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Las cuestiones éticas relacionadas con la Inteli-
gencia Artificial (.A.) son un tema emergente y en
constante evolucion. Ocupan un lugar central en
la agenda politica europea, pero no ha sido facil
alcanzar un amplio consenso sin largas y dificiles
negociaciones.

LLos retos éticos a los que hay que hacer frente
son complejos y multidisciplinares, por lo que
su clasificacion facilita un andlisis detallado.

A partir del trabajo realizado sobre el uso de
soluciones digitales basadas en la Inteligencia
Artificial en la atencién sanitaria, mediante una
revision bibliografica, talleres y entrevistas con
expertos, profesionales y pacientes, se proponen
las siguientes categorias: (1) Retos individuales
(humanos); (2) Retos técnicos: (3) Retos
organizativos; y (4) Retos sociales.

Se necesita un modelo global que analice los retos
éticos desde la ideacion de cualquier solucion
tecnoldgica y los aborde de forma iterativa, con
una amplia participacion de las distintas partes
interesadas, para promover la inclusion, la igualdad
de acceso y un uso mas justo de la Inteligencia
Artificial en la sanidad.

1/

Introduccién.

La Inteligencia Artificial (I.A.) trae consigo la
expectativa de mejoras en la vida cotidiana de
los ciudadanos, prometiendo remodelar pro-
fundamente la industria, la sanidad y la socie-
dad en su conjunto.

Desde el tratamiento médico a la cibersegu-
ridad, pasando por los vehiculos auténomos
y las decisiones juridicas, se espera que la L.A.
aumente la eficiencia automatizando procesos
y mejorando la toma de decisiones, acelerando
el andlisis y la evaluacién de grandes volimenes



de datos. Sin embargo, a medida que estas tec-
nologias se desarrollan, prueban y aplican, sur-
gen inquietudes sobre sus implicaciones éticas,
sociales y juridicas.

Las convenciones y normas sociales establecen
expectativas predefinidas; éstas, junto con los
valores, principios, bagaje cultural, tradiciones
y experiencias vitales personales, contribuyen a
conformar la visién del mundo de un indivi-
duo, interiorizando determinados supuestos o
prejuicios. La ILA. no existe en el vacio, sino que
se construye a partir de algoritmos creados por
humanos, transponiendo asi estos prejuicios y
reproduciendo el juicio humano. Comprender
las fuentes de los sesgos algoritmicos y de los da-
tos permite diversificar los conjuntos de datos;
ser mds consciente de los posibles sesgos socia-
les e individuales puede ayudar a mitigarlos a la
hora de desarrollar soluciones de L.A.

Aunque algunas de estas desigualdades son
sistémicas, por ejemplo, las diferencias socioe-
condémicas, los prejuicios humanos también
desempefan un papel importante. Una de las
causas mds comunes de la falta de equidad en la
L.A. utilizada en el dmbito médico es el sesgo de
los datos utilizados para entrenar los algoritmos
(Ricci Lara et al., 2022). Como resultado, mu-
chas de las cohortes clinicas y de investigacion
existentes que pueden utilizarse para entrenar
algoritmos de I.A. médica ya incorporan una
representacion errénea en los datos.

Los datos de entrenamiento pueden no estar
completos, no ser representativos de la po-
blacién real o incluir otros sesgos relevantes
debidos a los pardmetros establecidos para la
recopilacién de datos. Por ejemplo, la mayo-
ria de los conjuntos de datos sobre cdncer se
refieren a pacientes mayores de 60 anos. Sin
embargo, en los dltimos anos se ha diagnos-
ticado cdncer a un gran nimero de pacientes
mds jovenes, lo que implica que los conjuntos
de datos existentes pueden no corresponder a
la poblacién real actual (véase el ejemplo del
cdncer de intestino en Davis, 2018). Al mis-
mo tiempo, las comunidades LGBTIQ+ no
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se tienen en cuenta especificamente en la vi-
gilancia del cdncer, lo que se traduce en una
escasez de informacién sobre la supervivencia
al cdncer de estas poblaciones (Boehmer et al.,
2011). Este tipo de prejuicios también se ob-
serva en la I.A. utilizada para detectar y tratar
problemas de salud como el cdncer de piel.
Las imdgenes de pacientes blancos se utilizan
predominantemente para entrenar algoritmos
de deteccién de melanomas, lo que puede dar
lugar a peores resultados para las personas de
raza negra (Kleinberg et al., 2022).

Sin embargo, los retos éticos no se limitan a los
datos. Los sesgos cognitivos (Hardman, 2010)
entran en la categoria de prejuicios humanos
o sociales y se refieren a los sentimientos hacia
una persona o un grupo de personas basados
en la percepcién de su pertenencia a un grupo.
Una lista de mds de 180 prejuicios humanos,
definidos y clasificados por psic6logos, mues-
tra lo que puede afectar a los individuos cuan-
do tienen que tomar una decisién y, por tanto,
puede infiltrarse en los algoritmos de aprendiza-
je automdtico cuando se disehan.

Un estudio de Cowgill et al. (2020) concluyé
que

v

La falta de diversidad, multidisciplinariedad
y educacion ética en los equipos de desarrollo
puede crear una falta de sensibilidad moral y de
conciencia hacia las personas que se enfrentan a
problemas de discriminacién, lo que conduce a
una introduccién inconsciente de prejuicios en
los algoritmos.

Se trata, por tanto, de un 4rea compleja, y esta
complejidad aumenta cuando se analizan las
diferentes 4reas o sectores de actividad en su
granularidad, ya que muchos retos éticos son
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transversales, pero otros son muy especificos
de cada drea. Aunque hasta el momento se ha
trabajado mucho en diversas recomendaciones
de alto nivel, se necesitan herramientas cohe-
rentes y armonizadas que puedan aplicarse a los
dmbitos especificos de cada solucién de Inteli-
gencia Artificial, especialmente a aquellos que
implican mayores riesgos de causar dafios a los
ciudadanos.

Para abordar estos desafios, la Comisién Europea
cre en 2018 el Grupo Independiente de Exper-
tos de Alto Nivel sobre Inteligencia Artificial
(Al HLEG) con el fin de establecer requisitos
generales para una I.A. digna de confianza en
Europa. Este Grupo publicé una lista de ve-
rificacién de evaluacién (Comisién Europea.
Direccién General de Redes, Contenidos y
Tecnologias de la Comunicacién - CNECT -,
2020) que proporciona directrices y preguntas
para fomentar el desarrollo de la I.A. hacia una
mayor fiabilidad. Aunque esta lista de compro-
bacién es un recurso valioso, sus principios son
genéricos para todos los dmbitos de la I.A. y la
sociedad, y su aplicacién en diferentes dreas, en
particular la sanidad, requiere marcos y solucio-
nes adaptados.

En este contexto, para garantizar una mayor
aceptacién y uso de las herramientas de I.A. en el
sistema sanitario del futuro, se necesitan nuevos
enfoques para aumentar la concienciacién y la
inclusién, asi como métodos para validarlas y
aplicarlas en plena consonancia con la diversi-
dad de necesidades y contextos del mundo real.

2/

Resultados.

A partir del trabajo de los autores, es decir, el
andlisis de la bibliografia existente, combinado
con las opiniones de expertos en ética, regula-
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cién, ciencias politicas, profesionales sanitarios
y tecnoldgicos, asi como pacientes y asociaciones
de pacientes, fue posible resumir algunas de las
cuestiones mds relevantes que deben analizarse
en relacién con los retos éticos relacionados con
el uso de la inteligencia artificial en soluciones
sanitarias y las posibles formas de mitigarlos.

Muchos estudios se basan en muestras sesgadas
de pacientes y pequefios conjuntos de datos de
una sola organizacién, sin validacién externa
(Bhowmik & Eskreis-Winkler, 2022), lo que
lleva a cuestionar la precisién de las herramien-
tas de I.A. En este sentido, las bases de datos
compartidas entre instituciones pueden ayudar
a resolver algunas de estas dificultades, siem-
pre que se garantice la privacidad del paciente
(Houssami et al., 2019).

Ademds, muchos estudios sobre herramien-
tas basadas en la inteligencia artificial son re-
trospectivos y carecen de poder predictivo
(Gong et al., 2022; Liang et al., 2022; Vedan-
tham et al., 2023). Se necesitan estudios pros-
pectivos multicéntricos a gran escala con datos
exhaustivos y directrices de evaluacién de la
calidad para avanzar hacia la integracién en la
prictica clinica (Bhowmik y Eskreis-Winkler,
2022; Malherbe, 2021).

Sin embargo, la creciente abundancia de datos
que se requiere también estd planteando re-
tos cada vez mayores a los sistemas sanitarios.
A menudo, los centros sanitarios no disponen
de un nimero adecuado de expertos formados
para anotar estos datos, lo cual es esencial para
los modelos de I.A. (como se explica en Goisauf
y Cano Abadia, 2022). Tanto los conjuntos de
datos de entrenamiento como los de prueba re-
quieren una anotacién meticulosa y el etiqueta-
do de metadatos, utilizando formatos estandari-
zados para permitir la evaluacién y optimizacién
de la equidad algoritmica (Chua et al., 2021).
Por otro lado, garantizar la total privacidad de
los datos de los pacientes es una prioridad cla-
ra, tanto a efectos de cumplimiento legal como
ético. Sin embargo, anonimizar completamente
los datos es un reto importante y a menudo sig-



nifica que los resultados obtenidos por la L.A.
no pueden compararse con la evolucién clini-
ca del paciente, lo que obstaculiza la investiga-
cién y las oportunidades de seguir aprendiendo.
El aprendizaje federado es uno de los enfoques
utilizados actualmente para eludir las restriccio-
nes de privacidad (Kandati & Anusha, 2023),
ya que permite el entrenamiento colaborativo
de algoritmos sin compartir historiales médicos
confidenciales, puesto que los datos permane-
cen almacenados en los servidores originales.

Esta necesidad de grandes conjuntos de datos
y de profesionales altamente cualificados pre-
ocupa a los sistemas sanitarios, especialmente
cuando se trata de herramientas patentadas ba-
sadas en la inteligencia artificial, ya que estas
solo pueden estar al alcance de instituciones con
mayores recursos financieros.

Esto podria agravar las desigualdades en el acce-
so a la mejor atencién sanitaria, como destacan
Goisauf'y Cano Abadia (2022). Ademis, la falta
de anilisis coste-efectividad y de investigacion
basada en la evidencia sobre las herramientas
de I.A. hace que no sean ficiles de incluir en
los planes de reembolso y en los paquetes de se-
guros. Segtin los expertos consultados, para ga-
narse la confianza de los pagadores, una herra-
mienta basada en la I.A. debe ser mds eficiente,
tener menos errores y ser capaz de trabajar 24
horas al dia, en comparacién con la mano de
obra humana.

Ademds, los gastos asociados a las herramientas
basadas en I.A. tienen el potencial de aumen-
tar la disparidad entre las personas mds ricas y
aquellas con menores ingresos, si los conjuntos
de datos utilizados para entrenar estas herra-
mientas no incluyen datos de personas con un
estatus socioeconémico mds bajo, como senalan
Cui et al. (2019), y por lo tanto no consideran
variables potencialmente relevantes para las per-
sonas en situacion de vulnerabilidad.

Otro reto emergenteeslainclusiéndelal.A. enla
aplicacién nacional del Reglamento sobrelos Pro-
ductos Sanitarios (Radley-Gardner et al., 2016).
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Los procedimientos no son uniformes en toda
Europa y los equipos de investigacién carecen
de directrices y procedimientos claros sobre este
tema.

También desde el punto de vista de la investiga-
cién, la mayoria de los formularios de consen-
timiento informado obtenidos por las organi-
zaciones sanitarias en relacién con los datos de
los pacientes no incluyen especificamente la for-
macién en algoritmos, ya que la mayoria de es-
tos consentimientos se recogieron hace mucho
tiempo y no constitufan una necesidad clara en
ese momento. ;Significa esto que los datos no
pueden utilizarse para este fin? ;Existe alguna
excepcion de interés publico que se aplique a
pesar de la falta de consentimiento claro para
este fin? (Reddy et al., 2020). En otro aspec-
to relacionado con el consentimiento, autores
como Hickman et al. (2021) plantearon la cues-
tién de si

:Deberia tenerse en cuenta la opinién del pa-
ciente a la hora de utilizar este tipo de herra-
mientas? Todas estas cuestiones abiertas, asi
como los aspectos normativos relacionados, son
por tanto dmbitos clave para seguir investigando
y elaborando politicas.

Eluso de herramientas de I.A. también planteala
cuestién de la responsabilidad (D'Amore et al.,
2021; Houssami et al., 2019; Pesapane et al.,
2022): ;quién debe ser considerado responsable
en caso de errores de clasificacién? ;Son los al-
goritmos comprensibles, incluso para profesio-
nales experimentados, como sefialan Igbal y sus
colegas (2021)?
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Se espera que una herramienta de I.A. pro-
porcione asesoramiento y que la decisién final
recaiga en la experiencia del profesional sani-
tario. Sin embargo, pueden darse situaciones
en las que la tecnologfa sea tan precisa y fiable
que la confianza en sus datos resulte inevitable.
Esto pone de relieve la compleja relacién en-
tre confianza y responsabilidad en el contexto
de la asistencia sanitaria basada en la I.A.

Por ello, la madurez de la propia tecnologia
desempena un papel importante a la hora de
asignar responsabilidades (Retos de la res-
ponsabilidad en las tecnologias médicas de
IA, 2022). Aunque la legislacién vigente in-
tenta identificar a los posibles responsables de
predicciones “erréneas” (programadores, mé-
dicos, proveedores de hardware), la cuestién
sigue siendo ambigua, especialmente con mo-
delos de inteligencia artificial cada vez mds
complejos (Schneeberger et al., 2020).

Para navegar por este panorama en evolucién,
son importantes varias estrategias clave. En pri-
mer lugar, contar con una legislacién nacional
e internacional adecuada y/o directrices hospi-
talarias que se actualicen a un ritmo mds rdpi-
do y estén vinculadas a resultados basados en la
evidencia.

Ademds, promover enfoques colaborativos de
toma de decisiones que incluyan a médicos,
pacientes y otros profesionales relevantes pue-
de mitigar los riesgos y garantizar la respon-
sabilidad compartida (Hamilton et al., 2016).
Siempre que sea posible, dar a los pacientes la
oportunidad de participar activamente en las
decisiones de tratamiento fomenta la confianza
y la transparencia durante todo el proceso.

Aplicando estas medidas, podemos garantizar
que las herramientas de I.A. no s6lo mejoren los
resultados clinicos, sino que también funcionen
dentro de un marco de principios éticos y juri-
dicos claros.
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3/

Discusion.

Es fundamental garantizar la diversidad en todo
el proceso de desarrollo de la I.A., desde la con-
cepcidn hasta la aplicacién. Los desarrolladores,
los profesionales sanitarios y los usuarios finales
deben recibir informacién, formacién y conoci-
mientos adecuados para identificar y mitigar po-
sibles sesgos. Esto subraya la importancia de desa-
rrollar materiales educativos y de formacién para
todos los grupos de partes interesadas, promo-
viendo laalfabetizacién enI.A.y garantizando que
los profesionales sanitarios (Lokaj et al., 2023),
los pacientes y otras partes interesadas pertinentes
tengan los conocimientos y las habilidades nece-
sarios para participar eficazmente y beneficiarse
de las soluciones basadas en [.A. implementadas
en la prictica diaria (Lekadir et al., 2022).

Los debates en la literatura sobre el sesgo en la
I.A. a menudo ignoran sus raices mds profundas
y sus efectos mds amplios. Cuando el sesgo se
considera tinicamente un problema técnico con
una solucién técnica, se pasan por alto aspec-
tos importantes. Por lo tanto, es esencial incluir
puntos de vista de las ciencias sociales cuando
se exploran las preocupaciones éticas y socia-
les asociadas al uso de la I.A. (Goisauf & Cano
Abadia, 2022; Jongsma & Bredenoord, 2020).

Una cuestién relevante es la necesidad de garan-
tizar que las predicciones proporcionadas por
las soluciones basadas en la I.A. sean compren-
sibles, no sélo para los profesionales sanitarios,
sino también para los pacientes y cuidadores.
Para generar confianza en los pacientes, es cru-
cial proporcionar informacién sobre la eficacia
y el rendimiento general de la herramienta (por
ejemplo, incluyendo informacién sobre la sensi-
bilidad y la especificidad). Como se destaca en el
estudio de Fulmer & Dirks (2018), la confianza
abarca varias dimensiones: la confianza del hos-
pital para adquirir la herramienta orientada a la



LA, la confianza en la tecnologia por parte de
la industria que la desarrolla, la confianza de los
médicos para utilizarla y, por tltimo, pero no
por ello menos importante, también la confian-
za del paciente.

En lo que respecta a los pacientes, la situacién
es aun mds compleja, ya que su confianza en las
herramientas de I.A. se ve a menudo influida
por su confianza en el hospital e incluso en un
médico concreto. Sin embargo, ;puede la dind-
mica de poder entre médico y paciente impedir
que los pacientes expresen preocupaciones vali-
das (Ozdemir y Finkelstein, 2018)? Equilibrar
la confianza y el conocimiento siguen siendo
cuestiones relevantes en la ética sanitaria.

La validacién cientifica de los algoritmos sigue
siendo una preocupacidn clave para los profesio-
nales sanitarios y asistenciales. La falta de proce-
dimientos de validacién sélidos, unida a la falta
de alineacién con los flujos de trabajo clinicos
establecidos, incluida la escasa integracién con
las herramientas existentes (Tsopra et al., 2021),
plantea problemas. Ademds, la ausencia de me-
canismos de certificacién adecuados complica
atn mds las cosas cuando se trata de herramien-
tas basadas en la [.A.

Para fomentar la confianza entre los profesiona-
les sanitarios, una estrategia puede ser propor-
cionar documentacién de seguimiento sobre el
rendimiento, la usabilidad y la integracién de
la herramienta basada en la I.A. en las précticas
asistenciales de otras organizaciones sanitarias.
Aunque los profesionales sanitarios no necesi-
tan profundizar en detalles técnicos complejos,
deben ser capaces de entender cémo los mode-
los han llegado a predicciones especificas.

Proporcionar un porcentaje de precisién para
cada prediccién y explicar el razonamiento
que la sustenta son pasos cruciales. Al fin y al
cabo, los pacientes, sobre todo después de un
diagndstico, se encuentran en un estado vul-
nerable y es posible que s6lo asimilen una par-
te de la informacién. La claridad y la comuni-
cacién eficaz son fundamentales para generar
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confianza y garantizar una toma de decisiones
informada.

Basdndose en todos los elementos recogidos y
debatidos, los autores proponen la siguiente ca-
tegorizacién de los retos y prejuicios éticos:

1. Desafios individuales (humanos), como la
falta de educacién y formacién adecuadas, las
creencias y los prejuicios individuales.

2. Desafios técnicos, por ejemplo, en el disefio
defectuoso de algoritmos, conjuntos de datos
de entrenamiento sesgados e interpretacién
incorrecta de los resultados.

3. Desafios organizativos, por ejemplo, falta de
diversidad en los equipos, falta de métodos de
auditorfa, falta de herramientas disponibles.

4. Desafios societales, como desigualdades sa-
nitarias, discriminacién, problemas éticos y
legales, falta de regulacién adecuada o de po-
liticas publicas.

Cada una de estas categorias puede ampliarse
y adaptarse con retos de mayor nivel o mds es-
pecificos, ajustindola a los casos pricticos con-
cretos que se analicen. Abordar estos retos de
forma colectiva es vital para el uso ético y eficaz
de la I.A. en la asistencia sanitaria.

Las posibles medidas de mitigacién también
pueden agruparse en estas mismas cuatro 4reas:

Por ejemplo, en lo que respecta a los factores in-
dividuales (humanos), es muy importante el de-
sarrollo de materiales de formacién y/o educa-
cidn especificos para cada tipo de destinatario.

En cuanto a los factores técnicos, vinculados
principalmente a la industria, debe hacerse én-
fasis en la mejora de la solidez de los resultados
de la Inteligencia Artificial, que necesitan con-
juntos de datos fiables, de buena calidad y de
gran tamano. La auditorfa y supervisién peri6-
dicas de los algoritmos es esencial para garanti-
zar un buen rendimiento a medio y largo plazo.
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En cuanto a los aspectos organizativos, asegu-
rar equipos multidisciplinares con la formacién
adecuada y aplicar métodos que garanticen la
participacién de los ciudadanos y las organiza-
ciones de la sociedad civil en el disefio y desa-
rrollo de soluciones de I.A. es clave para superar
los prejuicios y retos detectados.

Las medidas societales abarcan desde la partici-
pacidn de las partes interesadas hasta los aspectos
politicos, éticos, juridicos y normativos.
Los métodos procedentes de la innovacién social
y las ciencias sociales, combinados con los cono-
cimientos técnicos y clinicos, son ttiles y deben
seguir investigdndose y aplicindose con vistas a
una sociedad mds integradora.

4/

Conclusion.

Del anilisis realizado se ha podido concluir que
los retos a los que se enfrenta el desarrollo de
herramientas de I.A. en el 4mbito sanitario son
multifacéticos y deben ser estructurados y ana-
lizados cuidadosamente.

El modelo propuesto en este articulo para agru-
par los retos y sesgos éticos del uso de la L.A.
en la sanidad pretende facilitar el anilisis y la
resolucién de estos retos hacia una sociedad mds
inclusiva, justa y digna de confianza.
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