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Resumen
La posibilidad de construir modelos virtuales de los pacientes, o gemelos 
digitales, representa una de las promesas más ambiciosas de la medicina de 
precisión. Sin embargo, el organismo humano es un sistema de enorme comple-
jidad, todavía insuficientemente conocido para ser simulado de forma completa. 
Este artículo resume una estrategia intermedia y operativa: combinar el conoci-
miento acumulado en mapas moleculares con modelos matemáticos mecanísticos, 
inteligencia artificial explicable y datos clínicos del mundo real. Estos enfoques 
permiten inferir funciones celulares, identificar mecanismos de enfermedad, 
priorizar dianas terapéuticas y proponer oportunidades de reposicionamiento 
farmacológico. A partir de ejemplos en cáncer, COVID-19 y enfermedades raras, 
se discute cómo los datos pueden transformarse en evidencia y conocimiento 
accionable.

Abstract
The possibility of building virtual models of patients, or digital twins, is one of 
the most ambitious promises of precision medicine. However, the human body is 
an extremely complex system and remains insufficiently understood to be fully 
simulated. This article summarizes an intermediate and operational strategy: 
combining existing knowledge encoded in molecular maps with mechanistic 
mathematical models, explainable artificial intelligence and real-world clinical 
data. These approaches make it possible to infer cellular functions, identify disease 
mechanisms, prioritize therapeutic targets and propose opportunities for drug 
repurposing. Using examples from cancer, COVID-19 and rare diseases, the article 
discusses how data can be transformed into evidence and actionable knowledge.
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INTRODUCCIÓN

La medicina contemporánea se encuentra en 
un punto de inflexión. Durante décadas, la 
biomedicina ha acumulado datos molecu-
lares, clínicos, epidemiológicos y de imagen a 
una escala sin precedentes. Al mismo tiempo, 
la inteligencia artificial ha demostrado una 
capacidad creciente para detectar patrones en 
conjuntos de datos complejos (1). Esta conver-
gencia ha alimentado una idea especialmente 
atractiva: la posibilidad de construir modelos 
virtuales de los pacientes que permitan anticipar 
la evolución de una enfermedad, ensayar 
intervenciones in silico y seleccionar la opción 
terapéutica más adecuada antes de aplicarla en 
la práctica clínica (2).

El concepto de gemelo digital procede de la 
ingeniería y se refiere a una réplica virtual de 
un objeto o sistema físico que puede ser utilizada 
para simular su comportamiento en condiciones 
alternativas. En medicina, esta idea resulta 
extraordinariamente sugerente, pero también 
problemática. Un motor, un avión o una infraes-
tructura industrial pueden ser modelados porque 
conocemos con precisión sus componentes, sus 
relaciones causales y las leyes físicas que gobiernan 
su funcionamiento. El organismo humano, por 
el contrario, es un sistema multiescala, adapta-
tivo, heterogéneo y sólo parcialmente conocido. 
Aunque se pueden construir simuladores útiles 
para dominios concretos, como la planificación 
quirúrgica o el entrenamiento clínico, todavía 
estamos lejos de simular de forma completa el 
comportamiento de un paciente real (3)
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Esta limitación no invalida el valor de los 
modelos, pero obliga a formular una pregunta 
más precisa. No se trata de preguntarse si 
podemos modelar al paciente completo, sino 
qué partes de la biología humana son suficien-
temente conocidas para ser modeladas de 
forma útil. La respuesta se encuentra, al 
menos en parte, en el conocimiento molecular 
acumulado durante décadas en rutas de 
señalización, redes metabólicas y mapas de 
enfermedad. Estos mapas describen cómo 
interactúan genes, proteínas y otras moléculas 
para activar funciones celulares que, en última 
instancia, contribuyen a fenotipos fisioló-
gicos o patológicos (4–7).

El objetivo de este artículo es presentar una 
aproximación conceptual y aplicada para 
transformar datos biológicos y clínicos en 
conocimiento accionable. La estrategia se basa 
en combinar tres elementos: mapas molecu-
lares que codifican conocimiento previo, 
modelos mecanísticos que permiten inferir 
actividad funcional a partir de datos ómicos, 
e inteligencia artificial explicable capaz de 
extender el análisis a regiones del sistema que 
todavía no están representadas en las rutas 
conocidas. La utilidad de esta aproximación 
se ilustra con ejemplos en cáncer, COVID-19 
y enfermedades raras, así como con la valida-
ción mediante datos clínicos del mundo real.

MATERIAL Y MÉTODOS

Este trabajo se plantea como un artículo de 
síntesis basado en la conferencia impartida 
en la Real Academia Nacional de Medicina de 
España y en una línea de investigación centrada 
en la integración de modelos mecanísticos, 
aprendizaje automático y datos clínicos. No se 
presenta aquí un único estudio experimental, 
sino un marco metodológico que agrupa 
resultados publicados, herramientas computa-
cionales y ejemplos de aplicación.

El primer componente del marco es el uso de 
mapas moleculares. Recursos como KEGG, 
Reactome, WikiPathways y Disease Maps 
organizan el conocimiento biológico en forma 
de rutas, circuitos y relaciones dirigidas 
entre componentes moleculares (4–7). En el 
contexto de las rutas de señalización, estas 
relaciones pueden interpretarse como circuitos 
que conectan receptores, intermediarios y 
efectores funcionales. El punto esencial es que 
el fenotipo celular no deriva de la alteración 
aislada de un gen, sino de la actividad coordi-
nada de circuitos moleculares completos.

El segundo componente es el modelado 
mecanístico de la actividad de las rutas, 
un modelado matemático que incluye las 
relaciones de causalidad. Algoritmos como 
HiPathia utilizan la expresión génica como 

aproximación a la actividad de proteínas que 
propagan la señal a través de los circuitos 
definidos en las rutas biológicas para estimar 
la actividad de funciones celulares concretas 
(8–11). De este modo, una medida difícil 
de interpretar de forma directa, como la 
expresión de miles de genes, se transforma en 
una representación funcional más cercana a 
los procesos biológicos relevantes: prolifera-
ción, apoptosis, respuesta inmune, inflama-
ción, reparación del ADN o metabolismo, 
entre otros.

El tercer componente es la inteligencia artifi-
cial explicable. Los modelos matemáticos solo 
pueden operar sobre la parte del sistema que 
ha sido previamente descrita en el conoci-
miento biológico disponible, representado 
en las rutas biológicas. Sin embargo, gran 
parte del genoma y muchas relaciones funcio-
nales no están descritos aún y por lo tanto 
no figuran en ninguna ruta biológica. Para 
explorar ese espacio, se pueden emplear 
modelos de aprendizaje automático que 
“aprendan” las relaciones entre los genes de 
función y/o actividad desconocidos y los 
genes ya incluidos en las rutas, añadiéndolos 
así al catálogo de conocimiento existente. Si 
esto fuese factible se podría aprender toda 
la biología de los datos. Lamentablemente, 
el número de combinaciones posibles de 
conexiones entre los genes es una cifra tan 
astronómica, que por muchos datos que se 
tuviesen sería imposible este aprendizaje. 
Esto es lo que se llama “la maldición de la 
dimensionalidad” en IA (12). Sin embargo, se 
puede reducir la complejidad del problema 
tratando de “aprender” estas relaciones 
de una en una en unos pocos casos (13) Es 
importante el uso de técnicas de explicabi-
lidad, como SHAP, que permiten identificar 
qué variables contribuyen a una predicción y 
formular hipótesis biológicas susceptibles de 
validación experimental o clínica.

Finalmente, el marco incorpora validación con 
datos del mundo real. Las predicciones derivadas 
de modelos moleculares e inteligencia artifi-
cial deben contrastarse frente a datos clínicos 
observacionales, idealmente en entornos seguros 
de tratamiento de datos que minimicen el riesgo 
de reidentificación y eviten la extracción innece-
saria de información sensible. Este principio está 
alineado con la lógica del Espacio Europeo de 
Datos Sanitarios y con la necesidad de convertir 
el uso secundario de datos clínicos en evidencia 
robusta, auditada y socialmente aceptable (14).

RESULTADOS

El resultado conceptual de esta aproximación es 
la sustitución de una visión centrada en el gen, 
heredada de nuestra capacidad de medir propie-
dades de genes individuales, por una visión 
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holística, más centrada en la funcionalidad de la 
célula. En numerosas enfermedades, incluida la 
oncogénesis, la información relevante no reside 
únicamente en qué genes están alterados, sino 
en qué funciones celulares se activan o inhiben 
como consecuencia de dichas alteraciones. Esta 
idea conecta con el marco de los hallmarks del 
cáncer, en el que procesos como la prolifera-
ción sostenida, la evasión de la apoptosis o la 
inestabilidad genómica constituyen capacidades 
funcionales adquiridas por las células tumorales 
(15). El modelado de rutas permite cuantificar 
estas funciones y compararlas entre condiciones, 
pacientes o estadios de enfermedad.

Un ejemplo ilustrativo, descrito en la publicación 
original de la metodología, procede del cáncer. 
La actividad de los circuitos relacionados con 
distintos hallmarks de cáncer, como la replica-
ción del ADN o la resistencia a la apoptosis, 
etc. (ver Figura 1) está asociada significativa-

mente a la supervivencia de los pacientes, como 
se puede ver en el estudio realizado tomando 
datos de expresión génica de biopsias de cáncer 
de riñón disponibles en el repositorio del genoma 
del cáncer (16). Además, esta actividad está más 
asociada al pronóstico que la expresión individual 
de cualquiera de los genes que lo integran. Esta 
observación refleja una propiedad fundamental 
de los sistemas biológicos: el sistema es más que 
la suma de sus partes. Diferentes tumores pueden 
utilizar programas de expresión génica distintos 
para activar una misma función celular, lo que 
hace necesario analizar la arquitectura funcional 
de las rutas y no solo sus componentes aislados 
(17).

Más allá de la mera descripción de la biología detrás 
del cáncer, los modelos matemáticos mecanísticos 
ofrecen la posibilidad de realizar predicciones 
causales. Una vez que un circuito molecular 
está representado como modelo mecanístico, se 

Figura 1. Asociación entre la actividad de funciones celulares y la supervivencia de los pacientes. Curvas de supervivencia de 
Kaplan–Meier correspondientes a cuatro funciones biológicas relevantes inferidas a partir de circuitos funcionales elementales. 
En todos los paneles, la línea verde continua representa el grupo con actividad normal, mientras que las líneas discontinuas re-
presentan alteraciones funcionales: sobreexpresión en (A) replicación del ADN, (B) antiapoptosis y (C) regulación positiva de la 
angiogénesis, e infraexpresión en (D) adhesión celular. En los cuatro casos, las alteraciones funcionales se asocian con una menor 
supervivencia en comparación con el estado normal. Las cruces sobre las curvas indican observaciones censuradas. El tiempo se 
expresa en días.
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pueden simular perturbaciones, como la inhibi-
ción o sobreexpresión de genes concretos, y 
estimar sus consecuencias funcionales. Estas 
simulaciones no equivalen a un gemelo digital 
completo del paciente, pero permiten explorar de 
forma racional intervenciones moleculares dentro 
de un contexto biológico definido. En estudios 
previos, este tipo de aproximación ha permitido 
priorizar módulos funcionales y dianas terapéu-
ticas que posteriormente fueron validadas experi-
mentalmente, demostrando la exactitud de las 
predicciones (18).

Como se ha comentado, una limitación de este 
tipo de modelización es que depende del conoci-
miento previo del sistema descrito en rutas 
biológicas (de señalización, metabólicas, etc.). La 
extensión de los modelos mediante aprendizaje 
automático se presenta en un caso de estudio con 
la COVID-19. La disponibilidad del COVID-19 
Disease Map proporcionó un repositorio estructu-
rado de mecanismos moleculares implicados en la 
infección por SARS-CoV-2 y en sus consecuencias 
inmunológicas, inflamatorias y de coagulación 
(19). Sobre esta base, se construyeron modelos 
mecanísticos capaces de inferir la actividad de 
circuitos relacionados con la enfermedad a partir 
de datos de expresión génica (20). Posteriormente, 
la combinación con inteligencia artificial permitió 
priorizar fármacos cuyas dianas podían modular 
funciones relevantes del mapa de enfermedad de 
la COVID-19 (13).

El resultado más importante procede de la valida-
ción de estos modelos con datos clínicos del mundo 
real. Las predicciones de reposicionamiento 
farmacológico para COVID-19 fueron contras-
tadas con una cohorte retrospectiva de pacientes 
hospitalizados, evaluando la asociación entre 
tratamientos y supervivencia a 30 días mediante 
análisis ajustados por covariables clínicas. La 
observación de un enriquecimiento significativo 
de fármacos predichos como reposicionables entre 
aquellos asociados a un efecto protector propor-
ciona un ejemplo de cierre del ciclo entre modelo, 
predicción y evidencia clínica (21,22). Este tipo de 
validación no sustituye a los ensayos clínicos, pero 
ayuda a priorizar hipótesis y a generar evidencia 
preliminar en contextos donde la experimentación 
directa es costosa, lenta o limitada.

Otro ámbito importante de aplicación de estos 
modelos es el de las enfermedades raras, donde 
la escasez de pacientes, la fragmentación de la 
información y la dificultad de realizar ensayos 
convencionales hacen especialmente atractivas las 
estrategias de reposicionamiento farmacológico. 
La aplicación sistemática a conjuntos amplios de 
enfermedades raras permite pasar de una investi-
gación artesanal, centrada en una enfermedad cada 
vez, a una generación más metódica de hipótesis 
terapéuticas. Algunos ejemplos de esta aplicación 
se han hecho y validado en Anemia de Fanconi 
(23) o en retinitis pigmentosa (24).

Herramientas como drexml integran 
modelos mecanísticos, aprendizaje automá-

tico y explicabilidad para identificar dianas 
capaces de modular funciones relevantes 
de una enfermedad y priorizar fármacos ya 
conocidos (25).

DISCUSIÓN

Los modelos biomédicos no deben juzgarse 
por su aspiración a reproducir toda la 
realidad, sino por su utilidad para responder 
preguntas concretas. La conocida afirma-
ción de George Box, según la cual todos los 
modelos son incorrectos, pero algunos son 
útiles (26), resulta particularmente adecuada 
en medicina. Un modelo mecanístico de 
una ruta molecular no pretende capturar la 
totalidad del organismo, pero puede ser útil 
para interpretar una alteración genómica, 
estimar el impacto funcional de una pertur-
bación o priorizar una diana terapéutica. No 
obstante, existen limitaciones importantes. 
La primera es la incompletitud del conoci-
miento biológico. Solo una parte del genoma 
puede ser actualmente modelada mediante 
rutas moleculares suficientemente detalladas. 
Por ello, esta perspectiva permite reconciliar 
dos tradiciones que a veces se presentan como 
opuestas. Por un lado, la biología mecanís-
tica se basa en hipótesis explícitas, relaciones 
causales y conocimiento acumulado. Por otro, 
la inteligencia artificial identifica patrones 
en grandes volúmenes de datos y puede 
descubrir asociaciones que no habían sido 
formuladas previamente. La combinación de 
ambas aproximaciones es más potente que 
cualquiera de ellas por separado. El conoci-
miento previo reduce el espacio de búsqueda 
y mejora la interpretabilidad; el aprendi-
zaje automático permite explorar regiones 
del sistema pobremente caracterizadas y 
proponer nuevas hipótesis.

Otro aspecto a tener en cuenta es la necesidad 
de validación. Una predicción computacional, 
incluso si es mecanísticamente plausible y 
explicable, no debe confundirse con una 
demostración experimental o clínica. Cuando 
esta validación requiere datos del mundo 
real también deben considerarse limitaciones 
éticas y organizativas. El uso secundario de 
datos clínicos exige gobernanza, trazabilidad, 
minimización de riesgos y control de accesos. 
Los entornos seguros de tratamiento de datos 
son una respuesta práctica a esta necesidad, 
porque permiten analizar información 
sensible sin desplazarla innecesariamente 
fuera del sistema que la custodia. En este 
sentido, la transformación de datos clínicos 
en evidencia no es solo un problema técnico, 
sino también institucional y social (14).

Este trabajo también propone un cambio de 
paradigma en la investigación. En la era de 
los datos y del florecimiento de la inteligencia 
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artificial, se puede proponer un flujo de trabajo 
(Figura 2) que ejemplifica una forma alterna-
tiva de generación de conocimiento biomédico 
basada en la integración iterativa de conoci-
miento previo, datos moleculares y validación 
por uso secundario de datos clínicos. En primer 
lugar, los mapas de enfermedad permiten 
formalizar el conocimiento biológico existente 
en forma de redes funcionales. A continua-
ción, los métodos de aprendizaje automático 
pueden explorar grandes volúmenes de datos 
genómicos para identificar relaciones entre 
dianas terapéuticas, circuitos moleculares y 
funciones celulares alteradas. Finalmente, 
las hipótesis generadas pueden contrastarse 
mediante datos del mundo real, procedentes 
de historias clínicas electrónicas y analizados 
en entornos seguros. De este modo, el proceso 
conecta el razonamiento mecanístico con la 
validación poblacional, facilitando la identifi-
cación de oportunidades de reposicionamiento 
terapéutico y cerrando un ciclo de aprendizaje 
continuo entre biología, datos y práctica clínica.

CONCLUSIONES

La construcción de gemelos digitales completos de 
pacientes continúa limitada por la enorme comple-
jidad del organismo humano y por las lagunas 
persistentes en nuestro conocimiento biológico. 
Sin embargo, esta limitación no impide desarro-
llar modelos útiles de componentes concretos del 
sistema. Los mapas moleculares, combinados con 
modelos mecanísticos, permiten traducir datos 
ómicos en actividad celular funcional interpre-
table y asociable a fenotipos. La inteligencia 
artificial explicable amplía esta capacidad al 
ayudar a generar nuevas hipótesis sobre dianas y 
mecanismos de enfermedad. Finalmente, los datos 
clínicos del mundo real permiten contrastar esas 
hipótesis en poblaciones reales y cerrar el ciclo 
entre predicción, evidencia y decisión biomédica. 
La promesa no reside en sustituir la medicina 
por simulaciones, sino en convertir los datos en 
conocimiento accionable para una medicina más 
preventiva, precisa y racional.

Figura 2. Flujo cíclico de generación y validación de conocimiento biomédico mediante ciencia de datos. El esquema resume una 
estrategia en tres etapas: modelado del conocimiento biológico disponible, aprendizaje a partir de grandes datos genómicos y va-
lidación posterior mediante evidencia del mundo real. El ciclo ilustra cómo los modelos mecanísticos, el aprendizaje automático 
y los datos clínicos pueden integrarse para generar hipótesis terapéuticas y evaluarlas sin necesidad de experimentos adicionales 
iniciales.
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