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Deep ethics:

Etica para el uso

de la Inteligencia
artificial en medicina

La Inteligencia artificial y el Machine Learning entran en el panorama

de una medicina de elevada complejidad con la promesa de mejorar la toma
de decisiones médicas y poder recomendar un tratamiento personalizado.
Es imprescindible conocer el funcionamiento de los algoritmos para poder
adecuarlos en la practica clinica, conocer sus limitaciones y riesgos.

Los principales conflictos éticos detectados estan en relacion a la privacidad
y confidencialidad, la fiabilidad y su impacto en la relaciéon medico paciente
(responsabilidad y confianza).

Palabras clave: Salud mental, Espiritualidad, Sufrimiento, Misterio, Dignidad.

Artificial Intelligence and Machine Learning are introduced into a highly complex
Medicine, with the promise to improve the medical decision making and also
to recommend a custom treatment.

It is essential to know the way that some algorithms work, to adapt them to the
clinical practice and to be aware of their limitations and risks. The major ethical
conflicts detected are related to privacy and confidentiality, their reliability and
their impact into the relationship doctor - patient (responsibility and confidence).
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“Si un médico puede ser reemplazado por
una computadora, merece ser reemplaza-
do por la computadora”

Dr Warner Slack
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El contexto sanitario
actual y la inteligencia

artificial.

El entorno sanitario actual es un contexto de
elevada complejidad, que ha presentado en las
tltimas décadas una profunda transformacién y
sigue en constante evolucién.

Por una parte, el gran desarrollo cientifico, bio-
médico y biotecnolégico en Medicina ha abier-
to un amplio abanico de posibilidades tanto
diagndsticas como terapéuticas o de soporte.

El reto no es tan solo la incorporacién de nue-
vos avances biomédicos o biotecnolégicos y uno
de los grandes retos de la medicina del s XXI
serfa la ampliacién del abordaje en la atencién
a las personas.
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El paradigma de atencién a las personas ha
evolucionado de la atencién meramente biomé-
dica, a la biopsicosocial. Sin embargo, sin ha-
ber alcanzado este modelo, quizds estemos ante
un nuevo paradigma que va mds alld, y es la
atencién centrada en la persona.

El paradigma biomédico presta atencién tan
solo a la biologia de la persona y a su dimen-
sién orgdnica, dando una visién mecanicista
y deshumanizada del ser humano. Engel' ya
en 1977, en un articulo publicado en la revis-
ta Science, presentaba las bases de lo que serd
un nuevo paradigma, para superar el modelo
biologista, el biopsicosocial (y anadirfamos
espiritual).

Segtin este modelo, hay que entender la enferme-
dad no sdlo desde la perspectiva bioldgica, sino
también teniendo en cuenta la perspectiva psico-
l6gica, espiritual y social de la persona. El “yo soy
yo y mis circunstancias, y si no las salvo a ellas,
no me salvo yo” que apuntaba Ortega y Gasset.

Sin embargo, esta vision de la enfermedad desde
la perspectiva biopsicosocial, se amplia en los
tltimos afnos con una incorporacién que nace
de mundo de la bioética, el modelo basado en
la atencién centrada en la persona, con el res-
peto a los valores, preferencias y creencias de la
persona. Todo ello va asociado a un profundo
cambio en la relacién profesional-paciente, con
la irrupcién del respeto a la autonomia de las
personas atendidas.

Pero no solo ha cambiado el propio ejercicio
de las profesiones sanitarias, sino que todo
ello sucede inmerso en importantes cambios
socioculturales, en un entorno que ha pasa-
do de una Sociedad de cédigo tnico a una
Sociedad de cédigo multiple, en la que coe-
xisten diversos valores y preferencias. Y una
Sociedad en que se ha cambiado de estructu-
ra social: envejecimiento, estructura familiar,
sistemas de soporte y cuidados. Esta plurali-
dad de valores repercute directamente en el
dmbito de la salud, pues incide en la propia
concepcidn del vivir y del morir.
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El 4mbito sanitario no es un dmbito complica-
do, sino es, de hecho, complejo. La teoria de
la complejidad nos habla de que hay problemas
simples, complicados y complejos. Los proble-
mas simples son aquellos que pueden resolver-
se con formulaciones sencillas, los problemas
complicados son la suma de problemas simples,
por ello pueden resolverse sumando soluciones
simples. Los complejos serian aquellos en que
es imposible controlar todos los factores que in-
tervienen, en que la experiencia es importante,
pero garantiza el buen resultado®.

Daniel Innerarity hace referencia a ello en su
libro Pandemocracia®:
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“La teoria de los sistemas complejos
distingue entre interacciones lineales
y las no lineales o complejas.

En las primeras podemos sumar
cantidades para adivinar el impacto
combinado.

Estamos manejando sucesos predecibles
que corresponden a nuestras expectativas
e infraestructuras, de manera que
podemos anticiparnos preventivamente.

En cambio, dindmicas no lineales son
aquellas en las que una cosa no es

afiade simplemente a otra, sino que se
generan efectos cascada de manera que
pequeiios cambios acaban convirtiéndose
en transformaciones masivas”

El dmbito sanitario es, pues, un 4dmbito en que
suma la complejidad bioldgica, social, relacional
y de valores, impactando todo ello en los pro-
cesos de toma de decisiones y acompafiamiento
a las personas, en un contexto sanitario y social
con recursos siempre escasos y limitados.

En este panorama de elevada complejidad apa-
rece la promesa de la inteligencia artificial en
medicina, como comenta Eric Topol, en Deep
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medicine’, para mejorar la toma de decisiones
médicas, para evitar errores como diagnésticos
erroneos y procedimientos innecesarios, ayudar
a interpretar pruebas y poder recomendar un
tratamiento personalizado.

Algunas de estas promesas parecen haberse
materializado ya. En multiples especialidades
médicas hemos visto como aparecen un gran
namero de algoritmos capaces de detectar des-
de lesiones o cdnceres de piel’ a neumonias®,
o predecir el riesgo cardiaco’ o predecir la
posibilidad de muerte cardiaca prematura®,
o incluso para mejorar el prondstico en la pan-
demia covid’.

Estos resultados podrian dar razones para ser
optimistas respecto al uso de estas herramientas
en la prictica clinica debido a su elevada fia-
bilidad, su potencia diagnéstica y predictiva,
pero es imprescindible conocer su estructura y
funcionamiento para poder analizar sus riesgos
éticos.
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;De qué hablamos
cuando nos referimos
a Inteligencia Artificial
o Learning Machine?

En la dltima década hemos presenciado el auge
de sistemas de Inteligencia Artificial en casi to-
dos los dmbitos de la vida, desde reconocimien-
to de voz, asistentes virtuales o conduccién au-
tomadtica.

Cuando hablamos de Inteligencia Artificial en
la gran mayoria de avances han sido gracias a los
sistemas de Machine Learning (abreviado ML)
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y especialmente gracias a las Redes Neuronales
(Deep Neural Networks) que los forman. Nos
basaremos en este articulo en este tipo de algo-
ritmos, los algoritmos de ML basados en Redes
Neuronales.

El ML se basa en un principio muy bdsico:
simplemente a partir de un nimero de datos de
entrada, extraer un resultado.

Para ser capaces de llegar a este resultado, pero, es
necesario antes que el algoritmo “aprenda”. Este
aprendizaje se realiza mediante enormes cantida-
des casos, con sus respectivos datos de entrada, de
los que ya se conoce el resultado a que el algorit-

mo debe llegar.

Durante el aprendizaje, en las Redes Neuronales
que forman el sistema de ML se configuran un
gran nimero de pardmetros que serdn los que,
una vez concluido este aprendizaje, extraigan
el resultado deseado cuando se le proporcione
nuevos datos de entrada.

Estos pardmetros se irdn modificando cada vez
que se le proporcione al algoritmo un nuevo
caso en el aprendizaje con el objetivo de mini-
mizar el error en el resultado.

Un ejemplo puede ser la composicién musical:
tras proporcionar a un sistema de ML unos da-
tos de entrada (como podrian ser la duracién
de la nota y la nota en si) se puede predecir que
nota seria la siguiente en la composicién.

Este algoritmo “aprenderia” a partir de decenas
de partituras ya compuestas (es decir, en la que
la siguiente nota ya se conoce).

Tras finalizar el aprendizaje, el algoritmo serd
capaz de generar melodias musicales como la
que pueden escuchar en el siguiente enlace':

Esencialmente lo que hacen estos sistemas de
ML es establecer correlaciones entre los datos
de entrada y el resultado, en base a los casos que
se le proporcionan durante esta fase previa en
que “aprende”.
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Las Redes Neuronales que potencian el ML son,
en esencia, una gran cantidad de pardmetros
(“weights and biases”) conectados entre ellos
mediante diferentes funciones y operaciones
matemadticas. A partir de unos datos de entrada
se aplican estas operaciones y funciones a ellos
para llegar a otros datos, el resultado. A sim-
ple vista, pero, es virtualmente imposible saber
qué significan cada una de las operaciones. Las
Redes Neuronales acttian, asi pues, como una
Caja Negra (“black-box”) que llega a un resul-
tado que puede ser correcto pero a través de un
proceso incomprensible para nosotros, es decir,
en el fondo no se podrd saber exactamente qué
andlisis ha realizado el algoritmo para extraer un
resultado.

Este comportamiento de Caja Negra hace que sea-
mos incapaces de explicar qué correlaciones esta
empleando el algoritmo para realizar su predic-
cién. Por mucho que estos sistemas puedan prede-
cir si una lesion en la piel es maligna o no; no son
capaces de explicar el porqué de esta prediccion.
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Aspectos éticos en inteli-
gencia artificial
Conociendo las bases de su funcionamiento,

algunos de los conflictos éticos mds relevantes
que pueden identificarse son:

Confidencialidad y acceso a los datos.

Tal como se ha comentado, los procesos de ML se
basan en el andlisis y procesamiento de gran can-
tidad de datos, en nuestro caso de datos de salud.
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Uno de los aspectos éticos cruciales estd relacio-
nado con el acceso y uso de estos datos, princi-
palmente con relacién a la privacidad y confi-

dencialidad.

En noviembre de 2019, se filtré que Google uti-
lizaba grandes bases de datos de salud no ano-
nimizados''.

La noticia hacfa referencia al proyecto Nightin-
gale de Google, proyecto de almacenaje y pro-
cesamiento de datos de salud de mds de 50 mi-
llones de pacientes de “Ascensién”, uno de los
proveedores de atencién médica mds grandes de
Estados Unidos.

El objetivo de este proyecto era que, cuando
un paciente acude a un hospital o consulta y
es examinado por sus médicos, éstos ingresan
sus datos en una historia clinica electronica y
se almacenan instantdneamente en el sistema

“Project Nightingale”.

Con estos datos el sistema podria sugerir planes
de tratamiento, realizacién de pruebas, desvia-
ciones inusuales en la normalidad, reemplazar
o anadir tratamientos médicos o recomendar
aplicacién adicional de pruebas.

El primer problema ético en este proyecto es
que los datos se transmitian sin ser anonimiza-
dos, no se habfa notificado ni a los médicos ni a
los propios pacientes, por lo cual no se les habia
pedido consentimiento para compartir sus da-
tos con Google.

El uso de Inteligencia Artificial y Machine
Learning en medicina va a requerir acceso a
grandes base de datos y es necesario poder reali-
zarlo de forma transparente y clara'.

Los pacientes deben conocer y consentir
de forma explicita sobre el uso que se reali-
zard de sus datos de salud. Asimismo, son
necesarias estrategias de control de acceso,
anonimizacién y salvaguarda de los datos de
los pacientes para garantizar éticamente el uso
de los mismos.
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Seguridad: Prediccidén, explicacién,
Interpretacién, intervencion y sesgos.

El siguiente conflicto ético guarda relacién con
la seguridad de los resultados que proporciona
el algoritmo. Si comentibamos que una de las
promesas de la IA en salud era la mejora y per-
sonalizacién de diagnésticos y tratamientos, la
fiabilidad de esta prediccién es fundamental.

Los conflictos éticos que aparecen en este dm-
bito estdn relacionados con las posibilidades de
prediccién, la necesidad de que se pueda funda-
mentar el resultado en una hipétesis explicativa
y racional, que la interpretacién del mismo sea
posible y que puedan reducirse los sesgos. Por
ello, al interpretar los resultados que proporcio-
na un algoritmo de prediccién en ML es impor-
tante entender a qué nos apunta exactamente
esta prediccion. El ML esencialmente extrae co-
rrelaciones entre diferentes datos de entrada y el
resultado, basado en los ejemplos de la base de
datos sobre la que “aprende”".

Esto conlleva, por ejemplo, que cualquier error
0 sesgo en esta misma base de datos, durante el
proceso de aprendizaje, se amplifique y pueda
tener enormes consecuencias en las prediccio-
nes que se nos ofrezcan mds tarde. Asi, es de vi-
tal importancia minimizar la presencia de datos
incorrectos o incorrectamente tratados en los
datos para evitar inducir sesgos es el algoritmo.

Un ejemplo claro es como en el desarrollo de
un algoritmo de ML para intentar predecir el
prondstico de pacientes con neumonia® el al-
goritmo, una vez entrenado y en pleno fun-
cionamiento, predecia un mejor pronostico en
pacientes asmdticos que en la poblacién general.

Esta prediccién, claramente anti-intuitiva, lle-
v6 a los responsables del algoritmo a analizar la
base de datos sobre la que habian estado traba-
jando. Asi, observaron que, efectivamente, los
casos asmdticos presentes en la base de datos
habian tenido un mejor prondstico ya que se
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les habia ingresado en cuidados intensivos de
forma mucho mds precoz que a pacientes sin
condiciones previas, este ingreso precoz era de-
bido al mismo diagndstico de asma y se realiza-
ba para minimizar el riesgo de complicaciones.

Asi, efectivamente, habia una correlacién entre
ser asmdtico y un mejor prondstico, pero esta
no se debia a un menor riesgo real, sino a que
estos pacientes recibian mds atencién debido,
precisamente a este mayor riesgo.

Este tipo de errores se dan con elevada fre-
cuencia en algoritmos basados en ML, y se han
detectado resultados con sesgos claros racistas
o sexistas'. Son un reflejo amplificado de los
datos suministrados. De esta forma, si estamos
confiando en la fiabilidad de estos algoritmos
de ML para que ayuden en la practica clinica;
es imperativo que no muestren resultados sesga-
dos. Y estos sesgos, como el caso del asma nos
muestra, pueden seguir arrojando resultados
“correctos” de acuerdo con lo que se observa
en los datos, pero no por ello deben ser dados
como universalmente correctos. Si se hubiera
empezado a clasificar a los pacientes de neumo-
nia asmdticos como de bajo riesgo como sugeria
el algoritmo estos no hubieran accedido antes a
cuidados intensivos y, en consecuencia, su ries-
go hubiera aumentado enormemente.

Otro de los puntos éticos clave, son la capaci-
dad de poder conocer la respuesta explicativa
y la interpretacién de los resultados hallados.
Por ejemplo, en un reciente estudio® un algo-
ritmo de ML era capaz de identificar el riesgo
de muerte por fallo cardiaco en 1 ano analizan-
do ECG que los médicos diagnosticaban como
normales. El problema es que era imposible
identificar qué valoraba el algoritmo para rea-
lizar esta prediccién (black box) con lo que era
dificil conocer cudl es el riesgo exacto y qué in-
tervencién temprana realizar.

Otro de los aspectos a tener en cuenta, es valo-
rar la falta de respuesta adecuada de los procedi-
mientos de ML cuando aparece un cambio dis-
tributivo, cuando se produce alguna variaciéon
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externa que cambie la distribucién de datos.
La correcta interpretacién de los resultados es
pues imprescindible para realizar una interven-
cién ética, adecuada, prudente y fundamentada.

Asi, es importante no tomarse las predicciones
que nos arroja el ML como certezas ni tampo-
co confundir las correlaciones que nos muestra
con relaciones de causa. Es de gran importancia
tratar con mucha cautela los datos sobre los que
el algoritmo “aprende” pero también ser cons-
ciente de que, por mucho que se hayan trata-
do para intentar minimizar sesgos explicitos en
ellos, eso no significa que el algoritmo de ML,
dando muestra de su enorme capacidad de esta-
blecer correlaciones, encuentre algin sesgo im-
plicito que se nos haya escapado.

Igual que en el s. XX, por la evolucién de la me-
dicina, fue necesario incorporar en la formacién
médica conocimientos sobre estadistica, serd im-
prescindible en la formacién del médico del fu-
turo incorporar conocimientos sobre el funcio-
namiento de la Inteligencia Artificial y Machine
learning'®, para saber conocer sus bases pero
también sus limitaciones, para evitar tomar de-
cisiones éticamente incorrectas.

Asimismo, es necesario tener en cuenta que los
algoritmos van a poder dar respuesta a proble-
mas complicados, pero dificilmente a proble-
mas complejos.

Impacto en la relacién médico-paciente:

Responsabilidad y Confianza.

El Dr Warner Slack'’, pionero en los afios 90 de
la Historia Clinica Informatizada, comentaba la
contundente frase que inicia este articulo

) S—
“Si un medico puede ser reemplazado

por una computadora, merece ser
reemplazado por la computadora”.
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Elger, and David
Martin Shaw.
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EMBO Molecular
Medicine 12.3 (2020):
e12058.

16. Char DS, Shah N,
Magnus D.
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N Engl J Med. 2018
Mar 15; 378(11):
981-983.

17. Slack .
Cybermedicine:
How Computing
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Bass Edition, 1997.



Esta sentencia ilustra muy bien la necesidad de
mantener una relacién médico - paciente ade-
cuada, no sustituirla por algoritmos y procedi-
mientos. La introduccién de la toma de deci-
siones clinicas basadas en ML, puede producir
importantes cambios en la relacién médico-pa-
ciente, afectando dos de los pilares éticos basicos:
confianza y responsabilidad. En el contexto tra-
dicional esta relacién se basa en una relacién de
proximidad y cercania, basada en la confianza.

Varias de las mds prestigiosas revistas médicas,
senalaban como una de las dificultades mds gra-
ves actuales, la pérdida de confianza de los pa-
cientes con sus médicos, con el sistema sanitario
y con la medicina cientifica®'?.

La introduccién de algoritmos de forma indis-
criminada para toma de decisiones, sin conocer
exactamente su fiabilidad, puede atin mermar
mis la relacién médico-paciente.

Asimismo, hay un tema claro en relacién a la
responsabilidad, mds exactamente, quien asu-
me la responsabilidad de las decisiones clinicas
propuestas. Cuando un algoritmo recomien-
da pruebas o tratamientos, ;la responsabilidad
derivada de la implementacién de los mismos
seguird siendo del propio médico? ;De la per-
sona que ha disenado el algoritmo? ;Cuando
el propio algoritmo puede aprender por si mis-
mo, la responsabilidad se diluye? Podria argu-
mentarse que es parecido a cuando el médico
toma decisiones clinicas basindose en pruebas
diagndsticas radioldgicas o andlisis, pero en este
caso el médico conoce bien los pardmetros con
los que toma la decisién, y éste no es el caso de
los algoritmos.

André Picard®”, periodista sanitario canadien-
se, comentaba

v

“Hablamos mucho estos dias de medicina
personalizada, sobre firmacos

y tratamientos disefados para un genoma
especifico o marcadores epigenéticos.
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Pero lo que la gente realmente
anhela es la medicina personal, no
personalizada. Con conexién humana.”

La experiencia de enfermar no es meramen-
te bioldgica, sino biografica, y en su abordaje
es imprescindible no tan solo la curacién sino
también el cuidado, y ello requiere conexién
humana, cercania, empatia y compasidn.

El problema de la medicina actual no es solo
de conseguir un mejor procesamiento de datos,
sino de tratar mejor a las personas.

Y la experiencia de las tltimas décadas muestra
como a mayor tecnificacién, mayor pérdida de
una relacién cercana y personal.

En una medicina con una clara crisis de deshu-
manizacién, superespecializacién, con pérdida
de la relacién de confianza y de referentes cli-
nicos claro, en la que confluye la complejidad
biol6gica, relacional y social, mds importante
que incorporar la toma de decisiones basa en
algoritmos, va a ser definir dénde y porqué se
aplican, y cdmo éstos ayudan a una medicina
mds humanizada y personal.
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