de la aplicación de la inteligencia ar-
tificial en las áreas de la epidemiología y salud públi-
ca y a partir de los resultados describir sus áreas de 
implementación actual, así como, sus limitaciones y 
oportunidades. 

Objetivo

Describir el estado actual de la aplicación de las téc-
nicas de inteligencia artificial en las áreas de la epide-
miología y salud pública, así como sus limitaciones y 
oportunidades. 

Metodología

Se llevó a cabo una revisión estructurada de la literatu-
ra, se diseñó una estrategia de búsqueda genérica com-
puesta por vocabulario controlado explotado como 
términos (MeSH Medical Subject Headings), DeCS 
(Descriptores en Ciencias de la Salud) y Emtree (Em-
base Subject Headings) y por lenguaje libre, conside-
rando sinónimos, abreviaturas y variaciones ortográfi-
cas y plurales. Las estrategias se complementaron con 
identificadores de campo, truncadores, operadores de 
proximidad y operadores booleanos (Tabla 1), se llevó 
a cabo una búsqueda de la literatura en las siguientes 
bases de datos MEDLINE, Embase, Epistemonikos y 
LILACS. Adicionalmente, se realizaron búsquedas de 
fuentes secundarias y de las referencias de las publica-
ciones. Se establecieron como criterios de inclusión ar-
tículos publicados en revistas científicas, a los cuales se 
pudiera acceder al texto completo con los términos de 
la búsqueda en el título o en el resumen. No se estable-
cieron restricciones de fecha, metodología, ni idioma, 
se excluyeron artículos cuya investigación no fuera en 
humanos.

Tabla 1. Términos de las búsquedas.

Términos de las búsquedas 

('artificial intelligence':ab,ti OR 'intelligence, artificial':ab,ti 
OR 'computational intelligence':ab,ti OR 'intelligence, 
computational':ab,ti OR 'machine intelligence':ab,ti OR 'intelli-
gence, machine':ab,ti OR 'computer reasoning':ab,ti OR 'reaso-
ning, computer':ab,ti OR (ai:ab,ti AND 'artificial intelligence':ab,ti) 
OR 'computer vision systems':ab,ti OR 'system, computer 
vision':ab,ti OR 'systems, computer vision':ab,ti OR 'vision 
system, computer':ab,ti OR ('knowledge acquisition':ab,ti 
AND computer:ab,ti) OR ('acquisition, knowledge':ab,ti AND 
computer:ab,ti) OR ('knowledge representation':ab,ti AND 
computer:ab,ti) OR ('knowledge representations':ab,ti AND 
computer:ab,ti) OR ('representation, knowledge':ab,ti AND 
computer:ab,ti)) AND 'public health':ab,ti OR 'community 
health':ab,ti OR ('environment, preventive medicine':ab,ti 
AND 'public health':ab,ti) OR epidemiology:ab,ti OR 'social 
epidemiology':ab,ti OR 'epidemiologies, social':ab,ti
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La tamización de estudios se realizó con el software 
Rayyan. Inicialmente se cargaron todos los documen-
tos identificados como resultado de las búsquedas en 
las diferentes bases de datos consultadas; posterior-
mente, se realizó un proceso de eliminación de dupli-
cados y se procedió a la tamización.

La tamización se realizó por duplicado mediante la 
lectura de título y resumen, y estuvo a cargo de tres 
revisores independientes (AU, AB y JG); los desacuer-
dos fueron resueltos por consenso.

Se incluyeron aquellos estudios que cumplieran con 
los criterios de elegibilidad preestablecidos. Para la se-
lección de estudios, se llevó a cabo la recuperación de 
texto completo de las referencias preseleccionadas en 
la tamización y se procedió a su lectura, la cual se rea-
lizó de manera independiente por tres revisores (AU, 
AB y JG). Los desacuerdos fueron resueltos por con-
senso. Los estudios incluidos en la fase de revisión en 
texto completo fueron presentados mediante una lista; 
de igual manera, los estudios excluidos se presentaron 
junto con la respectiva justificación. El proceso com-
pleto de tamización y selección utilizado se presentó 
empleando el diagrama de flujo propuesto en la decla-
ración PRISMA.

Los datos relevantes para esta revisión fueron extraí-
dos por duplicado y de manera independiente (AU, 
AB y JG), por medio de un formulario diseñado en 
Excel, el cual fue ajustado en una extracción piloto 
realizada o en uno de los artículos.

Los datos extraídos de cada estudio incluido fueron: 
primer autor, año de publicación, país de publicación, 
tipo de modelo de IA utilizado, método de aprendiza-
je del algoritmo, validación del modelo, propósito del 
modelo en salud (tamizaje, diagnóstico, tratamiento, 
pronóstico, seguimiento) utilidad del algoritmo en sa-
lud pública (protección de la salud, promoción de la 
salud, incremento de la eficiencia de los servicios de 

salud), utilidad del algoritmo desarrollado en epide-
miología (determinar factores de riesgo o exposición, 
establecer causalidad, evaluar efectividad y seguridad 
de las intervenciones) y área de la medicina de aplica-
ción del desarrollo.

La síntesis de la evidencia se realizó de manera cuan-
titativa por medio de tablas de síntesis. Se realizó un 
análisis descriptivo univariado basado en el cálculo de 
frecuencias absolutas y relativas de las variables cuali-
titativas y se calcularon medidas de tendencia central 
(media y mediana) y medidas de dispersión junto con 
los valores máximo y mínimo para las variables cuan-
titativas.

Resultados

La búsqueda inicial arrojo 374 artículos. Al realizar 
una revisión bibliométrica se observó que el idioma 
de publicación predominante fue el inglés en el 97%, 
seguido por el francés en el 1% de las publicaciones. 
También se observó una tendencia al incremento en 
el número de publicaciones desde el año 2016 hasta el 
año 2021 (Figura 1A). De los 374 artículos, se exclu-
yeron en el tamizaje inicial 168 porque no cumplieron 
con los criterios de elegibilidad, 206 artículos se revi-
saron en texto completo, de los cuales se seleccionaron 
152 artículos (3-73) (Figura 1B).

Respecto a la distribución de las publicaciones por 
país, el 18,4% de los artículos publicados provenían 
de Estados Unidos, seguido por el 13,1% de China 
y el 11% en el Reino UnidoUnido. De las 153 publi-
caciones, 17 fueron americanas, y de ellas, 11 fueron 
brasileras, seguidas por 3 de Colombia(4–6) y 3 de 
Cuba (Figura 2). En cuanto al modelo de inteligencia 
artificial utilizado, el 36% correspondió a modelos de 
Machine learning, y árboles de decisión, seguido por 
redes neuronales en el 30% (Figura 3). Respecto al es-
tilo de aprendizaje, el 58,5% de los algoritmos fueron 
modelos supervisados, en el 36% de las publicaciones 
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Figura 1A. Número de publicaciones por año.

Figura 1B. Diagrama de PRISMA de los estudios seleccionados.
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Figura 2. Distribución de las publicaciones por países.

Figura 3. Modelo de IA utilizado.
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no se reportó el tipo de aprendizaje de los algoritmos, 
y el 56% de los modelos fueron validados y el 43% 
restante no fue objeto de validación o no fue reportado 
en la publicación. Respecto al propósito de los mode-
los, el 51,9% se utilizaron para diagnóstico de enfer-
medades, el 21% para tamizaje y el 11% para evaluar 
el tratamiento, en relación con el propósito en salud 
pública, el 49,3% (7,8) se utilizaron para protección de 
la salud y el 36% (8-30) para promoción y prevención, 
y el 14% para mejorar la eficiencia en la prestación de 
los servicios de salud (30,31). En cuanto a su utiliza-
ción en epidemiología, el 53% pretendían determinar 
factores de riesgo o exposición a enfermedades, el área 
predominante de desarrollo de los modelos fue infec-
tología en el 61% (32-61), seguido por dermatología 
7,8% (62-71) y por salud mental en el 5,9% (23,72,73) 
de las publicaciones (Figura 4).

Discusión

Establecer la asociación entre las enfermedades y los 
factores que las pueden provocar o influir en su fre-

cuencia, distribución espacial y su evolución, son los 
principales objetivos de la epidemiología, la cual es 
fundamental para la toma de decisiones en salud pú-
blica, si bien inicialmente se utilizaban métodos obser-
vacionales, la estadística permitió realizar análisis más 
complejos, a su vez, en los últimos años el acceso a di-
versas fuentes de información y a grandes volúmenes 
de datos han favorecido la utilización cada vez más 
frecuente de la inteligencia artificial para resolver pro-
blemas en las áreas de epidemiología y salud pública, 
lo cual se ha reflejado en un incremento en el número 
de publicaciones. En nuestro estudio encontramos una 
tendencia creciente en el número de publicaciones, la 
cual se duplicó en el último año, particularmente a 
partir del análisis de datos relacionados con la pande-
mia COVID-19 (36).

Al comparar la distribución geográfica del número 
de publicaciones se observó una mayor frecuencia en 
países como Estados Unidos y China, sin embargo, el 
11% de las publicaciones provinieron de Latinoaméri-
ca, lo que, puede ser un reflejo de la baja inversión en 

Figura 4. Área de aplicación.
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investigación en estos países; dentro de Latinoamérica 
Brasil ocupó el primer lugar seguido por Colombia, no 
obstante, se observó una baja frecuencia de publica-
ciones colombianas, aportando el 1,9% del total de las 
publicaciones.

Los modelos de IA pueden estimar el riesgo de even-
tos en salud y por lo tanto se pueden utilizar como 
herramienta en la toma de decisiones en salud pública 
(1-3); a su vez, los algoritmos de aprendizaje de má-
quina tienen el potencial de identificar asociaciones 
complejas y no lineares con implicaciones positivas en 
el desempeño predictivo de estos modelos, los cuales, 
pueden resultar de utilidad en epidemiología para des-
cubrir mecanismos desconocidos (74-76), difíciles de 
identificar a partir de métodos deductivos cuando se 
desconoce a priori su existencia (1,3).

Sin embargo, a pesar de tratarse de una herramienta 
prometedora en el análisis de datos complejos, aún se 
observa, en las diferentes publicaciones, una falta de es-
tandarización en la descripción de los métodos de IA 
utilizados (77); en nuestro estudio encontramos una 
amplia variabilidad en la descripción de los modelos de 
inteligencia artificial utilizados, de los cuales, los más 
frecuentes fueron los modelos de aprendizaje de máqui-
na, seguidos por las redes neuronales. No obstante, en 
el 22% de los estudios no se describió el tipo de modelo 
utilizado; por otra parte, en la mayoría de los estudios 
no se describe en detalle la fuente de datos utilizada, 
aspecto fundamental, ya que analizar datos de mala ca-
lidad puede introducir sesgos en los resultados del aná-
lisis, independiente de la técnica utilizada, generando 
asociaciones espurias y resultados que carecen de vali-
dez externa (77,78).

Aún así, con datos de buena calidad es importante lle-
var a cabo métodos para evaluar la validez y consisten-
cia de los algoritmos partir de una muestra de los datos 
y a partir de la comparación con una fuente externa de 
datos (79). En nuestro estudio, en el 43% de los artículos 

no encontramos descrito un método de validación de 
los datos, lo que restringe la generalizabilidad de los da-
tos y por lo tanto su utilidad en el contexto clínico (77). 

Por otra parte, 93 artículos abordaron temas relaciona-
dos con infectología, de estos, 15 desarrollaron algorit-
mos para evaluar la efectividad de las políticas públicas 
adoptadas en los diferentes países relacionadas con la 
pandemia COVID 19 y 42 artículos relacionados con 
el desarrollo de algoritmos para tamizaje y diagnóstico 
de esta enfermedad, lo cual evidencia, una vez más, el 
impacto que ejerció la pandemia en el número y velo-
cidad del desarrollo de las investigaciones y de nuevas 
tecnologías, incluidas las técnicas de IA (80).

En cuanto a las tres publicaciones colombianas encon-
tradas se desarrollaron algoritmos para la detección de 
pólipos colorrectales (4), en la predicción de eritemas 
por fototipos (5) y como herramienta de ayuda en la 
detección de infarto agudo de miocardio en el servicio 
de urgencias (6).

Conclusión

La IA se presenta como una herramienta útil en áreas 
como la epidemiología y en la toma de decisiones en 
salud pública al desarrollar algoritmos a partir de da-
tos complejos que permiten predecir una variedad de 
desenlaces. Sin embargo, es necesario estandarizar los 
métodos en aspectos tales como la calidad de los datos 
utilizados en estos algoritmos y en los métodos de va-
lidación utilizados, lo cual permita su aplicación en el 
contexto clínico.
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Artículo de Revisión 

INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y RADIOLOGÍA: LA DISRUPCIÓN 
TECNOLÓGICA EN LA TRANSFORMACIÓN DE UN PARADIGMA 

Gabriela Puentes1, Emmanuel Salinas Miranda2, Gustavo Adolfo Triana3

Resumen
La inteligencia artificial (IA) ha demostrado su funcionalidad en la mayor parte de las áreas de la ra-
diología moderna. El progreso notable en el desarrollo de redes neuronales convolucionales ha abierto 
la puerta para nuevos horizontes en los cuales la IA será protagonista en el análisis de imágenes mé-
dicas. En los últimos años, las herramientas de IA en radiología han demostrado su capacidad para 
reconocer patrones de alta complejidad en las imágenes, con un rendimiento que puede equiparar 
o, incluso, superar al del médico entrenado. Se han evidenciado escenarios clínicos en los cuales las 
tecnologías de IA pueden realizar una valoración radiológica más rápida y eficiente respecto de los 
métodos actuales. Este hecho plantea algunos interrogantes acerca del papel del radiólogo en el futuro 
de la radiología. Aún existen brechas y retos en el desarrollo ético de la IA en la atención médica, en 
la validación adecuada de algoritmos, en el desarrollo de mecanismos efectivos para compartir datos 
y en la solución de los obstáculos regulatorios. En esta revisión, se busca abordar las potenciales apli-
caciones de la IA en la labor del radiólogo, no desde la mirada especulativa y distópica, sino desde el 
reconocimiento de las oportunidades que nos brindan los desarrollos tecnológicos para nutrir la prác-
tica del médico, optimizar los procesos de enseñanza y generar mayor eficacia en la asistencia sanitaria 
del futuro. En este sentido, los radiólogos cada día son menos espectadores de los desarrollos y más 
participes y consumidores de estos. 

Palabras clave: Inteligencia Artificial; Redes Neuronales; Radiología; Sistemas de Información Ra-
diológica.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND RADIOLOGY: TECHNOLOGICAL 
DISRUPTION IN THE TRANSFORMATION OF A PARADIGM

Abstract

Artificial intelligence (AI) has proven its effectiveness in many areas of modern radiology. 
Remarkable progress in the development of convolutional neural networks has opened the 
door for new horizons in which AI will play a leading role in the analysis of medical images. In 
recent years, AI has demonstrated its ability to recognize highly complex patterns in images 
with an accuracy that can match and even exceed that of trained clinicians. There has been 
evidence of clinical scenarios in which AI technologies can perform a faster and more efficient 
radiological assessment compared to current methods. This fact raises some questions about 
the role of radiologists in the future of radiology. Challenges remain in the ethical application 
of AI in healthcare, in the proper validation of algorithms, in developing effective mechanisms 
for sharing data, and in solving regulatory hurdles. In this review, we seek to understand the 
potential applications of AI in the radiologist’s work, not from a speculative and dystopian per-
spective; but from the recognition of the opportunities that technological developments offer 
us to improve the practice of the doctor, optimize the teaching processes and generate greater 
efficiency in the health care of the future. In this sense, everyday radiologists are fewer specta-
tors of innovations and more participants and consumers of them.

Keywords: Artificial Intelligence; Computational Intelligence; Neural Networks; Radiology; 
Radiology Information Systems.

Introducción

La disrupción potencial que puede generar la inte-
ligencia artificial (IA) en el campo de la radiología 
está rodeada de controversias y ansiedades en la pro-
fesión. Desde las primeras referencias de la IA en la 
radiología, su potencial disruptivo ha sido evidente 
(1). Sin embargo, la llegada de las tecnologías de la 
cuarta revolución industrial a la práctica de la radio-
logía ha suscitado un gran debate sobre el papel y 
las responsabilidades del radiólogo en el futuro (2). 
Estos desarrollos no solo tienen la capacidad de im-
pactar significativamente sobre una de las actividades 

principales de la radiología que es la interpretación 
de las imágenes, sino también sobre todo el flujo clí-
nico de trabajo (1). 

En los últimos años se ha presentado un crecimiento 
progresivo de este campo en la radiología, impulsado 
principalmente por la disponibilidad de grandes con-
juntos de datos y nuevos algoritmos de aprendizaje 
profundo (2). Varios argumentos soportan la incorpo-
ración de estas nuevas tecnologías, con la posibilidad 
de optimizar diversos escenarios: el incremento de la 
certeza diagnóstica, en la calidad de la atención y la 
disminución de los tiempos de lectura (3-5).
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A pesar del papel protagónico de la IA en los últimos 
20 años (6), su aplicación en la vida real ha generado 
múltiples detractores en la especialidad y debates sobre 
su capacidad de ser una tecnología generalizable (7). 
Aunque por el momento faltan datos suficientes para 
la aplicación rutinaria de esta tecnología, en la práctica 
rutinaria, la creciente evidencia permite suponer que el 
desarrollo de soluciones automatizadas basadas en el 
aprendizaje profundo comenzará a abordar los proble-
mas clínicos más comunes en un futuro no lejano (1). 

Varios problemas deben resolverse previo a la imple-
mentación de la IA en la práctica diaria (4,5). Estos 
incluyen el papel los acuerdos sobre los desarrollos en 
la IA para la obtención de imágenes, el desarrollo ético 
y el uso de la IA en la atención médica, la validación 
adecuada de cada algoritmo, el desarrollo de mecanis-
mos efectivos para compartir datos y la solución de los 
obstáculos regulatorios de la IA (8). 

Rol de las redes neuronales 
convolucionales en el aprendizaje de 
máquina

La inteligencia artificial incluye una gama muy amplia 
de funciones inteligentes realizadas por computadoras 
como la resolución de problemas, la planificación, la 
representación del conocimiento, el procesamiento del 
lenguaje y el aprendizaje automático (9). Sin embargo, 
es a través del aprendizaje profundo donde se logra el 
mayor impacto (10).

El aprendizaje profundo corresponde a un conjunto de 
algoritmos de redes neuronales artificiales que inten-
tan modelar abstracciones de alto nivel en datos (11). 
De esta forma, estos algoritmos conforman diversas 
capas de aprendizaje con la capacidad de reconocer 
objetos particulares en imágenes según características 
definidas (12). Los modelos de aprendizaje profundo 
que suelen usarse en el reconocimiento de imágenes 
se basan en redes neuronales convolucionales (CNN) 

con entradas de datos de forma bidimensional o tridi-
mensional (12). Una CNN se conforma de una serie 
de capas que mapean y extraen sucesivamente las en-
tradas de imágenes mientras aprenden características 
de objetos en las imágenes a un nivel cada vez más alto 
(3). Las CNN están formadas por una pila de una en-
trada, una capa de salida y con múltiples capas ocultas 
que convolucionan las entradas de datos para obtener la 
información útil (3). 

Las CNN se pueden aplicar para la detección de lesio-
nes tales como los tumores en la tomografía axial com-
putarizada o la resonancia magnética (13,14). Para lo-
grar esto, se detectan varios miles de regiones en cada 
sección de tomografía o resonancia y se encuentran 
todos los lugares posibles donde se pueden ubicar ob-
jetos en la imagen (propuesta de región) (13,14). Para 
la identificación de las regiones y el aprendizaje de 
las características se implementan capas de CNN con 
múltiples capas ocultas que usan conjuntos de datos 
con los que previamente se han entrenado (13,14). Es-
tas capas ocultas son seguidas por capas conectadas 
que proporcionan un razonamiento de alto nivel y 
producción de predicciones (13,14). Las CNN están 
diseñadas para cuantificar características radiológicas 
específicas en distintos tipos de imagen, como la forma 
en 3 dimensiones de una consolidación o la textura de 
un tumor y la distribución de intensidades de píxeles. 
Finalmente, las CNN poseen un proceso de selección 
posterior para asegurar que solo se utilicen las caracte-
rísticas más relevantes de cada objeto (3).

Las CNN pueden desarrollarse a través de la transfe-
rencia de aprendizaje, un enfoque que permite aplicar 
la información aprendida en un proceso anterior para 
tareas diferentes pero relacionadas (14). Algunos sis-
temas son entrenados en imágenes no médicas y pos-
teriormente son usados para el análisis de imágenes 
médicas (15). La transferencia de aprendizaje crea una 
oportunidad para el rápido progreso del aprendizaje 
automático en diferentes dominios dentro de la radio-
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logía (15). La transferencia se facilita gracias a las nu-
merosas herramientas de código abierto para modelar 
sistemas en aprendizaje profundo. Las bases de datos 
más extensas son de libre acceso (14,15). Adicional-
mente, los desarrolladores de software y algunas orga-
nizaciones de tecnología han logrado incrementar el 
acceso a estas tecnologías, buscando democratizar su 
acceso (3,15).

Aplicaciones de la inteligencia 
artificial en la práctica clínica

El desarrollo de métodos de aprendizaje profundo se 
ha venido explorando en casi la totalidad de las ramas 
de la radiología para potenciar el rendimiento de la 
detección de hallazgos anormales en imágenes (4,16). 
Por ejemplo, en la radiografía de tórax se han desa-
rrollado múltiples algoritmos de aprendizaje profundo 
para la interpretación automática (4). Los algoritmos 
actuales pueden detectar hasta 14 enfermedades fre-
cuentes en la radiografía de tórax cuando se presentan 
como hallazgos aislados (16). 

Uno de los campos en radiología con más investiga-
ción de IA es la radiología oncológica. A través de la 
introducción de la detección asistida por computado-
ra (CAD) la IA empezó a tomar fuerza en la radio-
logía (10).

La CAD se usa ahora de forma rutinaria en los progra-
mas de detección del cáncer de mama en los Estados 
Unidos, con evidencia consistente, equivalente o me-
jorada (10). Sin embargo, su impacto solo ha permiti-
do un aumento marginal en las tasas de control de la 
enfermedad, lo que limita su introducción global en la 
práctica clínica rutinaria. La CAD también proporcio-
na una segunda opinión respecto de la lectura inicial 
de las mamografías realizada por el radiólogo, sien-
do su principal objetivo a corto plazo el aumentar el 
desempeño basal del médico para facilitar la detección 
de lesiones sospechosas. (17). La mejora progresiva de 

estos sistemas ha llevado a algunos modelos de IA a 
tener un desempeño comparable con el de un radió-
logo (17).

En el Digital Mammography Dialogue for Reverse En-
gineering Assessments and Methods, o DREAM Cha-
llenge, que se llevó a cabo entre noviembre de 2016 
y mayo de 2017, muchos equipos compitieron en el 
desarrollo de modelos de aprendizaje automático para 
clasificar las mamografías de detección según la pre-
sencia de cáncer (17). Los equipos más exitosos utili-
zaron modelos de aprendizaje profundo, logrando una 
sensibilidad y especificidad del 87% y 82%, respectiva-
mente (17). A pesar de estas dificultades técnicas, los 
resultados son prometedores (18). 

Un estudio de 2016 enfrentó cuatro sistemas CAD en 
50 tomografías computarizadas que contenían nódu-
los pulmonares que los radiólogos habían pasado por 
alto previamente (10). Los sistemas CAD detectaron 
del 56 al 70% de las lesiones pulmonares que origi-
nalmente no se habían detectado, incluido el 17% de 
los cánceres de menos de 3 mm y el 69 al 78% de los 
cánceres de entre 3 y 6 mm, tamaños que los obser-
vadores expertos suelen pasar por alto (10). Estos ha-
llazgos sugieren que los sistemas CAD pueden lograr 
un desempeño similar al de los lectores humanos en 
el reconocimiento de lesiones difíciles, y que pueden 
resultar una herramienta invaluable en la detección 
de nódulos pulmonares pequeños en etapa temprana 
(10). 

Nasrullah y colaboradores demostraron un sistema de 
aprendizaje profundo con capacidades de clasificación 
del grado de malignidad y de detección de nódulos 
pulmonares que alcanzó una sensibilidad del 94% y 
una especificidad del 91% (19). Sin embargo, los es-
fuerzos no se han enfocado solo en la detección de los 
nódulos pulmonares, sino también en la clasificación 
de estos (19). Ardila y colaboradores propusieron un 
sistema de aprendizaje profundo para predecir el ries-
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go de malignidad en el cribado de tomografía compu-
tarizada de bajas dosis utilizando un conjunto de datos 
de más de 20.000 pacientes (20). Este sistema fue ca-
paz de lograr reducciones absolutas de falsos positivos 
y falsos negativos del 11% y el 5%, respectivamente 
(20). Adicionalmente, el rendimiento del modelo fue 
equivalente o levemente superior al de los hallazgos 
reportados por los 6 radiólogos cuando se analizaron 
solo las tomografías, mientras que los rendimientos 
fueron equivalentes al radiólogo cuando se incluían los 
antecedentes personales de los pacientes (20). 

La automatización a través de la IA puede considerar 
una gran cantidad de características cuantitativas jun-
to a los hallazgos imagenológicos e incorporarlos en 
modelos de clasificación o modelos pronósticos (4,6). 
Por ejemplo, es difícil para los seres humanos predecir 
con precisión el estado de malignidad de una lesión 
pulmonar debido a la similitud entre los nódulos be-
nignos y malignos en las tomografías computarizadas 
(4). La IA puede identificar automáticamente estas 
características al combinar el aprendizaje profundo 
de objetos con biomarcadores de las imágenes (4,21). 
Por lo tanto, la combinación con biomarcadores sero-
lógicos  podría usarse para predecir la probabilidad de 
malignidad, el diagnóstico diferencial, el pronóstico 
y la respuesta al tratamiento (4,21). En la detección 
de lesiones en mamografías, los primeros resultados 
muestran que la utilización de CNN en combinación 
con datos clínicos y demográficos poseen un desem-
peño diagnóstico de alta sensibilidad y muestran un 
rendimiento similar en comparación con lectores hu-
manos altamente capacitados (4,21). 

Imágenes obtenidas de forma más 
rápida y eficiente

Los métodos de procesamiento de datos basados   en el 
aprendizaje automático tienen el potencial de reducir 
el tiempo de obtención de imágenes (16). Se ha demos-
trado cómo el aprendizaje profundo se puede aplicar 

para optimizar el procesamiento de la adquisición 
de datos de difusión por resonancia a solo un paso 
(16,22). Los algoritmos sugieren modificaciones en la 
secuencia durante la resonancia magnética para lograr 
una caracterización óptima de la lesión mientras que 
logran un tiempo de escaneo reducido doce veces (22). 

Disrupción de la radiología: El papel 
de la IA

Es imposible desconocer que el aumento creciente en 
la necesidad de imágenes diagnósticas y el desarro-
llo cada vez mayor de tecnologías de vanguardia han 
impuesto desafíos adicionales sobre los radiólogos 
(10,23). La variabilidad en la experiencia entre obser-
vadores, el agotamiento físico y mental tras horas de 
evaluación de imágenes, son problemas que pueden 
provocar análisis erróneos e incompletos por parte de 
los profesionales y que las nuevas tecnologías pueden 
tener un campo de acción (23,24).

En los último años, los volúmenes de imágenes han 
crecido a un ritmo desproporcionado (23). Un estudio 
en la Clínica Mayo de 2015 reveló que un radiólogo 
promedio que interpreta exámenes de tomografía debe 
evaluar una imagen cada 3-4 segundos en una jornada 
laboral de 8 horas para cumplir con las demandas de 
una institución de alto nivel (25). En este sentido, la 
urgente necesidad de optimizar los procesos y dismi-
nuir la tasa de errores ha llevado a la integración de la 
IA en los procesos de diagnóstico imagenológico (26). 
Redes de aprendizaje profundo integradas a los flujos 
de trabajo de los radiólogos podrían convertirse en he-
rramientas invaluables para alcanzar los objetivos de 
evaluación y diagnóstico (26). Las herramientas de in-
teligencia artificial podrían reducir la variación en la 
práctica y automatizar la detección de anomalías en 
las imágenes (23,26). Adicionalmente, se ha demostra-
do que muchos sistemas de IA tienen la capacidad de 
reconocer patrones de alta complejidad en los datos 
de las imágenes con una evaluación cuantitativa que 
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puede proporcionar a los radiólogos capacitados imá-
genes preseleccionadas con características preidentifi-
cadas (26,27). 

En un futuro, no lejano, es probable que la integración 
de CAD basado en IA con los sistemas de comunica-
ciones y archivo de imágenes alimentado que compo-
ne el Big Data, tenga un alto impacto en el refuerzo 
del papel de la IA en radiología (10). La incorporación 
de estos cambios sostiene la promesa de ayudar a sal-
vaguardar la calidad de la atención al paciente, y de 
mejorar el flujo de trabajo (13,28). 

En los últimos años, varios sistemas de IA han alcan-
zado rendimientos diagnósticos equiparables al ser hu-
mano (23). Algunos investigadores consideran que los 
CNN pueden realizar una valoración radiológica más 
rápida, más barata, más eficiente y con una calidad 
equiparable a la de los seres humanos (29). Esto ha 
llevado a la especulación creciente acerca del eventual 
reemplazo de la profesión de radiología por sistemas 
informáticos (29). Existe el temor creciente, casi dis-
tópico, de que los seres humanos sean reemplazos por 
las máquinas (9). 

Si bien, la postura general suele ser más moderada y 
menos apocalíptica, el consenso actual considera que la 
IA no reemplazará a los radiólogos, solo los hará más 
eficientes (30). Se considera que los algoritmos de IA se-
rán el respaldo de los radiólogos mejorando la precisión 
del diagnóstico (30). Se espera que la IA complemente, 
sin reemplazar, al radiólogo, quien formulará un juicio 
independiente antes de considerar el resultado del algo-
ritmo de IA (26). No obstante, en situaciones extremas, 
en las que exista alta carga laboral puede existir el riesgo 
de que los radiólogos acepten la lectura de la IA y no 
formulen un juicio independiente (26). 

El doctor Maciej A. Mazurowsk, ingeniero y experto en 
sistemas informáticos del departamento de radiología 
de la Universidad Duke, publicó en 2019 una interesan-

te revisión narrativa que contiene las principales especu-
laciones referentes al futuro de la IA en la radiología y 
su potencial disrupción en el papel de la radiología (23). 
Examinando argumentos que los radiólogos sostienen 
para defender la presunta imposibilidad de que sistemas 
de IA reemplacen la labor humana, Mazurowsk presen-
ta una interesante perspectiva de la situación actual de 
los CNN en el panorama de la radiología (23). 

El primer argumento presentado por Mazurowsk es 
que los sistemas de aprendizaje profundo nunca po-
drán interpretar imágenes tan bien como los humanos. 
Este argumento se deriva de la milenaria y riesgosa 
postura que considera a la inteligencia humana como 
una institución superior e imbatible. Como se mencio-
naba previamente, se han desarrollado robustos algo-
ritmos de radiómica con rendimientos diagnósticos 
equiparables al ser humano (21). La potencia informá-
tica del Big data ha permitido enriquecer la suficiencia 
de los algoritmos a una velocidad pasmosa (17,19). A 
continuación, se presentarán casos distintos y comple-
mentarios a los del doctor Mazurowsk que demuestran 
que los sistemas informáticos pueden ser equiparables 
a la experticia médica, inclusive en contextos de emer-
gencia que han obligado a su desarrollo en cortos pe-
riodos de tiempo. Durante la pandemia de COVID-19, 
Chen y colaboradores construyeron un sistema basado 
en el aprendizaje profundo para detectar la neumonía 
COVID-19 en TC de alta resolución. Para el desarrollo 
y la validación del modelo, se recopilaron retrospecti-
vamente 46.096 imágenes anónimas de 106 pacientes 
ingresados, incluidos 51 pacientes con neumonía CO-
VID-19 confirmada por laboratorio y 55 pacientes de 
control de otras enfermedades en el Hospital Renmin 
de la Universidad de Wuhan (31). El modelo logró una 
precisión por paciente del 95,24% y una precisión por 
imagen del 98,85% en un conjunto de datos retrospec-
tivo interno (31). Para 27 posibles pacientes internos, 
el sistema logró un rendimiento comparable al de un 
radiólogo experto (31). Con la ayuda del modelo, el 
tiempo de lectura de los radiólogos se redujo conside-
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rablemente en un 65% (31). El modelo de aprendizaje 
profundo mostró un rendimiento comparable con el 
de un radiólogo experto y mejoró enormemente la efi-
ciencia de los radiólogos en la práctica (31).

El segundo argumento que trae a colación Mazurows-
ki es: Los radiólogos hacen mucho más que simple-
mente leer imágenes (23). Otras actividades realizadas 
por los radiólogos incluyen procedimientos de radio-
logía intervencionista y labores como la valoración de 
pacientes en consulta externa (23,24). La visión más 
pesimista nos plantea un futuro en que la IA realice to-
das las tareas de un radiólogo menos los procedimien-
tos y la valoración en consulta (23). Es evidente que la 
IA no desaparecerá la labor del radiólogo, pero tiene 
el potencial de disminuir el requerimiento de muchas 
de sus funciones actuales (2,14). En este sentido, es po-
sible anudar el tercer argumento que nos presenta el 
autor: los radiólogos podrán dedicar más tiempo para 
ver pacientes, discutir casos con médicos de atención 
primaria y oncólogos o analizar casos particularmen-
te difíciles (23). ¿Por qué los radiólogos no lo hacen 
ahora? ¿Por qué en la actualidad no se contratan más 
radiólogos que hagan estas tareas? ¿Existe una real 
demanda de estas funciones? En el sistema de salud 
colombiano, con un déficit palpable de especialistas 
y con unas agremiaciones médicas y académicas que 
parecen restringir el acceso a las residencias médicas, 
no existe la demanda para el cumplimiento de dichas 
tareas (32). Para Mazurowski, en el sistema de salud 
estadounidense la realidad no es distinta (23). 

El rol del radiólogo en la 
implementación y desarrollo de la IA

A pesar de la revolución que promete la integración 
de la IA al flujo del trabajo, el escenario puede ser me-
nos distópico de lo que podría parecer para algunos 
pesimistas. La integración de la IA proveerá una ma-
yor precisión y las funciones de los radiólogos se am-
pliarán a medida que se conecten más a la tecnología 

(33). El radiólogo puede encontrar su espacio en los 
escenarios críticos para el proceso de entrenamiento 
de IA, aportando conocimiento y supervisando la efi-
cacia (33). Los operadores humanos supervisarán los 
resultados y buscarán los medios de validación y como 
una forma de descubrir información oculta que podría 
haberse pasado por alto (33). A continuación, se pre-
sentan algunas actividades de la práctica diaria en las 
que tiene aplicación la IA.

Gestionar el flujo de trabajo

En la actualidad, los radiólogos se enfrentan a avalan-
chas de imágenes para su valoración e interpretación, 
con poco espacio para conocer el contexto clínico y 
con amplias dificultades para priorizar la interpreta-
ción de exámenes anormales. La IA puede ofrecer la 
gestión de la lista de trabajo de IA (6,33). Existen al-
goritmos que pueden identificar radiografías de tórax 
anormales con la intención de acelerar la interpreta-
ción de un examen anormal (6). Así mismo, se están 
desarrollando algoritmos que permiten clasificar las 
tomografías de cráneo sin contraste con el fin de detec-
tar y priorizar la valoración de las imágenes de pacien-
tes que estén cursando con hemorragia intracraneal 
o accidente cerebrovascular (6). Las listas de trabajo 
inteligente podrían reducir los tiempos de diagnóstico 
y tratamiento al indicar cuales imágenes deberían ser 
interpretadas primero por el radiólogo (6). También se 
podrían utilizar para marcar estudios que potencial-
mente pueden ser no diagnósticos y requieren ser re-
petidos (6). La capacidad de la IA permitirá identificar 
estructuras dentro de la imagen e integrar esa informa-
ción con los metadatos para minimizar los tiempos de 
diagnóstico y tratamiento urgente (33). 

Considerar la herramienta apropiada según 
la necesidad clínica

¿Cuál es la tecnología más apropiada para el diagnós-
tico de cierta entidad en cierto tipo de paciente y con 
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cierto tipo de imagen según los hallazgos clínicos? 
¿Qué escenarios clínicos se benefician del uso de cada 
IA? Los radiólogos son los profesionales propicios 
para evaluar los escenarios clínicos en los cuales usar 
y aprovechar cada tecnología de IA (24). El Institu-
to de Ciencia de Datos (DSI) del Colegio Americano 
de Radiología (ACR) ha desarrollado un manual que 
proporciona una descripción narrativa de las necesida-
des clínicas que abordan algunos sistemas de IA y los 
resultados que produce para el radiólogo (24). Estos 
esfuerzos buscan que los radiólogos elijan la tecnolo-
gía que les brinde la información necesaria según la 
necesidad clínica a la cual se enfrenten (17,24). Incluir 
a la necesidad clínica como un criterio permanente en 
el flujo de trabajo diario permite mejorar la calidad y 
eficiencia de la atención al paciente (34).

Reducir el flujo de trabajo y contribuir a la 
interpretación

Un sistema de IA coordinado con Big Data no solo 
podría reconocer y clasificar las lesiones, sino que tam-
bién podría, por ejemplo, diagnosticar y cuantificar la 
cardiomegalia o producir un diagnóstico diferencial de 
la enfermedad pulmonar intersticial (2,10). Esto puede 
permitir administrar la carga de trabajo y mejorar el 
desempeño individual y reducir el error humano (2). 
La CAD puede mostrar sus hallazgos primero para 
ser interpretados por el radiólogo, quien luego hace el 
diagnóstico final (10). 

Evaluar la capacidad de las herramientas 
de IA

El doctor Daniel L. Rubin, del departamento de in-
formación biomédica de la Universidad de Stanford, 
sostiene que una de las mayores tareas del radiología 
en el futuro del IA es entrenar, probar y respaldar la ta-
rea de los algoritmos (24). Los algoritmos entrenados 
con aprendizaje profundo pueden poseer sesgos que 
impiden la generalización de sus valoraciones (24,28). 

Los datos de entrenamiento surgen de bases de datos 
limitadas lo que podría dificultar la generalización de 
los parámetros de imagen usados en la práctica, en 
especial en condiciones singulares y enfermedades ra-
ras (28). Existen escenarios clínicos con demasiados 
patrones de práctica y otras idiosincrasias locales que 
hacen que el aprendizaje de un modelo de amplia apli-
cación sea difícil de instaurar (7). La ausencia de va-
lidación externa contribuye a que algunas algoritmos 
fallen en la generalización y pierdan fuerza en su ren-
dimiento (24). En consecuencia, es imperativo que los 
radiólogos evalúen el rendimiento de los algoritmos de 
IA en los datos en su práctica local (7).

Para la evaluación de los algoritmos se proponen una 
serie de pasos. El primer paso es determinar cuáles son 
los resultados esenciales en determinados contextos y 
para determinadas necesidades clínicas (24). La tecno-
logía de IA debe ser capaz de alcanzar cada uno de 
estos resultados con la caracterización suficiente que 
existe un diagnóstico y una terapéutica de calidad (24). 
El segundo paso es recopilar casos de prueba: una co-
horte de pacientes representativos de cada escenario 
clínico a nivel local. Esta muestra de pacientes permi-
tirá evaluar la capacidad de los algoritmos en la gene-
ralización (24). El tamaño del grupo de prueba depen-
derá de la prevalencia de la condición en la población 
y de las clases de salida de cada algoritmo (24). 

El tercer paso es establecer el campo de la verdad para 
caso de prueba (24). Este paso requiere la historia clíni-
ca del paciente y los informes de radiología para obtener 
un estándar de referencia (24). Una vez se ha llevado el 
tercer paso, es necesario elegir la métrica de evaluación 
adecuada para el algoritmo de IA (24). En este cuarto 
paso es necesario comparar la determinación de cada tec-
nología de IA con la verdad fundamental para cada caso 
(24). En esta comparación se requiere conocer las métri-
cas de rendimiento, detección y diagnóstico aplicables a 
cada tecnología y a cada caso clínico particular (24). El 
quinto paso es definir un umbral de rendimiento para la 
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métrica que un radiólogo desea alcanzar para decidir que 
un algoritmo de IA será útil en la práctica (24).

El sexto paso es evaluar los casos de prueba contra la 
métrica. Esto se hace enviando los casos de prueba al 
algoritmo de IA, comparando con la verdad y creando 
una matriz de confusión (24). La matriz de confusión 
es una tabla que permite calcular las métricas de rendi-
miento de IA (24). Finalmente, el último paso implica 
la implementación de una estrategia para monitorear 
el desempeño de la IA, que generalmente se realiza 
repitiendo intermitentemente los pasos anteriores con 
un nuevo conjunto de pruebas (adquirido más recien-
temente (24).

El entrenamiento permanente de 
radiólogos

La dependencia de la tecnología podría afectar negativa-
mente la formación de los futuros radiólogos (2). Inde-
pendientemente de las capacidades de la IA, los radió-
logos deben garantizar a sus estudiantes el aprendizaje 
de las habilidades de observación e interpretación críticas 
que hacen de la radiología una disciplina única (24).

La regulación de la IA

Comprobar que un sistema informático es capaz de 
detectar lesiones neoplásicas de forma temprana con 
mayor eficiencia que un radiólogo entrenado, con po-
cos riesgos adicionales, es un argumento suficiente 
para que las agencias reguladoras de medicamentos y 
tecnologías no pasen por alto los modelos de IA (23). 
A su vez, el costoso proceso de los ensayos clínicos 
para probar nuevos fármacos ha generado el creciente 
interés en la creación de software que faciliten el pro-
ceso y permitan ahorrar recursos (35). Así mismo, se 
están desarrollando múltiples modelos que solucionan 
las ineficiencias de los registros médicos electrónicos y 
potencialicen el diligenciamiento correcto de las histo-
rias clínicas (35). Las empresas de informática trabajan 

con un ritmo acelerado en el desarrollo de tecnologías 
de IA para diversos campos de la medicina (2,10,23). 

Ante la escasez de médicos especialistas en distintos 
contextos alrededor del mundo y con el requerimien-
to cada vez mayor de escenarios de atención primaria 
más eficientes, no es descabellado pensar en un futu-
ro con más tecnologías de IA acompañando la labor 
de atención médica básica (10,24). En el sistema de 
salud colombiano es normal que los médicos de aten-
ción primaria no tengan la posibilidad de recibir in-
terpretaciones rápidas de las imágenes diagnósticas 
que solicitan y deban hacer un abordaje terapéutico 
soportado en su propia interpretación. Son escasos los 
hospitales con médicos radiólogos en sus servicios de 
urgencias o que interpreten imágenes en las noches o 
los fines de semana. Adicionalmente, no son pocas las 
situaciones complejas en que los médicos generales y 
algunos especialistas proporcionan interpretaciones de 
las imágenes sin la supervisión de un radiólogo (25).
Aunque las agencias reguladoras no apoyan el uso de 
IA para la interpretación de imágenes diagnósticas sin 
el concepto de un radiólogo, hay un creciente interés 
en facilitar la comercialización de dispositivos de IA 
que soporten la labor de los médicos generales (34).

Entidades como la Agencia de los Estados Unidos para 
la Administración de Drogas y Comidas (FDA, por sus 
siglas en inglés) y la Agencia de Medicinas Europea 
(EMA, por sus siglas en inglés) mantienen una visión 
positiva ante las tecnologías de IA en radiología, y sus 
legislaciones se han vuelto más laxas en los últimos 
años (9). No obstante, la capacidad de producir algorit-
mos de IA está superando la minuciosidad con la que 
se evalúa la validez externa de dichas tecnologías (36). 
Aunque los productos que se someten a la revisión de 
la FDA para su aprobación regulatoria son sometidos 
a varias validaciones, la vigilancia posterior a la comer-
cialización es pobre. Algunos radiólogos pueden tener 
la tentación de asumir que dicha recopilación de datos y 
evaluación de métricas no es necesaria, asumiendo que 
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la IA funcionará bien en sus pacientes si el algoritmo ha 
sido aprobado por la FDA (24). No obstante, las bases 
de datos que utiliza la FDA para validar los algoritmos 
la mayoría de las veces no son lo suficientemente gene-
ralizables en varios contextos clínicos (24). 

El desarrollo y la implementación de las pautas regu-
latorias deberán marchar al mismo ritmo de los avan-
ces en IA (24,37). Los criterios para evaluar la IA han 
comenzado a centrarse en lograr la aprobación de in-
novaciones médicas con mayor rapidez cada vez (34). 
En este sentido, la FDA anunció en 2018 el desarrollo 
del Programa de precertificación (También conocido 
como Pre-Cert) de software de salud digital (Pre-Cert), 
que busca agilizar la regulación de la tecnología de 
software, incluidos los productos de inteligencia artifi-
cial (34). Esta ley certifica que una organización puede 
llevar un producto al mercado sin revisión previa a la 
comercialización, siempre que el producto se conside-
re de menor riesgo (34). No obstante, la implementa-
ción en el mundo real podría resultar un desafío por-
que no hay un precedente establecido de la medición 
de la validez externa de estas tecnologías (34). Algunos 
expertos en atención médica han expresado su preocu-
pación de que el enfoque Pre-Cert pueda dar un sello 
de aprobación sin que este software haya mostrado un 
beneficio clínico validado (34,37). En este sentido, es 
fundamental la labor de cada radiólogo, su participa-
ción en la evaluación para establecer cuan generaliza-
ble es cada algoritmo en el contexto definido. 

Conclusiones

El desarrollo y la integración de la IA en la radiología 
supone una revolución en su práctica. La expansión 
continua de los algoritmos y su evolución sin pausa, 
prometen ser el compañero de respaldo del radiólogo 
en su búsqueda de mejorar la eficiencia y reducir la va-
riabilidad sin renunciar a la precisión. Las herramien-
tas de la IA ofrecen múltiples oportunidades para sa-
tisfacer las necesidades de los radiólogos y fortalecer la 

calidad en la atención médica, y los radiólogos deben 
convertirse en protagonistas de esta revolución. No 
se espera que los algoritmos reemplacen la experticia 
de los radiólogos entrenados, sin embargo, aquellos 
radiólogos que utilicen estas herramientas si reempla-
zarán a los radiólogos que no lo hagan. En ese senti-
do, es necesario adaptarse a los nuevos sistemas como 
constructores y consumidores informados. El radiólo-
go del futuro debe contemplar todas las necesidades 
clínicas que importan en sus prácticas para evaluar si 
las herramientas de IA satisfacen esas necesidades. 
Así mismo, el radiólogo del futuro debe ser consciente 
de los peligros potenciales de depender demasiado de 
la tecnología. Es necesario que el radiólogo ejerza un 
entrenamiento permanente para mantener sus habili-
dades clínicas. En última instancia, el radiólogo debe 
seguir siendo el encargado del cuidado del paciente, 
no de la tecnología, y será el radiólogo quien finalmen-
te se beneficiará de monitorear la evolución de estas 
herramientas.

La gran cantidad de publicaciones sobre IA ha supe-
rado a otros dominios que también crecen a un ritmo 
muy rápido. En este momento de la historia, los radió-
logos poseen un papel protagónico en el desarrollo de 
la medicina. Un mejor juicio clínico por parte de los 
radiólogos en combinación con las nuevas tecnologías 
ayudará a mejorar la calidad de vida de los pacientes y 
de los clínicos y optimizará las decisiones clínicas. Las 
predicciones que sugieren que la inteligencia artificial 
dejará a los radiólogos por fuera del área de la salud 
resultan, a la fecha actual, poco probables y es mucho 
más probable que sean los radiólogos quienes absorban 
todos estos métodos de IA dentro de su práctica clínica. 
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Artículo de Revisión 

ECOSISTEMAS DE SALUD EN PEDIATRÍA

Ledys Izquierdo, MD MSc1-3, Alexandra Jiménez3

Resumen

Las inversiones tempranas en la salud, la educación y el desarrollo de los niños tienen beneficios que 
se acumulan a lo largo de la vida, para sus futuros hijos y para la sociedad en su conjunto. Las socieda-
des exitosas invierten en sus niños y protegen sus derechos, como es evidente en los países que aplican 
eficientemente las medidas sanitarias y económicas durante las últimas décadas. Sin embargo, muchas 
decisiones políticas todavía no dan prioridad a la inversión en la infancia ni la perciben como la base 
para mejoras sociales. Incluso, en los países ricos, muchos niños pasan hambre o viven en condiciones 
de pobreza absoluta, especialmente los que pertenecen a grupos sociales marginados, incluidas las 
poblaciones indígenas y las minorías étnicas. Además, muchos millones de niños crecen marcados 
por la guerra o la inseguridad, excluidos de recibir los servicios de salud, educación y desarrollos más 
básicos.
El modelo actual del sistema de salud colombiano es lineal y, por su diseño derrochador, con pocas 
oportunidades de aprender y mejorar. La necesidad de integrar los sistemas de salud y atención médi-
ca en una ecoestructura cohesiva permite que las empresas de atención médica se adapten, respondan 
y aprendan constantemente del ecosistema de salud. El desarrollo de una tecnología adecuada con sis-
temas de inteligencia artificial, mejorará la prestación de servicios de salud en la población de manera 
dinámica y receptiva para transformar la prestación de servicios de salud, que en el esquema actual 
opera como un sistema reactivo, y pasar a uno proactivo, en especial cuando se trata de la atención 
médica en pediatría. 

Palabras clave: Salud infantil; Internet de las cosas en pediatría; Inteligencia artificial (IA) en pediatría; 
Salud infantil de la población.
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HEALTH ECOSYSTEMS IN PEDIATRICS

Abstract

Early investments in health, education and children’s development have accrued benefits 
throughout life for its descendants and for communities as a whole. Successful societies in-
vest in their children and protect their rights, as it is evident in countries that have efficiently 
implemented health and economic measurements over the past decades. However, many 
policy decisions still do not prioritize investment in children and do not perceive them as basis 
for social improvements. Even in rich countries, many kids face hungry or live in absolute 
poverty conditions, especially those belonging to marginalized social groups, including indig-
enous populations and ethnic minorities. In addition, many millions grow up scarred by war or 
insecurity, barred from health services, education and basic needs.
Colombian actual health system is linear and by its squander design, with few opportunities to 
learn and improve. The need to integrate health and healthcare systems into a cohesive eco-
structure, allows healthcare companies to constantly adapt, respond and learn from health-
care ecosystem. The development of an appropriate technology with Artificial Intelligence (AI) 
systems, will improve and transform dynamically health delivery services, shifting from a reac-
tive system to a proactive one, especially when it comes to medical care in pediatrics. 

Keywords: Child health; Internet of things in pediatrics; Artificial intelligence (AI) in pediatrics; 
Population child health.

Introducción

La tecnología puede permitir el desarrollo de un siste-
ma de atención de la salud en constante aprendizaje, 
con una integración perfecta de la atención para cum-
plir con los elementos centrales de un ecosistema de 
salud, transformando la atención clínica del actual 
modelo lineal a uno continuo y en constante apren-
dizaje y mejora. La tecnología moverá la gestión de 
la salud de la población de una centrada en el hospital 
a una centrada en la vida de la población, en la que 
pacientes y población participan como socios activos 
para dar valor a este ecosistema de salud. (1)

La inteligencia artificial (IA) y el análisis predictivo 
pueden ayudar a dar propósito a datos financieros, a 

proveedores de recursos médicos, a la utilización de 
medicamentos, al plan de vacunación, a la asignación 
de profesionales, a la demografía, entre otros. Además, 
la atención médica puede personalizarse y calibrarse 
según las necesidades y requisitos específicos e indi-
viduales. Permite a los médicos estimar los efectos de 
las intervenciones específicas en individuos y grupos 
en diversas poblaciones de pacientes y traducir estos 
hallazgos en estrategias impactantes para mejorar la 
salud general de los niños en el siglo XXI (1,2).

Este artículo se centra en la revisión de experiencias, 
datos y pruebas aplicadas en diferentes latitudes, uti-
lizando la IA como metodología de base, enfocada a 
la salud de la población infantil. Se revisa la literatura 
actual y se comparte la evidencia práctica de Singapur, 
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donde las tecnologías actualmente disponibles permi-
tieron el desarrollo de una “telealdea” digital para sa-
lud de los niños. Describe las prácticas con el papel del 
médico en la salud digital automatizada, usos poten-
ciales y abusos relacionados con las implementaciones 
de la salud digital automatizada y la evaluación de los 
resultados de la IA en áreas de la pediatría como con-
sulta externa, hogar, hospitalización y la aplicación de 
IA en cuidado intensivo pediátrico (UCIP). El artículo 
concluye describiendo cómo sería un ecosistema de sa-
lud de aprendizaje digital para la salud infantil.

Entorno digital para la salud infantil 
personalizada TELESALUD 

La telesalud en pediatría es un concepto amplio que 
engloba teleconsulta, telediagnóstico, teletratamien-
to, telemonitorización y teleasistencia; y se basa en 
el uso de cualquier tecnología de la información que, 
enriquecida con datos, algoritmos o patrones, puede 
satisfacer las necesidades de salud de cada paciente 
(3,4). Pero no es solamente una herramienta de ser-
vicio individual, la telesalud, incluida la salud móvil 
(mHealth por sus siglas en inglés), puede monitorear 
las intervenciones en salud pública, facilitar espacios 
de colaboración y formación entre profesionales de la 
salud y muchas veces se comporta como un faro de 
opciones de autocuidado. 

Lograr traspasar barreras geográficas, económicas, 
culturales y políticas, es un método eficaz para ase-
gurar la equidad y aumentar el acceso a los servicios 
de salud, que se espera sean traducidos en resultados 
clínicos costo efectivos y mejoría de la experiencia de 
servicio del paciente; si la telesalud ofrece todas estas 
oportunidades, entonces, ¿Cuál es la razón de la resis-
tencia para su adopción?

Por una parte, el modelo actual de salud es un Modelo 
Lineal y la atención está centrada en las instituciones 
de salud (IPS, EPS), con una información al pacien-

te fruto de unos pocos minutos de interacción, sin re-
troalimentación alguna, y con un fraccionamiento de 
datos. Por otra parte, la forma como se han mostrado 
algunas de las herramientas de la telesalud (por ejem-
plo, la teleconsulta), particularmente desde la pande-
mia COVID19, ha suscitado perspicacias respecto a si 
la relación médico paciente se fracciona o si exponer a 
comunidades con riesgo de exclusión digital a este tipo 
de servicios, en lugar de mejorar la calidad de vida lo 
que logra es ampliar la brecha de desigualdad. (5) 

La primera tarea es no fraccionar los niños por pato-
logías o especialidades (telecirugía, telecardiología, te-
leradiología) y verlos en un Modelo Circular (modelo 
Singapur) que involucre sus determinantes de salud 
particulares y colectivos, que brinde una continua y 
constante transferencia de información, que a su vez 
garantice análisis, aprendizaje y mejora continua, en 
la que el centro no sea la institución de salud, sino 
el paciente, que este sea un socio activo de su propio 
modelo de salud (1). La segunda es integrar todas las 
herramientas digitales para optimizar la atención: te-
leconsulta con uso de biosensores inalámbricos, re-
sistentes, cómodos, chatbots, plataformas analíticas y 
comportamiento en redes. Estas acciones se logran 
sintetizar en la Figura 1.

Tener un modelo circular de atención, apalancándo-
se en la monitorización en casa, proporciona datos en 
tiempo real mientras los pacientes hacen algunas otras 
cosas de su cotidianidad, (estudian, corren), esto ade-
más les brinda a las personas una sensación de poder 
sobre su propia salud y les permite familiarizarse con 
los datos, propender por el autocuidado y retroalimen-
tar al personal de atención (5).

En suma, la telesalud, a través de los avances en las 
imágenes, la conectividad, y herramientas de decisión, 
proporcionan no solo información sobre la fisiología, 
en tiempo real, sino también sobre la condición emo-
cional y social de los niños, que en lugar de deshu-
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manizar como muchos temen cuando se habla de IA, 
brinda la oportunidad de ofrecer un trato más persona-
lizado, de mejor calidad y sin duda más digno. 

Papel del médico en la automatización 
digital- Medicina de precisión 

Tal como lo dijo Sir William Osler “Es mucho más im-
portante saber qué tipo de paciente tiene una enfermedad, 
que qué tipo de enfermedad tiene un paciente” (6). Los 
médicos no solo deben curar enfermedades, sino que 
deben abordar integralmente la salud infantil a través 
de acceso a registros de salud electrónicos (RSE) y he-
rramientas del aprendizaje de máquinas (su acrónimo 
en inglés machine learning: ML), que permitan pre-
decir la heterogeneidad de los datos entre hospitales, 
verificar valores atípicos, unificar la representación de 
pacientes y mejorar los modelos futuros (3), con una 

atención más personalizada, respondiendo a las nece-
sidades y requisitos específicos e individuales. 

La medicina de precisión es una forma de personali-
zar la atención, usa la biología individual del paciente 
y brinda la posibilidad de adaptar las intervenciones 
de atención médica teniendo en cuenta las variaciones 
genómicas, edad, género, geografía, los antecedentes 
familiares, perfil inmunológico, metabólico, y la vul-
nerabilidad ambiental (6). En oncología pediátrica se 
han avanzado estudios farmacológicos e inmunológi-
cos con el uso de la genómica y con secuenciación del 
exoma para estudio huella de niños con autismo. Sin 
embargo, la medicina de precisión no se limita solo al 
individuo, al utilizar “Big Data” se pueden establecer 
herramientas para estudio de los determinantes socia-
les de la salud, (7), dado que muchos de los factores 
ambientales, por ejemplo, pueden conducir a cam-

Figura 1. Modelo de atención en salud circular integrativo en el marco de la telesalud: Modelo centrado en el 
paciente y determinantes de salud con obtención de datos en tiempo real a través de tecnología de la información 

(chatbots, apps, redes, biosensores), que permita una atención personalizada (en casa, en las instituciones de 
salud) con una retroalimentación continua.



Ledys Izquierdo, Alexandra Jiménez 

610 ISSN: 0120-5498 • Med. 43 (4) 606-619 • Octubre - Diciembre 2021

bios epigenéticos que perjudican a los niños, así como 
también estudiar polimorfismos genéticos pueden dar 
herramientas, resiliencia, lo que permite desarrollar 
estrategias para utilizar la medicina de precisión en el 
contexto de la adversidad social y para construir un 
ambiente cerebral mejor para cada niño. 

El enfoque de prevención personalizado busca apro-
vechar la información desde múltiples fuentes, como 
estudios genéticos y de neurociencia, dispositivos 
(teléfonos inteligentes, unidades de GPS portátiles y 
herramientas de captura de datos electrónicos y tec-

nologías móviles), junto con los datos disponibles de 
los sistemas de atención (atención primaria, hospita-
lización ), y educación,(8), para fusionar a través de 
una variedad de técnicas estadísticas de minería de 
datos, modelado predictivo y aprendizaje automáti-
co, las mejores decisiones en términos de prevención, 
diagnóstico y tratamiento para un paciente. Este es el 
denominado ecosistema digital de la salud infantil que 
se logra esquematizar en la Figura 2.

Algunas de las aplicaciones de la inteligencia artificial en 
pediatría se enuncian en el cuadro siguiente (Tabla 1):

Figura 2. Ecosistema de Salud Pediatría: Sistema integrado que personaliza la atención del niño y su familia usando 
herramientas de tecnológicas digitales que logran evidencia en tiempo real y permite hacer análisis predictivos, 

que alimentan algoritmos de decisión médica para mejorar los resultados clínicos y la experiencia de atención del 
paciente articulando todo el sistema de salud.
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Tabla 1. Aplicaciones de la IA en pediatría.

Esferas de Trabajo Foco Ejemplos de Aplicaciones Pediatría

Diagnóstico Médico

Precisión y disminución carga 
laboral

Mapeo Cerebral Predicción de la madurez cerebral infantil, conectivi-
dad funcional cerebral en prematuros.

Reconocimiento de patrones
Predicción de convulsiones en niños con epilepsia. 
Cuantificar riesgo de trastornos de ansiedad en niños 
en edad preescolar

Análisis imagen Análisis EMG, ECG; radiografía TAC
Oncología pediátrica Genómica

Gestión Hospitalaria

Hospitales y redes de salud

Sistemas de alerta En urgencias puntuaciones Estratificación del riesgo: 
de apendicitis, la lesión cerebral traumática

Transferencia Información Historia Clínica Electrónica
Costo efectividad Farmacoeconomía 

Autocuidado

Aplicaciones de salud digital 
para pacientes

Social. Mejorar la interacción interpersonal, 
sentido de pertenencia y apoyo

Grupos de apoyo en redes 
Intervención en las redes sociales para dejar de fumar

Cognitivo: Facilita la adquisición e inter-
cambio de información

Aplicaciones (iso Android)
Ingesta calórica, estilos de vida saludables, segui-
miento diabetes, asma 

Emocional: Generación de respuestas 
emocionales que influyan directa o indirec-
tamente en la salud y el bienestar

Tendencia redes sobre períodos de mayor interés en 
temas de suicidio y depresión 

Salud Pública

Objetivos desarrollo sostenible

Evaluación del riesgo de mortalidad y 
morbilidad Gestión de datos de atención materna y perinatal 

Predicción y vigilancia de brotes de enfer-
medades

 Teledetección y algoritmos de aprendizaje automático 
para caracterizar y predecir patrones de transmisión 
del virus del Zika 

Política y planificación sanitaria

Comprender las percepciones de los niños sobre 
su entorno (redes sociales, la voz y el mapeo de la 
comunidad) 
Programación políticas publicas 

EMG: electro miografía; ECG: electrocardiograma; TAC: Tomografía Axial Computarizada.

Prevención
 
El ciberespacio de las redes sociales y el internet de 
las cosas pueden tender puentes y proporcionar so-
luciones e interfaces, incluso facilitar la creación de 
plataformas basadas en la evidencia. En su mayoría se 
evidencian servicios de prevención que enfrentan tres 
desafíos clave: la desconexión entre las herramientas 

de salud digital y la atención clínica, las amenazas a 
la privacidad y seguridad y la dificultad para identifi-
car productos de salud digital de alto valor sobre todo 
para adolescentes (2). La seguridad cibernética y la go-
bernanza de los datos debe mantener la confianza de 
la gente en cómo se almacenan, comparten y utilizan 
los datos, pero esa privacidad debe equilibrarse con el 
beneficio público, obtener acceso rápido a los datos de 
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interés en salud pública. Así mismo, los datos recopi-
lados (genéticos, genómicos , demográficos, de salud 
atención, administrativos y patrones de uso de redes 
sociales), deben estar integrados para respaldar las po-
líticas de planificación, de atención, mejora de la pres-
tación de servicios y en las agendas de investigación en 
medicina de precisión y salud pública (9).

La IA particularmente en redes sociales para padres 
y adolescentes debe basarse en el principio de bene-
ficencia, el desarrollo de contenido digital debe estar 
enfocado en las necesidades y no en crear herramien-
tas para después descubrir qué hacer con esos datos. 
El uso incorrecto de las redes es perjudicial, puede 
acabar con la confianza de los usuarios, la sobrecarga 
de información imprecisa, exagerada, falsa, alimen-
ta una vida complicada y desordenada, con graves 
problemas de invasión de la privacidad; (10,11) pero, 
llegaron para quedarse y adecuadamente encamina-
das en un modelo global de atención en salud infantil 
son de una ayuda infinita, porque pasa de ver pacien-
tes basados en evidencia “alta” de estudios clínicos 
(muchas veces realizados en países con condiciones 
de socioeconómicas y culturales muy diferentes al 
nuestro), a intervenir con evidencia que surge de la 
realidad in vivo , de sus familias, su información ge-
nética, observándolos en su día a día, sin desconocer 
sus determinantes, sus preferencias, sus pensamientos 
y sus emociones. 

Inteligencia Artificial en UCIP

Desde los orígenes de la medicina intensiva hace ya 
más de 50 años, hasta la actualidad, se ha recorrido 
un largo camino y han cambiado muchas cosas. La 
Medicina Intensiva nació en respuesta a problemas 
concretos y se desarrolló de la mano de avances tecno-
lógicos, pero en su mayoría de edad lo que la define es 
un cuerpo doctrinal y un conjunto de conocimientos 
más que una tecnología o una ubicación concreta. La 

contribución científica que ha aportado en este tiem-
po, tanto en nuestro país como en el mundo, ha sido 
de gran magnitud, y la investigación clínica centrada 
en el paciente crítico debe continuar en el futuro, como 
condición indispensable para el desarrollo continuo de 
la especialidad y, lo que es más importante, para ga-
rantizar unos estándares cada vez de mayor calidad en 
la asistencia a los pacientes en estado crítico. 

La demanda de cuidados intensivos ha crecido rápi-
damente, aunque por motivos distintos, tanto en los 
países desarrollados como en los países en desarrollo, 
y en los dos ámbitos se plantea la necesidad de dimen-
sionar su campo de actuación con criterios de efectivi-
dad, eficiencia y equidad. En cualquier caso, la medi-
cina intensiva ocupa en la actualidad un papel clave en 
el proceso asistencial de muchos pacientes. El presente 
y el futuro presentan retos que habrá que afrontar y 
oportunidades para un desarrollo de la especialidad 
acorde con las necesidades de la población.

Aplicaciones de IA en cuidado intensivo 

Gran parte del trabajo en cuidados intensivos con IA 
se ha centrado en el análisis predictivo (12). Los mo-
delos tienen como objetivo pronosticar el deterioro de 
los pacientes para que los médicos puedan identificar 
las poblaciones de pacientes en riesgo, determinar las 
pruebas que podrían ayudar a cambiar el curso de la 
enfermedad y definir las intervenciones que evitarán 
un posible deterioro. Las diferentes aplicaciones de IA 
se esquematizan en la Figura 3.

Se ha demostrado una mejora en la predicción de si-
tuaciones, tales como:

• La hipotensión, utilizando modelos avanzados 
de aprendizaje automatizado (AA) en entornos 
de cuidados intensivos. Estos modelos permiten 
la detección y la intervención hasta 15 minutos 
antes de un evento y se han generalizado para su 



Ecosistemas de salud en pediatría

613ISSN: 0120-5498 • Med. 43 (4) 606-619 • Octubre - Diciembre 2021

uso en el entorno clínico multicéntrico (13). Tam-
bién se han elaborado intervenciones terapéuticas 
predictivas para prevenir la hipotensión utilizando 
IA para la reanimación con líquidos. Al combinar 
modelos para la detección temprana de hipoten-
sión y la intervención terapéutica, existe la posi-
bilidad de prevenir o minimizar el deterioro del 
paciente y el desarrollo posterior de disfunción de 
órganos multisistémicos.

• La sepsis sigue siendo una de las mayores causas 
de mortalidad en la UCIP. Entre las aplicaciones 
algorítmicas novedosas para pacientes adultos y 
neonatos, que se han diseñado para la detección 
de la sepsis, se incluye la evaluación rápida de in-
suficiencia de órganos relacionada con la sepsis 
(qSOFA) y sepsis neonatal tardía, que se está pro-
bando en muchas instituciones. Los algoritmos de 
sepsis se vuelven más importantes debido al de-

sempeño de las medidas básicas de sepsis aplica-
do principalmente a través de Historias Clínicas 
Electrónicas (HCE), estos modelos interpretables 
pueden predecir la sepsis de 4 a 12 horas antes del 
reconocimiento clínico (14). Sin embargo, mu-
chos de estos modelos carecen de especificidad 
para la sepsis y terminan detectando pacientes 
que simplemente están más enfermos que otros. 
Su principal utilidad puede ser la clasificación, el 
manejo de pacientes y la participación acelerada 
de los equipos de respuesta rápida, todo lo cual 
puede ayudar a prevenir un deterioro inminente. 
Los modelos de aprendizaje de máquinas (ML su 
sigla en inglés Machine Learning) también pueden 
ayudar en la predicción de infecciones adquiridas 
en el hospital, y han demostrado una predicción 
con una precisión razonable y están siendo utili-
zados por expertos en prevención de infecciones 

Figura 3. Diferentes Aplicaciones de IA en UCIP: áreas como análisis predictivo,  
desarrollos imagenológicos, aspectos administrativos, utilización de datos  

desde las historias clínicas electrónicas, implicaciones éticas y aspectos legales.
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para orientar las intervenciones a los pacientes de 
alto riesgo (15).

• En la ventilación mecánica prolongada es útil la 
predicción para el uso de traqueostomía, destete 
del ventilador y rehabilitación (16). El uso de IA 
para identificar pacientes que requerirán más de 
7 días de ventilación mecánica y la utilización de 
redes neuronales para crear un modelo de predic-
ción de extubación, ha mostrado una precisión del 
80%, en comparación con el método tradicional 
que utiliza el índice de respiración rápida y super-
ficial (17). Estos avances son aplicados en la po-
blación de adultos. 

• En cuidados Neurointensivos, la IA también se ha 
implementado para realizar una evaluación pre-
coz y precisa del riesgo de convulsiones en pacien-
tes críticamente enfermos. 

• Un modelo de predicción de paro cardíaco en 
pediatra fue realizado por el grupo de Curtis E. 
y colaboradores (18), quienes desarrollaron un 
modelo de predicción de paro cardíaco mediante 
análisis de tendencias de series de tiempo, utili-
zando un algoritmo de máquina de soporte vec-
torial que logró un rendimiento bueno, aunque 
el modelo final carecía de la especificidad nece-
saria para la aplicación clínica, ellos demostra-
ron cómo la información de los datos de series 
de tiempo, puede ser utilizados para aumentar 
la precisión de la predicción clínica utilizada en 
este modelo.

• Los dispositivos “wearables” y sensores portáti-
les en UCIP han mostrado cómo la capacidad de 
seguimiento continuo de los parámetros fisiológi-
cos, pueden proporcionar al paciente estrategias 
de atención para mejorar los resultados y reducir 
los costos en la atención médica de pacientes con 
patologías cardiacas (12). También se han emplea-
do estos dispositivos con patologías neurológicas 
en pacientes adultos como enfermedad de Parkin-
son, para mejorar las valoraciones cualitativas y 
subjetivas tradicionales realizadas o la interpreta-
ción humana. 

• La mortalidad es un resultado común en los estu-
dios médicos, y las capacidades de predicción re-
lacionadas con ella se han estudiado ampliamente 
utilizando AA y Procesamiento de Lenguaje Na-
tural (PNL) (19). El uso de PNL permite la inclu-
sión de notas clínicas tradicionalmente difíciles de 
usar, y demostraron la capacidad de utilizar datos 
no estructurados como notas clínicas y términos 
como “mal pronóstico”, mediante el uso de diver-
sas técnicas de PNL. Usando redes neuronales, se 
ha logrado construir algoritmos de clasificación 
para identificar los términos más importantes en 
las notas del médico que luego se pueden usar en 
la construcción de modelos de AA para predecir 
resultados como la mortalidad en la UCI quirúr-
gica. Estos modelos aplicados a pacientes en la 
UCI, han demostrado que superan a los sistemas 
de puntuación tradicionales como APACHE y 
SOFA (12, 19). Este tipo de modelos no solo se 
han centrado en la precisión de la predicción, sino 
que también ha intentado generar predicciones 
más tempranas por horas utilizando datos multi-
modales. Una vez más, los beneficios de estos mo-
delos residen en la clasificación, la intervención 
temprana y la recomendación de tratamiento ade-
cuado para minimizar el riesgo en el paciente y la 
prestación de una atención rentable.

• Las puntuaciones (en inglés “Score”), mediante la 
utilización de AA proporcionan una forma más 
rentable de realizar investigaciones que pueden ir 
desde ser retrospectivas, hasta la construcción de 
modelos que pueden proporcionar orientación en 
tiempo real o prospectiva a los médicos (20). El 
aprovechar información significativa de los datos 
de HCE es costoso, puede tener un valor limita-
do y se utiliza principalmente para el análisis de 
investigación retrospectiva. Estas puntuaciones se 
basan en valores “instantáneos” recopilados du-
rante el período inicial posterior al ingreso en la 
UCIP. Estas puntuaciones estáticas no se adaptan 
a la progresión clínica del paciente crítico y ofre-
cen poca ayuda para el tratamiento de pacientes 
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individuales (12). Las herramientas para la estrati-
ficación del riesgo deben ser precisas y generaliza-
bles, intervenciones que contribuyen con la identi-
ficación oportuna de los pacientes para facilitar los 
procedimientos diagnósticos y terapéuticos con la 
intención de mejorar los desenlaces clínicos y resul-
tados. Sin embargo, la población blanco esta limi-
tada usualmente a sujetos de prueba generalmente 
sanos u obtenidos a partir del entorno de urgencias, 
lo que limita su reproducción en escenarios de alta 
complejidad incluyendo el cuidado intensivo. Por 
el momento, el rápido desarrollo de la AA, junto 
con la riqueza de los datos derivados de la monito-
rización exhaustiva del paciente ingresado en cui-
dado intensivo (UCI), ofrece oportunidades sin pre-
cedentes para facilitar el desarrollo de escalas con 
puntuaciones que facilitan la predicción de compli-
caciones, desenlaces clínicos y morbimortalidad. 

• Desafíos en la analítica. De los datos de la UCIP, 
incluida la diversidad y complejidad patológicas y 
la amplia gama de edades y etapas de desarrollo, 
se prevé que se aborden mediante la implementa-
ción de modelos predictivos innovadores.

Muchos de estos modelos predictivos diseñados has-
ta el momento, pueden mostrar un alto rendimiento 
para la predicción, pero muchos de ellos se ven limi-
tados por la falta de validación externa y no han sido 
aún aplicados en la práctica de un entorno del mundo 
real. Los resultados preliminares de estos modelos re-
quieren de un mayor refinamiento con respecto a los 
elementos de datos, extracción, procesamiento y ope-
ración con falsas alarmas aceptables.

Imágenes

La ecografía a la cabecera del paciente en UCIP, utili-
zada para la evaluación de la función cardíaca, el esta-
do del volumen y el manejo de vasopresores/inotrópi-
cos, ha sido testigo de una utilización cada vez mayor 
en la atención de pacientes críticamente enfermos. Se 
han desarrollado modelos de aprendizaje profundo, 

que pueden permitir una clasificación rápida y preci-
sa de la anatomía cardíaca en ecocardiogramas (21). 
Es probable que innovaciones como estas impulsen a 
los médicos a una nueva era de integración mejorada 
de diversas técnicas de imagen para generar métodos 
diagnósticos y tratamientos más precisos.

Hay mucha promesa en la utilización de IA con me-
todologías como AP para la interpretación de imáge-
nes biomédicas automatizadas o aumentadas en áreas 
como radiología, patología, dermatología, oftalmolo-
gía y cardiología (12). AA puede ser usada para un nu-
mero de aplicaciones en radiología incluyendo la de-
tección de la enfermedad, segmentación de la lesión, 
y cuantificación de la lesión. En diversos campos de 
análisis de imágenes médicas, incluyendo a médicos 
no radiólogos, la utilización de técnicas de AA puede 
llegar a diagnosticar enfermedades a través de imáge-
nes al nivel del médico experto. 

Dispositivos inteligentes

La administración y titulación de la medicación es un 
componente clave de la atención del paciente en la 
UCI y requiere una gran cantidad de recursos clínicos. 
Existen bombas inteligentes para la titulación de me-
dicamentos y estos dispositivos se pueden utilizar aún 
más por su capacidad para proporcionar una gestión 
de circuito cerrado (22). En el futuro, es de esperar que 
una mayor utilización de infusiones de circuito cerra-
do disminuya el trabajo manual y, al mismo tiempo, 
mejore la consistencia en la administración del fár-
maco en estado estable. Los modelos que utilizan el 
aprendizaje no supervisado se han probado para apli-
caciones clínicas, incluido el uso en la administración 
de fármacos vasopresores en la UCI (12).

Administrativa

La clasificación de los servicios de urgencias es una ta-
rea complicada e incluye la identificación de pacientes 
de alto riesgo que necesitan ser admitidos de inmedia-
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to en la UCI. Se han desarrollado modelos de IA que 
pueden ayudar a clasificar a los pacientes traumatiza-
dos y, por lo tanto, a la utilización adecuada y oportu-
na de los recursos. De manera similar, se ha postulado 
la identificación de cohortes de pacientes con necesi-
dades clínicas similares para proporcionar un marco 
para futuras innovaciones organizativas en la UCI y 
proporcionar una mejor atención rentable (23).

Investigación y educación

Se ha generado una investigación considerable en todas 
las áreas de la IA gracias a la disponibilidad del conjunto 
de datos MIMIC-III (12). Este conjunto de datos de códi-
go abierto específico de la UCI ha fomentado el desarro-
llo de algoritmos de aprendizaje automático innovadores 
en toda la ciencia del aprendizaje automático y ha per-
mitido a los investigadores clínicos que utilizan la PNL 
procesar datos no estructurados, como notas clínicas.

La IA en la educación médica está todavía en su infancia, 
pero incluye aplicaciones en la evaluación de la técnica 
quirúrgica mediante visión por computadora, uso en la 
creación de centros de simulación más inteligentes y apo-
yo a la toma de decisiones clínicas. Todos los modelos 
que se han creado tienen algún elemento de una falta de 
interpretación básica, que es un problema importante 
para la implementación. Como mínimo, se requiere fa-
miliaridad con el vocabulario AA y comprensión básica 
de la metodología para comprender este campo en cre-
cimiento (12). En el futuro, es probable que se requiera 
una comprensión básica de la IA y sus aplicaciones en 
la práctica clínica y, por lo tanto, será parte de los planes 
de estudio educativos facilitar una mejor comprensión, 
interpretación e implementación.

Desafíos

Los desafíos relacionados con las aplicaciones de la IA 
en cuidados intensivos son similares al resto de la aten-
ción médica e incluyen los relacionados con la tecnolo-
gía en sí, los aspectos de implementación y la adopción 

general. También se recomienda precaución, ya que la 
rápida adopción de modelos de IA en el cuidado de la 
salud puede tener consecuencias no deseadas.

Acceso y calidad de los datos

El almacenamiento y el acceso a los datos sigue siendo 
un desafío importante, y las HCE en sí mismas pueden 
ser una limitación. Los sistemas de registro de datos en 
tiempo real y de almacenamiento a largo plazo tien-
den a estar secuestrados dentro de los sistemas EMR 
y la integración desde estos sistemas puede ser ardua 
y costosa para las entidades que recopilan los datos en 
primer lugar. Estas limitaciones existen para desalen-
tar los cambios en las HCE y facilitar más compras a 
los proveedores (24). El costo del almacenamiento y la 
potencia computacional ha ido disminuyendo, especial-
mente con la disponibilidad de computación en la nube 
compatible con la Ley de Portabilidad y Responsabili-
dad del Seguro Médico a nivel de red local o externa, 
lo que permite que el mantenimiento de bases de datos 
sea una estrategia manejable y rentable en general para 
grandes empresas y pequeñas operaciones clínicas. Los 
costos se pueden reducir aún más uniéndose a colabo-
raciones de datos clínicos. Los datos faltantes y los con-
juntos de datos pequeños plantean desafíos adicionales, 
pero las técnicas en evolución en la imputación de datos 
han demostrado cierto éxito para superarlos. La variabi-
lidad en la calidad de los datos puede ser una limitación 
significativa para el diseño, la generalización y la imple-
mentación de aplicaciones. La revisión y validación de 
los datos de origen, su aplicabilidad para el propósito 
definido y el uso de técnicas de aprendizaje automático 
multimodales pueden ayudar a resolver algunos de los 
desafíos de calidad de los datos.

Escalabilidad, generalización e 
interpretación

Se han expresado preocupaciones acerca de que la IA 
alcance un “pico de sus expectativas infladas”, que po-
dría ir seguido de una “meseta de productividad” (12, 
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25). Los períodos de estancamiento han ralentizado la 
progresión de la IA en el pasado, especialmente entre 
1974-1980, que fue testigo del retroceso de la finan-
ciación de la IA debido a que no se cumplieron las 
elevadas expectativas, y durante 1987-1993, cuando 
los sistemas frágiles y las máquinas y los lenguajes de 
propósito especial paralizaron las aplicaciones comer-
ciales de AI. Gran parte del trabajo se ha llevado a 
cabo mediante la explotación de conjuntos de datos 
limitados utilizando algunos de los modelos de ML 
simplistas basados   en regresiones, lo que generó gran-
des expectativas (26). Se pueden esperar ganancias 
modestas al mejorar el uso de modelos similares con 
alguna variación, pero posiblemente se obtenga mu-
cho más mediante la comprensión y la aplicación de 
modelos complejos en conjuntos de datos más diver-
sos. La colaboración con expertos en el campo de la 
IA será fundamental para impulsar su uso en el cuida-
do de la salud al siguiente nivel.

La introducción de nueva ciencia es una presencia len-
ta pero constante en la medicina. Uno de los desafíos 
para el despliegue de algoritmos de IA en cuidados 
intensivos es la posibilidad de adoptar estos modelos 
como nueva evidencia, modalidades de diagnóstico 
y opciones de tratamiento. La mayoría, si no todos, 
de los algoritmos de IA contienen algún elemento de 
falta de interpretación, lo que deja a los médicos sin 
resolver a la hora de implementar un sistema de “caja 
negra” en la atención de los pacientes. Es posible que 
la evidencia no sea sustancial o no esté disponible 
después del desarrollo, lo que hace que los algoritmos 
y sus usuarios potenciales se sientan vulnerables. La 
creación de modelos interpretables que pudieran de-
rivar información detallada para resultados prácticos, 
específicos y orientados a tareas sería un paso impor-
tante para lograr la aceptación de los médicos.

Rentabilidad

Existe la preocupación de que el desarrollo y el uso 
indiscriminados de algoritmos de IA puedan conducir 

a un sobrediagnóstico y pruebas innecesarias. Algu-
nos de los primeros modelos han demostrado que la 
IA es eficaz para disminuir las pruebas innecesarias y 
predecir posibles ahorros de costos significativos (27). 
Dado que persisten los riesgos de uso inadecuado, los 
modelos de IA deben probarse rigurosamente para su 
implementación clínica. Estos modelos deben mante-
nerse en un alto nivel de validación y regulación de 
la atención médica, ya que las vidas de los pacientes 
están en juego.

Implicaciones legales y éticas

Seguridad de datos

Las preocupaciones sobre la privacidad de los datos y 
la seguridad de los modelos de inteligencia artificial 
han surgido en los últimos años. Las regulaciones, por 
ejemplo, la Ley de Portabilidad y Responsabilidad de 
los Seguros de Salud, siempre afectarán la forma en 
que se accede y se utilizan los datos de atención médi-
ca a medida que evolucionan nuevas fuentes de datos 
y se forman nuevas colaboraciones (28). Comprender 
el marco regulatorio es la única forma de avanzar para 
la investigación y el desarrollo continuos.

Responsabilidad médica

Existen preocupaciones sobre la responsabilidad mé-
dica en torno al uso de estos algoritmos. Dependiendo 
del nivel de apoyo a la toma de decisiones proporciona-
do por estas herramientas de software, el riesgo de un 
diagnóstico y/o manejo incorrecto puede distribuirse 
entre los médicos y el licenciatario del software (29).

Algoritmos falaces

Existe un riesgo existencial de que estos algoritmos 
tengan una arquitectura que pueda transformarse 
con el tiempo o que no cambie ni se actualice con la 
evolución de la práctica clínica. Estos son escenarios 
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igualmente peligrosos que serán perjudiciales directa e 
indirectamente para el propósito de su entrega. Hay 
muchas preguntas sin respuesta a este respecto, que 
no es probable que se respondan hasta que las aplica-
ciones rigurosamente probadas se integren a los en-
tornos clínicos. ¿Se pueden poner inadvertidamente 
datos identificables a disposición de fuentes externas? 
¿Cuán vulnerables serán estos modelos a influencias 
malintencionadas externas, no intencionadas o in-
tencionadas? Hay que considerar estas posibilidades 
(12,28).

Conclusiones

A pesar del entusiasmo por explorar el potencial de la 
IA y su apoyo en la toma de decisiones en entornos clí-
nicos, existen limitantes que abarcan desde problemas 
éticos en la elaboración de algoritmos, seguridad en tér-
minos de las bases de datos y de información clínica 
reservada, restricciones económicas que impiden la in-
versión óptima en investigación, innovación y desarro-
llo y, la creación de mecanismos y criterios de estandari-
zación de la información, entre otros. Un ecosistema, es 
en el fondo, un medio de perfeccionamiento del sector 
de la salud, con información completa y procesable a 
diferentes niveles del sistema, que permite adoptar la 
mejor predicción, es decir, la mejor decisión, con el me-
jor enfoque y propósito único, el paciente.
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN SALUD:  
PERSPECTIVA LOCAL Y REGIONAL 

Alexandra Jiménez1

Resumen

América Latina, requiere mejorar la calidad de sus servicios de salud, apalancada en soluciones in-
novadoras, dentro de las cuales se encuentran las tecnologías de información y comunicación; sin 
embargo estas, al igual que la inteligencia artificial, no están exentas de operar con las desigualdades 
existentes en la región, en términos de ingreso, género, edad y la condición étnico-racial. A pesar del 
crecimiento en el uso de la banda ancha de 917% entre 2010 y 2016, América Latina y el Caribe (ALC)  
tiene un tráfico de datos móviles siete veces menor que el tráfico de Asia y el Pacífico. Sin embargo, 
tiene muchas oportunidades de crecimiento, particularmente por el compromiso de los gobiernos, 
organizaciones y otros actores privados de la región que han procurado la adopción de planes de 
transformación digital que den respuesta a la necesidades sectoriales, estando Colombia en el análisis 
de varios de estos estudios categorizado como un país con enormes ventajas, pero también con ne-
cesidades urgentes por resolver, como la adecuada interoperabilidad y la asimetría en la provisión de 
servicios de salud entre zonas urbanas y rurales. La multidisciplinariedad y la multisectorialidad se 
evidencian como herramienta fundamental en la transformación tecnológica de América Latina y el 
Caribe donde el sector público, el privado y la academia deben trabajar conjuntamente a la luz de la 
generación de valor, ciberseguridad y ética en el manejo de datos. 

Palabras clave: Latinoamérica y el Caribe; servicios de salud; innovación; inteligencia artificial.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN HEALTHCARE:  
LOCAL AND REGIONAL PERSPECTIVE

Abstract

Latin America needs to improve the quality of its healthcare services, promoting innovative 
solutions in information and communication technologies, among others. However, as in arti-
ficial intelligence, these technologies are not exempt from certain operation pitfalls, bearing in 
mind the existing inequalities in the region in terms of income, gender, age, and ethnic-racial 
status. Despite growth in broadband usage of 917% between 2010 to 2016, Latin America and 
the Caribbean have seven times less mobile data traffic than Asia-Pacific. However, there are 
many growth opportunities, mainly due to the commitment of governments, organizations, and 
other private stakeholders in the region, who have sought the adoption of digital transformation 
plans that respond to sectoral needs, with Colombia being catalogued in the analysis of seve-
ral of these studies as a country with enormous advantages, but with several challenges that 
urgently need to be solved such as the lack of interoperability, and the asymmetry in the provi-
sion of health services between urban and rural areas. Multidisciplinarity and multisectoriality 
are evidenced as a fundamental tool in the technological transformation of Latin America and 
the Caribbean, where the public, private and academic sectors must work together investing in 
value generation with cybersecurity and ethics in data management 

Keywords: Latin America and the Caribbean; Health service; Innovative; Artificial intelligence.

Introducción 

América Latina requiere mejorar la calidad de sus 
servicios de salud, apalancándose en soluciones in-
novadoras, dentro de las cuales se encuentra las tec-
nologías de información y comunicación; el reto de 
disminuir las inequidades en salud, de tener una pers-
pectiva global de las necesidades de la población que 
integre los determinantes sociales y propenda por la 
igualdad y la equidad regional, no puede dar la espal-
da a la inteligencia artificial; el presente y el futuro de 
la salud está en saber caminar en brazos de gigantes 
(2). Sin embargo, el mundo digital no está exento de 
operar con las desigualdades existentes en la región, 
en términos de ingreso, género, edad y condición 

étnico-racial o territorio. Es por esto que dentro de 
los objetivos que plantea la Agenda 2030 para Lati-
noamérica y el Caribe, el reto está en profundizar el 
desarrollo y explotación de las nuevas tecnologías en 
forma global, es decir, donde “nadie se quede atrás”, 
lo que implica una mayor inversión económica, una 
voluntad política real y persistencia en el camino de 
la transformación digital (2). 

Inteligencia artificial en 
Latinoamérica y el Caribe (LAC)

El desarrollo regional es asimétrico en términos eco-
nómicos y sociales y la incorporación de la tecnología 
en salud. Mientras existen gigantes en la región como 
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Brasil, México o Uruguay, existen otros países como 
El Salvador, que está muy por debajo del promedio 
regional. Para conocer el panorama LATAM y del Ca-
ribe es necesario no solo saber cuánto se invierte en 
salud, sino que porcentaje de esos rubros están desti-
nados a la investigación y cuáles retos existen en térmi-
nos de percepciones, creencias y barreras de cada uno 
de los actores del sistema.

La inteligencia artificial en salud no puede abordar-
se como elemento único, es más, está inmersa a nivel 
multisectorial con doble papel, por un lado hace parte 
de las tecnologías de información y comunicación, y 
por otro es una herramienta fundamental para la in-
novación, que abre el mundo a nuevas posibilidades 
para generar atención centrada en la persona, mejorar 
flujos de información, garantizar interoperabilidad de 
datos entre otras. Por ello, el Banco Interamericano de 

Desarrollo (BID) y C Minds, en el marco de la ini-
ciativa fAIr LAC, realizaron un informe que muestra 
un primer diagnóstico de los avances logrados por los 
países de América latina y el Caribe en el uso de la IA 
al servicio del bien social (3).

Se realizó una selección de 12 países de América La-
tina y el Caribe, Argentina, Brasil, Chile, Colombia, 
Costa Rica, Ecuador, México, Paraguay, Perú, Repú-
blica Dominicana, Trinidad y Tobago, y Uruguay, a 
través de 21 criterios para evaluar en ellos el nivel de 
madurez digital, el índice de datos abiertos, y avances 
logrados en materia de IA (Figura 1).

Se encontraron grandes avances en términos de gober-
nanza, estando Uruguay a la cabeza de las estrategias 
gubernamentales, Brasil y México como cabezas de 
los 12 países; análisis en términos de innovación y em-

Figura 1. Banco Interamericano de Desarrollo: resumen de las oportunidades y desafíos como región. 
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prendimiento, el desarrollo es asimétrico entre los paí-
ses, sin embargo, como región existen oportunidades 
de crecimiento digital que están supeditadas a falta de 
conectividad y muchos adelantos sectoriales privados 
y públicos aún en proceso (3).

Falta de conectividad

En la región es evidente que mientras hubo un cre-
cimiento en el uso de la banda ancha de 917% entre 
2010 a 2016, con un aumento de 4 veces más en el 
número de suscriptores, es decir 3.750% en el mismo 
período, América Latina y el Caribe sigue siendo la 
región con menor tráfico de datos móviles del mundo 
con un promedio de 449 terabytes por mes, lo que es 
siete veces menor que el tráfico de Asia Pacífico. La 
región presenta un rezago en la adopción de tecnolo-
gías digitales avanzadas en los procesos productivos. 
México y Brasil superan individualmente a todo el res-
to de Sudamérica, aunque están muy por debajo de 
Estados Unidos, China, Japón, la República de Corea 
y Alemania (2).

Sin embargo, está siendo atractiva para los inversio-
nistas según la Asociación for Private Capital Inves-
tment in Latin America (LAVCA), en 2018 se invirtió 
en ALC, un capital de alrededor de USD 1,98 mil mi-
llones, dividido así: Brasil (55,9%), México (20,5%), 
Chile (10,6%), Argentina (4,1%) y Colombia (4,1%) 
(4). El sector de la salud ocupa el segundo lugar entre 
los que más concentran actividad de empresas con un 
alto nivel de especialización en IA en América Latina 
(17%) (5). Particularmente, los desarrollos se dan en 
materia de eficiencia y atención médica, investigación 
y desarrollo, y también en seguros de salud. 

Ética de la IA

A finales de 2019 se había registrado la existencia de 
más de 90 documentos sobre principios de IA publica-
dos por gobiernos, empresas y otros actores, cada país 

ha optado por acoger uno o varios documentos sin que 
exista un consenso y por supuesto mucho menos una 
regulación o retroalimentación de los problemas éticos 
en la implementación de IA (6). Los principios de la 
OCDE fueron acogidos por 42 países incluyendo siete 
de ALC (7): Argentina, Brasil, Chile, Colombia, Cos-
ta Rica, México y Perú; y BID, bajo su iniciativa fAIr 
LAC, cuenta con un grupo de personas expertas del 
ámbito regional dedicado a desarrollar diversas herra-
mientas para el uso responsable de la IA. América La-
tina y el Caribe está aún en una etapa temprana en el 
desarrollo de guías, protocolos, evaluaciones, marcos 
regulatorios y procesos de vigilancia, siendo Uruguay 
el país que ha realizado el mayor número de avances 
formales en la materia (8,18).

Percepciones 

Grupo BID y C Minds, con el apoyo de varios aliados, 
lanzaron la primera encuesta regional abierta de IA 
para el bien social, con la percepción de 225 partici-
pantes, encontrando que el 58% de la muestra percibe 
que las organizaciones de la sociedad civil y otras de-
dicadas a generar impacto social están considerando 
muy poco, o poco, el uso de la IA para cumplir sus 
metas, un 62% piensa que el tema de la ética de la IA 
está ausente del debate público o figura poco, siendo la 
privacidad y la seguridad del usuario, con un 56%, se-
guidos por fiabilidad y seguridad del sistema, con 37% 
los temas que más se preocupan, pero sorprendente-
mente más del 70% de los participantes no conoce un 
ejemplo de un caso de uso implementado de IA para 
el bien social en ALC (9).

Panorama Colombiano en Inteligencia 
Artificial

Colombia es reconocida como un país proactivo y vi-
sionario en materia de inteligencia artificial, que ha 
realizado un trabajo arduo en construcción de una go-
bernanza para la IA y que tiene como reto su adecua-
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da implementación y la materialización de sus princi-
pales compromisos. 

A nivel mundial Colombia ocupa el puesto número 48 
en el Global AI Index Tortoise (10) y fue seleccionado 
por la ICDR del Gobierno canadiense y Oxford In-
sights como un una Estrella Ascendente en la Inteli-
gencia Artificial, reconociendo a Colombia como líder 
en la región en materia de políticas nacionales e inicia-
tivas que usen esta tecnología (11) (Figura 2).

Los 12 países estudiados presentan distintos niveles, 
estando Uruguay, Colombia, Argentina, Chile y Méxi-
co con bases sólidas para desarrollar esta implementa-
ción. La academia es clave para fortalecer programas 
de formación de talento especializado e incorporar ca-
rreras relacionadas con la IA y el apoyo a la sociedad 
civil desde la perspectiva del ecosistema emprendedor, 
el panorama es alentador, un gran potencial de esta 
tecnología en temas clave como la salud, la educación, 
la inclusión social  (3). 

Colombia además fue catalogado como líder en la re-
gión en materia de avances en Inteligencia Artificial, el 
mayor de ellos 89,1% en materia de Gobierno, estando 
solo por debajo de Uruguay que tiene un 91,5%, otor-

gó también un 68% en Academia, 47,3% en Ecosiste-
ma de Emprendimiento, y 25% en Sociedad Civil (3).

Marco Regulatorio 

Colombia tiene dentro del Plan Nacional de Desarrollo 
(PND) 2018-2022 el Pacto por la transformación digital 
de Colombia que plantea tres derroteros: (11).

Masificar la conectividad a internet 

La situación actual según datos de BID, en Colom-
bia alrededor del (62%) de la población tiene acceso 
a internet. El país ha logrado avances del 64% en su 
transición hacia la digitalización, según el Índice de 
Adopción Digital del Banco Mundial (3). En cuanto al 
Índice de Disponibilidad de Red, Colombia obtiene un 
49% de preparación. En el Índice Global de Ciberse-
guridad 2018 de la Unión Internacional de Telecomu-
nicaciones, Colombia obtiene un puntaje de 0,565/1, 
lo cual ubica al país en el puesto 7 entre 33 en las Amé-
ricas y en el 73 de 145 en el mundo (12).

Para garantizar el cumplimiento de este objetivo de 
generalizar el acceso a las TICS en el pacto por la 
Ciencia, la Tecnología y la Innovación (13) se estable-

Figura 2. Panorama Avances 12 países IA. Banco Interamericano de Desarrollo.  
Evaluación desde la gobernanza, educación, emprendimiento y sociedad civil.
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ció duplicar la inversión pública y privada y llegar al 
1,5% del PIB, en segundo lugar, duplicar los acuerdos 
de transferencia de tecnología de las universidades a las 
empresas apoyadas por el Ministerio de Ciencia, Tecno-
logía e Innovación; y en tercer lugar aumentar en más 
de 4 veces los investigadores vinculados a empresas con 
apoyo del gobierno nacional, para lo cual haría una in-
versión total aproximada de $121.619 millones de pesos 
en un período de cinco años (11-13) (Figura 3).

Desarrollar competencias y entornos 
laborales digitales que impulsen la 
creatividad al servicio de la innovación 
digital 

Para este desarrollo Colombia atraviesa por algunas 
dificultades, si bien existen documentos de política 
(CONPES) (15) referentes a la adopción de tecnolo-
gías como la inteligencia artificial, definir las recomen-

daciones y proponer la hoja de ruta que oriente al país 
en el uso apropiado y efectivo de la IA está en proceso 
y se espera lograr a través de la Misión expertos de In-
teligencia Artificial (16). Ahora bien, la introducción 
de nuevas tecnologías implica que los trabajadores ad-
quieran nuevas habilidades o transformen las ya exis-
tentes para suplir las necesidades del país en términos 
de salud, infraestructura, agroindustria, entre otros. 
Conocer si el grado de capacitación en habilidades de 
IA es suficiente para responder estas necesidades sec-
toriales es difícil en primer lugar porque hay una falta 
de datos que no permite entender el verdadero impac-
to de estas tecnologías en el mercado laboral colom-
biano, así como un seguimiento y análisis de la oferta 
real del talento que se está generando (14,16). En se-
gundo lugar porque la oferta académica es asimétrica, 
si bien las cinco mejores universidades colombianas 
según el QS World University Ranking (2019), ofer-
tan carreras y posgrados técnicos que pueden forman 

Figura 3. Gobernanza de la Inteligencia Artificial en Colombia: Estructura e interrelaciones (14).
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competencias para el desarrollo de tecnologías de IA, 
tres de las cinco son privadas, lo que puede traducirse 
en falta de acceso de la población en general a estos 
conocimientos.

Pese a esto, hay evidencia de una baja disponibilidad 
de perfiles para generar desarrollo de IA (científicos de 
datos, tecnologías digitales, ingenieros en inteligencia 
artificial) (17). Existen también alianzas intersectoria-
les, con cajas de compensación y grupos privados de 
inversión, sin embargo, mientras ciudades como Me-
dellín, Bogotá, Cali o Bucaramanga llevan la vanguar-
dia de estas innovaciones, particularmente en el sur 
oriente del país, los procesos aún están encaminados a 
mejorar la conectividad. 

Crear una institución que asegure la 
implementación del pacto y regule las 
nuevas tecnologías

Colombia desarrolló su Política de Transformación 
Digital e Inteligencia Artificial, a través del CONPES 
3975 de 2019 y en diciembre de 2019 se creó el Minis-
terio de Ciencia, Tecnología e Innovación como ente 
rector del sector y del Sistema Nacional de Ciencia, 
además el gobierno colombiano convocó la Misión 
Internacional de Sabios para el avance de la ciencia, 
la tecnología y la innovación, y la misión de expertos 
en IA para Colombia (17) (Figura 4). Se estableció así 
la necesidad de tener algunas entidades que liderarán 
el proceso de transformación, dentro de los que se en-

Figura 4. La misión de expertos IA se encuentra liderada por la Dra. Sandra Cortesi. Con un trabajo inicial de 10 
meses, trabajarán apoyados en el comité de expertos sector público e invitados nacionales o internacionales.
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cuentran el Consejo Internacional de IA, una serie de 
propuestas técnicas elaboradas por la CAF en el año 
2020 y el desarrollo de un Task Force de IA (18).

La misión asesorará a Colombia, se enfocará en tres 
grandes campos: el primero experimentación e inno-
vación en el desarrollo de políticas públicas y labora-
torios de talento, también trabajará el segundo en la 
generación de programas de talento específico usando 
experiencias exitosas como la finlandesa 1% o la ale-
mana IA coach y por último se espera lidere la genera-
ción de iniciativas con un enfoque dirigido a la preser-
vación del medio ambiente desde una perspectiva IA.

Conocer la política de transformación digital, sus acto-
res y objetivos y alcances así como el diseño de linea-
mientos que permitan cumplir con los objetivos que 
tiene el país en la materia, resulta imperioso. 

Inteligencia Artificial en Colombia 
Sector Salud

Existen tres necesidades que son las más urgentes para 
desarrollar como parte de la inteligencia artificial en 
salud: la primera la implementación de la historia 
clínica digital, que permitirá interoperabilidad; la se-
gunda el desarrollo de soluciones y aplicaciones para 
pacientes y afiliados al Sistema de Seguridad Social 
en Salud, que se traduzca en detección temprana, 
monitoreo eficaz y acceso oportuno; por último y de 
la  mano con los dos anteriores, el desarrollo de TICs 
para el acceso de la población a los servicios de salud: 
Telesalud y Telemedicina (19).

Es evidente que los objetivos están claros y adecua-
damente sustentados y que como se describe en el 
marco normativo hay sustento y apoyo; pero en la 
operación del día a día esto no funciona, pues bien, 
para tener un panorama más amplio, se analizaron 
datos de 145 encuestas de empresas del sector salud, 
realizadas en la segunda mitad del 2017 como parte 

del desarrollo del Observatorio de la Economía Di-
gital de Colombia y tres grupos focales llevados de 
Bogotá, Cali y Barranquilla respectivamente entre los 
meses de julio y septiembre, agosto del 2018, y un ta-
ller de trabajo realizado en Bogotá en septiembre del 
2018, encontrando (20) un uso generalizado de la red 
99% de las empresas de salud tienen una red de datos 
privada y usan dispositivos digitales (computadores, 
laptops, tabletas o teléfonos inteligentes) para apoyar 
sus operaciones, 83% de los empleados utilizan inter-
net para sus labores. Las tecnologías más usadas son 
la computación en la nube para manejo de datos y el 
Internet de las cosas para interconectar dispositivos 
de monitoreo y entrega de medicamentos. Pero el uso 
de tecnologías más avanzadas como Impresión 3D, 
geolocalización y ciberseguridad no están presentes 
en todas las empresas, de hecho, no todas las em-
presas adoptan las tecnologías digitales de la misma 
forma porque priorizan sus necesidades de acuerdo, 
entre otras cosas, a su tamaño. Para las grandes em-
presas es fundamental invertir en tecnologías móviles 
para la participación de clientes y el intercambio de 
conocimiento; pero las pymes están más interesadas 
en el marketing basado en ubicación y comunicación 
con clientes; y las microempresas priorizan también 
en el marketing basado en ubicación y tecnología 
para ventas móviles (20).

Tomando estos datos, se logra inferir que el índice de 
adopción de tecnologías avanzadas en el sector salud 
de Colombia está menos desarrollado que otras in-
dustrias, por debajo de las industrias de información, 
comunicaciones y educación. Tan solo 13,4 % de las 
empresas del sector salud consideran que cuentan con 
una estrategia digital y de aquellas que poseen la estra-
tegia, el 53,9 % no la evalúa en términos de retorno de 
la inversión, estudio de mercados o análisis de riesgo 
(20). El 48,3% de las empresas asignan presupuesto 
para la adquisición y gestión de tecnologías digitales 
y en promedio, el presupuesto asignado es 28,3 % del 
gasto anual y tan solo 29,8 % de las empresas del sector 
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considera que sus empleados están preparados para 
desarrollar una estrategia digital avanzada (21).

Dado que las empresas tienen diferentes objetivos en 
el proceso de digitalización, vale la pena preguntarse si 
estas tecnologías o intervenciones sanitarias son costo-
ahorrativas o costo-efectivas, de acuerdo con el umbral 
de costo de oportunidad local, y que debería existir un 
trabajo mancomunado inicial por lo menos para ga-
rantizar en conjunto superar las barreras comunes y 
no favorecer las brechas, es decir, grandes centros de 
excelencia con tecnología avanzada y centros de salud 
sin banda ancha. Determinar no solo el costo, sino el 
grado de valor de las intervenciones en salud debe ser 
prioridad (22). 

Existen tres desafíos comunes a todos los actores de 
salud en términos de adopción de inteligencia artifi-

cial. El primero evitar la fragmentación de datos en-
tre los subsectores (EPS, IPS, farmacia). y centrar la 
atención en el paciente a través de la estandarización 
de formatos de gestión documental (historia clínica, 
reportes), facilitando el acceso a información en ba-
ses de datos estatales, para prevención de enferme-
dades y reducción de costos de servicios sanitarios 
(20). El segundo garantizar penetrancia de la trans-
formación en la zona rural, no solo más, sino mejor 
cobertura, con adecuada promoción del uso de dispo-
sitivos de captura de datos y capacitación digital de 
profesionales y técnicos de la medicina como parte 
del desarrollo de la telesalud. 

Por último y no menos importante, identificar y en-
frentar las barreras por los actores de salud con res-
pecto a la implementación de tecnologías digitales, 
que tal como se observa en la Figura 5, denotan no 

Figura 5. Barreras para la transformación digital: Percepciones de acuerdo al tamaño de empresas Micro,  
PYMEs, Grandes empresas en salud. CCG.
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solo falta de interés, sino de conocimiento y sobre 
todo falta de voluntad y liderazgo. No está señalado 
como barrera, por lo menos para este grupo focal, los 
problemas de ciberseguridad, teniendo en cuenta que 
solo el 35 % tienen un área encargada de la seguridad 
informática y solo un 34,2 % de las empresas cuentan 
con un protocolo para dar respuesta a incidentes di-
gitales (20).

Tanto en Colombia como en la región, las principa-
les barreras están en las instituciones, que mantienen 
procesos organizacionales del siglo XX, frente a la res-
puesta que como región debe darse a los desafíos del 
siglo XXI  (23).

Ideas finales

La digitalización también trae consigo desafíos; por 
ejemplo, en materia de ciberseguridad, privacidad, pro-
tección de datos personales, competencia y fiscalidad. 
Por ello, es necesario contar con leyes y políticas que 
establezcan límites claros, reduzcan los riesgos de la 
tecnología y fomenten la innovación (23). Existe una 
importante parte de la población que por sus condi-
ciones económicas, sociales, geográficas y de contexto, 
no puede aprovechar las tecnologías digitales. A nivel 
empresarial existen brechas estructurales entre secto-
res y al interior de estos, y por tamaños de empresas, se 
requiere un trabajo colaborativo para fomentar el uso y 
adopción de nuevas tecnologías sin olvidar los sectores 
más vulnerables, tales como indígenas, personas con 
discapacidad, mujeres y niños de comunidades rurales 
y remotas. Colombiana ha hecho un trabajo robusto 
en gobernanza, pero necesita con urgencia trabajar en 
las 3I, inversión, innovación e implementación, lo que 
está en la hoja de ruta de la misión de expertos para 
la IA. Sin embargo, la brecha entre la formulación de 
políticas y la ejecución de los procesos es lo que actual-
mente separa los actores del sistema, y debe ser resuelta 
para aumentar la eficiencia en conjunto del sector y dar 
respuesta a los problemas estructurales existentes, entre 

los que se encuentran, particularmente, los relacionados 
con la asimetría en la provisión de servicios de salud en-
tre zonas urbanas y rurales (24, 25).

La multidisciplinariedad y la multisectorialidad son 
fundamentales para la transformación tecnológica, 
que no puede llevarse a cabo sin un talento humano 
entrenado y sin la oferta de empleo en desarrollo tec-
nológico que atraiga y mantenga expertos en el tema. 
Un esfuerzo conjunto del sector público, el privado y 
la academia marcará la diferencia (25).
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BIOLOGÍA DE SISTEMAS Y COMPUTACIONAL EN CÁNCER:  
DE LO BÁSICO A LA PRÓXIMA FRONTERA

Andrés F. Cardona1-3, Luis Eduardo Pino4, Erick Cantor4

Resumen 

La inteligencia artificial (IA) está remodelando rápidamente la investigación en cáncer, al igual que la 
atención clínica personalizada. La disponibilidad de conjuntos de datos de alta dimensionalidad junto 
con los avances en la computación de alto rendimiento y de las arquitecturas innovadoras de aprendi-
zaje profundo ha llevado a una explosión en el uso de la IA en varios aspectos de la práctica e investi-
gación oncológica. Estas aplicaciones van desde la detección y clasificación de diversas neoplasias, su 
caracterización molecular incluyendo la evaluación del microambiente tumoral, el descubrimiento y 
la reutilización de medicamentos, y la predicción de los resultados derivados del tratamiento. A medi-
da que estos avances penetren en la práctica clínica, se prevé un cambio de paradigma en la atención 
que se verá fuertemente impulsado por la IA.

Palabras clave: Inteligencia artificial (IA); cáncer; oncología; tratamiento personalizado; terapia; diag-
nóstico; medicina de precisión. 
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SYSTEMS AND COMPUTATIONAL BIOLOGY IN CANCER:  
FROM THE BASICS TO THE NEXT FRONTIER

Abstract 

Artificial intelligence (AI) is rapidly reshaping cancer research, as is personalized clinical care. 
The availability of high-dimensional data sets coupled with advances in high-performance 
computing and innovative deep learning architectures has led to an explosion in the use of AI 
in various aspects of oncology practice and research. These applications range from detecting 
and classifying multiple neoplasms, their molecular characterization, including evaluating the 
tumor microenvironment, the discovery and reuse of drugs, and the prediction of the results 
derived from the treatment. As these advances penetrate clinical practice, a paradigm shift in 
care is anticipated AI will powerfully drive that.

Keywords: Artificial intelligence (AI); Cancer; Oncology; Personalized treatment; Therapy; 
Diagnostic; Precision medicine. 

Introducción 

El cáncer es un problema sanitario creciente a nivel 
global con una importante repercusión en salud pú-
blica y sobre la economía de los países con ingresos 
medios y altos. De acuerdo con la Organización Mun-
dial de la Salud (OMS), el cáncer es la segunda causa 
principal de muerte a nivel mundial, y aproximada-
mente se diagnosticaron 20 millones de nuevos casos 
y 10 millones de muertes por esta enfermedad en el 
2020. La Agencia Internacional para la Investigación 
del Cáncer (IARC) estima que una de cada cinco per-
sonas desarrollará cáncer a lo largo de su vida. Este 
flagelo está afectando de manera desproporcionada a 
los países con ingresos bajos y medios donde la inci-
dencia explica cerca del 70% de las muertes anuales 
por la enfermedad. En paralelo, diversas innovaciones 
en el diagnóstico y tratamiento han mejorado los re-
sultados y la calidad de vida de los pacientes afectos. 
En concordancia, las tasas globales de mortalidad 

estandarizadas por la edad han mostrado una dismi-
nución del 17% entre 1990 y 2016, hallazgo asociado 
a la evaluación de la atención que se ha hecho alta-
mente especializada y compleja (1). Adicionalmente, 
la enorme afluencia de información derivada de la 
investigación básica, clínica y de transferencia, se ha 
traducido en la inclusión de terapias novedosas que 
usan blancos moleculares específicos, medicamentos 
biológicos, terapias celulares y génicas, además de la 
configuración de un sistema avanzado de diagnóstico 
y apoyo terapéutico que incluye a la patología mole-
cular y la radiómica. Este modelo requiere de un siste-
ma multidisciplinario integrado para la prestación de 
la atención, al igual que herramientas que permitan el 
análisis avanzado de datos (2).  

El término inteligencia artificial (IA) se acuñó por pri-
mera vez para el Taller de computación de verano de 
Dartmouth en 1956, donde se designó en remplazo de 
las “máquinas pensantes”. En condiciones simples, la 
IA se puede definir como la capacidad que tiene una 
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máquina para aprender y reconocer patrones y rela-
ciones a partir de ejemplos y hechos representativos 
con la finalidad de utilizar esta información de manera 
práctica y eficaz en la toma de decisiones. La AI abarca, 
y en ocasiones se usa como sinónimo de aprendizaje 
automatizado (machine learning, ML) y profundo (deep 
learning, DL). En términos generales, el ML es un sub-
campo de la IA y el DL es el subconjunto que se centra 
en las redes neuronales artificiales profundas (es decir, 
redes neuronales artificiales con múltiples capas ocul-
tas completamente interconectadas - deep artificial neural 
networks) (Figura 1). En los últimos años, el DL ha ga-
nado un enorme impulso debido al éxito para la gestión 
de visión automatizada que incluye el reconocimiento 
facial y la clasificación de imágenes (3). Esta propiedad 
del DL ha extendido su aplicabilidad a varios aspectos 
de la investigación básica, clínica y de transferencia, to-
dos relacionados con la oncología de precisión. Entre 
otros, cabe mencionar el desarrollo de redes neuronales 
convolucionales (CNN) para la identificación y clasifi-
cación de imágenes, el progreso de la patología digital, y 
la bioinformática y biología computacional para facili-
tar el entendimiento de problemas orgánicos complejos 
propios de la evolución clonal y subclonal de los tumo-
res sólidos y hematológicos (4).

Redes neuronales convolucionales: 
herramienta primaria para la 
clasificación de imágenes

Las CNNs han sido la arquitectura de DL más popular 
y utilizada para la clasificación de imágenes en cáncer 
(Figura 1). Las CNNs aplican una serie de transfor-
maciones no lineales a los datos estructurados (como 
los píxeles sin procesar de una imagen) para aprender 
características relevantes, a diferencia de los modelos 
de aprendizaje automatizado convencionales que con 
frecuencia requieren la curación manual de caracterís-
ticas. Por otra parte, aún es difícil saber qué funciones 
aprenden e integran las CNNs, lo que las convierte en 
lo que se ha denominado una “caja negra”. Una con-

secuencia es que las imágenes utilizadas en las CNNs 
deben procesarse previamente para reducir el riesgo 
de que el modelo incluya los artefactos de la imagen. 
Hay dos enfoques principales para los modelos de las 
CNNs, uno es el aprendizaje por transferencia que uti-
liza imágenes obtenidas y promovidas de una gran co-
lección de objetos naturales (como en ImageNet) con 
el fin de entrenar las capas iniciales (donde el modelo 
aprende a identificar características generales como 
formas y bordes), y luego, el sistema usa los datos es-
pecíficos de la enfermedad para ajustar los parámetros 
de entrenamiento en las capas finales (5). La segun-
da variación de las CNNs se basa en un codificador 
automático en el que el modelo aprende diversas pro-
piedades de fondo de un subconjunto de imágenes re-
presentativas y codifica una figura comprimida de los 
caracteres básicos que se utilizarán para inicializar el 
proceso. En el CAMELYON16 Challenge, se utiliza 
una función de colaboración colectiva para identificar 
y clasificar las metástasis en los ganglios de pacientes 
con cáncer de mama a partir de imágenes de diaposi-
tivas completas (WSI) obtenidas a partir de tumores 
expuestos a hematoxilina y eosina (H&E). Para este 
caso, 25 de los 32 algoritmos presentados incluyen 
CNNs que se basan exclusivamente en el aprendizaje 
por transferencia, como lo hace GoogLeNet, ResNet, 
VGG-16 (6). Khosravi y colaboradores entrenaron y 
probaron varios modelos de DL de vanguardia para 
clasificar los WSI provenientes de tejidos tumorales 
tomados de una de las cohortes provenientes del Atlas 
Genómico del Cáncer (TCGA, del ingles  The Cancer 
Genome Atlas) (5,6).

Generación de modelos predictivos a 
partir de grandes conjuntos de datos

En la última década, varias iniciativas internacionales 
multinstitucionales han dado lugar a la generación de 
grandes conjuntos de datos sobre la biología molecular 
del cáncer. Estos grupos se obtienen de la elaboración 
de perfiles “ómicos” de muestras biológicas de diver-
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Figura 1. Relación entre la IA, aprendizaje automático y aprendizaje profundo, con algoritmos de uso común 
(como ejemplos. CART: árboles de clasificación y regresión; CNN: Redes neuronales convolucionales; DNN: redes 
neuronales profundas; LASSO: Operador de Selección y Contracción Mínima Absoluta; SVM: Máquinas vectoriales 

de soporte).

sas neoplasias a través de plataformas y tecnologías de 
alto rendimiento. Los datos se utilizan para diseñar 
modelos predictivos que maximizan la toma de deci-
siones clínicas (Figura 2). 

El TCGA es, por mucho, la compilación más completa 
de acceso libre para el público que permite el análisis 
de perfiles que incluyen radiómica, genómica, epigenó-
mica, proteómica e histopatología (5,6). Otros esfuer-
zos, como PCAWG (del ingles, Pan-Cancer Analysis 
of  Whole Genomes), METABRIC y GENIE, también 
han recopilado abundante información con disposi-
ción abierta. La tecnología para generar los perfiles 
ha evolucionado desde el análisis monogénico hasta 
la valoración exómica (WES, del ingles wide exome 
sequencing) y genómica completa (WGS, del ingles 
wide genoma sequencing). En la misma dimensión, la 
expresión génica se transformó desde el estudio de mi-

croarreglos (microarrays) hasta la secuenciación glo-
bal de ARN (RNAseq) y en una célula única (single cell 
analysis). Otras aplicaciones de vanguardia permiten 
la producción de programas para caracterización de 
la metilación, perfiles de proteómica, estudios de per-
turbación que incluyen ensayos de viabilidad celular o 
citotoxicidad usando terapias blanco dirigidas (molé-
culas pequeñas), ARN de interferencia (ARNi), pan-
tallas de CRISP y diseños para redes de interacción 
proteína-proteína (interactoma tumoral). A partir de 
la estructuración y organización de esta información 
se ha logrado el entrenamiento de modelos usando DL 
que permite la correcta predicción de la supervivencia 
libre de progresión y global en múltiples tumores sóli-
dos avanzados (7). 

Cheerla y colaboradores, desarrollaron el sistema 
BANDIT siguiendo un enfoque de ML Bayesiano 
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Figura 2. Descripción general de los conceptos básicos del aprendizaje automatizado. Conjuntos de datos derivados 
del paciente que se utilizan para el diseño de los modelos de IA con el objetivo de acelerar la atención del cáncer 

desde el banco de tejido hasta la cabecera de la cama.

para predecir la utilidad de diversas moléculas farma-
cológicamente activas sobre oncoproteínas activas (8). 
Al integrar el modelo BANDIT con las bases de datos 
públicas, el modelo logró identificar con una precisión 
próxima al 90% más de 2.000 medicamentos poten-
ciales. Posteriormente, la plataforma logró discriminar 
14.000 compuestos en estudio con potenciales blancos 
terapéuticos, a partir de una interacción in silico molé-
cula-objetivo previamente desconocida (8). A partir de 
este conjunto, se validaron 14 nuevos inhibidores de 
microtúbulos, incluidos 3 con actividad sobre células 
tumorales multirresistentes. Como prueba de resisten-
cia, el BANDIT logró identificar que el compuesto 
ONC201 resultó ser un fuerte inhibidor de DDR2, al-
teración común en los carcinomas de pulmón de célu-

las no pequeñas (2,3%), tumores sinunasales (4,6%), 
adenocarcinoma de la unión gastroesofágica (2,0%), 
y carcinoma urotelial (4,0%). Este hallazgo, permitió 
la planeación de un experimento clínico canasta de 
precisión (8). En igual dimensión, Madhukar y cola-
boradores diseñaron un modelo de ML para predecir a 
partir de datos panómicos el uso de moléculas en estu-
dio. Esta plataforma permitió predecir con exactitud el 
78% de la respuesta a potenciales nuevos fármacos (9).

Calidad de los datos y selección del 
modelo 

La estrategia básica para los flujos de trabajo del ML 
aplicado a la oncología sigue un patrón estándar (Fi-
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gura 3). El primer componente del modelo es la re-
copilación y depuración de la información, seguido 
de la inspección y corrección de fallos además de los 
ajustes para disminuir la varianza. El ajuste excesivo 
del modelo puede generalizar inadecuadamente la in-
formación generando sesgos, por lo que se requieren 
estrategias de validación cruzada, el aumento del ta-
maño muestral en el conjunto de entrenamiento, y la 
selección manual de las características útiles para pre-
decir. Otro de los pasos esenciales dentro de los mo-
delos de ML es su ajuste en función del rendimiento. 

La productividad se mide comúnmente utilizando el 
área bajo la curva del receptor (AUROC o simplemen-
te AUC) que cuantifica el equilibrio entre la sensibili-
dad y la especificidad. Un buen clasificador dentro del 
modelo de ML debe lograr un nivel mayor a 0,80, sin 
embargo, el umbral se considera clínicamente acepta-
ble dependiendo de cada indicación clínica. Después 
de entrenar y probar un modelo en una cohorte deter-
minada (generalmente dividido en conjuntos de entre-
namiento y prueba) es importante validar el modelo en 
un conjunto de datos externos e independientes para 

Figura 3. Pasos básicos en los flujos de trabajo del clasificador de aprendizaje automatizado (AUROC: Área bajo 
la curva de características operativas del receptor; AUPRC: Área bajo la curva de recuperación de precisión; DL: 

Aprendizaje profundo).
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favorecer la estabilidad y la generalización. Es por 
esto que el desarrollo de las plataformas de IA aplica-
bles al diagnóstico y tratamiento del cáncer siguen la 
complejidad de la enfermedad de una forma dinámi-
ca. Los modelos requieren ajustes dinámicos en sub-
conjuntos de datos provenientes de casos o pacientes 
que expliquen la heterogeneidad y variabilidad de la 
enfermedad. De igual forma, se requiere el manteni-
miento rutinario del modelo con el fin de garantizar su 
rendimiento evitando la degradación de los conceptos 
de entrada y salida que con el tiempo sufren cambios 
imprevistos (10). La Figura 4 ilustra los modos en que 
la IA que permiten el desarrollo de la atención clínica 
en cáncer, así como el impulso de la investigación bá-
sica y de transferencia. 

Detección temprana, diagnóstico y 
estadificación de la enfermedad

La detección de la enfermedad, la precisión del diag-
nóstico y la estadificación son determinantes claves 
para determinar la evolución biológica y la toma de 
decisiones clínicas y sus resultados. En pocos años, la 
IA ha realizado contribuciones significativas en esta 
área crítica para la oncología, algunas veces con un 
rendimiento comparable al de profesionales expertos, 
y con una ventaja adicional dada por la escalabilidad y 
la automatización (11). 

Diagnósticos más precisos

Diferentes estudios han demostrado la viabilidad de 
implementar modelos basados en ML para optimizar 
el diagnóstico de diversos tumores sólidos y hemato-
lógicos a partir de muestras patológicas y de radiolo-
gía convencional o avanzada. Las redes neuronales 
profundas (DNN) representan algoritmos poderosos 
que permiten aumentar la precisión del diagnóstico 
y la identificación de subtipos genómicos a partir de 
análisis moleculares o de patología convencional. La 
patología digital permite diferenciar las células nor-

males de las tumorales con una precisión próxima al 
99%, especialmente para el segmento de enfermeda-
des con mayor incidencia. De igual forma, las DNN 
también se utilizan para clasificar el proceso histoló-
gico evolutivo de la enfermedad, como ocurre desde 
las lesiones preinvasivas hasta las infiltrantes en cáncer 
gástrico y de colón (12,13). Como ejemplo, Coudray y 
colaboradores desarrollaron un modelo basado en la 
arquitectura DeepPATH Inception-v3 (red neuronal 
convolucional profunda; https://github.com/ncou-
dray/DeepPATH.) para clasificar simultáneamente 
los caracteres histológicos y genómicos de una cohorte 
de muestras de adenocarcinoma de pulmón del TCGA 
(14). El rendimiento del método resultó comparable al 
de los patólogos, con un área media bajo la curva de 
0,97. Adicionalmente, el modelo fue capaz de discri-
minar los caracteres histológicos a partir de tejidos con-
gelados, incluidos en parafina y de biopsias frescas. La 
red también fue entrenada para discriminar los patrones 
patológicos determinantes de las diez mutaciones más 
frecuentes en el adenocarcinoma, logrando un rendi-
miento óptimo para seis de ellas (STK11, EGFR, FAT1, 
SETBP1, KRAS y TP53); para estos casos, el rendimien-
to del modelo tuvo una AUC de 0,73 a 0,85 (14). 

El éxito de las DNN no se limita a la histopatología, 
sino que se extiende a otras imágenes diagnósticas 
obtenidas mediante técnicas no invasivas incluyendo 
fotografías de la piel, tomografías computarizadas, la 
mamografía y la resonancia magnética. La clasifica-
ción automatizada de las lesiones cutáneas mediante 
imágenes es una tarea desafiante debido a la variabi-
lidad de grano fino en la apariencia de las mismas. 
Las redes neuronales convolucionales (CNN) han de-
mostrado potencial para establecer patrones a partir 
de lesiones cutáneas con alta variabilidad de presenta-
ción clínica, utilizando únicamente píxeles y etiquetas 
como entradas. Esteva y colaboradores, entrenaron 
una CNN (arquitectura Inception-V3) a partir de un 
conjunto de datos de 129.450 imágenes de pacientes. 
El estudio probó el desempeño del modelo contra 21 
dermatólogos certificados y las biopsias de 2.032 ca-
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Figura 4. Aplicaciones de la IA en la investigación del cáncer y la medicina de precisión  
(ADMET: absorción, distribución, metabolismo, excreción y toxicidad).

sos encontrando que la clasificación de los carcinomas 
basocelulares y escamocelulares, además de los mela-
nomas hecha por la CNN superó la precisión media 
humana (AUC 0,91 a 0,94) (15). 

En el ámbito de la radiología, Anthimopoulos y co-
laboradores demostraron que la información obtenida 
de las tomografías de pacientes con cáncer se puede 
utilizar para construir una DNN capaz de clasificar los 
patrones y texturas de las lesiones pulmonares (opa-
cidades en vidrio esmerilado, micronódulos, y nódu-
los de patrón sólido) con una precisión media de 0,85 
(16). De forma similar, Jian y su grupo de estudio uti-
lizaron tomografías computarizadas para desarrollar 
una DNN útil para predecir la presencia de metástasis 
peritoneales ocultas en pacientes con cáncer gástrico 
(AUC entre 0,92 y 0,94), incluso mejor que lo obteni-
do a partir de la integración de las características clíni-

cas y patológicas de la enfermedad (AUC 0,51 a 0,63) 
(17). En otro estudio, Wang y colaboradores utilizaron 
las imágenes de resonancias magnéticas de172 pacien-
tes con cáncer de próstata para entrenar y probar el 
rendimiento de una DNN (desarrollado utilizando el 
marco de aprendizaje profundo de Caffe por Berkeley 
AI Research) capaz de distinguir la presencia de lesio-
nes benignas versus alteraciones nodulares sospecho-
sas, alcanzando una productividad media de 0,84 (18).

Por otra parte, y dada la importancia pública del criba-
do para cáncer de mama, McKinney y colaboradores 
desarrollaron un estudio retrospectivo valorando el re-
sultado de las mamografías realizadas a una cohorte 
de pacientes a quienes se realizó biopsia de seno. A 
partir de tres modelos independientes de ML se logró 
realizar una escala de riesgo para cáncer de seno te-
niendo en cuenta la información derivada de las imá-
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genes de 29.000 mujeres (AUC 0,75 a 0,88) (19). El 
mismo grupo informó una mejora en la sensibilidad 
y especificidad versus la impresión del radiólogo que 
oscilo entre el 1,5-5,7% y 2,7-9,4%, respectivamente. 
La notable acumulación de información sobre la uti-
lidad diagnóstica de la AI en cáncer ha permitido la 
implementación y puesta a punto de estudios clínicos 
con asignación aleatoria que permitirán confirmar o 
desechar estos resultados. El alcance de esta informa-
ción podría llegar al análisis automatizado de los da-
tos clínicos a partir de aplicaciones asistidas por IA e 
instaladas en teléfonos inteligentes, evento que favore-
cería el diagnóstico temprano, la prevención y la pro-
moción a partir de un dispositivo electrónico colocado 
en la mano del usuario (20,21). Por convenientes y 
prometedoras que parezcan estas impresiones, la pre-
cisión diagnóstica de tales aplicaciones localizadas en 
teléfonos inteligentes aún debe validarse clínicamente. 
Por el momento parecen especialmente preocupantes 
los falsos negativos, ya que pueden retrasar al paciente 
para obtener atención médica oportuna (21).

Estadificación y clasificación del 
cáncer

La estadificación y correcta clasificación tumoral es 
uno de los componentes esenciales del proceso diag-
nóstico del cáncer. De hecho, la estadificación define 
y modifica dinámicamente las opciones terapéuticas, 
desde una conducta expectante hasta la cirugía o el 
uso de la radioterapia, quimioterapia, inmunoterapia 
o intervenciones blanco dirigidas. Parte de la estadi-
ficación del cáncer de próstata incluye el puntaje de 
Gleason, una combinación de dos variables que miden 
la frecuencia de células tumorales en dos ubicaciones 
diferentes en la misma patología. Las DNNs ha mos-
trado resultados prometedores en la predicción de la 
puntuación del Gleason a partir de patologías conven-
cionales. Nagpal y colaboradores utilizaron un mode-
lo de ML capacitado para valorar secuencias de pato-
logías de cáncer de próstata teñidas con hematoxilina 

y eosina, seguido de la estructuración de un clasifica-
dor soportado por los sistemas de DNN Inception-V3 
y k-vecino (22). Este grupo informó una mejoría con-
sistente en la capacidad diagnóstica del Gleason (0,70) 
en comparación con las determinaciones hechas por 
29 patólogos expertos (0,61). La confirmación y esta-
dificación tumoral también se puede realizar a partir 
de imágenes, como es el caso del hepatocarcinoma en 
hígados cirróticos y de los tumores cerebrales de estir-
pe glial. Zhou y colaboradores desarrollaron un mode-
lo de ML (basado en SENet y DenseNet) para predecir 
el grado tumoral derivado de las resonancias hepáticas 
de pacientes con hepatocarcinoma, plataforma que al-
canzó un área bajo la cruva de 0,83 (23). En general 
estos estudios demuestran la aplicabilidad plena de la 
AI para la gradación y estadificación de diferentes tu-
mores sólidos, algunos modelos con un rendimiento 
superior al logrado por expertos capacitados (24).

Durante la última década la patología convencional ha 
dado paso a la clasificación tumoral a partir de per-
files genómicos básicos y complejos. La información 
derivada de la secuenciación de próxima generación 
(NGS) ha permitido la perfilación de la enfermedad 
a partir de la evaluación exómica, del estudio de la 
transcripción de microarrays, RNA-seq, microARNs y 
perfiles de metilación. Debido a que los datos propor-
cionados por estas plataformas son multidimensiona-
les (evaluando decenas de miles de genes y variantes 
simultáneamente), el uso de la IA facilita la velocidad 
y capacidad análisis (25,26). Recientemente, Capper y 
colaboradores demostraron que un random forest clas-
sifier (RFC) entrenado exclusivamente para definir 
perfiles de metilación del ADN tumoral pudo mejo-
rar significativamente la precisión de predicción de 
los subtipos de tumores cerebrales de baja incidencia 
(AUC 0,99) (27). Su capacidad de predicción se probó 
en 139 casos con diagnósticos difíciles no coincidentes 
entre patólogos; el seguimiento de los pacientes per-
mitió revelar que el 93% de los casos controvertidos 
por los clínicos fueron catalogados correctamente por 
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el modelo (27). En paralelo, Sun y colaboradores cons-
truyeron y aplicaron un DNN para identificar altera-
ciones genómicas puntuales que permitieran clasificar 
12 tipos diferentes de cáncer seleccionados del TCGA 
de los tejidos sanos (28). El clasificador entrenado por 
múltiples iteraciones logró distinguir entre el tejido 
sano y el tumoral con alta precisión (AUC 0,94), sin 
embargo, no fue tan útil para diferenciar las neoplasias 
entre sí (AUC 0,70). Este trabajo destacó que la preci-
sa clasificación molecular del cáncer tiene limitaciones 
debido a la evolución dinámica de la enfermedad y la 
heterogeneidad intratumoral (28). 

Detección temprana del cáncer

La IA está permitiendo la rápida migración de las 
técnicas para detección temprana desde las imágenes 
secuenciales hasta la introducción de las biopsias lí-
quidas (BL) a partir del análisis de células tumorales 
circulantes (CTCs), cf/ctADN y microvesículas. Las 
BLs obtenidas mediante técnicas mínimamente inva-
sivas permiten la detección precoz de diversas enfer-
medades tumorales, el seguimiento periódico y la eva-
luación de resistencia y de la heterogeneidad tumoral. 
Chabon y colaboradores desarrollaron un enfoque de 
análisis basado en ML llamado Lung-CLiP (probabi-
lidad de cáncer en plasma) capaz de predecir la evolu-
ción del cáncer de pulmón a partir del análisis de una 
BL (29). El método estimó inicialmente la probabili-
dad de que una mutación encontrada en el cfADN esté 
asociada con el tumor (usando un modelo de red elás-
tica y las características de la muestra que incluyen el 
tamaño del fragmento), y posteriormente, integró los 
resultados junto con las puntuaciones para el número 
de copias dentro de un clasificador elaborado con cin-
co algoritmos. Este modelo demostró un rendimien-
to predictivo relativamente modesto (AUC 0,69-0,98) 
dependiente del estado y extensión de la enfermedad. 
Por otra parte, Mouliere y colaboradores informaron el 
uso de un clasificador con patrón aleatorio basado en 
un RFC capaz de predecir con alta precisión la presen-

cia de cfADN tumoral en sujetos aparentemente sanos 
(AUC 0,91-0,99) (30). Como análisis completo (de ex-
tremo a extremo) para la determinación temprana del 
cáncer, Cohen y colaboradores desarrollaron la plata-
forma CancerSEEK que incluyó 8 variedades de tu-
mores sólidos detectables tempranamente a partir del 
análisis de cfADN en BL (31). Inicialmente, las mues-
tras se clasificaron como positivas a partir del análisis 
de un modelo de regresión que incluyó alteraciones en 
16 genes y niveles de expresión de 8 proteínas medidas 
en cfADN. A continuación, se predijo el tipo de cán-
cer usando un RFC que tuvo precisiones que oscilaron 
entre el 39% y 85% según el tipo de neoplasia (31). 
Este trabajo resultó particularmente valioso debido a 
que 5 de los 8 tipos de cáncer cubiertos tienen prue-
bas de tamización disponibles y con menor capacidad 
diagnóstica. A medida que se expanda y amplifique 
la adquisición de datos proveniente de BLs se inclui-
rán nuevos modelos, más avanzados y precisos para 
discriminar la selección manual de las características 
discriminatorias más relevantes. 

Detección de alteraciones genómicas 
en cáncer utilizando ML 

La disponibilidad de la genotipificación vía NGS ha 
hecho posible la secuenciación masiva del cáncer a 
nivel poblacional. La identificación de variantes y mu-
taciones requiere del apoyo de múltiples herramientas 
computacionales para el análisis; sin embargo, con 
frecuencia la observación y descomposición de los da-
tos falla por la baja cobertura sobre regiones génicas 
complejas, el análisis intrónico o la presencia de gran-
des deleciones. Diversos grupos han explorado como 
optimizar la detección de mutaciones, traslocaciones, 
amplificaciones o la evaluación del número de copias 
génicas (CNVs) usando ML (32,33). DeepVariant, un 
método de DNN basado en la arquitectura Inception-
V2, permitió detectar un mayor número de variantes 
patogénicas de orden germinal y somático a partir del 
análisis de imágenes (33). Este método posibilitó la 
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inclusión de nuevos moldes que optimizaron la detec-
ción de SNPs en pacientes con cáncer. 

Aprovechamiento de la información 
genómica en cáncer

Una de las áreas de mayor interés para la IA es la pre-
dicción de mutaciones conductoras en tejido tumoral 
a partir de imágenes de patología, lo que ofrecería 
una alternativa de cribado óptima, económicamen-
te aceptable y disponible globalmente. El sistema 
DeepPATH que permite clasificar diversos subtipos 
histológicos de cáncer de pulmón, también fue capaz 
de predecir la presencia de mutaciones en STK11, 
EGFR, FAT1, SETBP1, KRAS y TP53 (14). El mis-
mo grupo de investigación también probó su modelo 
para detectar mutaciones en el EGFR a partir de una 
cohorte independiente al TCGA alcanzando un ren-
dimiento del 0,68. El AUC más bajo se atribuyó a las 
diferencias en la preservación del tejido y su mane-
jo preanalítico (14). En contraposición, un enfoque 
de DNN basado en ML evaluó la posibilidad de de-
terminar la presencia de mutaciones en el EGFR a 
partir de los resultados de imágenes provenientes de 
tomografías preoperatorias en 844 pacientes con ade-
nocarcinoma. El análisis fue prometedor, documen-
tando un AUC de 0,81 (34), evento homologable a lo 
obtenido directamente a partir de la exploración de 
imágenes de 18F-FDG-PET/TAC usando el modelo 
SResCNN con (AUC >0,81) (35).

Para el caso de los tumores cerebrales de origen glial 
en los que las imágenes representan el pilar del segui-
miento, el uso de la radiómica podría guiar la toma de 
decisiones. Las mutaciones en IDH1 (isocitrato des-
hidrogenasa 1), la acumulación de a-cetoglutarato y 
el estado de la metilación del promotor de la MGMT 
(O

6
-metil-guanin metil-transferasa) podrían perfilarse 

usando las imágenes de resonancia más el sistema 
XGBoost (del ingles, eXtreme Gradient Boosting), 
modelo que alcanzó un rendimiento de 0,70 (36). En 

la misma dimensión, Kha y colaboradores usaron 
el XGBoost para predecir el estado de la codeleción 
1p19q en una cohorte de gliomas de bajo grado usan-
do una combinación binaria (37). A partir del entre-
namiento de los datos en la base publica TCIA (del 
ingles, The Cancer Imaging Archive) el sistema XG-
Boost combinado con el modelo SHAP (del ingles, 
SHapley Additive ExPlanations) logró una precisión 
entre el 82 y 87%. La radiómica y el análisis inte-
grado para la codeleción 1p19q y las mutaciones en 
IDH1/2 fue confirmada de forma independiente por 
varios grupos de investigación adicionales (38-42). 
De forma similar, varios modelos basados en DNN 
(Inception-V3) pueden identificar mutaciones comu-
nes (CTNNB1, FMN2, TP53 y ZFX4) en pacientes 
con hepatocarcinoma con un rendimiento que oscila 
entre 0,71 y 0,86 (43,44).

La evaluación de la expresión génica en cáncer se ha 
extendido a la generación de firmas que permiten la 
distención patológica por subgrupos o la selección 
de intervenciones especificas dependiendo de la car-
ga mutacional (del ingles, Tumor Mutational Burden 
- TMB) o inestabilidad microsatélital (IMS). Recien-
temente, la Administración Federal de Medicamentos 
(del ingles, Federal Drug Administration -  FDA) aprobó 
el uso del pembrolizumab como tratamiento de pri-
mera línea para pacientes con tumores que presentan 
elevada IMS (MSI-H) (45,46). Como se describió an-
teriormente, una idea convincente e interesante sería 
poder predecir el estado de la IMS a partir de las imá-
genes histopatológicas teñidas con hematoxilina y eo-
sina. Esto constituiría una alternativa rentable y aditi-
va a la inmunohistoquímica antes de considerar el uso 
de la qPCR o de la NGS. Con este objetivo en mente, 
Kather y colaboradores aplicaron el sistema ResNet18 
CNN para detectar regiones tumorales susceptibles 
de tener IMS, evento que alcanzó un rendimiento de 
0,99. El modelo se aplicó luego a 1.600 muestras de 
cáncer gástrico, colorrectal y endometrial obtenidas 
del TCGA; en ellos, el rendimiento del modelo osciló 
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entre 0,75 y 0,84 (47). La productividad fue superior 
en la evaluación del tejido embebido en parafina (0,84) 
versus el congelado (0,77). Lastimosamente, el estudio 
demostró una enorme variabilidad dependiente de la 
etnicidad. Recientemente, Yashmita y colaboradores 
entrenaron y probaron la plataforma MSINet, un mo-
delo de ML centrado en aprendizaje por transferencia 
usando la arquitectura MobileNetV2 (48). El MSI-
Net clasificó correctamente 100 tumores colorrecta-
les (AUC 0,93) y luego se comparó con el ResNet18, 
alcanzando superioridad significativa (AUCs 0,88 y 
0,71, respectivamente). 

La carga mutacional ha ganado terreno como biomar-
cador predictivo entre una diversidad de tumores sóli-
dos (49). Por el momento la TMB solo puede estimarse 
usando NGS, lo que limita su aplicabilidad clínica, re-
producibilidad y harmonización. El uso de la IA para 
predecir la TMB a partir de la patología convencional 
representa un área de interés para iniciar la búsqueda. 
Jain y colaboradores desarrollaron un modelo de ML 
basado en la arquitectura Inception-v3/Image2TMB 
para determinar la TMB a partir de láminas histológi-
cas y catalogarla como positiva o negativa (50). El estu-
dio valoró 499 muestras de adenocarcinoma de pulmón 
incluidas en el TCGA usando tres aumentos (5X, 10X 
y 20X), lo que permitió alcanzar un rendimiento del 
0,92. En otro estudio, Wang y colaboradores intentaron 
clasificar la TMB en 545 muestras de neoplasias gas-
trointestinales incluidas en el TCGA. Este grupo basó 
su modelo a partir de la TMB calculada del recuento de 
mutaciones no sinónimas a partir de un análisis WES. 
La plataforma incluyó 8 modelos diferentes usando 
aprendizaje por transferencia que se informó a Goo-
gLeNet para obtener un AUC de 0,75 para los tumores 
gástricos y 0,82 para los de colon (51). La IA también 
ha permitido predecir la TMB a partir de la patología 
de carcinomas de pulmón de células no pequeñas con 
un rendimiento de 0,81 (52), y poco a poco, la investiga-
ción se extiende hasta intentar pronosticar la inestabili-
dad genómica y cromosómica (53).

Determinación del linaje de la célula 
tumoral

Desde la perspectiva clínica, la determinación del ori-
gen tumoral en los primarios no conocidos puede ser 
útil para dirigir la terapia antineoplásica (54). Conven-
cionalmente, el tejido de origen tumoral se determina 
a través de la inmunohistoquímica, proceso que pue-
de amplificarse usando perfiles de expresión génica 
que tienen una sensibilidad aproximada del 80% (55). 
Como alternativa, Jiao y el consorcio PCAWG diseña-
ron y aplicaron varios modelos de DNN para agrupar 
y contar las mutaciones encontradas en 6.000 tumores 
que abarcan 28 tipos de cáncer (56). La idea básica de-
trás de este enfoque es que las alteraciones regionales 
son representativas de la accesibilidad a la cromatina 
en una región genómica específica, lo que permitiría 
establecer el estado epigénetico de la célula de origen. 
Este modelo permitió discriminar que la distribución 
regional de las mutaciones somáticas del cáncer está 
agregada por contenedores de Mb en el genoma, la 
mayoría siendo alteraciones pasajeras que permiten 
perfilar el origen de la neoplasia con un rendimiento 
que oscila entre 0,83 y 0,91. Curiosamente, este análi-
sis no encontró que la presencia de genes conductores 
fuera una característica esencial para la clasificación 
del primario desconocido (56). En el futuro próximo la 
IA se podrá utilizar para comprender el impacto fun-
cional de las mutaciones, para predecir el valor de las 
alteraciones no codificantes en la expresión génica, el 
valor de múltiples procesos epigenéticos y el riesgo de 
recaída o progresión de la enfermedad (57,58).

Caracterización del microambiente 
tumoral 

A pesar del rendimiento predictivo consistentemen-
te alto, muchos de los enfoques de IA utilizados en 
patología digital pueden describirse como una “caja 
negra”; es decir, sus métodos pueden enseñar a dis-
criminar y aplicar entre diferentes enfermedades, pero 
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a menudo no proporcionan una explicación fácilmen-
te interpretable. La IA tiene el potencial de ayudar a 
automatizar los procesos patológicos para simplificar 
las tareas rutinarias del personal de laboratorio que 
limitan la estimación de las características de las cé-
lulas tumorales. Tradicionalmente, los patólogos ins-
peccionan los portaobjetos con láminas de tejido te-
ñidas para determinar la celularidad, un enfoque que 
no solo es laborioso, sino también subjetivo debido a 
la variabilidad intra e interobservador. La celularidad 
tumoral también se puede inferir computacionalmente 
a partir de conjuntos de datos de NGS, pero hay una 
concordancia limitada entre los métodos de inferen-
cia disponibles y una gran dependencia de la presen-
cia de múltiples alteraciones genómicas (59,60). Para 
abordar esta tarea usando IA, Akbar y colaboradores 
contaron la celularidad tumoral a partir de tejido te-
ñido con hematoxilina y eosina (aumento 20X) de 53 
pacientes con cáncer de seno usando un modelo DNN 
con arquitectura InceptionNet (60). El grupo entrenó 
dos modelos, uno para distinguir el tumor del tejido 
sano, y el otro, para generar puntuaciones entre 0 y 
100% respecto de la celularidad. El rendimiento para 
tal fin fue de 0,82. Aunque estos hallazgos demuestran 
la viabilidad de la propuesta, el recurso debe ampliarse 
en conjuntos de datos más grandes. 

La IA también se ha extendido a la evaluación espacial 
y cuantitativa del microambiente tumoral (del inglés, 
Tumor Microenviroment - TME) donde las células 
tumorales interactúan continuamente con otros ele-
mentos formes del estroma incluyendo las del sistema 
inmune (61), comunicación que puede determinar la 
evolución de la enfermedad y su capacidad para gene-
rar metástasis (61). Saltz y colaboradores demostraron 
la viabilidad de identificar y cuantificar la infiltración 
linfocitaria a partir de láminas de patologías teñidas 
convencionalmente para 13 tipos de cáncer incluidos 
en el TCGA utilizando una DNN con autoencoder 
convolucional, en el cual el modelo aprende una re-
presentación compacta de las características morfo-

lógicas básicas para definir la anormalidad del tumor 
(62). En el estudio se entrenaron dos DNN, el primero 
para clasificar el estado de los linfocitos infiltrantes de 
tumor (TILs), y el otro, para identificar regiones con 
necrosis. Al evaluar un conjunto de adenocarcinomas 
de pulmón, el rendimiento global del modelo fue de 
0,95. Posteriormente, Bejnordi y colaboradores entre-
naron y probaron un DNN usando arquitectura VGG-
Net para estimar las características del estroma de 882 
pacientes con cáncer de seno, modelo que logró una 
precisión del 92% para discriminar entre normalidad 
y tumor con o sin infiltración linfocitaria. En adición, 
Fassler y colaboradores aprovecharon las imágenes de 
patología obtenidas por inmunohistoquímica multi-
plex (IHC) en un grupo de muestras de cáncer de pán-
creas para aplicar un modelo DNN compuesto por un 
autoencoder (ColorAE) junto con una red neural con-
volucional U-Net, encontrando un rendimiento para 
la segmentación y clasificación celular del estroma en-
tre 0,40 y 0,84 (63). En el futuro próximo, se utilizarán 
cada vez más las plataformas de imágenes integradas 
como la Vectra® PerkinElmer o la citometría de masas 
de imágenes, capaces de valorar una enorme diversi-
dad de aspectos del TME con una resolución creciente 
y mayor capacidad para el procesamiento gráfico (por 
su sigla en ingles, GPU). Estas tecnologías permitirán 
a investigadores y clínicos estudiar con detalle las com-
plejas interacciones entre las células tumorales y sus 
acompañantes sanas a nivel del estroma. 

Descubrimiento de nuevos objetivos 
terapéuticos y medicamentos

El descubrimiento y desarrollo de nuevos fármacos y 
biomarcadores se asocia con costos elevados y largos 
periodos de tiempo. El acceso a diversas tecnologías de 
secuenciación de profundidad e imágenes, junto con 
una creciente disponibilidad de conjuntos de datos 
públicos o privados sobre el cáncer, ha generado un 
interés creciente en aprovechar la inteligencia artificial 
para hacer este proceso más eficiente. Lo anterior in-



644 ISSN: 0120-5498 • Med. 43 (4) 631-651 • Octubre - Diciembre 2021

Andrés F. Cardona, Luis Eduardo Pino, Erick Cantor

cluye la generación de modelos que integren diferentes 
momentos del espectro de gestión de los medicamen-
tos oncológicos (Figura 5). Por ejemplo, Tong y cola-
boradores integraron los datos de perfiles de expresión 
génica con redes de interacción proteína-proteína para 
derivar características que podrían predecir posibles 
blancos terapéuticos en hepatocarcinoma. Usando un 
diseño de ML con vectores de apoyo se encontró una 
AUC de 0,88 (64). Otro enfoque basado en DL encon-
tró datos similares para el cáncer de seno (65,66).

El Consorcio DepMap ha puesto a disposición de los 
investigadores cientos de conjuntos de datos que per-
miten la implementación de diversas estrategias de IA 
(67). Por ejemplo, el enfoque de la plataforma ECLIP-
SE (ML) es predecir posibles blancos terapéuticos a 
partir de la información genómica extraída de mues-
tras de pacientes y líneas celulares (68). Del mismo 
modo, Chen examinó una amplia gama de caracterís-
ticas moleculares de DepMap y encontró a partir de 
la proteómica (específicamente, datos de la matriz de 
proteínas de fase inversa) que la IA puede predecir la 
interacción y dependencia celular a diferentes vías de 
señalización potencialmente modulables (69).

Diseño de medicamentos

La IA también se ha aplicado para diseñar estructuras 
de fármacos in silico con las propiedades fisicoquími-
cas deseadas y las especificidades de los objetivos celu-
lares. Las técnicas tradicionales de IA se han centrado 
en la clasificación binaria y tienen dificultades para 
ejecutar y modelar objetivos complicados, como el di-
seño de nuevas moléculas in silico. El aprendizaje por 
refuerzo (reinforcement learning), un subconjunto cre-
ciente de la IA suele ser ideal para resolver problemas 
que presentan objetivos complejos, permitiendo la re-
troalimentación interactiva (70). Olivecrona y colabo-
radores demostraron cómo su enfoque de red neuronal 
recurrente utilizando el aprendizaje por refuerzo fue 
capaz de generar análogos del Celecoxib y compues-

tos sin el azufre (70). Tú y colaboradores introdujo un 
modelo de DNN con gráficos para generar moléculas 
novedosas con alta precisión y sin el requerimiento 
de conversión computacional a representaciones 2D. 
Además, las Redes Generativas Adversarias (GAN), 
una combinación del generador y el discriminador, 
también se han aplicado en el proceso de generación 
de nuevas moléculas (71,72).

El MolGAN, un método para generar moléculas con 
propiedades específicas, que utiliza tanto GAN como 
arquitectura de aprendizaje por refuerzo, logró un 
alto rendimiento para varias propiedades, incluidas la 
probabilidad, sintetizabilidad y solubilidad del fárma-
co (62%, 95% y 89%, respectivamente) (72). Si bien 
los modelos basados   en redes neuronales dominan la 
generación de moléculas, los modelos no basados   en 
redes neuronales han tenido éxito para predecir las 
propiedades de los fármacos (73). Gayvert y colabo-
radores reportaron un modelo que utilizó distintos 
tipos de datos preclínicos para predecir la toxicidad 
de los fármacos oncológicos y sus eventos adversos 
(74). En la misma línea, Shen y colaboradores entre-
naron un modelo de máquina de vectores de soporte 
para predecir varias propiedades ADME (absorción, 
distribución, metabolismo y excreción) de un fármaco 
y validó su enfoque al predecir con precisión tanto la 
permeabilidad de la barrera hematoencefálica como la 
absorción intestinal humana (74).

Pronóstico y respuesta al tratamiento

La capacidad de identificar prospectivamente a los 
pacientes que mejor se adaptan a una terapia deter-
minada puede ayudar a reducir los riesgos, a mejorar 
los desenlaces clínicos, y también ayudar a minimizar 
los altos costos. El uso de la IA en esta área ha sido 
limitado debido a la disponibilidad de datos insuficien-
tes, pero ahora se está expandiendo gradualmente. Liu 
y colaboradores informaron sobre el uso de un clasi-
ficador basado en regresión logística entrenado para 
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detectar perfiles genómicos y transcriptómicos en pa-
cientes sin tratamiento previo y adherirlos a múltiples 
características clínicas para predecir la resistencia a 
los inhibidores de PD-1 en pacientes con melanoma 
avanzado. Globalmente, el rendimiento del modelo 
osciló entre 0,73 y 0,83 (75). En adición, Litchfield y 
colaboradores compilaron la mayor cohorte de perfiles 
genómicos y transcriptómicos pareados para definir la 

utilidad de la inmunoterapia. Ellos usaron este con-
junto de datos para entrenar y probar un clasificador 
específico de cáncer basado en XGBoost, elemento 
que alcanzó una capacidad de predicción entre 0,66 
y 0,86 (76). Por otra parte, Johannet y colaboradores 
informaron el uso de una plataforma de IA más avan-
zada usando CNN entrenado sobre patologías y su-
mado a caracteres clínicos para predecir la respuesta a 

Figura 5.  La integración de los conjuntos de datos de múltiples fuentes diversas, que van desde la secuenciación 
hasta la estructura y la detección de conjuntos de datos, puede aumentar el espacio de características relevantes 

para los modelos de IA que permiten el descubrimiento de nuevas moléculas de un extremo a otro (ADMET: 
absorción, distribución, metabolismo, excreción y toxicidad).
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la inmunoterapia en pacientes con melanoma con una 
precisión cercana a 0,80 (77).

Además de la utilidad de la IA para predecir la res-
puesta a la inmunoterapia, también se han informado 
modelos capaces de predecir la respuesta de los pacien-
tes a la terapia blanco dirigida a partir de datos ómicos 
con o sin imágenes integradas. Sun y colaboradores 
aplicaron un modelo DNN a características extraídas 
de la expresión génica como la alteración en el número 
de copias más rasgos clínicos en pacientes con cáncer 
de seno (de METABRIC y TCGA) para predecir el 
pronóstico después del tratamiento neo y adyuvante 
obteniendo un rendimiento de 0,80 (78). Otros enfo-
ques similares basados en DNN han sido capaces de 
predecir la supervivencia en pacientes con tumores 
cerebrales, hepatocarcinoma, carcinoma colorrectal y 
leucemias (79-83).

Sistemas inteligentes como apoyo de 
la decisión clínica

En los últimos años, el desarrollo de máquinas inteli-
gentes que permitan mejorar la precisión en la toma 
de decisiones en medicina se ha convertido en la obse-
sión de diferentes empresas dedicadas a la inteligencia 
artificial, estos desarrollos han sido analizados en di-
ferentes escenarios incluyendo las decisiones clínicas 
(84).  IBM Watson for Oncology fue desarrollado y 
entrenado en conjunto con el Memorial Sloan Kette-
ring Cancer Center (por sus siglas en ingles, WFO y 
MSKCC), es una herramienta de apoyo a la toma de 
decisiones clínicas, que aprovecha el poder de la tec-
nología cognitiva para ayudar a los médicos a elegir 
terapias para pacientes con cáncer, siendo esta la meta 
principal de WFO (85). El sistema fue entrenado por 
oncólogos del MSKCC para aprender datos clave aso-
ciados con el cáncer, incluidos los resultados de aná-
lisis de sangre, informes de patología e imágenes que 
detallan el tipo, tamaño y ubicación del tumor. Ade-
más, la presencia de mutaciones a partir de las cuales 

revisa diversas bases de datos y gran cantidad de lite-
ratura médica, priorizando el tratamiento basado en la 
mejor evidencia para cada paciente específico. Ahora, 
diversos estudios muestran que WFO ha logrado un 
alto grado de concordancia con las recomendaciones 
médicas. A la fecha, el sistema de WFO ha sido capa-
citado para respaldar las decisiones de tratamiento en 
diversas neoplasias sólidas incluyendo los cánceres de 
pulmón, seno, colorrectal, vejiga, cuello uterino, endo-
metrio, esófago, gástrico, ovario, próstata, tiroides, y 
además algunos tipos de linfomas.

Mediante el uso de un software de procesamiento de 
lenguaje natural para comprender algoritmos proba-
bilísticos, el WFO puede leer y comprender millones 
de páginas de texto para concentrarse en la informa-
ción relevante para las consultas de los médicos y ge-
nerar múltiples posibilidades para su uso en la toma 
de decisiones terapéuticas. Inicialmente capacitado en 
cánceres de pulmón, seno y colorrectal, los primeros 
estudios demostraron que el WFO tenía más del 90% 
de correlación con las recomendaciones de tratamien-
to del MSKCC para pacientes con cáncer de seno en 
estado I a III, y coincidía con las recomendaciones el 
50% de las veces para cáncer de pulmón (86-88). 

Desde su introducción en la práctica clínica alrededor 
de 2015, múltiples trabajos se han realizado para veri-
ficar su beneficio en diferentes entornos hospitalarios 
de los Estados Unidos y en países de Asia. Aunque 
WFO todavía se encuentra en la fase de prueba en la 
mayoría de los centros oncológicos, se está utilizan-
do regularmente en el entorno clínico de hospitales en 
Tailandia, India, Corea, y Eslovaquia, y se está adop-
tado progresivamente en los sistemas hospitalarios de 
China (88). Somashekhar y colaboradores presentaron 
sus resultados de 1.000 pacientes que fueron analiza-
dos por el sistema y confirmados por una Junta Mul-
tidisciplinaria de Tumores. El estudio encontró una 
concordancia para el tratamiento del 92% (todos los 
cánceres combinados), y del 93%, 92%, 89% y 81%, 
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para el cáncer de recto, seno, pulmón y de colon, res-
pectivamente. La Junta cambió su decisión en 136 ca-
sos (13,6%), teniendo como razones principales la re-
comendación de tratamientos recientes no disponibles 
(55%), la utilización de una alternativa personalizada 
(30%), y el uso de conocimiento basado en la conjun-
ción de datos genómicos y fenotípicos en el 15% (90). 
En adición, Jie y colaboradores presentaron un metaa-
nálisis para evaluar sistemáticamente la coherencia de 
los esquemas de tratamiento propuestos por el sistema 
WFO y las Juntas de Tumores. El estudio integrativo 
incluyó 9 experimentos y 2.463 pacientes, consideran-
do una concordancia global del 81,5%. Entre ellos, el 
cáncer de seno tuvo el mayor rendimiento (especial-
mente para los estados I a III) siendo opuesto el resul-
tado para el cáncer de pulmón (91). Esta y otras herra-
mientas de apoyo en la toma de decisiones mantienen 
la promesa de valor de la mejor atención en cáncer. 
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Artículo de Revisión

APLICACIONES DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL  
EN LA FARMACOLOGÍA BÁSICA Y CLÍNICA

Christos Matsingos1,2, Ana María Urdaneta3, Juan Camilo Hernández4, Ricardo A. Peña-Silva1,5

Resumen

El descubrimiento y desarrollo de fármacos es un proceso complicado y arduo que implica un gran 
esfuerzo interdisciplinar. A grandes rasgos, el proceso puede dividirse en dos partes: la preclínica y la 
clínica, que juntas pueden durar hasta 12 años y costar entre 2 y 3 billones de dólares. Debido a la com-
pleja naturaleza de la creación de nuevos medicamentos, que implica consideraciones bioquímicas y 
fisicoquímicas, así como consideraciones de seguridad y eficacia clínica, el proceso de descubrimiento 
de fármacos se caracteriza por una alta tasa de fracasos. En la era de la información, este proceso de 
desarrollo suele estar asociado a la generación de grandes cantidades de datos. La inteligencia artificial 
ha permitido aprovechar estos datos para acelerar el proceso de descubrimiento de fármacos y evitar 
posibles escollos que puedan llevar al fracaso de la comercialización de un medicamento. En esta re-
visión analizamos los nuevos avances en inteligencia artificial y aprendizaje automático en diferentes 
partes del proceso de descubrimiento de fármacos, desde la síntesis química hasta la selección de can-
didatos para los ensayos clínicos. Se muestra que la inteligencia artificial se ha aplicado en todas las 
etapas del descubrimiento de fármacos y se ha utilizado en gran medida para revolucionar los métodos 
de investigación tradicionales. La inteligencia artificial no sólo se ha utilizado para facilitar y acelerar 
los procesos de descubrimiento, sino también para obtener conocimientos y detectar patrones que no 
se conocían antes. El uso de inteligencia artificial es indispensable para el futuro del descubrimiento 
de fármacos. 

Palabras clave: Farmacia; análisis de datos; eficacia; inteligencia artificial; medicamentos. 
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APPLICATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN BASIC AND 
CLINICAL PHARMACOLOGY

Abstract

Drug discovery and development is a complicated and arduous process that involves a great 
interdisciplinary effort. The process can be broadly split into two parts: the preclinical and the 
clinical, that together can take up to 12 years and cost around 2-3 billion dollars to complete. 
Due to the complex nature of creating new medicines which involves biochemical and physi-
cochemical considerations, as well as, considerations of clinical safety and efficacy, the drug 
discovery pipeline is characterised by high attrition rates. In the information age this process 
is often associated with the generation of large amounts of data. Artificial intelligence has al-
lowed us to harness this data to speed up the process of drug discovery and avoid possible 
pitfalls that may lead to the failure of taking a drug to market. In this review we discuss new 
advances in artificial intelligence and machine learning in different parts of the drug discovery 
process, ranging from chemical synthesis to candidate selection for clinical trials. We show 
that artificial intelligence has been applied in every part of drug discovery and has been largely 
used to revolutionise traditional research methods. It has not just been used to facilitate and 
speed up discovery processes but also to gain insights and detect patterns that have not been 
known before. The use of artificial intelligence is indispensable for the future of drug discovery. 

Keywords: Pharmacy; Data Analysis; Efficacy; Artificial Intelligence.

Introducción

Conceptos básicos de la inteligencia 
artificial

La digitalización de los datos ha tomado un papel 
importante en la sociedad actual y cada vez es más 
común ver cómo en los diferentes campos se han apli-
cado herramientas de la inteligencia artificial para pro-
cesar grandes volúmenes de datos y optimizar la toma 
de decisiones (1,2). La inteligencia artificial requiere 
la participación e integración de conocimientos de di-
ferentes disciplinas como la matemática, estadística, 
informática, economía, entre otras. En la actualidad, 

las aplicaciones de la inteligencia artificial han pasado 
de la teoría al mundo real, y esto ha permitido notorios 
avances en los procesos de diversas áreas, incluyendo 
las ciencias de la salud y la farmacología (3-5).

La farmacología es la ciencia que estudia los efectos 
e interacciones entre los fármacos y sistemas biológi-
cos. Un fin de la farmacología es encontrar moléculas 
que modulan la actividad de un blanco biológico, para 
alterar el curso de una enfermedad (6). Para que un 
fármaco sea útil en humanos o en organismos (activi-
dad clínica), es necesario que se identifiquen blancos 
biológicos relevantes en la fisiopatología de una enfer-
medad, que existan moléculas que puedan modular 
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la actividad de ese blanco, que las moléculas tengan 
un comportamiento en el organismo que les permita 
alcanzar las concentraciones apropiadas en el lugar 
de acción, y que dicha molécula no sea tóxica. La in-
formación que nos permite concluir que un fármaco 
es seguro y eficaz se recolecta a través de estudios de 
laboratorio (preclínicos) y estudios en pacientes (clíni-
cos) que toman años para ser completados. A lo largo 
de este extenso proceso se captura un gran volumen de 
información, mediante el trabajo de múltiples equipos 
de desarrollo experimentados, por medio de técnicas 
sofisticadas; sin embargo, existe una alta tasa de fallo 
de los estudios clínicos (1,6), porque muchas molécu-
las candidatas no llegan a ser eficaces o seguras en los 
pacientes. La falla de los estudios disminuye la eficien-
cia del proceso de desarrollo de nuevos fármacos, dada 
la alta inversión en dinero y tiempo de realizar estu-
dios preclínicos y clínicos. Los modelos predictivos 
que resultan de algoritmos bien estructurados, elabo-
rados por medio de técnicas de inteligencia artificial, 
podrían aumentar la tasa de efectividad de los estu-

dios clínicos, al mejorar el proceso de identificación, 
priorización y validación de moléculas y blancos tera-
péuticos. Es interesante que cada vez más modelos de 
inteligencia artificial son utilizados en la investigación 
farmacéutica. La exploración de artículos publicados 
en el área de la salud, y que pueden ser encontrados 
en Pubmed, muestra que alrededor del 18% de los 
165.992 artículos publicados en inteligencia artificial 
en salud tratan temas de farmacología (Figura 1). 

A continuación, esta revisión se centrará en dos im-
portantes aplicaciones de la inteligencia artificial en 
la farmacología. Primero se discutirá el papel de la 
inteligencia artificial en la investigación preclínica, 
específicamente en la biofarmacéutica y la química 
computacional para la identificación y validación de 
blancos terapéuticos y fármacos candidatos. Por últi-
mo, se analizará el papel de la inteligencia artificial 
en la farmacología clínica, para la reutilización de 
fármacos y la selección de pacientes para los estudios 
clínicos. 

Figura 1. Exploración de artículos publicados en las áreas de la salud y la inteligencia artificial. El diagrama muestra 
categorías (texto) y volúmenes de publicaciones (números) en cada uno de los temas explorados. El sondeo de 

publicaciones en pubmed se realizó por medio de términos libres y términos MeSH para cada categoría. Los valores 
en las líneas conectoras muestran el número de artículos que existen en la intersección de la categoría específica y 

el área de la inteligencia artificial (datos de los autores).
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Modelos de predicción computacional

La industria farmacéutica se puede beneficiar de la 
implementación de nuevas tecnologías, como la inteli-
gencia artificial, para agilizar los procesos de descubri-
miento y desarrollo de fármacos (Figura 2). La com-
binación entre inteligencia artificial y farmacología 
puede potenciar el desarrollo de medicamentos para 
patologías de alta complejidad, puesto que se pueden 
llegar a identificar mejores blancos terapéuticos, que 
están localizados en medio de vías de señalización, y 
redes de interacción entre proteínas complejas. El uso 
de inteligencia artificial puede además mejorar el ta-
mizaje de compuestos con actividad farmacológica, 
aprovechar la información que proviene de estudios 
ómicos (genómica, transcriptómica, proteómica, me-
tabolómica y otros) que generan grandes volúmenes 
de datos y seleccionar de manera más precisa los su-
jetos que podrían beneficiarse de un tratamiento de 
acuerdo con sus características biológicas (7,8). A pe-
sar de la buena penetración de la inteligencia artificial 
en el campo de la farmacología (Figura 1), todavía se 
evidencian algunas falencias en cuanto a la disponibi-
lidad, organización, heterogeneidad y calidad de los 
datos requeridos para generar mejores modelos de pre-
dicción (7,9). 

Aplicaciones de la inteligencia 
artificial en el descubrimiento de 
fármacos y la farmacología básica

Descubrimiento de compuestos 
farmacéuticos
 
El procedimiento de desarrollo de un fármaco cuesta 
alrededor de 2.6 billones de dólares y necesita apro-
ximadamente 12 años para ser cumplido (4). Este 
proceso se puede dividir en cuatro fases: la selección 
y validación del blanco terapéutico, la identificación 
sistemática de compuestos con potencial farmacológi-
co, la optimización de las moléculas identificadas y la 

evaluación preclínica y clínica de la seguridad y efi-
cacia de los fármacos (4). En los últimos años, con el 
desarrollo de aplicaciones de la inteligencia artificial 
en el proceso de descubrimiento de fármacos, se han 
encontrado maneras de hacer que los procesos de de-
sarrollo sean más eficientes en tiempo y costo (4). 

Los programas soportados en inteligencia artificial 
permiten la automatización de tareas complejas y re-
petitivas que normalmente requieren mucho tiempo. 
En los primeros pasos del descubrimiento de medici-
nas, esta automatización ha facilitado el análisis de 
ensayos celulares, la modelación de estructuras mo-
leculares y sus interacciones, la planeación de la sín-
tesis química de nuevas moléculas, la predicción de 
propiedades fisicoquímicas de compuestos y una gran 
variedad adicional de aplicaciones (1,2,6). Es muy útil 
en los primeros pasos del proceso del descubrimiento 
de medicinas generar modelos computacionales de las 
estructuras macromoleculares para las cuales se inves-
tigan compuestos moduladores. Un ejemplo de estas 
aplicaciones se encuentra en el modelamiento de pro-
teínas. 

El modelamiento de proteínas es muy importante para 
el descubrimiento de nuevas medicinas porque mucho 
del trabajo computacional está basado en modelar las 
interacciones entre ligandos potenciales y la estructura 
de la proteína. Una técnica bastante usada con este fin 
es el modelamiento por homología (del inglés homo-
logy modelling), por medio de la cual, ante la ausencia 
de resultados experimentales por métodos como la 
cristalografía de rayos X, es posible crear un modelo 
virtual de la proteína de interés a partir de la estructura 
ya conocida de otra proteína similar y que tiene una 
homología mayor al 30% (10). El modelamiento por 
homología suele ser problemático cuando no se cuen-
ta con la estructura de proteínas similares y por esta 
razón es muy útil tener métodos de novo para modelar 
proteínas con base en la estructura de otras proteínas 
conocidas, pero no relacionadas. Con este fin es po-
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Figura 2. Resumen de aplicaciones de la inteligencia artificial en la farmacología. El proceso de desarrollo de 
fármacos (paso 1) inicia con la recolección de datos a partir de estudios de investigación preclínica y clínica. La 
calidad de los datos, recolectados a partir de técnicas precisas que hacen parte de la metodología de estudios 
bien diseñados, aumenta el nivel de predicción de los resultados, para orientar el desarrollo de fármacos. Los 

grandes volúmenes, variedad, y velocidad de los datos biológicos (las Vs de la ciencia de datos) recolectados en 
la investigación, dificultan que la información pueda ser procesada por métodos tradicionales. Sin embargo, estos 

datos pueden ser usados para entrenar y evaluar modelos predictivos, por medio de algoritmos de inteligencia 
artificial y técnicas de aprendizaje de maquina. La validación y selección de modelos robustos puede mejorar la tasa 

de éxito de procesos de investigación preclínica y clínica, por medio de la identificación, priorización y selección 
de mejores, más seguros y eficaces, fármacos candidatos. Los modelos de inteligencia artificial también pueden 

mejorar la estratificación y selección de poblaciones y pacientes para estudios clínicos. Finalmente, la inteligencia 
artificial puede permitir la reutilización de fármacos seguros, que no mostraron suficiente eficacia para una patología, 

pero que podrían ser útiles para el tratamiento de otras enfermedades.
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sible utilizar técnicas de inteligencia artificial a través 
el algoritmo AlphaFold (11) que predice, con una alta 
precisión, la estructura de una proteína. El algoritmo 
está entrenado con una base de datos de estructuras 
de proteínas determinadas experimentalmente. Con 
base en las distancias y ángulos de esas proteínas, y 
la secuencia de aminoácidos de la proteína de la cual 
queremos determinar la estructura, se genera un mo-
delo tridimensional de la molécula objetivo con alta 
precisión.

La inteligencia artificial también ha sido aplicada en la 
predicción de interacciones entre proteínas y ligandos. 
Predecir estas interacciones es una herramienta muy 
útil para guiar modificaciones químicas en los ligandos 
y generar moléculas con un potencial más alto de ser 
medicamentos. Para predecir interacciones entre proteí-
nas y sus ligandos es muy útil usar métodos de mecáni-
ca quántica (MQ) o métodos mezclados de mecánica 
quántica y mecánica molecular (MQ/MM) (12,13). 

En estas técnicas se usa la mecánica quántica como 
método para poder calcular la densidad de electrones 
en todo el sistema (MQ) o sólo en una parte (MM/
MQ). Este cálculo puede ser usado para determinar 
la energía potencial de un sistema y, por extensión, la 
mejor forma en la cual un ligando se une a una proteí-
na. Los cálculos de mecánica cuántica requieren mu-
cho tiempo y son muy complicados. La inteligencia 
artificial puede disminuir de forma notoria el tiempo 
requerido para realizar estos cálculos (12,13). Sistemas 
de redes neuronales, que están entrenadas con datos 
de potenciales calculados usando mecánica cuántica, 
pueden predecir el potencial de una molécula mucho 
más rápido que cálculos ab inicio. Este tipo de cálculos 
requieren sólo las posiciones de los átomos del siste-
ma investigado para poder predecir interacciones entre 
una macromolécula biológica y un ligando (14). 

Respeto a la aplicación de la inteligencia artificial en el 
análisis de ensayos celulares, se ha demostrado que esa 

tecnología es muy eficiente en identificar y diferenciar 
imágenes. Una de las tareas menos eficientes en el pro-
ceso de descubrimiento de fármacos es analizar datos 
microscópicos de ensayos celulares. Estos ensayos se 
usan para investigar los efectos de fármacos potencia-
les sobre células in vitro en escalas muy grandes, donde 
cientos de miles de moléculas distintas se ensayan en 
paralelo (high-throughput screening) generando una 
gran cantidad de datos. Tradicionalmente se usan mé-
todos de espectroscopia de fluorescencia u otro tipo 
de marcador fisicoquímico para leer los resultados de 
estos ensayos (15). La aplicación de la inteligencia ar-
tificial permite analizar, de forma masiva, pequeñas 
diferencias en las estructuras celulares a partir de imá-
genes de microscopía. Esta aplicación ha permitido di-
ferenciar entre células de cáncer de mama y células no 
cancerígenas (16), y analizar automáticamente el tipo 
de célula con base en datos visuales como la localiza-
ción de proteínas y contactos entre células (17). 

En el proceso de descubrimiento de fármacos, des-
pués de haber identificado un compuesto, es necesario 
sintetizarlo. Este proceso puede ser muy lento porque 
requiere mucho trabajo en probar diferentes rutas de 
síntesis que podrían fallar. Debido a la inmensa canti-
dad de reacciones químicas que han sido publicadas, 
se han creado redes neuronales con la capacidad de 
diseñar rutas sintéticas útiles (18,19). Esas redes usan 
estrategias retrosintéticas como las que realizaría una 
persona experta en química. La retrosíntesis es una he-
rramienta de la química orgánica donde a partir de la 
molécula deseada se proponen pasos sintéticos rever-
sos hasta que se llega a moléculas más simples. Se han 
creado redes neuronales que pueden hacer este trabajo 
basados en reacciones químicas conocidas (18). La re-
trosíntesis es un procedimiento que requiere que la red 
neuronal sea capaz de reconocer lugares de la estructu-
ra donde se pueden inducir cambios e identificar cua-
les cambios serían los más adecuados. Para este tipo de 
algoritmo se usa el árbol de búsqueda de Monte Carlo 
(Monte Carlo tree search, MCTS). Una red neuronal 
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basada en este algoritmo ha mostrado resultados efec-
tivos y rápidos (18). 

Determinar una ruta sintética no es el único proble-
ma que se encuentra al intentar sintetizar un ligando. 
Poder predecir el producto y el rendimiento de una re-
acción química muchas veces no resulta tan sencillo. 
Para resolver este problema también se ha aplicado la 
inteligencia artificial (20-24), y un ejemplo de su uso 
es el diseño de redes neuronales que pueden identificar 
el tipo de reacción (21) y pueden predecir el producto 
de una reacción (20,22). También se han reportado ca-
sos de aplicaciones de inteligencia artificial en donde 
se pudo entrenar una red neuronal para predecir los 
productos de reacciones de tipo acoplamiento de Bu-
chwald-Hartwig, un tipo de reacción que es común en 
la química farmacéutica. Esta red neuronal fue entre-
nada sobre datos de química cuántica, como los mo-
mentos dipolares y las frecuencias vibracionales de los 
reactantes. Estos datos fueron calculados teóricamente 
usando química cuántica y sirvieron como descripto-
res de los reactantes. El rendimiento de las reacciones 
fue determinado experimentalmente haciendo varias 
reacciones en un rango nanomolar, usando un robot. 
La red neuronal creada fue capaz de determinar el 
rendimiento de las reacciones, después de haber sido 
entrenada sólo con base a los cálculos de los atributos 
cuánticos (20,22). Estas aplicaciones de la inteligencia 
artificial ayudan a hacer el trabajo de síntesis química 
mucho más fácil y rápido, y así se logra aumentar la 
velocidad del descubrimiento de nuevos compuestos 
farmacéuticos.

La inteligencia artificial también se ha usado para des-
cubrir nuevas reacciones. Se han creado redes neuro-
nales asociadas con robots que pueden probar varias 
combinaciones de reactivos para encontrar reacciones 
nuevas y reproducibles (20,21,25,26). Los robots prue-
ban diferentes combinaciones de reactivos y usando 
una cámara (20,25), resonancia magnética nuclear y 
espectrometría infrarroja (27), pueden determinar la 

presencia de un nuevo producto. Este tipo de robots 
fueron usados para descubrir nuevas reacciones que 
pueden ser replicadas manualmente (28). 

Después de haber identificado un ligando con activi-
dad biológica, se generan compuestos similares para 
estudiar las partes de la molécula que son responsables 
de las propiedades farmacológicas. Una manera de 
asociar la estructura con la actividad son los estudios 
cuantitativos de la relación entre estructura y actividad 
(quantitative structure activity relationship studies, 
QSAR). Para estos estudios se usan pares de molécu-
las que se diferencian entre ellas sólo por un cambio en 
su estructura (matched molecular pair). Para este tipo 
de análisis se define un núcleo estructural de la mo-
lécula y se generan variantes con pequeños cambios 
(23,29). Una persona experta puede identificar patro-
nes en pequeños grupos de moléculas, pero para gru-
pos muy grandes se requieren algoritmos que realicen 
este trabajo de manera automática. De estos algorit-
mos existen unos de aprendizaje supervisado que son 
muy efectivos, aunque no generan asociaciones entre 
estructura y actividad inesperada tan efectivamente 
como los de aprendizaje no supervisado (29). También 
se ha logrado generar redes neuronales profundas que 
pueden tomar información de moléculas e identificar 
las partes estructurales más importantes para la acti-
vidad de estos compuestos (30-32). Estos algoritmos 
utilizan medidas conocidas de actividad biológica, de 
la mano de datos generados por el tamizaje virtual de 
grandes colecciones de compuestos sobre modelos vir-
tuales de proteínas (33), datos exclusivos de estructura 
de las moléculas (31) o datos combinados de estructu-
ra de las moléculas y la estructura del sitio de unión en 
la proteína (32). 

La inteligencia artificial también ha sido aplicada en la 
predicción de propiedades fisicoquímicas. Conocer es-
tas propiedades es importante en el descubrimiento de 
nuevas medicinas porque pueden predecir, al menos en 
parte, el comportamiento biológico de una medicina. 
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Propiedades como el punto de fusión o el coeficiente 
de partición en agua/octanol (clogP) de un compuesto 
dependen de su estrutura molecular y afectan la bio-
disponibilidad de los fármacos (34). El punto de fusión 
es importante porque es una medida que se usa para 
predecir la solubilidad de un compuesto. El coeficiente 
de partición entre el agua y el octanol es importante 
para predecir la absorción de un compuesto (34). Para 
poder extraer los datos estructurales, de manera que 
puedan ser procesados por un software de inteligencia 
artificial, se usan métodos de abstracción de elementos 
estructurales como las posiciones, las cargas parciales 
y la conectividad de los átomos en una molécula, por 
medio de objetos computacionales como matrices de 
Coulomb, sistemas simplificados de entrada lineal 
(simplified molecular input line-entry system - SMI-
LES), medidas de energía potencial y otros (35,36). 
Estos objetos, abstraídos de moléculas con propieda-
des fisicoquímicas conocidas, pueden ser usados para 
entrenar una red neuronal profunda, la cual podrá ser 
usada para predecir propiedades de otras moléculas. 
Metodologías así se han usado para predecir el punto 
de fusión (37) y el clogP (38). 

La inteligencia artificial ha sido aplicada no sólo en 
los primeros pasos del proceso del descubrimiento de 
fármacos, sino también en otras áreas como la opti-
mización de la administración de medicamentos. La 
tecnología farmacéutica ha logrado mejorar la farma-
cocinética de compuestos para el tratamiento de en-
fermedades como el cáncer. Para esto se han usado 
nanomateriales como nanotubos de carbono o nano-
partículas (9), los cuales son muy grandes comparados 
con el tamaño de moléculas o péptidos que se usan 
como medicamentos. Los esfuerzos computacionales 
para caracterizar estos nanomateriales están basados 
más que todo en simulaciones por técnicas como si-
mulaciones de dinámicas moleculares, que requieren 
mucho tiempo y poder computacional (9). Estos méto-
dos simulan el movimiento y las interacciones de estos 
nanomateriales y permiten inferir propiedades como 
la capacidad de inserción en una membrana. Por el 

tamaño y la complejidad estructural de los nanomate-
riales es muy difícil generar una relación entre estruc-
tura y actividad cuantitativa, como se hace para me-
dicamentos unimoleculares (39). Por esta razón, en el 
campo de la inteligencia artificial se usan descriptores 
de nanomateriales como los grupos químicos de su su-
perficie y, en ocasiones, medidas experimentales como 
el tamaño o datos de actividad biológica. Este tipo de 
información ha sido usada por redes neuronales para 
poder predecir la nanohidrofobicidad de los nanoma-
teriales, una medida asociada con su absorción (40). 

Finalmente, uno de los últimos pasos en la fabricación 
de medicamentos es el control de calidad. La genera-
ción de varios lotes de medicamentos requiere el con-
trol de cada uno para comprobar una alta calidad de 
producto. Estos controles se hacen usando ensayos de 
disolución (41), química analítica y física. Estas medi-
ciones generan un gran volumen de datos que pueden 
ser usado por redes neuronales para mejorar los pro-
cesos de fabricación. Se han usado redes neuronales 
para monitorear y predecir el perfil de disolución de 
lotes de fármacos (41). También se ha implementado 
la inteligencia artificial para monitorear otros procesos 
de fabricación, como la liofilización (42). 

Aplicaciones de la inteligencia 
artificial en la farmacología clínica

La reutilización o reposicionamiento de 
medicamentos

A pesar de los grandes avances en la tecnología y en 
el conocimiento de la enfermedad humana, la traduc-
ción de estos beneficios en avances terapéuticos ha 
sido, hasta ahora, más lenta de lo esperada (43,44). 
Como se ha mencionado previamente, los desafíos 
que enfrenta la industria farmacéutica en el desarro-
llo de nuevos medicamentos son múltiples e inclu-
yen una elevada tasa de fallo de los estudios clínicos 
(45,46), un tiempo prolongado para que llevar nuevos 
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medicamentos al mercado, y cambios constantes en 
los requerimientos de las agencias regulatorias. Estos 
factores contribuyen a que el proceso de desarrollo de 
un nuevo medicamento tenga un costo elevado y que 
el retorno monetario en Investigación y Desarrollo 
(I&D) de la industria farmacéutica, pueda ser menor 
a la inversión (47). Estos elementos hacen que la in-
dustria farmacéutica pierda atractivo para la comuni-
dad inversionista.

La reutilización de medicamentos (también llamado 
reposicionamiento o reperfilado de medicamentos) es 
una estrategia que busca encontrar nuevos usos para 
medicamentos aprobados o en fase de investigación, 
que se encuentran fuera del alcance de la indicación 
para la cual fueron originalmente diseñados. Esta es-
trategia ofrece diversas ventajas sobre el desarrollo 
tradicional de un nuevo medicamento. La primera de 
ellas y quizás la más importante es la minimización 
del riesgo de fracaso: considerando que el medicamen-
to reutilizado ya ha probado ser lo suficientemente 
seguro en modelos preclínicos y en humanos, es más 
probable que mantenga su perfil de seguridad y tolera-
bilidad en las indicaciones adicionales y, así, no haya 
un fracaso desde el punto de vista de seguridad en en-
sayos clínicos subsecuentes. Otra ventaja consiste en 
que el marco de tiempo para el desarrollo de medi-
camentos puede ser menor, dado que la mayoría del 
desarrollo preclínico, las evaluaciones de seguridad y, 
en algunos casos, el desarrollo de la formulación ya ha 
sido completado. Finalmente y como consecuencia de 
las anteriores, es altamente probable que se requiera 
menos inversión para la reutilización de un medica-
mento, en especial derivado de optimización de los 
estudios preclínicos y de fase I y II, aunque esto va a 
variar ampliamente dependiendo de la fase y del pro-
ceso de desarrollo del candidato a ser reutilizado (48). 

En conjunto, todas estas ventajas derivadas de la es-
trategia de reutilización tienen el potencial de hacer el 
proceso de desarrollo de un nuevo medicamento me-

nos riesgoso, con un retorno de la inversión más rápido 
y con menos costos asociados una vez se han contabi-
lizado los fracasos. Se calcula que los costos derivados 
de traer un medicamento reutilizado al mercado son 
de 300 millones de dólares en promedio, comparado 
con el estimado, mencionado anteriormente, de ~2 a 3 
billones de dólares requeridos para una nueva entidad 
química (49). Finalmente, los medicamentos reutiliza-
dos tienen el potencial de revelar nuevos blancos y vías 
terapéuticas que pueden ser explotadas. 

Históricamente, el proceso de reutilización de medi-
camentos ha sido, en su gran mayoría, resultado de 
hechos oportunistas y fortuitos. De hecho, varios de 
los ejemplos más exitosos de reutilización de medica-
mentos no han involucrado un proceso de abordaje 
sistemático y han sido, por el contrario, fruto del azar. 
Dos ejemplos clásicos son el reposicionamiento de sil-
denafilo citrato, molécula originalmente desarrollada 
por la farmacéutica Pfizer como un medicamento an-
tihipertensivo, que fue posteriormente reutilizado para 
el manejo de la disfunción eréctil con base a la expe-
riencia clínica retrospectiva. El sildenafilo, comercia-
lizado posteriormente bajo la marca Viagra®, alcan-
zó una participación en el mercado de la disfunción 
eréctil de 47% y ventas globales de $2.05 billones de 
dólares, en el año 2012 (50). Otro ejemplo destacado 
es el reposicionamiento de talidomida, medicamento 
sedante originalmente utilizado para el manejo sinto-
mático de náuseas y vómito asociados al embarazo, 
que fue retirado del mercado en 1961 debido a su aso-
ciación con defectos esqueléticos severos en niños na-
cidos de mujeres que tomaron el medicamento duran-
te el primer trimestre de embarazo (43). Sin embargo, 
años más tarde y de manera fortuita, fue encontrada 
su eficacia para el manejo de eritema nodoso lepro-
so (1964) y, más adelante, para el manejo de mieloma 
múltiple. Estas nuevas indicaciones llevaron al desa-
rrollo y aprobación de un derivado de la talidomida 
aún más exitoso, la lenalidomida, medicamento que 
reportó ventas globales de $8.2 millones de dólares en 
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2017 (51). Ejemplos exitosos como los descritos han 
estimulado el desarrollo de abordajes sistemáticos 
para identificar compuestos candidatos a ser reutiliza-
dos, en especial para enfermedades raras, en las cuales 
el proceso de reutilización es, en muchas ocasiones, la 
única ruta para el desarrollo de medicamentos. 

Típicamente, una estrategia de reutilización de un me-
dicamento consiste en un proceso de tres pasos, previos 
a la decisión de llevar el medicamento a una fase de de-
sarrollo clínico avanzado: Paso 1: evaluación hipotéti-
ca del efecto del medicamento en modelos preclínicos 
para la identificación de un candidato adecuado para 
una indicación de interés; Paso 2: evaluación teórica 
del efecto del medicamento en estudios preclínicos y, 
Paso 3: evaluación de la eficacia en estudios clínicos 
fase II. De estos, el paso 1 es el más crítico y es donde 
los abordajes modernos de generación de hipótesis tie-
nen una mayor utilidad. Estos abordajes sistemáticos 
pueden ser subdivididos a su vez en computacionales 
y experimentales.

Abordajes computacionales para la 
reutilización de medicamentos

La reutilización de fármacos requiere el análisis sis-
temático de fuentes de información de cualquier tipo 
(como expresión genética, estructura química, genoti-
po, información proteómica o información de histo-
rias clínicas), que permita la formulación de hipótesis 
de reutilización (52). Uno de los abordajes computa-
cionales más utilizados con este propósito es el estu-
dio de la coincidencia de firmas (del inglés signature 
matching). Este abordaje se basa en la comparación del 
conjunto de características únicas o la “firma” de un 
medicamento comparado con el de otro medicamen-
to, enfermedad o fenotipo clínico (53,54). La firma de 
un medicamento puede derivarse de diferentes fuentes 
de información: datos de expresión y función de genes 
y proteínas (obtenidos por medio de transcriptómica, 
proteómica, metabolómica y estudios bioquímicos 

específicos), estructuras químicas o perfil de eventos 
adversos. 

La coincidencia de firmas transcriptómicas puede ser 
usada para hacer comparaciones entre medicamento y 
enfermedad (55) y entre medicamento y medicamento 
(56). En el primer caso, la firma transcriptómica de un 
medicamento en particular se obtiene de comparar el 
perfil de expresión genética de una muestra biológica 
antes y después de exponerse a un fármaco. La firma 
de expresión genómica diferencial resultante es des-
pués comparada con la del perfil de expresión genómi-
ca asociado a una enfermedad. El grado de correlación 
negativa entre la firma de expresión genómica del me-
dicamento y el de la enfermedad (los genes regulados a 
la alta en la condición de enfermedad, que son a su vez 
regulados a la baja al exponerse al medicamento) pue-
de permitir inferir un potencial efecto del medicamento 
en la enfermedad (57,58). Este abordaje computacional 
se basa en el Principio de Reversión de Firma (SRP por 
sus siglas en inglés, Signature Reversion Principle), el cual 
asume que un medicamento tiene la capacidad de re-
vertir el patrón de expresión de un conjunto de genes 
que son característicos del fenotipo particular de una 
enfermedad y, de esta manera, revertir el fenotipo en sí 
mismo. Este principio ha sido empleado ampliamente 
para identificar medicamentos que podrían ser reposi-
cionados como sensibilizadores a la quimioterapia, to-
mando como base el perfil de firma de resistencia a los 
medicamentos contra el cáncer (59).

Los abordajes de similitud entre medicamentos bus-
can identificar mecanismos de acción similares en 
medicamentos de otra manera disímiles, bien sea por 
que pertenecen a diferentes clases terapéuticas o son 
estructuralmente diferentes. Este principio es llamado 
“culpable por asociación” (del inglés guilty by assotia-
tion) (60) y es de utilidad en la identificación de blan-
cos alternativos para medicamentos existentes, o po-
tenciales efectos off-target que pueden ser investigados 
para aplicaciones clínicas futuras (53). 
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El segundo tipo de proceso de coincidencia de firmas 
usado en el reposicionamiento de medicamentos se 
basa en las estructuras químicas y su relación con la 
actividad biológica. Este proceso se fundamenta en 
que, al encontrar similitudes en la estructura química 
de dos medicamentos, se puede inferir una actividad 
biológica similar (61). 

Finalmente, existe el proceso de la coincidencia de fir-
mas de eventos adversos de medicamentos. Esta alter-
nativa se basa en la hipótesis de que dos medicamentos 
con un perfil de eventos adversos similar pueden pre-
sentar una actividad en un mismo blanco terapéutico 
(proteína o vía de señalización) (55).

Inteligencia artificial y Machine Learning 
(ML) en el reposicionamiento de 
medicamentos

Los abordajes de coincidencia de firmas involucran el 
análisis de un masivo y rápidamente creciente volumen 
de información proveniente de estudios “ómicos”, lo 
cual genera el desafío de identificar coincidencias ob-
vias y no obvias entre las diferentes firmas, y es justo 
en este punto donde la inteligencia artificial desempe-
ña un papel determinante. Los métodos de ML para el 
abordaje del reposicionamiento de medicamentos se 
pueden dividir en tres categorías: métodos basados en 
redes, minería de texto y abordaje semántico. 

• Los métodos basados en redes se dividen a su vez 
en métodos de racimo y abordaje de propagación. 
En el primer método, la búsqueda de posibles aso-
ciaciones entre medicamentos, enfermedades y 
dianas putativas se realiza en pequeños racimos 
embebidos dentro de una red más amplia. El mé-
todo del abordaje de propagación se basa en el 
flujo de un conocimiento previamente adquirido 
a través de diferentes capas de una red. Según la 
manera en la que sea tratada esta red, este méto-
do puede presentar un abordaje local (abordaje de 

segmentos de la red) o un abordaje global (aborda-
je de la red como un todo) (62). Adicionalmente, 
si la composición de la red creada usa un único 
tipo de información, como interacción entre pro-
teínas, se caracteriza como homogénea; mientras 
que si la red creada involucra diferentes tipos de 
información, se conoce como heterogénea (63) 

• En el método de minería de texto, el proceso in-
volucra la búsqueda de una vasta cantidad de li-
teratura disponible sobre los términos de interés y 
el filtro de las fuentes para extraer la información 
relevante. En lo referente al reposicionamiento de 
medicamentos, el método de referencia es descrito 
como el “ABC”, el cual se basa en el concepto de 
que si A se relaciona con B, y B con C, es entonces 
es posible una conexión entre A y C (64). 

• En el método basado en semántica, la creación de 
redes es guiada por el conocimiento biomédico 
previo, el cual es utilizado para identificar nuevas 
interacciones y relaciones que se encuentren pre-
sentes en estas redes (65).

Inteligencia artificial en el diseño y 
conducción de estudios clínicos

Como se discutió previamente, una de las barreras 
más pronunciadas en el desarrollo del portafolio de 
nuevos medicamentos es la elevada tasa de fraca-
so de los ensayos clínicos, lo cual se evidencia en 
que menos de un tercio de los compuestos en fase 
II avanzan a fase III (66) y más de un tercio de los 
compuestos en fase III no avanzan hacia la aproba-
ción regulatoria y comercialización (67). Los facto-
res más críticos que ocasionan que un ensayo clínico 
no sea exitoso son los mecanismos de selección de 
la cohorte de pacientes y de reclutamiento, los cua-
les fallan en incorporar al estudio los pacientes más 
adecuados de manera oportuna. Otra limitación im-
portante es la falta de infraestructura técnica para 
administrar y conducir estudios clínicos, sumado 
a la ausencia de un sistema de control confiable y 
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eficiente de adherencia y monitoreo de pacientes, y 
detección de desenlaces clínicos.

La inteligencia artificial representa una herramienta de 
mucha utilidad para abordar los desafíos actuales en el 
diseño de estudios clínicos. A través de técnicas de apren-
dizaje de máquina (ML) y aprendizaje profundo (Deep 
Learning - DL) es posible identificar patrones de signifi-
cancia en grandes bases de datos compuestas por texto, 
imágenes o palabras habladas. A través del Procesamien-
to del Lenguaje Natural (PLN) es posible comprender y 
correlacionar contenido en lenguaje escrito o hablado, y 
las Interfaces de Hombre-Máquina (IHM) permiten el in-
tercambio natural de información entre humanos y com-
putadores. Estas herramientas pueden ser usadas para 
correlacionar amplias y diversas fuentes de información 
como historias clínicas electrónicas, literatura médica y 
bases de información de estudios clínicos, para mejorar la 
coincidencia entre pacientes y estudios y el reclutamiento 
previo al inicio del estudio. Estas herramientas también 
permiten monitorear pacientes de manera automática y 
continua durante el estudio clínico, optimizando el con-
trol de la adherencia y la evaluación de desenlaces clíni-
cos para lograr conducir estudios clínicos con una mayor 
confiabilidad y eficiencia. 

Selección de pacientes

Uno de los mayores retos al conducir un ensayo clíni-
co es la selección y el reclutamiento de pacientes que 
cumplan con los criterios de elegibilidad, idoneidad, 
motivación y empoderamiento para ser vinculados al 
estudio. Las demoras en la selección y reclutamiento 
de pacientes constituye la causa número uno de retra-
so en los ensayos clínicos y se calcula que un porcen-
taje tan elevado como el 86% de los estudios clínicos 
no cumple con sus metas de tiempos de reclutamiento 
(68). Los sistemas conducidos por inteligencia artifi-
cial y ML pueden ser de mucha utilidad en la optimi-
zación de la composición de las cohortes de pacientes 
y proveer asistencia en el reclutamiento de pacientes.

Composición de cohortes

En un mundo ideal la evaluación de la idoneidad 
de los sujetos a ser reclutados en un estudio clíni-
co debería considerar desde el perfilamiento del 
genoma hasta el exposoma de cada paciente, para 
determinar si los biomarcadores en los cuales ac-
túa el medicamento se encuentran suficientemente 
expresados en un paciente en particular (69). Para 
alcanzar esta visión, es necesario usar métodos de 
análisis sofisticados que combinan información de 
estudios “ómicos”, historias clínicas electrónicas y 
de otros datos del paciente (en diferentes formatos 
según su dueño y ubicación) para identificar bio-
marcadores. Estos biomarcadores pueden tener una 
utilidad diagnóstica, pronóstica o terapéutica, que 
mejora la evaluación de los desenlaces clínicos y, 
como consecuencia, ayudan a identificar y caracte-
rizar apropiadamente las subpoblaciones de pacien-
tes. Esta corresponde a una oportunidad única para 
el uso de PLN y algoritmos de visión de computador 
(como el reconocimiento óptico de caracteres), para 
automatizar la lectura y compilación de esas com-
plejas fuentes de información. Mas aún, consideran-
do el desafío que implica el tratamiento de infor-
mación proveniente de diferentes fuentes y formatos 
como el de las historias clínicas electrónicas (debido 
a su volumen, velocidad, veracidad y variedad), la 
naturaleza agnóstica de los modelos de inteligencia 
artificial representa una herramienta única para la 
armonización de la información. 

De acuerdo con la Agencia de Alimentos y Medica-
mentos, (FDA por sus siglas en inglés, Food and Drug 
Agency), los modelos y métodos de inteligencia artifi-
cial pueden ser usados para optimizar la selección de 
una cohorte de pacientes a través de las siguientes es-
trategias: 1) reduciendo la heterogeneidad de la pobla-
ción, 2) a través de la elección de pacientes en los que 
sea más probable obtener un desenlace clínico medible 
(también llamado enriquecimiento de pronóstico) y 3) 
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por medio de la identificación de una población que 
tenga mayor probabilidad de responder al tratamiento 
(también llamado enriquecimiento predictivo). 

La fenotipificación electrónica es una disciplina am-
pliamente establecida en informática de salud que se 
enfoca en reducir la heterogeneidad de la población 
a través de la optimización del proceso de la identifi-
cación de pacientes con características de interés, que 
pueden ser tan sencillas como la presencia de diabetes 
mellitus tipo 2, o tan compleja como la presencia de 
cáncer de próstata estadio II con urgencia miccional 
y sin presencia de infección de vías urinarias. Si bien 
esta selección puede hacerse de manera tradicional 
seleccionando manualmente las historias clínicas, en 
la medida en que la información sea más voluminosa 
y compleja, las técnicas de inteligencia artificial han 
demostrado un destacado rendimiento administrando 
fuentes de información del mundo real (70).

A pesar de la innegable utilidad de la fenotipificación 
electrónica en reducir la heterogeneidad de la pobla-
ción de pacientes, esta técnica no está diseñada para 
alcanzar un enriquecimiento pronóstico o predictivo, 
el cual requiere de modelos más complejos necesarios 
para caracterizar y evaluar la progresión de la enferme-
dad. Existen algunos ejemplos del uso de métodos de 
ML en patologías neurológicas donde se combinan di-
ferentes mediciones que proveen información pronós-
tica (71, 72). Actualmente se encuentran en desarrollo 
diferentes métodos de ML para el modelamiento de la 
progresión de la enfermedad, que buscan incrementar 
su precisión, particularmente en enfermedades neuro-
degenerativas (73-76).

Asistencia en el reclutamiento

La complejidad de los criterios de elegibilidad para 
un estudio clínico, tanto en el número de criterios 
como en el lenguaje médico usado, hacen que para 
los pacientes resulte complejo comprender y evaluar 

su propia elegibilidad. Una solución convencional es 
la extracción manual de información de interés a par-
tir de las historias clínicas, lo cual implica un proceso 
prolongado y con una elevada carga para los investi-
gadores. Existen múltiples técnicas de IA que pueden 
ofrecer asistencia valiosa en encontrar las “agujas en 
el pajar” de las historias clínicas. Las técnicas de PLN 
pueden ser usadas para comprender el lenguaje escrito 
y hablado que está presente en una variedad de tipos 
de información estructurada y no estructurada de las 
historias clínicas (77). Las técnicas de razonamiento 
permiten que un contenido denso sea convertido en re-
comendaciones accionables para el humano tomador 
de decisiones (78). Métodos de ML y, en particular, el 
aprendizaje de refuerzo profundo, empoderan los sis-
temas para aprender e integrar la retroalimentación en 
la calidad de su resultado analítico y en integrarlo en 
algoritmos (79). 

Conclusión 

Un gran desafío de la medicina moderna es la gestión 
de los grandes volúmenes de información que se pro-
ducen a partir del trabajo en investigación y la aten-
ción en salud de los pacientes y comunidades. El reto 
por lo tanto es el desarrollo de herramientas que per-
mitan administrar ese masivo volumen de información 
para tomar decisiones adecuadas en salud, entre ellas, 
el desarrollo de nuevos medicamentos que sean efica-
ces para prevenir, controlar y curar enfermedades con 
crecientes necesidades insatisfechas. Las diferentes 
aplicaciones de la inteligencia artificial representan 
una herramienta de inmensa utilidad para analizar 
e interpretar ese masivo volumen de datos y permi-
tir a los investigadores desarrollar medicamentos con 
mayor velocidad y costo-eficiencia. Por lo tanto es 
crítico que los sistemas educativos y productivos en 
el área de la salud, ofrezcan oportunidades de for-
mación y uso de inteligencia artificial que cierren la 
brecha de habilidades y conocimiento técnico en el 
personal de salud. 
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CAMINANDO A HOMBROS DE GIGANTES:  
INTERSECCIÓN ENTRE LA GENÓMICA Y LA IA
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Resumen 

El presente manuscrito revisa las aplicaciones actuales de la inteligencia artificial (IA) en genómica 
funcional. La reciente explosión de la IA sigue a los notables logros que ha hecho posible el “apren-
dizaje profundo”, junto con una explosión de “grandes conjuntos de datos” que pueden satisfacer su 
necesidad. Esto ha sido posible gracias a los enormes avances en el campo de las tecnologías de alto 
rendimiento, aplicadas para determinar cómo los componentes individuales de un sistema biológico 
trabajan juntos para lograr diferentes procesos. Las disciplinas que contribuyen a este volumen de da-
tos se conocen colectivamente como genómica funcional. Consisten en estudios de: i) la información 
contenida en el ADN (genómica); ii) las modificaciones que el ADN puede sufrir de forma reversible 
(epigenómica); iii) las transcripciones de ARN originadas por un genoma (transcriptómica); iv) el 
conjunto de modificaciones químicas que decoran diferentes tipos de transcripciones del ARN (epi-
transcriptómica); v) los productos de las transcripciones que codifican proteínas (proteómica); y vi) 
las pequeñas moléculas producidas a partir del metabolismo celular (metabolómica) presentes en un 
organismo o sistema en un momento dado, en condiciones fisiológicas o patológicas. 
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WALKING ON THE SHOULDERS OF GIANTS:  
THE INTERSECTION BETWEEN GENOMICS AND AI

Abstract

The present manuscript reviews the current applications of artificial intelligence (AI) in func-
tional genomics. The recent explosion of AI follows the remarkable achievements made pos-
sible by “deep learning”, along with a burst of “big data” that can meet its hunger. This has 
been made possible by huge advancements in the field of high throughput technologies, ap-
plied to determine how the individual components of a biological system work together to ac-
complish different processes. The disciplines contributing to this bulk of data are collectively 
known as functional genomics. They consist in studies of: i) the information contained in the 
DNA (genomics); ii) the modifications that DNA can reversibly undergo (epigenomics); iii) the 
RNA transcripts originated by a genome (transcriptomics); iv) the ensemble of chemical modi-
fications decorating different types of RNA transcripts (epitranscriptomics); v) the products of 
protein-coding transcripts (proteomics); and vi) the small molecules produced from cell me-
tabolism (metabolomics) present in an organism or system at a given time, in physiological or 
pathological conditions.

Keywords: Artificial intelligence (AI); Genomics; Personalized treatment; Therapy; Diagnostic; 
Precision medicine. 

Introducción 

Pocas frases han resultado tan acertadas como el mo-
tivo primario de esta entrada “Caminamos a hombros 
de gigantes”. Este decálogo impreso en la revolución 
científica del siglo XVII y expuesto ampliamente en 
la Philosophiæ naturalis principia mathematica recogió 
de manera sencilla un apotegma de máximo calado. El 
sentido de la cita de Newton deja entrever que la di-
námica de sus logros se apoyó, no sólo en sus propias 
virtudes, sino también en el conocimiento y saberes 
construidos por otros previamente. El origen de esta 
sentencia viene de una carta que escribió Isaac New-
ton a Robert Hooke el 15 de febrero de 1676, y provie-
ne de un elocuente parafraseo a Bernard de Chartres, 
filósofo del siglo XII que había escrito “Somos como 

los enanos aupados a hombros de gigantes, de manera 
que podemos ver más cosas y más lejanas que ellos, 
no por la agudeza de nuestra vista o por nuestra eleva-
da estatura, sino porque estamos alzados sobre ellos y 
nos elevamos sobre su gigantesca altura” (Según Jean 
de Salisbury). Simplificando la metáfora en la visión 
pragmática de John McCarthy, Marvin Minsky, Nat 
Rochester y Claude Shannon, la inteligencia artificial 
(IA) es la simulación de la razón en un agente no vivo. 
Posteriormente, y en el contexto diagnóstico se definió 
la IA como cualquier sistema o plataforma que permi-
ta interpretar adecuadamente diversos datos relaciona-
dos con salud, especialmente en su forma nativa. Glo-
balmente, la mayoría de las tareas de interpretación 
de la IA se pueden agrupar por clases de problemas 
incluyendo la digitalización de imágenes, el análisis de 
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series de tiempo, reconocimiento de voz, y el procesa-
miento del lenguaje natural, entre otros. Algunas de 
estas áreas tienen asociaciones diagnósticas que no pa-
recen tan obvias, como la identificación de elementos 
reguladores del genoma a través de lectores visuales 
que permiten identificar lecturas anormales recurren-
tes en las secuencias de ADN, de forma análoga a la 
usada para la identificación de patrones de píxeles en 
imágenes por convolución (1,2). 

La IA se inspira en algoritmos in vivo, amplificando 
su capacidad de forma exponencial. Sin embargo, las 
aplicaciones de la IA en la genómica clínica están diri-
gidas a realizar tareas que resultan no funcionales para 
el utilitario humano debido a la propensión al error 
de los enfoques estadísticos estándares. Muchas de las 
herramientas de la IA se han adaptado para abordar 
múltiples pasos involucrados en el análisis genómico, 
incluido el llamado de variantes y su clasificación, el 
análisis de la correspondencia entre el fenotipo y ge-
notipo, y eventualmente, predecir la modificación di-
námica del fenotipo a partir de un genotipo base (3). 

La interpretación clínica del genoma es sensible a la 
identificación de variantes individuales entre millones 
que constituyen el ecosistema de una célula entre mi-
llones de ellas, evento que requiere una precisión extre-
ma. Las herramientas convencionales son propensas al 
equívoco sistemático asociado a la sutileza propia de 
la preparación de las muestras y librerías, a la tecnolo-
gía utilizada para la secuenciación, al contexto de la 
secuencia, y por la influencia, muchas veces imprede-
cible de la evolución biológica (mosIAcismo somático 
o cambios epigenéticos) (4). Los algoritmos generados 
por la IA pueden aprender los sesgos del análisis del 
genoma a partir de una fuente de variantes de refe-
rencia para producir estrategias adaptativas para el 
llamado de variantes. DeepVariant, una plataforma 
para el llamado de variantes basado en redes neurona-
les convolucionales demostró recientemente un mayor 
rendimiento para la identificación de variantes a par-
tir de dependencias complejas en la secuenciación (5). 

Además, resultados recientes sugieren que el aprendi-
zaje profundo (del inglés, deep learning) está listo para 
revolucionar la identificación de variantes para las 
tecnologías de secuenciación basadas en nanoporos 
(6). Hace poco, Luo y colaboradores demostraron la 
utilidad de la red neuronal convolucional ClIArvoyan-
te, un modelo capaz de reducir el margen de error del 
análisis de una secuencia nucleotídica bajo el 5%. Este 
sistema disponible en código abierto obtuvo puntajes 
superiores al 90% para la predicción de variantes (in-
cluyendo SNP o indels) obtenidas a partir de las plata-
formas Illimina, PacBio y Oxford Nanopore. El mode-
lo de IA fue reproducible en muestras independientes 
y logró encontrar variantes en menos de 2 horas en un 
servidor estándar (7).

Clasificación de variantes 

Se han desarrollado diversos métodos para la clasifi-
cación de variantes no sinónimas (8). Algunos, se han 
integrado en meta-predictores basados   en aprendizaje 
profundo (modelos que procesan y fusionan las pre-
dicciones producidas por varios otros predictores) que 
superan tanto a sus componentes individuales como a 
la combinación de estos cuando se integran median-
te una regresión. Por ejemplo, el enfoque combinado 
de agotamiento dependiente de anotaciones (CADD, 
por su denominación en inglés combined annotation-
dependent depletion approach) integra una variedad 
de características en un algoritmo de aprendizaje au-
tomático enfocado en predecir la patogenicidad de las 
variantes genéticas. Una extensión de CADD basada 
en aprendizaje profundo, denominada DANN (del 
ingles, Domain-Adversarial Training of  Neural Net-
works), demostró un rendimiento mejorado utilizando 
el mismo conjunto de características de entrada que 
CADD, pero combinadas en una red neuronal profun-
da (9). No obstante, por el momento la precisión en la 
clasificación de las variantes no ha resultado suficiente 
para facilitar la interpretación de los informes clínicos.
Otros métodos basados en IA hacen predicciones a 
partir de datos de sencuencias proteicas o de ADN con 
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un mínimo de elaboración manual. El enfoque de Pri-
mate IA que utilizó una red neuronal convolucional 
usó información de especies cruzadas para facilitar el 
análisis. La red pudo aprender dominios de diferen-
tes proteínas relevantes, aminoácidos conservados y 
mutaciones patogénicas con representatividad en múl-
tiples enfermedades. PrimateIA integró su entrena-
miento a partir de 120.000 muestras humanas y superó 
sustancialmente el rendimiento de otras herramientas 
de uso regular para la predicción de variantes patogé-
nicas incluidas en Clinvar (10).

Clasificación de variantes no 
codificantes

La identificación computacional y la predicción de la 
variación patogénica de regiones no codificantes sigue 
siendo un desafío abierto para la genómica humana. 
Hallazgos recientes sugieren que los algoritmos de IA 
mejorarán sustancialmente nuestra capacidad para 
comprender la variación genética de las regiones no 
codificantes. Los defectos en el empalme génico son 
responsables del 10% de la variación genética patogé-
nica, suelen ser raros y difíciles de identificar debido 
a la complejidad de los potenciadores de empalme 
(splicing enhancers) intrónicos y exónicos. SpliceIA, 
es una red neuronal profunda de 32 capas capaz de 
predecir empalmes canónicos y no canónicos direc-
tamente a partir de los datos de una secuencia de 
unión exón-intrón (11) (Figura 1). Sorprendentemen-
te, SpliceIA pudo usar información de una secuencia 
de largo alcance (long-range sequence) aumentar la 
precisión para predecir desde un 57%, utilizando un 
tamaño de ventana corto (80 nucleótidos) típico para 
muchas herramientas de predicción de empalme, has-
ta el 95% cuando se usó el algoritmo de IA. De igual 
forma, el modelo de IA fue capaz de identificar varian-
tes candidatas de empalme críptico (ocultas) subyacen-
tes a los trastornos del neurodesarrollo. Otro enfoque 
basado en aprendizaje profundo (DeepSEA) mejoró 
sustancialmente la capacidad para predecir la pre-

sencia de sitios hipersensibles a la ADNasa, diversas 
vías de transcripción y los cambios estructurales en las 
histonas (12). Como ejemplo, varias extensiones del 
modelo DeepSEA usadas en secuencias genómicas de 
familias con trastornos del espectro autista han revela-
do mutaciones de novo en segmentos no codificantes 
(13). En paralelo, extensiones del algoritmo ExPecto 
revelaron una mejoría en la capacidad pronóstica de 
diferentes perfiles de expresión génica extraídos a par-
tir de secuencias de ADN germinal y somático (14).

Mapeo fenotipo-genotipo

El genoma humano contiene numerosas variantes ge-
néticas patogénicas o potencialmente patogénicas (15), 
independientemente del estado de salud del individuo 
estudiado (16). Los algoritmos de IA han permitido 
mejorar el mapeo fenotipo-genotipo, especialmente a 
través de la extracción de información derivada del 
diagnóstico clínico, la integración de imágenes y el uso 
de datos derivados de registros electrónicos de la his-
toria clínica. Considerando la utilidad de las imágenes 
dentro del procesamiento del diagnóstico genético, el 
desarrollo de la estructura facial constituye un ejemplo 
perfecto. La ontología del fenotipo humano enumera 
1.007 términos para las anomalías faciales; estas al-
teraciones están asociadas con 4.526 enfermedades y 
2.142 genes. Un experto en dismorfología a menudo 
identificará estas anomalías de manera individual y 
las sintetizará en un diagnóstico puntual o la conjun-
ción de estos. Es así como el diagnóstico clínico puede 
enfocar la secuenciación de genes específicos basado 
en el fenotipo dominante. A menudo, el diagnóstico 
clínico y los hallazgos moleculares se superponen, 
pero no coinciden con precisión debido a la similitud 
fenotípica de múltiples alteraciones nosológicas bien 
caracterizadas. DeepGestalt, es un algoritmo de aná-
lisis de imágenes faciales basado en redes neurona-
les convolucionales que supera la valoración clínica, 
siendo lo suficientemente preciso para distinguir entre 
diagnósticos moleculares asignados a un mismo diag-
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nóstico (por decir algo, diversas formas moleculares 
del síndrome de Noonan) (17) (Figura 2). Al integrar 
DeepGestalt con PEDIA (sistema de interpretación 
del genoma que integrado), el modelo fue capaz de 
utilizar características fenotípicas extraídas de fotogra-
fías faciales para priorizar con precisión variantes pa-
togénicas candidatas para 105 trastornos monogénicos 
diferentes en una población de 679 casos analizados 
(18). Estos hallazgos han permitido conjeturar acerca 
de la utilidad del DeepGestalt en la realización de es-
caneo facial dinámico facilitando la identificación de 
numerosos síndromes genéticos (19), entre otros, el 
síndrome de Cornelia de Lange, diagnosticado por IA 
con una exactitud del 98,6% (75-85% para la evalua-

ción clínica), o el síndrome de Angelman determinado 
con una precisión del 92% (72% para el diagnóstico 
clínico) (17).

A pesar de la notable integración entre la genómica y la 
IA, aún persisten los sesgos propios de la selección en 
el proceso de aprendizaje. Por ejemplo, el DeepGestalt 
mostró precisión marginal para la identificación del 
síndrome de Down en individuos de ascendencia afri-
cana versus caucásicos europeos (36,8% frente a 80%, 
respectivamente) (18). El reentrenamiento del modelo 
con ejemplos del síndrome de Down en sujetos de raza 
negra mejoró el perfil diagnóstico con una precisión 
cercana al 95%, dejando claro que el rendimiento ini-

Figura 1. SpliceIA, una red neuronal profunda que modela con precisión el empalme de ARNm a partir de 
una secuencia genómica y predice la presencia de mutaciones de cripticas no codificantes en pacientes con 

enfermedades genéticas raras.
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cial es propenso a la desigualdad interpoblacional fa-
vorecida por la subrepresentación muestral en el grupo 
de entrenamiento (19).

Los síndromes genéticos que se identifican a través del 
análisis facial se pueden confirmar por el análisis ge-
nómico; sin embargo, en el caso del cáncer, el fenotipo 
tumoral o las imágenes diagnósticas son incapaces de 
priorizar y predecir el patrón de las alteraciones so-
máticas del ADN. La IA ha permitidos disminuir la 
brecha entre el análisis fenotípico derivado de las imá-
genes y el origen genómico de las neoplasias sólidas. 
Un modelo de red neuronal convolucional integrado 
con datos de supervivencia pudo reconocer las carac-

terísticas histológicas de los tumores cerebrales gliales, 
prediciendo las alteraciones canónicas y la respuesta al 
tratamiento (20). De forma general, algunos sistemas 
de visión computarizada basados en IA pueden prede-
cir las aberraciones genómicas presentes en individuos 
con fenotipos complejos integrados en imágenes rele-
vantes (20).

De la historia clínica electrónica al 
diagnóstico genético

El fenotipo de algunas enfermedades puede ser com-
plejo y presentar un evolutivo multidimensional. Es-

Figura 2A. DeepGestalt, flujo de alto nivel. La imagen de entrada se procesa primero para lograr una detección del 
perfil facial, para la detección de puntos de referencia y su alineación. Después del preprocesamiento, la imagen de 
entrada se recorta en regiones. Luego, cada región alimenta una red neuronal convolucional para obtener un vector 

softmax que indica su correspondencia con cada síndrome en el modelo. Los vectores de salida de cada estrato 
de la red neuronal convolucional se agregan y clasifican para obtener la lista que se correlaciona con el patrón 

genómico. El histograma del lado derecho representa los síndromes de salida del DeepGestalt, ordenados por la 
puntuación de similitud. B. Fotografías compuestas de pacientes con síndrome de Noonan con diferentes genotipos 
y diferencias faciales sutiles caracterizados a través del DeepGestalt. Foto publicada con el consentimiento de los 

padres y reproducida con autorización de Gurovich Y, Hanani Y, Bar O, et al. Identifying facial phenotypes of genetic 
disorders using deep learning. Nat Med. 2019 Jan;25(1):60-64 (17). 
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tas diferencias suelen ser capturadas por las imágenes 
diagnósticas, diferentes análisis bioquímicos, y el uso 
de biomarcadores de precisión, ensayos que se pueden 
ser solicitados en diferentes momentos de la enfer-
medad y por diversos profesionales en el curso de la 
identificación de un diagnóstico diferencial (21). Estos 
resultados se documentan en la historia clínica elec-
trónica donde se sintetizan los hallazgos para facilitar 
la toma de decisiones y comunicar las decisiones clí-
nicas. Los sistemas de IA facilitan el reconocimiento 
de patrones en estos registros. Un estudio reciente que 
involucró más de 500.000 pacientes utilizó un mode-
lo para procesamiento natural del lenguaje (Natural 
language processing) basado en IA para extraer ca-
racterísticas clínicamente relevantes de la información 
consignada (22). Después de entrenar al modelo esta-
dístico jerárquico y escalonado sobre la base de divi-
siones anatómicas se generó un sistema diagnóstico 
adaptado capaz de diferenciar 55 diagnósticos pediá-
tricos comunes con un 92% de precisión. En paralelo, 
el uso del modelo vinculado a información genómica 
permitió estratificar enfermedades raras en los niños y 
clasificar coincidencias con variantes patogénicas ex-
traídas del análisis del genoma de los pacientes (23). 
En 101 niños con 105 enfermedades genéticas, la va-
loración retrospectiva de los diagnósticos genómicos 
por vía automatizada coincidió con la interpretación 
humana experta con un 99% de precisión (24). 

Desafíos en la interpretación de la 
genómica tumoral

La secuenciación de próxima generación (NGS, Next 
Generation Sequencing) ha revolucionado la investiga-
ción biomédica permitiendo la generación de estudios 
multicapa que integran datos genómicos en diversas 
dimensiones, incluyendo el ADN-seq y la ARN-seq, 
así como información multiómica que incluye al pro-
teoma, epigenoma, metaboloma, microbioma, etc (25). 
Esta fusión proporciona una visión más completa de los 
procesos y sistemas biológicos, lo que conduce a una 

mejor comprensión de la enfermedad, especialmente 
en comparación con el análisis de una sola capa. Sin 
embargo, existen varios desafíos para la traducción de 
datos multiómicos en biomarcadores clínicamente pro-
cesables. Primero, combinar perfiles de datos en varios 
niveles daría como resultado una alta dimensionalidad 
con un gran número de covariables. La escasez de da-
tos de alta dimensionalidad asociada con la alta hetero-
geneidad entre los diversos tipos de datos impone una 
dificultad significativa en los análisis integrativos. Se 
han desarrollado diferentes técnicas para reducir estas 
dimensiones, incluyendo el análisis de co-inercia múlti-
ple y el análisis de factores múltiples, diseños útiles para 
facilitar los análisis en la transcripción corriente abajo 
(down stream signaling). Varios marcos se han utiliza-
do para la integración, incluyendo los enfoques basados   
en redes que utilizan algoritmos gráficos para capturar 
interacciones potenciales entre las redes moleculares, y 
modelos bayesianos de varios niveles que imponen su-
posiciones realistas para la estimación de parámetros 
a través de una estructura de entrada y salida (26,27). 
En segundo lugar, la integración de datos multiómicos 
requiere la mejor progresiva de los estándares para la 
generación de resultados, facilitando la interpretación y 
reduciendo el sesgo. 

Por otra parte, los procedimientos para la adquisición y 
preparación de las muestras deben estar correctamente 
regulados para cada una de las plataformas de secuen-
ciación y entre ellas. Por ejemplo, para la información 
derivada del análisis por NGS se necesita material de re-
ferencia (CLSI QMS01-A 2018; CLSI MM01A3E 2018; 
NIST 2018) cuyas propiedades sean suficientemente ho-
mogéneas y estén bien establecidas para la calibración 
del sistema de secuenciación. Por último, pero no menos 
importante, se necesitan estudios bien diseñados que per-
mitan hacer inferencia causal para filtrar los biomarcado-
res que tienen fuertes efectos predictivos (28). 

La diversidad de la evidencia puede contribuir con la 
inferencia patogénica de las variantes, incluidos datos 
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genéticos, informáticos y experimentales. A nivel ge-
nético, las variantes patogénicas pueden enriquecerse 
significativamente a partir del análisis de casos y con-
troles y/o ante la evidencia de una variante germinal 
que afecta el estado de la enfermedad dentro de una 
familia afecta. En el nivel informático, las variantes pa-
togénicas se pueden encontrar en el lugar que se pre-
dice que causará una alteración funcional (región de 
unión a proteínas). Y a nivel experimental, las varian-
tes patogénicas pueden alterar significativamente los 
niveles, el empalme o la función bioquímica normal 
del producto de los genes afectados. Esto puede mos-
trarse en células de pacientes o bien puede ser validado 
con modelos in vitro o in vivo (29,30). 

El avance de las tecnologías relacionadas con machine 
learning está destinado a afectar la interpretación de 
los datos provenientes de la secuenciación genómica, 
que tradicionalmente se basó en la curación manual. 
Estos esfuerzos de purificación se basan en la estruc-
tura de proteínas, estudios funcionales y, más reciente-
mente, en modelos “in silico” que predicen el impacto 
funcional de la alteración genética usando plataformas 
como SIFT, PANTHER-PSEP, PolyPhen2 y otros 
(30). En adición, las bases de datos genómicas como 
ClinVar, COSMIC y OncoKB han proliferado como 
medio para compilar de manera concisa una colección 
de las variantes genéticas (Figura 3). En general, pro-
porcionan la evidencia que respalda la clasificación de 
una variante como patogénica, benigna o de significa-
do desconocido (VUS). 

Dos de las limitaciones clave de la curación e inter-
pretación manual de los resultados derivados de datos 
genómicos crudos son la escalabilidad y la reproduci-
bilidad. Estos desafíos continúan creciendo a medida 
que se dispone de más información. La cantidad de 
expertos en clasificación de variantes y la cantidad de 
tiempo que pueden dedicar diariamente a esta tarea 
es limitada. Para abordar estas limitaciones, varias or-
ganizaciones están trabajando en crear y estandarizar 

protocolos para la clasificación de variantes, inclu-
yendo el American College of  Medical Genetics and 
Genomics y la Association for Molecular Pathology 
(ACMG-AMP), quienes ya publicaron una serie de 
directrices para la interpretación de variantes genéti-
cas de la línea germinal y somática para genes cau-
santes de trastornos hereditarios y del cáncer (31,32). 
Sin embargo, la capacidad de escalar la interpretación 
de variantes provenientes de los estudios de NGS, es-
pecialmente en cáncer, sigue siendo limitada, requiere 
validación y un estricto control de calidad (33). Re-
cientemente se presentó la plataforma OncoTree que 
incluye 886 tipos de tumores originados en 32 com-
plejos tisulares; esta plataforma fue adoptada como 
sistema de clasificación para el proyecto Genomics 
Evidence Neoplasia Information Exchange (GENIE) 
de la Asociación Estadounidense para la Investigación 
del Cáncer (AACR), un gran consorcio de intercambio 
de datos genómicos y clínicos, para amplificar y uni-
ficar el esfuerzo de OncoKB y cBioPortal for Cancer 
Genomics (34).

Cómo la integración de la NGS y la 
IA están cambiando el panorama de la 
genómica tumoral

Actualmente, la NGS se aplica ampliamente como 
método valioso para obtener un perfilamiento genómi-
co exhaustivo. Gracias a esta tecnología se ha logrado 
secuenciar simultáneamente millones de fragmentos 
de ADN en una sola muestra para detectar una amplia 
gama de aberraciones propias del cáncer. Los paneles 
de cáncer están diseñados específicamente para detec-
tar mutaciones somáticas y germinales clínicamente 
relevantes. De igual forma, la caracterización mole-
cular usando NGS por biopsia líquida facilita el diag-
nóstico temprano, la evaluación de la heterogeneidad 
tumoral y de la enfermedad mínima residual siguiendo 
un principio no invasivo. Gracias a estos modelos de 
tipificación genómica se abrieron proyectos como el 
Cancer Genome Atlas (por su sigla en inglés, TCGA) 
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que ha permitido el descubrimiento de nuevos meca-
nismos oncogénicos y la estratificación de pacientes y 
enfermedades (35). La información utilizada para di-
lucidar los mecanismos primarios en la evolución del 
cáncer ha permitido elucidar el metabolismo oxidati-
vo de las células tumorales (36), validar la utilidad de 
biomarcadores predictivos como la metilación del pro-
motor de la MGMT en tumores de estirpe glial (37), 
proyectar el efecto terapéutico de la inmunoterapia en 
cáncer gástrico (38), confirmar la utilidad in silico de 
mutaciones particulares en cáncer de pulmón (38), y 
considerar a la transición epitelio mesenquimal como 
parte de la resistencia en cáncer de seno (39), entre mu-
chos otros. 

Uno de los mayores retos de la genómica tumoral está 
asociado con el llamado, depuración e interpretación 
de las variantes. Frecuentemente, los usuarios necesi-
tan ajustar los parámetros de forma heurística y aplicar 
filtros personalizados para eliminar los falsos positivos 
antes de lograr una precisión aceptable. Este es un es-
fuerzo que requiere tiempo y experiencia para ajustar 

las puntuaciones de calidad y los atributos dentro de 
los contextos de secuenciación. Diferentes grupos es-
tán aprovechando algoritmos de aprendizaje automá-
tico y el entrenamiento en las características de calidad 
subyacentes para mejorar el rendimiento del llamado 
de variantes, especialmente en escenarios subóptimos 
(40-43). Estos, han permitido establecer el valor de la 
ploidia como factor que contribuye con la complejidad 
de la enfermedad. De igual forma, contribuyeron para 
establecer el valor de las variantes subclonales (pre-
sentes solo en unas pocas células), difíciles de detectar 
porque su representación en la librería de secuencia-
ción suele ser baja. Este hallazgo resulta en una mayor 
variabilidad entre los métodos de análisis, los umbra-
les y las puntuaciones de calidad que pueden no ser 
lo suficientemente flexibles para detectar la evolución 
subclonal de la enfermedad (41). En lugar de configu-
rar reglas estáticas, los métodos de IA permiten ajustar 
los umbrales de forma dinámica en función de los pa-
trones de expresión génica. Las variantes con frecuen-
cias alélicas muy bajas aún se pueden informar si la 
profundidad de secuenciación y otras métricas de cali-

Figura 3. Repertorio de plataformas que integran IA para el llamado y análisis de variantes génicas. 
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dad superan los umbrales. Por ejemplo, un modelo de 
red neuronal convolucional cuyos algoritmos se utili-
zan a menudo en el reconocimiento de imágenes logró 
una puntuación F1 de 0,96 y pudo alcanzar variantes 
con una frecuencia de alelos tan baja como 0,0001 (la 
puntuación F1 es una medida que tiene en cuenta tan-
to la precisión como la memoria) (44). En otro caso, 
un enfoque basado en machine learning aplicado a los 
datos de NGS mostró una precisión mejorada (medida 
por la puntuación F1) en la identificación de mutacio-
nes tumorales en comparación con otros programas 
existentes como MuTect1, MuTect2, SomaticSniper, 
Strelka, VarDict y VarScan2. Si bien sus valores de re-
cuperación fueron similares, la plataforma de IA mos-
tró mayor precisión (45). Se han descrito éxitos simila-
res para el análisis de variación del número de copias 
(CNV) (46,47).

Además de los paradigmas para la detección de va-
riantes estándar, DeepVariant de Google transformó 
un problema de convencional en otro para el recono-
cimiento de imágenes al convertir un archivo BAM en 
imágenes similares a las instantáneas del navegador 
del genoma, donde el llamado de variantes se hace uti-
lizando el marco para un flujo de tensor de inicio (del 
ingles, Inception Tensor Flow) que se desarrolló ori-
ginalmente para la clasificación visual computarizada 
(48). Otro estudio reciente aplicó con éxito el machine 
learning para la secuenciación de datos de múltiples 
regiones de un tumor, permitiendo identificar y apren-
der patrones de crecimiento como predictores precisos 
de la progresión del tumor (49). Adicionalmente, se 
están entrenando otros modelos de IA para caracteri-
zación de estructuras secundarias incluyendo fosfori-
lación proteica en respuesta a la administración de me-
dicamentos (contemplando la dosis biológica efectiva) 
(50). Finalmente, el proceso de depuración depende 
de la homologación de decisiones de la IA a partir de 
nociones clínicas con enorme variabilidad intra e in-
terindividual (Figura 4). Para validar el papel de múl-
tiples modelos de aprendizaje de máquina (del inglés, 

machine learning), el hospital Mash General diseñó 
un estudio que incluyó ~500 características clínicas y 
cerca de 20.000 variantes somáticas con potencial en 
la toma de decisiones. La comparación de la estructu-
ra de IA contra la mesa multidisciplinaria de discusión 
genómica (del inglés, Genomic Tumor Board) demos-
tró que el uso de una escala basada en regresión logís-
tica tuvo una tasa de falsos negativos y positivos del 1 y 
2%, respectivamente, hallazgo que resultó comparable 
a las decisiones humanas (51).

Por otra parte, el volumen de literatura médica rela-
cionado con genómica tumoral resulta inmanejable 
(~165.000/año). Esta dimensión podría llegar a ser 
manejable usando herramientas que contemplen el 
procesamiento natural del lenguaje para reducir el 
tiempo y esfuerzo necesarios para la recuperación de 
la información que permita la generación de nuevas 
hipótesis basadas en la mejor evidencia (Figura 5). La 
minería de datos también ha permitido el reconoci-
miento de entidades a través de proceso digitales de 
nominación 8Bio-NER) facilitando la extracción de 
referencias en medicina de precisión. 

Desafortunadamente, no existe un estándar universal 
para denominar las variantes genéticas y existen múl-
tiples formas de presentar el mismo evento en la litera-
tura y en las bases de datos genómicas. Para consolidar 
el conocimiento sobre variantes patogénicas a partir 
de la literatura e integrarlas con los datos curados en 
recursos existentes como ClinVar y COSMIC, resul-
ta esencial el uso correcto de la nomenclatura HGVS 
así como la introducción del número de identificación 
del SNP (variante de un solo nucleótido) de referencia 
(RSID) (52). Recientemente, se han aplicado varios 
métodos de aprendizaje profundo al reconocimiento 
de entidades con nombre biomédico y sus respectivas 
alteraciones genéticas con una ganancia significativa 
en el rendimiento para integrar mejor las característi-
cas multidimensionales y, al mismo tiempo, minimizar 
los requerimientos manuales (53).
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Figura 4. Interacción dinámica desde la clínica (información relacional de la sintomatología, imágenes y 
características del paciente integradas en la historia clínica electrónica) hacia la genómica y bioinformática a través 

de algoritmos de análisis multicapa que permiten la subselección de intervenciones terapéuticas basadas en 
medicina de precisión. 

Retos para la implementación y uso de 
la IA en el ámbito de la genómica

La evaluación de la precisión de la IA en relación con 
la genómica es fundamental para titular el funciona-
miento de los sistemas solventando el precepto de la 
“caja negra”. En la genómica tiene especial importan-
cia la clasificación de variantes y su relevancia clíni-
ca, la validación de la literatura y la clasificación de 
vectores que permiten el diseño de biomarcadores. A 
pesar de la abundancia de información clínica y cruda 
de datos genómicos, la protección individual de estos 
documentos por las pautas HIPPA (Health Insurance 
Portability and Accountability Act) y GDPR (Regla-
mento General de Protección de Datos) limita el acce-
so a su estudio y uso para la capacitación y evaluación 
de los sistemas de IA aplicables al diseño de planes 
personalizados de tratamiento. En adición, la repro-

ducibilidad de los resultados experimentales incluidos 
en los estudios de IA sigue siendo un problema para la 
implementación en la práctica clínica regular. Debido 
a que los algoritmos de aprendizaje suelen tener múl-
tiples componentes ajustables, el rendimiento suele 
verse afectado por la sensibilidad de la escala y calidad 
de los datos de entrenamiento, la configuración empí-
rica de los parámetros, y los procesos de inicialización 
y optimización. Muchas publicaciones no revelan los 
supuestos simplificadores o los detalles de implemen-
tación y, por lo tanto, dificultan la reproducción de los 
resultados. Finalmente, la mayoría de los estudios no 
comparte el código fuente.

Conclusión

Si bien la salud digital se ha vuelto esencial para brin-
dar las mejores prácticas en el cuidado sanitario, plan-
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Figura 5. Número de publicaciones frente al año de indexación. En esta figura se representan dos ejes “y”, uno 
exhibe el número de artículos relacionados con genómica tumoral, y el otro, el número de manuscritos asociados 
con genómica más NLP. El eje “x” representa el año de publicación. Tomado y modificado con autorización de Xu 
J, Yang P, Xue S, et al. Translating cancer genomics into precision medicine with artificial intelligence: applications, 

challenges and future perspectives. Hum Genet. 2019 Feb;138(2):109-124. doi: 10.1007/s00439-019-01970-5. 

tea desafíos sin precedentes para los pacientes, investi-
gadores y para la comunidad biomédica, en especial, 
cuando confluye con la complejidad de la medicina de 
precisión y los análisis multiómicos. Por el momento, la 
intersección entre la IA y la genómica semeja a gigan-
tes entre los gigantes, recordando la respuesta que algún 
día diera Isaac Asimov a la pregunta sobre el científico 
más grande de la historia. Después de quedarse unos 
segundos en silencio, replicó entre dientes “La historia 
probablemente aún no lo ha visto, sin embargo, tengo 
dudas sobre a quién colocar en segundo lugar”. Enton-
ces, Asimov consideraba que para este lugar ya había 
una dura liza entre Albert Einstein, Ernest Rutherford, 

Niels Borh, Louis Pasteur, Charles Darwin, Galileo Ga-
lilei, Arquímedes y algunos otros. Lo que sí tenía claro, 
era que al menos hasta donde su visión alcanzó, el ma-
yor talento había sido de Isaac Newton. La IA transfor-
mará la historiografía de la biología molecular aplicada, 
en especial, para patologías complejas como el cáncer, 
donde la fuente del análisis avanzado de datos ya lo ha 
hecho y lo seguirá haciendo. Nada ha sido más estimu-
lante que tener la oportunidad de vivirlo, nada vale más 
que reconocer que “antes pensábamos que nuestro fu-
turo estaba en las estrellas, ahora sabemos que está en 
nuestros genes” (James Watson), y la IA está al servicio 
de la curiosidad para leerlos. 
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INDICACIONES PARA LOS AUTORES

Política editorial: Enfoque y alcance
La revista Medicina es la publicación científica oficial de la Aca-
demia Nacional de Medicina de Colombia. Su principal objetivo 
consiste divulgar el conocimiento producido por investigadores y 
grupos de investigación del área de la salud, sobre los diferentes 
enfoques: básico -biomédico, clínico, epidemiológico y de siste-
mas de salud; igualmente importante, es en esta revista, dar a 
conocer el pensamiento, la historia y tradiciones de la Academia 
Nacional de Medicina y de los académicos que la conforman, a 
través de la publicación de artículos originales en español e in-
glés, por lo cual sirve como medio para intercambiar conocimien-
tos entre profesionales de la salud, estudiantes y académicos 
colombianos o de países hispanoamericanos.

Actualmente la revista Medicina se encuentra indexada en: RE-
DIB de España, DOAJ de Suecia, Sprintknowledge de Rumania, 
LATINDEX de México, LILACS de Brasil, Ulrich’s Periodicals Di-
rectory de Estados Unidos, Google Scholar de Estados Unidos, 
Index Copernicus de Polonia, Imbiomed de México, Hinary de 
Suiza y OJS.

La publicación es trimestral consistente en un volumen anual con 
cuatro números: enero-marzo, abril-junio, julio-septiembre y octu-
bre-diciembre. Se publica en formato físico y digital. Los ISSN de 
la revista son: ISSN 0120-5498 y e-ISSN 2389-8356. Por otra par-
te, la abreviatura de su título es Med., la cual debe ser usada para 
la redacción de bibliografías, notas al pie de página, leyendas.

La revista proporciona acceso abierto a su contenido de esta ma-
nera contribuye al intercambio global del conocimiento. En este 
sentido, se autoriza la divulgación impresa y electrónica de los 
artículos publicados en ella con fines académicos o internos de 
las instituciones de investigación siempre que se cite la fuente. 
Está prohibida su reproducción con fines comerciales.

Medicina no cobra ningún valor por el envío o publicación de 
trabajos. Recibe artículos todos los días del año; no obstante, 
deben ceñirse estrictamente al cumplimiento de las normas es-
tablecidas en las Indicaciones para los autores. La revista se 
reserva el derecho de hacer modificaciones de forma y estilo al 
texto original.

Forma y preparación de manuscritos

1. Requisitos generales:
Los trabajos enviados a la revista Medicina se deben ajustar a 
los Requisitos uniformes para los manuscritos sometidos a re-
vistas biomédicas establecidos por el International Committee of 
Medical Journal Editors, disponibles en el sitio web: https://goo.
gl/GzWnk8

El trabajo se debe presentar en un documento Word tamaño carta 
(21,5 x 27,5 cm), dejando un margen de al menos 2,5 cm en los 
cuatro bordes, tamaño de letra de 12 puntos con espaciado sen-
cillo y fuente Times New Roman. Las páginas deben ser numera-
das en el ángulo superior derecho, empezando por la página del 
título. Los artículos postulados a la revista se reciben mediante 
la plataforma Open Journal System del portal de la revista: http://
revistamedicina.net/ojsanm/index.php/Revistamedicina o a través 
del correo electrónico revistamedicina@anmdecolombia.org.co 
de la revista. Se reciben artículos en español e inglés.

En el envío del artículo por el portal OJS se deben realizar los 
siguientes pasos:

I. Verificar el cumplimiento de la lista de requisitos que aparece 
en el paso 1 del envío OJS y al final de este documento. 

II. Cargar el documento.
III. Incluir todos los metadatos del artículo: autores, filiación, co-

rreo electrónico; título, resumen, Palabras clave y referencias.
IV.  Cargar los archivos complementarios (Declaración de origina-

lidad, Acuerdo de cesión de derechos, Declaración de cumpli-
miento normatividades éticas).

2. Tipos de artículos y estructura general:
Los artículos editados por la revista Medicina responden a las 
siguientes tipologías: 

Investigación original: Artículo que presenta, de manera de-
tallada, los resultados originales de proyectos de investigación. 
Debe ser un trabajo inédito que aporte nueva información sobre 
aspectos específicos y contribuya de manera relevante al conoci-
miento científico. La estructura generalmente utilizada consta de 
cinco secciones: introducción, materiales y métodos, resultados, 
discusión y conclusiones.

Artículo breve: Documento breve que presenta resultados origi-
nales finales, preliminares o parciales de una investigación cien-
tífica o tecnológica que, por lo general, requiere de una pronta 
difusión. La estructura generalmente utilizada consta de cinco 
secciones: introducción, materiales y métodos, resultados, discu-
sión y conclusiones.

Artículo de revisión: Documento resultado de una investigación 
terminada donde se analizan, sistematizan e integran los resulta-
dos de investigaciones publicadas o no publicadas sobre un tema 
específico con el fin de dar cuenta de los avances y tendencias de 
desarrollo en el campo. Se caracteriza por presentar una cuida-
dosa revisión bibliográfica de la literatura médica de por lo menos 
50 referencias.

La revisión debe incluir un resumen con énfasis en el significado 
de los hallazgos recientes, una introducción al tema señalando 
hitos pasados y desarrollos presentes, describir la metodología 
utilizada y exponer una discusión a partir de los hallazgos reali-
zados. La revisión debe incluir un análisis crítico de la literatura y 
datos propios de los autores. Responde a una estructura flexible.

Artículo de reflexión: Documento que presenta los resultados 
de una investigación, desde una perspectiva analítica, interpre-
tativa o crítica del autor, sobre un tema específico en el que se 
recurre a fuentes originales. También se incluyen ensayos y artí-
culos de reflexión sobre temáticas relacionadas con la medicina y 
el área de la salud. Responde a una estructura flexible.

Reporte de caso: Documento que presenta los resultados de un 
estudio sobre una situación particular con el fin de dar a conocer 
las experiencias técnicas y metodológicas consideradas en un 
caso específico; incluye una revisión breve de la literatura rele-
vante. Junto a su postulación debe anexarse el Formato de cum-
plimiento de normatividades éticas. Responde a una estructura 
flexible.



Carta al editor: Texto en formato corto, en el que se publican tra-
bajos experimentales y clínicos, así como puntos de vista sobre 
el día a día de nuestra profesión, o también posiciones críticas, 
analíticas e interpretativas sobre los documentos publicados en la 
Revista. A juicio del Comité Editorial, constituyen un aporte impor-
tante a la discusión del tema por parte de la comunidad científica 
de referencia. Responde a una estructura flexible.

La Academia: Texto en el que se expresa el pensamiento de la 
academia. Se desarrollan temáticas relacionadas con la Acade-
mia Nacional de Medicina de Colombia. Responde a una estruc-
tura flexible.

Historia de la medicina: Artículos relacionados con la historia de 
la medicina que se consideren aportes valiosos para las ciencias, 
responden a un soporte bibliográfico y argumentativo suficiente-
mente desarrollado. Responde a una estructura flexible.

Novedad bibliográfica: Texto escrito por un experto donde se 
presenta y analiza de forma resumida el contenido de un libro de 
interés para los lectores de la revista. Responde a una estructura 
flexible.

Obituarios: Texto escrito por un profesional del área en homena-
je póstumo a un académico. Responde a una estructura flexible.

3. Estructura y organización de los artículos:

3.1. Página inicial:
La primera página del manuscrito debe contener:

a. Título del trabajo en español e inglés: debe ser conciso, pero 
informativos sobre el contenido central de la publicación.

b. El o los autores, identificados con sus nombres y apellidos 
completos. Al término de cada nombre de autor debe ir un 
número en superíndice para identificar su filiación.

c. Filiación de los autores: grados académicos (título de pre-
grado y último posgrado); nombre de la o las secciones, de-
partamentos, servicios e instituciones a las que perteneció 
dicho autor durante la ejecución del trabajo; ciudad, país. d. 
Nombre, dirección, teléfono con los indicativos o códigos co-
rrespondientes, ciudad, país y correo electrónico del autor 
principal o el autor con el que se va a establecer la comunica-
ción durante el proceso.

e. Fuente de apoyo financiero, si lo hubo, en forma de subsidio de 
investigación (beca), equipos, drogas, o todos los anteriores. Se 
debe declarar toda la ayuda financiera recibida, especificando si 
la organización que la proporcionó tuvo o no influencia en el dise-
ño del estudio; en la recolección, análisis o interpretación de los 
datos, y en la preparación, revisión o aprobación del manuscrito.

3.2. Resumen:
Resumen de no más de 300 palabras de extensión que recoge 
los propósitos del estudio o investigación, el material y métodos 
empleados, los resultados principales y las conclusiones más im-
portantes. Debe figurar la versión en español e inglés. Se debe 
utilizar el modelo de resumen estructurado y no emplear abrevia-
turas no estandarizadas.

3.3. Palabras clave:
Los autores propondrán entre 3 y 6 Palabras clave, las cuales 
deben figurar en la lista de los descriptores DeCS, en español, y 
MeSH, en inglés; accesibles en http://decs.bvs.br/ y http://www.
nlm.nih.gov/mesh/, respectivamente.

3.4. Introducción:
Sintetiza la racionalidad del estudio y expresa el propósito del 
trabajo. Es recomendable solo citar las referencias bibliográficas 
que sean estrictamente concernientes al estudio.

3.5. Materiales y Métodos:
Dan cuenta de la selección de los sujetos estudiados: pacientes 
o animales de experimentación, órganos, tejidos, células, etc., 
y sus respectivos controles. En este apartado, se identifican los 
métodos, instrumentos o aparatos y procedimientos empleados 
con la precisión adecuada para permitir a otros observadores que 
reproduzcan sus resultados. 

Si se emplearon métodos establecidos de uso frecuente (inclu-
yendo métodos estadísticos) es preferible nombrarlos y citar las 
referencias respectivas. Cuando los métodos han sido publica-
dos, pero no son bien conocidos se deben proporcionar las refe-
rencias y anexar una breve descripción. Si los métodos son nue-
vos o se aplicaron modificaciones a métodos establecidos deben 
describirse con precisión, justificando su empleo y enunciando las 
limitaciones.

Siempre que se hayan realizado experimentos en seres huma-
nos es necesario hacer explícito si los procedimientos respetaron 
normas éticas acordadas en la Declaración de Helsinki (actuali-
zada en 2013) y si los casos fueron revisados y aprobados por 
un comité ad hoc de la institución en la cual se efectuó el estudio. 
Cuando lo soliciten los editores, los autores deberán adjuntar el 
documento de aprobación respectivo. Los estudios en animales 
de experimentación se deben acompañar de la aprobación por el 
respectivo Comité de Ética.

Asimismo es preciso identificar los fármacos y compuestos quími-
cos empleados con su nombre genérico, sus dosis y vías de ad-
ministración; y a los pacientes mediante números correlativos. En 
ningún caso el autor debe mencionar las iniciales de los nombres 
de los pacientes, ni los números de fichas clínicas del hospital. Es 
preciso señalar el número de pacientes o de observaciones, los 
métodos estadísticos empleados y el nivel de significación elegi-
do previamente para juzgar los resultados.

3.6. Resultados:
Los resultados deben presentarse siguiendo una secuencia lógi-
ca y concordante. Los datos se pueden mostrar en tablas o figu-
ras, pero no simultáneamente en ambas. Se pueden destacar las 
observaciones importantes en el texto evitando repetir los datos 
que se presentan en las tablas o figuras. El autor debe evitar mez-
clar la presentación de los resultados con la discusión, la cual se 
debe incluir en la sección respectiva.

3.7. Discusión:
Se deben discutir aquellos aspectos nuevos e importantes que 
aportan el artículo y las conclusiones que se proponen a partir 
de ellos. Es preciso hacer explícitas las concordancias o discor-
dancias de los hallazgos con las limitaciones comparándolas con 
otros estudios relevantes. Es pertinente buscar que las conclusio-
nes correspondan con los propósitos del estudio propuestos en la 
Introducción. Es recomendable evitar formular conclusiones que 
no estén respaldadas por los hallazgos. 

3.8. Conflicto de interés:
Indique si los hay o no.



3.9. Financiación: 
Indique si la hubo o no.

3.10, Agradecimientos:
Expresa el agradecimiento a las personas e instituciones que hi-
cieron contribuciones sustanciales al trabajo. Los autores son res-
ponsables por la mención de personas o instituciones a quienes 
los lectores podrían atribuir un apoyo a los resultados del trabajo 
y sus conclusiones.

3.11. Referencias:
Recoge las referencias en el orden en que se las menciona por 
primera vez en el texto. Se identifican mediante números arábigos 
escritos entre paréntesis al final de la frase o párrafo en que se 
les alude. Las referencias que sean citadas únicamente en las 
tablas o en las leyendas de las figuras se deben numerar en la 
secuencia que corresponda a la primera vez que se citen en el 
texto. No se aceptan referencias no publicadas. Los autores son 
responsables de la exactitud de sus referencias.

El formato de citación es el aceptado por el International Com-
mitee of Medical Journal Editor (ICMJE) en los Uniform Require-
ments for Manuscripts Submitted to Biomedical Journals (normas 
Vancouver). Se recomienda incluir los números DOI. Pueden ver-
se ejemplos en el siguiente link: https://goo.gl/XdCdmS o en el 
manual de citación disponible en la página web de la revista.

En el caso de los artículos de revisiones, estos deben tener un 
mínimo de 50 referencias.

3.12. Tablas:
Cada tabla debe presentarse dentro del documento e inmediata-
mente después de mencionarla, no al final del documento a ma-
nera de apéndice; numérelas en orden consecutivo y asígneles 
un título que explique su contenido sin necesidad de buscarlo en 
el texto. Sobre cada columna coloque un encabezamiento corto o 
abreviado. Para todas las abreviaturas no estándar, y cuando se 
requiera, use notas aclaratorias y agréguelas al pie de la tabla. El 
formato de presentación es en borde sencillo y la misma fuente 
del texto. Se aceptan seis tablas o figuras como máximo. Se re-
comienda citar en caso que no sea una elaboración propia y si lo 
es debe figurar explícitamente.

3.13. Figuras:
Se denomina figura cualquier ilustración que no sea tabla (p. ej. 
gráficos, radiografías, electrocardiogramas, ecografías, fotogra-
fías, dibujos, esquemas, etc.). Los gráficos deben ser dibujados 
por un profesional, o empleando un programa computacional ade-
cuado, pues se deben presentar con una resolución mínima de 
300 dpi. Las figuras deben aparecen tanto en el texto, inmediata-
mente después de ser nombrada, como en un archivo adjunto en 
blanco y negro cuando sea posible. Las letras, números, flechas 
o símbolos deben ser claros, nítidos y tener un tamaño suficiente 
para que sean legibles cuando la figura se reduzca de tamaño 
en la publicación. Los títulos y leyendas no deben aparecer en la 
figura, sino que se incluirán debajo de la misma.

Los símbolos, flechas o letras empleadas en las fotografías de 
preparaciones microscópicas deben tener tamaño y contraste su-
ficientes para distinguirlas de su entorno. Cada figura debe citarse 
en el texto en orden consecutivo. Si una figura reproduce un ma-
terial ya publicado se debe señalar la fuente de origen y es preci-

so obtener permiso escrito del autor y del editor para reproducirla 
en el trabajo. Las fotografías de personas deben cubrir parte(s) 
de su rostro para proteger su anonimato, de lo contrario el autor 
debe enviar copia de la carta de autorización para su publicación.

3.14. Unidades de medida:
Es recomendable utilizar unidades correspondientes al sistema 
métrico decimal y seguir las aceptadas internacionalmente.

4.  Formatos: 4.1 Declaración de originalidad; 4.2 Garantías y 
cesión de derechos; 4.3 Declaración de cumplimiento nor-
matividades éticas; 4.4 Carta remisoria:

Ambos documentos deben ser entregados junto con el origi-
nal, cualquiera sea su naturaleza: artículo de investigación, 
caso clínico, artículo de revisión, carta al editor, u otra, propor-
cionando los datos solicitados, la identificación y firmas a mano 
de los autores. Estos formatos están disponibles en español e 
inglés y los puede descargar desde la plataforma de la Revis-
ta Medicina o los puede solicitar a través del correo electrónico:  
revistamedicina@anmdecolombia.org.co

5. Sobre la evaluación por pares:
Los trabajos presentados son sujetos inicialmente a una evalua-
ción por parte de los editores, quienes determinan si cumplen con 
los requisitos generales para ser sometidos a publicación, señala-
dos en el apartado Indicaciones para los autores. Posteriormente, 
son revisados por el Comité Editorial de la revista. En todo caso, 
los artículos deben ser inéditos y no se aceptan traducciones de 
artículos ya publicados en otras revistas. Una vez certificado el 
cumplimiento de los requisitos formales, los documentos se so-
meten a evaluación por pares académicos en la modalidad de 
doble ciego. La nómina de árbitros consultados para el volumen 
se publica una vez al año en el número final.

Durante el proceso, los editores y el Comité Editorial asigna dos 
o más pares evaluadores expertos en las temáticas desarrolladas 
en cada artículo. El plazo máximo para la emisión del concepto 
por parte de los pares es de 20 días calendario a partir de la 
aceptación de la solicitud de evaluación. Si la recomendación de 
los pares al Comité Editorial es no publicar el artículo, el Comité 
estudia los motivos y puede avalar el concepto o no. En caso de 
no aceptar el artículo, se notificará a los autores y se les hará en-
vío de los conceptos para su consideración. Para ser aprobado, 
el artículo deberá contar con mínimo dos conceptos aprobatorios 
(publicar con cambios, publicar sin modificaciones). En caso de 
disenso entre dos conceptos, se enviará el material a un par aca-
démico extra para tomar una decisión final: aceptar o rechazar. 
Una vez se cuenta con las dos evaluaciones, se enviarán los con-
ceptos al autor para realizar las adecuaciones a que haya lugar; el 
autor y el editor gozan de la libertad para aplicar aquellos cambios 
que consideren relevantes. Una vez recibidas las evaluaciones 
se contará con un plazo máximo de cinco días calendarios para 
realizar la corrección del texto.

Una vez recibido el artículo con cambios, será revisado nueva-
mente por los editores y se le informará al Comité Editorial para 
su aprobación final. Ulteriormente, se envía el artículo al proceso 
de corrección de estilo y diagramación, tras lo cual, se les com-
partirá a los autores para su visto bueno. Los autores deberán 
responder en un plazo no mayor a tres días calendario. 
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