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Resumen

El auge de la Inteligencia Artificial (IA) en los ultimos afios, debido a la aparicion
de sistemas de la llamada IA generativa, ha causado un enorme impacto cientifico,
tecnolégico y social, con sustanciales resultados y promesas en todas las dreas de
la medicina. En este articulo se analiza la situacién actual de la TA en medicina,
comparando diversos temas y dareas con experiencias pasadas vividas por los
investigadores en IA desde 1970. Sugerimos diez lecciones aprendidas de los éxitos
y fracasos de estos afios, y cOmo algunas de estas deficiencias se repiten ahora de
manera similar, lo que podria retrasar las promesas de cambio en la medicina del
futuro.

Abstract

The rise of Artificial Intelligence (AI) in recent years, driven by the emergence of
generative Al systems, has had an enormous scientific, technological, and social
impact, yielding substantial results and promising outcomes across all areas of
medicine. This article analyzes the current state of Al in medicine, comparing
various topics and areas with past experiences of Al researchers since 1970. We
suggest ten lessons learned from the successes and failures of these years, and how
some of these shortcomings are being repeated now in similar ways, potentially
delaying of the promises of change in future medicine.

INTRODUCCION

procesos cognitivos que subyacen al razonamiento
y la toma de decisiones médicas. Investigadores

como Ledley y Lusted (1), Pauker y Gorry (2),

La Inteligencia Artificial (IA) es una disciplina
cientifica y tecnolégica, tradicionalmente dividida
en dos subcampos conceptuales: (1) simbdlica y
(2) conexionista. Desde una perspectiva practica,
podemos considerar dos etapas fundamentales de
la TA en medicina. La primera etapa, dominada por
los sistemas basados en el conocimiento, abarcé
desde 1970 hasta aproximadamente mediados de
la década de 1990. La segunda etapa, dominada
por los sistemas basados en datos, comenz6 a
mediados de la década de 1990 y contintia hasta
la actualidad con sistemas desarrollados bajo el
paraguas de términos como “machine learning”,
“deep learning”(a partir de ahora, aprendizaje
automadtico y aprendizaje profundo, respectiva-
mente) e IA generativa.

Las aplicaciones de la IA en medicina que
surgieron a partir de 1970 fueron consecuencia
directa del analisis exhaustivo previo de los

Gorry (3), Warner (4), Tversky y Kahneman (5),
Feinstein (6), Simon (7) y otros investigaron temas
como: las heuristicas utilizadas por los médicos
en su razonamiento; la toma de decisiones en
condiciones de riesgo e incertidumbre; el uso de
varios tipos de razonamiento légico para diagnos-
tico y terapia médica; el manejo de pruebas
diagndsticas; el uso del teorema de Bayes para la
estimaciéon de probabilidad; o el andlisis estadis-
tico de bases de datos de pacientes, entre otros.

Los primeros sistemas de IA en medicina
tuvieron éxito clinico limitado, e incluso se
los ha llamado, despectivamente, “depdsito de
chatarra” (8); pero esos primeros resultados
llevaron a éxitos como el desarrollo de sistemas
de apoyo a la toma de decisiones médicas,
métodos y técnicas subyacentes a las ontologias,
terminologias biomédicas o las historias clinicas
electronicas, o técnicas de recuperaciéon de
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informacién en sistemas como Pubmed, entre
otros. Estos sistemas pioneros tuvieron deficien-
cias y errores, en una época en la que no se
disponia de experiencia previa y la investigacién
comenzaba desde cero. Sorprendentemente,
muchas de estas mismas deficiencias y conceptos
erréoneos parecen repetirse hoy, en aplicaciones
de aprendizaje profundo e IA generativa. En este
articulo, inspirados especialmente en nuestra
propia experiencia en investigacion avanzada en
TIA en medicina desde las décadas de 1960 (CK)
y 1980 (VM), queremos seflalar una serie de
lecciones aprendidas (y a veces olvidadas) de la
IA en medicina.

LA IANO ES NUEVA - Y LO QUE ESTO IMPLICA -.

La aparicién de ChatGPT en 2022 ha provocado
un aumento enorme en el numero de usuarios de
IA. En este contexto, muchas personas desconocen
la historia de la IA, que surgi6 oficialmente como
disciplina en 1956 en una reunién celebrada en
el Dartmouth College por diez pioneros ahora
legendarios (9).

Lo ocurrido en esta reuniéon no puede entenderse
sin la investigacién sobre matematicas y logica
del siglo XX, el desarrollo previo de la Ciberné-
tica por Wiener o la conferencia Macy de Ciencias
Cognitivas, celebrada ese mismo verano de 1956;
sin embargo, pocos profesionales (incluso univer-
sitarios) parecen preocuparse por la historia de
la TA y su relevancia para los desafios actuales,
ignorando que, sin dicha informacién, no es
posible comprender plenamente las complejidades
de la TA.

El aprendizaje en IA tiene un componente estadis-
tico clave y, por esta razén no podemos afirmar
que esté libre de errores (10). Como ha descrito
Jelinek, pionero del procesamiento del lenguaje
natural (“natural language processing” o NLP,
nombre y acréonimo en inglés, usado comtinmente),
la estadistica ha dominado ese drea por razones
practicas (11). En esencia, los sistemas de IA
generativa son sistemas estadisticamente eficientes
que a menudo producen resultados espectacu-
lares, pero carecen de una comprensiéon profunda
de como se han generado computacionalmente los
resultados que ofrecen.

;Pueden los sistemas actuales de IA genera-
tiva, basados en el procesamiento del lenguaje
natural o imagenes digitalizadas, sin control
humano sobre la interaccién con el mundo
externo, alcanzar el mismo nivel de razonam-
iento que los humanos? Por ahora, no parece
ser asi, pero la [A tampoco es un “loro estocds-
tico”, como afirman algunos profesionales. Los
cientificos de IA no pueden explicar todas las
complejidades y propiedades emergentes de los
razonamientos inesperados que surgen dentro
de las redes neuronales artificiales complejas
(12), lo que crea un nuevo y sustancial campo

de investigaciéon. La IA es una disciplina cienti-
fica y tecnoldgica muy compleja y no s6lo —como
se dice habitualmente— una herramienta capaz
de realizar complejas tareas inteligentes. En
medicina, estas complejidades son atn mayores.

PROCESOS CONSCIENTES E INCONSCIENTES E IA

En los primeros sistemas de IA, “practicos”,
los llamados sistemas expertos, el objetivo
era adquirir el conocimiento y los métodos de
razonamiento de los expertos en un dominio
especifico para transferirlos a un ordenador. Para
lograrlo, otra persona, llamada ingeniero del
conocimiento, debia extraer ese conocimiento de
los expertos mediante métodos como entrevistas,
analisis de protocolos y otras técnicas (13) y
producir una representacién informdtica. Estos
sistemas tuvieron éxito académico y algunas pocas
aplicaciones llegaron a ser comerciales durante
esos primeros veinte aios, pero pocos se llegaron
a utilizar con éxito y de forma rutinaria en la
practica clinica, algo que atn ocurre hoy en dia
con muchos sistemas de IA basados en aprendi-
zaje automatico.

sPor qué no tuvieron éxito estos sistemas expertos
en la practica clinica? Una poderosa razon
cognitiva subyacente es que es imposible para un
experto verbalizar completamente el conocimiento
y los métodos de razonamiento que utiliza, y por
tanto, transferirlo a un ordenador. La adquisicion
de habilidades cognitivas ocurre en varias etapas
(14,15), y después de un periodo de aproximada-
mente diez afos, el razonamiento de un experto -y
los procesos cognitivos en general- en un dominio
especifico se vuelve automatizado y parcial-
mente inconsciente. En esta etapa posterior, no
es posible verbalizar completamente el razonami-
ento que una persona hace. Esta limitacion ha sido
un problema central para el "cuello de botella en
la adquisicién de conocimiento" en los sistemas
expertos, convirtiéndose en una barrera para el
desarrollo de sistemas expertos generalizables
(16).

Los autores recuerdan a un colega, médico
experimentado, que comentaba que a veces
sentia una sensaciéon dificil de definir, a la que
llamaba “gut feeling” - que podriamos traducir
por “presentimiento”-, cuando pensaba que algo
faltaba en el diagnostico de un paciente especi-
fico, pero no podia comprender ni articular qué
era hasta evaluarlo en profundidad. Este tipo
de intuiciones, a menudo denominadas bajo el
amplio concepto de "ojo clinico", corresponden
a razonamientos cognitivos sobre la situacién
clinica del paciente, a menudo inconscientes, que
utilizan los médicos al examinar a un paciente e
implica una serie de cuestiones -éticas, sociales,
psicoldgicas, empaticas, de comprensién personal
y de experiencias, entre otras- que, por ahora, son
muy dificiles de captar para los sistemas pasados
y actuales de IA.
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INVIERNOS DE LA IA

Las redes neuronales de McCulloch y Pitts (17),
junto con la teoria de la informacién de Shannon
y la cibernética de Wiener, impulsaron un
campo emergente de reconocimiento de patrones
automaticos para modelar la percepcién durante
la década de 1950. En 1958, el reconocimiento
de patrones alcanzdé un hito con el Perceptron,
inspirado en la retina (18). Los paralelismos entre
este modelo heuristico y los métodos de inferencia
estadistica se reconocieron rapidamente, aunque
en 1968 Minsky publicé el libro titulado “Percep-
trones” (19), donde sefalaba las graves limita-
ciones de los modelos matemdticos lineales
simples, lo que, junto con los fallos de la traduc-
cion automatica de idiomas, contribuy6 a desenca-
denar el primer "Invierno de la IA".

Tras vivir personalmente, los dos autores, los
periodos en los que se produjeron estos llamados
inviernos de la IA, podemos negar la idea de que
la TA realmente desaparecié o quedd completa-
mente eclipsada durante estos intervalos, como se
suele comentar. Cuando se publicé “Perceptrones”,
el libro de Minsky, la financiacién se desplomo
durante unos 20 afios en todo el campo de las redes
neuronales artificiales; pero durante ese tiempo,
los sistemas basados en el conocimiento, con una
financiacion sustancial, florecieron. En cambio,
en la década de 1990, cuando los sistemas basados
en el conocimiento encontraron dificultades, las
redes neuronales artificiales regresaron con éxito,
impulsadas por avances como el algoritmo de
retropropagacion (20), y llegé el “invierno” de los
sistemas basados en el conocimiento.

;Habra un tercer invierno de la IA, como
algunos sugieren? Es muy probable que, entre las
numerosas empresas de IA que se estan creando,
s6lo unas pocas sobrevivan; sin embargo, una
posible burbuja econémica no significaria que la
IA vaya a desaparecer o a enfrentarse a una crisis
masiva. Determinadas empresas y campos de la
investigacién y aplicacion biomédica seguiran
prosperando, mientras que otros desapareceran.

DATOS, INFORMACION, CONOCIMIENTO... Y TEORIAS

En las décadas de 1920 y 1930, los pioneros de
la fisica cudntica estaban obsesionados con la
acumulaciéon de datos para el avance de las teorias
de la disciplina. Esta idea surgi6 de una sugerencia
de Einstein; muchos afios después, cuando Heisen-
berg visité Princeton, le recordé a Einstein que
muchos fisicos tedricos se habian centrado en
la recopilacion y el analisis de datos, siguiendo
su sugerencia; sin embargo, durante su didlogo,
Einstein admitié su error, tras comprender
posteriormente a su idea inicial que las teorias
deben guiar la investigacidn cientifica, ya que los
datos no pueden contribuir, por si solos, al avance
de la ciencia (21).
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En la primera mitad del siglo XX, los cientificos
soliananalizarlos datosrealizando correcciones que
frecuentemente favorecian las teorias existentes.
Un ejemplo significativo es el de Eddington y su
equipo, quienes fueron a la Isla Principe en 1919
para verificar, durante un eclipse, las predic-
ciones de Einstein en su teoria de la relatividad,
y cometieron errores que se acercaban mas a la
teoria de Einstein. Eddington estaba convencido
de la validez de la teoria de la relatividad, y ese
posible sesgo condujo a la confirmacién, quizas
prematura, de la teoria de la relatividad (22).

Los propios autores experimentaron en un proyecto
de aprendizaje automatico (1994-97) para extraer
reglas de prediccion clinica de mil historias clinicas
en papel de pacientes con artritis reumatoide, que
este conjunto presentaba numerosos problemas.
Tras eliminar los casos que tenfan numerosos
errores, solo se seleccionaron 340 casos (23). Entre
los problemas mads importantes de las historias
clinicas electronicas (HCE) actuales se incluyen
la recopilacién inexacta de datos; interpretaciones
equivocadas de médicos y pacientes; cambios
en tratamientos a lo largo del tiempo; errores de
transcripcidn; suposiciones y modelos de analisis
inadecuados y, especialmente, diferentes tipos de
sesgos: seleccidn, clasificacion, mediciéon, demogra-
ficos, temporales, disponibilidad de datos, algorit-
micos, de publicacién, etc. Algunos sistemas de TA
actuales se han desarrollado utilizando millones de
historias clinicas (24), pero muchos de los problemas
mencionados pueden estar ocultos en estas bases de
datos retrospectivas, cuyos datos se han registrado
en diferentes momentos, en diferentes contextos y
circunstancias. Tanto la cantidad como la calidad
de los datos médicos son clave para garantizar
que los proyectos de aprendizaje automatico
produzcan resultados clinicamente validos. Todos
los desarrolladores y usuarios de estos sistemas
deben recordar esta caracteristica fundamental,
que lamentablemente a menudo se ignora.

En 2024 se otorgaron los premios Nobel de Fisicay
Quimica, ambos relacionados con la IA. El Premio
Nobel de Quimica fue otorgado —junto con
Baker— a Hassabis y Jumper por el desarrollo de
los algoritmos AlphaFold (25), que han permitido
predecir la estructura tridimensional de cientos de
miles de proteinas. Este logro fue principalmente
estadistico, mediante un analisis masivo basado en
IA. No obstante, la teoria que subyace al plegami-
ento de proteinas sigue siendo desconocida y aun
no se ha descubierto mediante el uso de algoritmos
de aprendizaje automatico como AlphaFold y
otros. Descubrir teorias cientificas sigue siendo
mas complejo que analizar datos y extraer patrones
estadisticos, incluso tan complejos.

EVALUACIONES DE IA

Cuando el sistema Watson de IBM, basado en
IA, gand el concurso televisivo estadounidense
Jeopardy! en 2011, IBM decidié ampliar Watson
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para abordar aplicaciones médicas, en particular
en oncologia. Tras un considerable impacto
medidtico el sistema no alcanzé los resultados
esperados. En las numerosas presentaciones
publicas realizadas por profesionales de IBM se
presentd una evaluacién limitada a pocos casos
en hospitales concretos -y los autores comentaron
este hecho a los creadores en una de estas presen-
taciones-. Esto suponia un inconveniente signif-
icativo, similar al experimentado con muchas
de las primeras aplicaciones de IA en medicina.
Estas tendian a tener un rendimiento inferior en
hospitales y universidades fuera de sus entornos
de desarrollo primario, debido a las diferentes
caracteristicas del conocimiento y los datos
disponibles en cada centro (diversidad de datos,
sesgos inherentes, procedimientos y protocolos
utilizados por los médicos, diferentes tecnologias,
etc.).

Un ejemplo es PERFEX, sistema experto para
analizar imagenes SPECT cardiacas desarrollado
en la década de 1990 en la Universidad de Emory
y Georgia Tech, y comercializado con éxito por
General Electric, que requirié dos anos de disefio
e implementacion y unos cinco ailos de evaluacion
multicéntrica antes de su aprobaciéon para uso
clinico (26). Estas evaluaciones multicéntricas
han demostrado ser esenciales para garantizar la
validez de los proyectos de IA en medicina. En
los altimos afios, miles de sistemas de IA han sido
completados para uso clinico, pero muchos aun
necesitan someterse a evaluaciones sistematicas en
la practica clinica habitual y en centros distintos
a los que los desarrollaron, lo que incluye el
cumplimiento de los requisitos exigidos por
agencias publicas. Podria ser necesario esperar
varios ailos para determinar su verdadero impacto
en la practica clinica.

LA 1A COMO EL ORACULO DE DELFOS, UN SUSTITUTO
PARA LOS MEDICOS

Uno delos primerosy mas conocidos sistemas de IA
en medicina fue INTERNIST-I, un sistema experto
cuyo objetivo era gestionar el conocimiento de
numerosas enfermedades, similar al amplio ambito
de practica de un médico internista. Sus creadores
afirmaron que el estilo de consulta diagnostica
del programa INTERNIST-I se asemejaba a un
"oraculo griego" (27), pero finalmente terminé
transformandose en un sistema de referencia
llamado Referencia Médica Rapida (QMR), en
lugar de un verdadero oraculo médico.

En los ultimos anos, han surgido sistemas de IA
generativa, capaces de responder a numerosas
cuestiones médicas (diagnosticos, tratamientos,
prevencién, etc). El concepto de ordculo no
era util en los sistemas pioneros de la IA, y nos
encontramos ante una posible similitud hoy con
los sistemas de IA generativa. Algunos sistemas
actuales de TA, cuyos autores afirman ser capaces
de predecir resultados para cientos de enferme-

dades -en uno de ellos, llamado DELFOS 2-M
(28), no parece casualidad el nombre elegido
por sus creadores-, aun deben demostrar dichos
resultados con evaluaciones sistematicas.

Los defensores de los sistemas generativos de
IA sostienen que, con su analisis de grandes
cantidades de datos, contienen en su interior el tipo
de razonamiento y enfoques légicos utilizados por
expertos humanos; pero estos procesos humanos
incluyen procesos como la intuicién, el sentido
comun, las emociones, la empatia, las consid-
eraciones éticas, las generalizaciones a nuevos
casos, la comprensidon de problemas psicosociales
pasados y del entorno, etc., aun muy diferentes a
la IA.

EXPLICABILIDAD E INTERPRETABILIDAD

Un componente clave de la IA, aun en desarrollo
y sin resolver, es la llamada IA explicable, cuyo
objetivo es comprender y describir claramente
como y por qué un sistema de IA toma una decision
o prediccion especifica.

Un problema fundamental en la TA médica en
los ultimos afios es como lograr que un sistema
de IA explique las razones detrds de una decision
o resultado; por ejemplo un diagndstico o una
recomendacién terapéutica especifica, y como
garantizar que las conclusiones del sistema sean
facilmente interpretables por el usuario. Los
autores han publicado recientemente una revision
sobre IA explicable en medicina (29).

Algunas —o muchas— personas que trabajan en
IA, sin muchos afios de experiencia en el campo,
piensan que la explicabilidad de los sistemas
de TA es un tema reciente, olvidando que se ha
estudiado durante mds de cincuenta afos. El
concepto de "caja negra" —un sistema que no
permite explicar los detalles de sus procesos
internos— es comun en los sistemas basados en
redes neuronales, pero la explicabilidad era ya
esencial en el disefio de los sistemas basados en
el conocimiento. De hecho, dos de los primeros
sistemas expertos médicos, MYCIN (30) vy
CASNET (31,32), incluian explicaciones de sus
resultados. MYCIN contaba con un mddulo de
explicaciéon que mostraba al usuario la lista de
reglas activadas y utilizadas para alcanzar el
resultado final del sistema. CASNET, creado por
uno de los autores, proporcionaba al usuario una
explicaciéon del fundamento causal o asociativo
de sus conclusiones.

El siguiente grafico muestra los diferentes tipos
de explicabilidad/interpretabilidad. = Podemos
observar que los sistemas basados en reglas
tradicionales SI...ENTONCES... (tipicas de
los sistemas expertos) presentan una menor
exactitud, aunque con mayor capacidad explica-
tiva e interpretativa, mientras que en los sistemas
de aprendizaje profundo ocurre lo contrario.
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Figura 1. Relacién entre exactitud e interpretabilidad para diferentes técnicas de IA. Publicado originalmente

por los autores en (29).

Las conclusiones de los sistemas expertos se
podian explicar gracias a que su razonamiento
y conocimiento eran explicitos y se conocian en
detalle, mientras que los modelos generativos,
basados en sus capacidades predictivas, al ser
redes neuronales artificiales aun se comportan
como cajas negras. La explicabilidad de los
modelos grandes de lenguaje es limitada, aunque
se han propuesto técnicas como el llamado “chain-
of-thought”, el uso de otros LLMs o modelos
hibridos, neurosimbédlicos.

Un estudio reciente mostré6 que un amplio
porcentaje de los médicos que habian utilizado
un sistema de IA generativo consideraba que
las explicaciones correctas del sistema no
eran un problema particularmente relevante,
siempre que el sistema proporcionara buenas
decisiones (33). Podriamos decir que, si los
sistemas pioneros de la IA se encontraron con
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una desconfianza abrumadora de los médicos
clinicos, en muchos casos encontramos ahora la
situacidén contraria.

RAZONAMIENTO MEDICO E 1A

Las estrategias de razonamiento para la resolu-
ciéon de problemas utilizadas por los médicos en
la practica clinica incluyen diferentes estrate-
gias, como el uso de heuristicas, la aplicaciéon de
diferentes tipos de logica (deductiva, inductiva
y abductiva), la estimacién de probabilidades
de enfermedades basindose en comparaciones
entre ellas en lugar de estadisticas, el recono-
cimiento rapido de patrones textuales y visuales,
el razonamiento causal, la experiencia con casos
previos o el sentido comun, entre otros.

n
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Varios sistemas de IA desarrollados en los
primeros treinta afos de aplicaciones médicas
(sistemas basados en conocimientos) podian
abordar con cierto éxito cada uno de estos
problemas por separado. Por ejemplo, los sistemas
IA pioneros para diagndstico incluian capaci-
dades de razonamiento hipotético-deductivo;
los sistemas expertos como CASNET o ABEL
incluian razonamiento causal que relacionaba
los sintomas, signos y pruebas utilizadas con los
procesos fisiopatoldgicos subyacentes de una
enfermedad especifica; y los sistemas de razonam-
iento basado en casos podian comparar el caso
de un nuevo paciente con una biblioteca de casos
previamente almacenada, seleccionando los mads
similares y proponiendo una estrategia terapéu-
tica. La diferencia con el razonamiento utilizado
por los profesionales médicos es evidente, ya que
los médicos son capaces de integrar todas las
tareas mencionadas (y otras), mientras que estos
sistemas s6lo podian simular una de ellas.

La TA generativa busca unificar todas estas
estrategias, extrayendo conocimiento y estrategias
de razonamiento de grandes cantidades de datos,
incluyendo articulos cientificos, historiales médicos,
registros clinicos, libros, sitios web, etc. Los cienti-
ficos que desarrollan IA generativa argumentan que
este conocimiento y estas estrategias de razonam-
iento estan, en ultima instancia, integrados en los
datos cientificos procesados por los sistemas, que
son capaces de realizar internamente inferencias y
asociaciones complejas que conducen a resultados
similares a los de los médicos. Por el contrario,
carecen de experiencia clinica real (como la de los
médicos, que pueden valorar el contexto psicoldgico
y social completo de sus pacientes), no pueden
comprender las relaciones causales y los procesos
fisiopatologicos que ya estaban representados en
sistemas expertos como CASNET o ABEL, ni tienen
la capacidad de comprender todos los aspectos
éticos de la medicina, que los médicos aprenden a lo
largo de afios de experiencia.

Los modelos grandes de lenguaje (LLMs, acrénimo
en inglés) como ChatGPT, Claude, y otros,
generalmente pueden producir simulaciones
muy coherentes de razonamiento deductivo,
pero carecen de conocimiento intrinseco de
sus fundamentos légicos, ya que extraen este
conocimiento de las estadisticas de patrones
lingtiisticos de millones de textos. Por lo tanto,
pueden cometer errores en las deducciones porque
no pueden verificar internamente la verdad de
las premisas o no tienen informacién correcta
suficiente y pueden ser propensos a proponer
respuestas inconsistentes o falacias como las
“alucinaciones”,  conclusiones que parecen
correctas pero que son légicamente erréneas. De
nuevo, aunque algunos de estos LLMs pueden
superar claramente a los profesionales humanos en
diversas tareas —en particular, cuando se deben
procesar calculos complejos y grandes cantidades
de datos o conocimientos—, estos métodos de
razonamiento de los LLMs no pueden sustituir
las multiples capacidades, habilidades y la experi-
encia juzgada de los mejores médicos.

LIMITACIONES Y RIESGOS DE LA IA

Pioneros de los sistemas expertos y de ayuda a las
decisiones clinicas, como Feigenbaum, Buchanan,
Kulikowski, Shortliffe, Szolovits, Barnett, Greenes
y otros, ya comprendian las numerosas limita-
ciones de la IA y los peligros de aceptar sus
decisiones sin una comprensién profunda de su
funcionamiento y sin las explicaciones validas
generadas por estos sistemas. Ya en 2004 los
autores advertian sobre estas limitaciones (34).
A continuacién, destacamos algunas limitaciones
criticas de la IA actual.

SENTIDO COMUN

Un dicho popular (internacional) dice que "el
sentido comun es el menos comun de los sentidos".
Aristoteles lo consideraba la capacidad de las
personas para formarse juicios coherentes sobre
el mundo.

Turing afirmé que lalégica matemadtica no puede
ser suficiente para sustentar la razdén sin consid-
erar el sentido comun (35). Fue el primero en
el mundo cientifico relacionado con los ordena-
dores y la IA en mencionar explicitamente el
sentido comun. Valiant (10) menciona que nos
enfrentamos a dos problemas relacionados con
el sentido comun: identificar qué es lo que la
léogica no logra captar —una consecuencia de
que la ldégica matematica requiere un marco
tedrico solido para funcionar correctamente—
y determinar la via cientifica necesaria para
abordar el problema del sentido comtin —para
lo cual necesitamos, paraddjicamente, una
teoria general de lo no tedrico—. En los albores
de la TA simbdlica en la década de 1950, investi-
gadores como John McCarthy (36) y Marvin
Minsky (37) identificaron el «problema del
sentido comun»: la dificultad de dotar a las
maquinas de conocimientos basicos sobre el
mundo.

Los humanos son particularmente habiles
para generalizar, incluso a partir de unos
pocos ejemplos, pero en la era de los sistemas
basados en el conocimiento, las maquinas no
podian razonar mas alld del conjunto de reglas
proporcionadas por sus disenadores, por lo
que a menudo cometian errores en situaciones
nuevas o implicitas. Por otro lado, los modelos
generativos no utilizan reglas explicitas; en
cambio, aprenden patrones estadisticos a
partir de cantidades masivas de datos (textos
o imagenes). Los desarrolladores de IA genera-
tiva argumentan que estos sistemas capturan el
conocimiento de sentido comun implicito en los
textos con los que se entrenan o en las inferen-
cias que pueden extraer; sin embargo, si bien
se propone que la TA generativa podria mejorar
este enfoque, aun no puede considerarse equiva-
lente a la de los humanos, ya que estos modelos
no razonan realmente ni tienen una compren-
sion propia del mundo fisico.
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ALUCINACIONES

Las alucinaciones en modelos grandes de lenguaje
como ChatGPT, Claude, y muchos otros, ocurren
cuando estos modelos generan informacién falsa
o inexacta, pero lo hacen de una manera que
puede parecer plausible y coherente a los usuarios.
Las causas pueden ser diversas (38), como, por
ejemplo, limitaciones en los datos de entrenam-
iento, errores, sesgos, informacién incompleta o
la invencién de informacién falsa, una falta de
comprension del contexto, la formulacién inadec-
uada de la pregunta planteada al sistema, o
cuando el sistema no encuentra una respuesta y
responde incorrectamente. Es importante recordar
que estos sistemas no comprenden realmente las
respuestas que proporcionan. Por lo tanto, pueden
proporcionar respuestas que, desde un punto de
vista lingiiistico, parecen correctas, pero que, en
realidad, contienen informacién falsa.

Entre la inmensa cantidad de datos utilizados
para entrenar estos sistemas —que algin dia
podrian abarcar todos los documentos creados
por personas, como una biblioteca universal
Borgiana—, con frecuencia existen numerosos
errores, sesgos y lagunas en el conocimiento cienti-
fico sobre muchos temas. Los LLMs pueden propor-
cionar respuestas que a menudo parecen plausi-
bles, pero en realidad son fallos en la generacién o
el razonamiento del modelo, debidos a problemas
como limitaciones en los datos de entrenamiento
—en calidad o cantidad, por ejemplo, o en la falta
de conocimientos ampliamente aceptados sobre
el tema—, entre otras causas. De esta forma las
alucinaciones pueden llevar a médicos y pacientes
a malas decisiones clinicas, que se pueden sumar
a otras causas de posible mala praxis por el uso de
la TA en la practica clinica, con responsabilidad
compartida por el profesional sanitario (39).

Una necesidad evidente en la practica clinica es
comprender coémo se producen las alucinaciones
y sus causas, algo que un médico debe conocer
para poder utilizar un sistema de IA conociendo
sus limitaciones. Estos errores son inherentes
a cualquier sistema basado en datos y analisis
estadisticos.

INCERTIDUMBRE Y RIESGO

"Incertidumbre" es una de las palabras que mejor
resume las numerosas dificultades a las que se
enfrentan los investigadores de IA en biomedicina.
La incertidumbre se encuentra en numerosos
aspectos de la documentacién o el razonamiento
médico, como los multiples errores e inconsisten-
cias que encontramos en los datos de las historias
clinicas electronicas; las declaraciones subjetivas
de los pacientes y registradas en sus historiales;
el razonamiento implicito integrado en los datos
recopilados, correspondiente a decisiones tomadas
por los médicos pero no registradas en estos
documentos; la falta de conocimiento, atn por
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descubrir, en tantas areas de la medicina, incluy-
endo las causas de las enfermedades; las diferencias
en los protocolos y la gestién de pacientes entre
diferentes profesionales en distintas consultas
médicas; los errores y discrepancias entre los
dispositivos médicos utilizados en cada hospital
o clinica, etc. Todos estos factores contribuyen
al riesgo de las decisiones y propuestas terapias
médicas, para lo cual las teorias estadisticas
actuales basadas aun en la economia utilitaria
resultan completamente inadecuadas para tomar
en cuenta las consideraciones particulares del
paciente individual y su tratamiento ético sujeto
al juicio Hipocratico.

Los modelos de IA generativa son esencial-
mente probabilisticos. No tienen forma de saber
cuando tienen incertidumbre sobre una respuesta,
a menudo pueden inducir a error a los usuarios,
y representan implicitamente la incertidumbre
mediante distribuciones de probabilidad en el
conjunto de datos que manejan. Para superar este
problema clave, los desarrolladores de modelos
de TA generativa han creado diferentes métodos,
pero estos todavia no incluyen nuevas representa-
ciones del sentido comun y contexto humano que
se necesita para la practica ética de la medicina.

CONCLUSIONES

La adquisicion acelerada de nuevas habilidades
cognitivas mediante la IA también puede llevar,
por el contrario, a la pérdida de otras habilidades
tradicionales (40). Por ejemplo, articulos recientes
(41,42). advierten sobre la pérdida de habilidades
—p. €j., razonamiento avanzado en casos médicos
complejos—. Tras pocos afos desde la aparicion
de ChatGPT han aparecido numerosos “expertos”
en IA, sin experiencia real, y, lo que es peor, miles
de articulos cientificos sobre el uso de la IA en
medicina, cada afio, con disefos de estudio de
validez mas que dudosa en muchos casos.

Existe un probable exceso de expectativas actuales
sobre la IA y sus capacidades, especialmente en
medicina, pero también existe una gran esperanza
de que la TA se convierta en el centro de una
revolucidn cientifica comparable a otras anteriores
en medicina. Numerosos articulos han sugerido,
incluso desde los afios 1970 (43), que sistemas
de IA superan en resultados a los médicos —con
un claro ejemplo, el diagnoéstico de mamografias
en estudios recientes (44)—, aunque al final el
médico ain debe supervisar los resultados de la
IA para evitar posibles consecuencias negativas en
los pacientes. En paises africanos, por ejemplo, el
uso de la IA podrd suponer un cambio sustancial
en la asistencia sanitaria futura, debido a la falta
de médicos.

En este articulo hemos seleccionado diez lecciones
aprendidas, pero podrian ser mas. Por ejemplo,
en el momento de concluir este articulo se ha
publicado un amplio experimento mostrando los
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problemas del uso de un estetoscopio basado en
IA (45), con resultados mejores que los médicos
con los que se compard, pero que no es eficiente
debido al tiempo necesario para su uso y su falta
de integracion clinica —algo que ya se habia visto
con los primeros sistemas de IA médica en los
anos 1970s (46)—. En este contexto, los profesion-
ales médicos necesitan conocer los fundamentos
basicos y limitaciones de estos sistemas de IA
asi como las lecciones aprendidas tras mas de
cincuenta afos de experiencias.
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