
El campo de investigación de la inteligencia 
artificial (IA) abarca el estudio de dispositivos 
capaces de percibir el entorno y ajustar sus recur-
sos para optimizar las posibilidades de éxito en 
relación con objetivos específicos, por medio de 
procesos que simulan el pensamiento humano 
(Sprockel, 2020). Gracias a su capacidad para 
automatizar tareas, analizar grandes volúmenes de 
datos y optimizar la toma de decisiones, tecnolo-
gías como el aprendizaje automático (machine 
learning, ML) y los modelos de procesamiento de 
lenguaje natural (LLM) están revolucionando diver-
sos sectores de la interacción social, incluidos la 
educación, el transporte, la salud, las industrias 
creativas, el comercio y la seguridad, entre otros. 
La biomedicina es uno de los ámbitos donde sus 
aplicaciones han generado mayores expectativas. 
En los últimos años, la IA ha demostrado ser una 
herramienta valiosa en áreas como el diagnóstico 
clínico, la gestión hospitalaria, la salud pública y la 
investigación médica. Sin embargo, el creciente 
uso de estas tecnologías también ha dado lugar a 
debates sobre sus implicaciones éticas. La llegada 
de sistemas de IA altamente avanzados, como los 
modelos de lenguaje GPT, ha profundizado estos 
debates, obligando a la comunidad médica y cien-
tífica a repensar cómo deben gestionarse y regular-
se las aplicaciones de IA en un contexto tan sensi-
ble como el sanitario.

El uso de IA en la biomedicina plantea pregun-
tas fundamentales sobre temas como la privacidad 
de los datos, la equidad en el acceso a tratamientos 
médicos, los sesgos en la toma de decisiones, la 
responsabilidad ética y legal en caso de errores 
clínicos y las implicaciones medioambientales y 
sociopolíticas en el contexto de esta industria. La 
integración de la IA en la medicina no solo prome-
te mejorar la precisión y eficiencia de los trata-
mientos, sino que también implica una reevalua-

El uso de la IA en la biomedicina ha evoluciona-
do rápidamente en la última década. La Adminis-
tración de Alimentos y Medicamentos (FDA) de 
Estados Unidos ha aprobado sistemas basados en 
IA para ser utilizados en diversas áreas clínicas 
como oftalmología (Ipp et al., 2021), radiología 
(Voelker, 2018), patología digital (Shafi & Parwani, 
2023), entre otros campos, a un ritmo creciente de 
innovación y expectativas (Pathologynews, 2023).

La pandemia de COVID-19 aceleró significativa-
mente la adopción de sistemas de IA, ya que las 
instituciones de salud se vieron obligadas a gestio-
nar grandes volúmenes de datos y tomar decisio-
nes rápidas en un contexto de alta presión. 

La pandemia también destacó la importancia de 
la IA en áreas como la investigación de vacunas y la 
gestión de datos a gran escala. La IA permitió 
modelar la propagación del virus, predecir brotes y 
acelerar el desarrollo de tratamientos y vacunas a 
una velocidad sin precedentes (Wang et al., 2021). 
Sin embargo, este progreso también ha generado 
nuevas preguntas sobre cómo la IA puede integrar-

ción de los principios éticos que han guiado la 
práctica médica durante siglos.

Esta ponencia tiene como objetivo explorar 
algunos de los principales usos de la IA en la 
biomedicina, así como los desafíos éticos que 
emergen de su implementación. Para ello, se discu-
tirán temas clave como la evolución de la IA en el 
campo médico, las implicaciones éticas de su uso, 
los sesgos inherentes a los sistemas de IA, y el 
papel de la IA en la medicina de precisión y la 
investigación. A través de este análisis se propon-
drán algunas preguntas y consideraciones que 
aporten al uso responsable de la IA en el ámbito de 
la salud.
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Evolución de la IA en Biomedicina

Introducción

Bioética y usos de la inteligencia artificial en biomedicina

se de manera sostenible y ética en la atención 
médica.

A pesar de los avances, persisten algunas dudas 
sobre la capacidad real de la IA para cumplir con 
las expectativas generadas en torno a su aplicación 
en la biomedicina. Algunos expertos advierten que 
estamos en una fase de sobreexposición y expec-
tativas desmesuradas respecto a la IA, donde se 
están promocionando potenciales aplicaciones 
que tal vez no lleguen a materializarse en la prácti-
ca clínica (Suran & Hswen, 2024), al tiempo que 
crecen las preocupaciones sobre el impacto del 
despliegue de estas tecnologías en áreas sensibles 
como el medio ambiente y el cambio climático 
(Berthelot et al., 2024), así como sobre las dimen-
siones sociopolíticas del extractivismo intensivo 
de datos, recursos ambientales y fuerza laboral que 
supone la megaindustria global de la IA (Crawford, 
2021). En este contexto, surgen algunas preguntas: 
¿Estamos preparados para integrar la IA de manera 
responsable y efectiva en el sistema de salud, o 
estamos corriendo el riesgo de sobreestimar sus 
capacidades y subestimar sus posibles riesgos?
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A pesar de los avances, persisten algunas dudas 
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las expectativas generadas en torno a su aplicación 
en la biomedicina. Algunos expertos advierten que 
estamos en una fase de sobreexposición y expec-
tativas desmesuradas respecto a la IA, donde se 
están promocionando potenciales aplicaciones 
que tal vez no lleguen a materializarse en la prácti-
ca clínica (Suran & Hswen, 2024), al tiempo que 
crecen las preocupaciones sobre el impacto del 
despliegue de estas tecnologías en áreas sensibles 
como el medio ambiente y el cambio climático 
(Berthelot et al., 2024), así como sobre las dimen-
siones sociopolíticas del extractivismo intensivo 
de datos, recursos ambientales y fuerza laboral que 
supone la megaindustria global de la IA (Crawford, 
2021). En este contexto, surgen algunas preguntas: 
¿Estamos preparados para integrar la IA de manera 
responsable y efectiva en el sistema de salud, o 
estamos corriendo el riesgo de sobreestimar sus 
capacidades y subestimar sus posibles riesgos?

Uno de los aspectos sensibles en la aplicación 
de la IA en la biomedicina es la privacidad y seguri-
dad de los datos de los pacientes. A medida que 
los sistemas de IA dependen cada vez más de 
grandes conjuntos de datos para entrenarse y 
funcionar, el riesgo de brechas en la protección de 
datos personales aumenta significativamente. 
Estos sistemas gestionan información altamente 
sensible, como registros médicos electrónicos, 
datos genéticos y resultados de ensayos clínicos, 
lo que amplifica la necesidad de garantizar la segu-
ridad de la información en cada etapa del proceso.

En Colombia, la Ley 1581 de 2012 regula el 
tratamiento de datos personales, estableciendo 
principios clave para la protección de la informa-
ción sensible. Sin embargo, la rápida evolución de 
la IA ha planteado nuevos desafíos para este marco 
normativo. La legislación se encuentra rezagada 
ante la velocidad de los avances tecnológicos.   

A medida que la IA se integra más profunda-
mente en la biomedicina, es fundamental que las 
instituciones de salud adopten medidas adiciona-
les para garantizar la confidencialidad y seguridad 
de los datos.

Además de medidas técnicas, como la encrip-
tación avanzada o el almacenamiento seguro, es 
crucial establecer una sólida gobernanza de los 
datos. La gobernanza de los datos puede definirse 
como el conjunto de políticas, procesos y tecnolo-
gías que garantizan la gestión adecuada y ética de 
los datos a lo largo de su ciclo de vida, desde su 
creación y recopilación hasta su análisis, uso, alma-
cenamiento y eliminación. Este marco de gober-
nanza tiene como objetivo maximizar el valor de 
los datos, en términos de calidad e integridad, así 
como garantizar que se utilicen respetando princi-
pios como accesibilidad y privacidad. Este enfo-
que enfatiza la importancia de la transparencia y la 
responsabilidad, implementando un control 
exhaustivo sobre quién puede acceder a los datos 
y con qué objetivos. Al mismo tiempo, busca 
garantizar que los datos sean utilizados de manera 
justa y equitativa en todas las etapas del proceso 
(United Nations System, 2024).

Sin un sistema claro y eficiente de gobernanza, 
los marcos normativos existentes resultan insufi-
cientes para proteger adecuadamente la informa-
ción. La gobernanza de los datos no solo debe 
abordar la recolección y almacenamiento, sino 
también garantizar que los pacientes puedan 
ejercer un control real sobre el uso de su informa-
ción. Como señala Carissa Véliz (2021), la privaci-
dad es un derecho fundamental que no puede ser 
sacrificado en nombre de la innovación tecnológi-
ca. Véliz advierte sobre los riesgos inherentes al 
uso desregulado de los datos, argumentando que 
la información personal puede ser explotada de 
manera desproporcionada, afectando no solo a 
individuos, sino también a comunidades enteras. 
En el contexto de la biomedicina, esto resalta la 
necesidad de garantizar que el desarrollo de siste-
mas de IA respete los derechos de los pacientes 
sobre su información, previniendo su uso con fines 
comerciales o para el entrenamiento de sistemas 
de aprendizaje automático sin consentimiento 
expreso.
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Justicia Distributiva y Equidad

personas caucásicas.
El problema radica en que los modelos de IA, 

como PULSE, se entrenan en conjuntos de datos 
que no son lo suficientemente diversos. La 
mayoría de las imágenes utilizadas para entrenar 
PULSE correspondían a personas blancas, lo que 
provocó que el algoritmo generara resultados 
sesgados, enfatizando rasgos faciales caucásicos 
en lugar de preservar las características originales 
de las personas de color. Este sesgo no es un error 
del algoritmo en sí, sino un reflejo de la 
composición desigual de los datos en los que se 
entrenó. La limitada representación de datos 
amplifica estos problemas cuando los modelos se 
aplican en situaciones reales. Un ejemplo de este 
problema es el uso de algoritmos de IA en 
dispositivos médicos, como algunos oxímetros de 
pulso, que han demostrado ser menos precisos en 
personas con piel más oscura (Sjoding et al., 
2020). Esto se traduce en diagnósticos incorrectos 
y tratamientos subóptimos para las poblaciones 
subrepresentadas.

Para abordar este problema, es fundamental 
que los sistemas de IA se diseñen teniendo en 
cuenta la diversidad de las poblaciones que van a 
servir. Esto implica no solo recopilar datos más 
representativos, sino también involucrar a las 
comunidades en el proceso de desarrollo y 
validación de estos sistemas. Esta participación 
debe construirse de forma estructurada, 
representativa y con mecanismos que garanticen 
auditabilidad y rendición de cuentas en las 
distintas fases del diseño de los sistemas de IA, y 
no sólo en la fase de afinación supervisada y 
aprendizaje por retroalimentación humana (Yu, et 
al, 2024), mediada en muchos casos por 
trabajadores precarizados y subcontratados a 
través de plataformas de crowdsourcing 
(Crawford, 2021).

Los sesgos de género en investigación y en la 
práctica clínica son un fenómeno que cada vez 
gana mayor reconocimiento. Inequidades basadas 
en el sexo y el género se han descrito en 
condiciones como el accidente cerebrovascular y 
la enfermedad carotidea arterioesclerótica 
(Gasbarrino et al., 2022), enfermedades 
cardiovasculares (Al Hamid et al., 2024) y 
enfermedad hepática grave (Moylan et al., 2008), 

entre muchas otras. Así como los sistemas de IA 
puede amplificar distintos tipos de sesgo, también 
pueden ser utilizados para corregir sesgos 
recurrentes, como lo proponen distintos modelos 
algorítmicos que se están diseñando para 
contribuir a la superación de los problemas 
descritos (Adedinsewo et al., 2022; Hong et al., 
2023; Rodríguez-Perálvarez et al., 2023).

En este sentido, es importante destacar las 
conclusiones recientes de guías internacionales 
sobre la gobernanza de la IA, como las publicadas 
por la Organización para la Cooperación y el 
Desarrollo Económico (OECD, 2024) y la Unión 
Europea (European Union, 2024)(UE, 2023). Estas 
guías subrayan que la seguridad y 
confidencialidad de los datos deben ser pilares 
fundamentales en cualquier sistema de IA. Un 
principio clave es la transparencia en el manejo de 
la información, asegurando que los usuarios 
conozcan cómo se utilizan sus datos y qué 
salvaguardias están implementadas para 
protegerlos. Además, se recomienda que los 
sistemas de IA sean auditables y actualizados 
regularmente para mitigar posibles 
vulnerabilidades, garantizando así que las 
tecnologías de IA operen dentro de un marco de 
confianza y responsabilidad. 

Los sesgos en los sistemas de IA son un 
problema ético relevante. Aunque los sistemas de 
IA se presentan a menudo como imparciales y 
objetivos, en realidad, pueden amplificar los 
prejuicios existentes en la sociedad si no se 
diseñan adecuadamente. Los algoritmos de IA 
están diseñados y entrenados por seres humanos, 
lo que significa que pueden heredar los sesgos 
implícitos de quienes los crean y de los datos que 
se utilizan para entrenarlos. 

En 2020, se reportó el caso de un software de 
IA llamado PULSE, diseñado para optimizar 
imágenes de baja resolución (Vincent, 2020). Al 
probar el software con una imagen pixelada del 
expresidente estadounidense Barack Obama, el 
resultado obtenido fue una representación de un 
hombre blanco. Este incidente expuso claramente 
el sesgo racial presente en muchos algoritmos de 
IA que tienden a "blanquear" o alterar las 
características de personas no caucásicas. En este 
caso, el algoritmo transformaba imágenes de 
personas de color, como Obama, Alexandria 
Ocasio-Cortez y Lucy Liu, en representaciones de 
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Responsabilidad Ética y Legal

IA y el Proceso de 
Razonamiento Médico

Uno de los debates más complejos en torno al 
uso de la IA en la biomedicina es la cuestión de la 
responsabilidad. ¿Quién es responsable cuando un 
sistema de IA comete un error en un diagnóstico o 
tratamiento? Tradicionalmente, los médicos han 
sido responsables de sus decisiones clínicas, y su 
responsabilidad se ha basado en el principio de 
considerar la práctica médica fundada sobre la 
promesa de garantizar "obligaciones de medios", 
es decir, el deber de proporcionar el mejor 
cuidado posible dentro de las limitaciones de la 
ciencia y la tecnología disponibles. Sin embargo, 
en la medida en que los sistemas de IA se 
optimizan, sumado al paradigma de la medicina de 
precisión, surge la pregunta por una posible 
transición a una práctica fundada, cada vez más, en 
“obligaciones de resultados”.

No obstante, aún quedan muchas preguntas por 
responder en este ámbito: ¿cómo se deben 
gestionar los casos en los que un médico sigue las 
recomendaciones de un sistema de IA y se 
produce un resultado adverso? ¿Se debe 
responsabilizar al médico por confiar en la IA, o al 
desarrollador por no haber previsto el error? 

En ese sentido emergen algunas posibles 
respuestas: para algunos autores, la 
responsabilidad frente a un evento adverso estaría 
relacionada con dos preguntas: ¿se siguió el 
estándar de cuidado? ¿Cuál es el grado de 
optimización del sistema de IA? Si el profesional 
rechaza la recomendación de un sistema 
optimizado de IA, integrado en la práctica 
estándar, tendrá responsabilidad, al igual que si 
sigue una práctica no estándar y sigue la 
recomendación de un sistema de IA impreciso. Un 
punto crucial en este enfoque es el grado de 
integración de los sistemas de IA dentro de la 
práctica estándar (Price et al., 2019). Otro enfoque 
aborda la idea de la responsabilidad compartida 
(Smith et al., 2024). En este modelo, tanto los 
médicos como los desarrolladores de IA son 
responsables de los errores clínicos que puedan 

El razonamiento médico es un proceso 
complejo que involucra tanto la toma de 
decisiones rápidas y automáticas, basadas en la 
experiencia y la intuición, como la toma de 
deiciones a partir de análisis profundos y 
sistemáticos (Krämer, 2014). Los sistemas de IA 
tienen el potencial de mejorar este proceso al 
combinar lo mejor de ambos enfoques: la rapidez y 
eficiencia de las decisiones automáticas con la 
precisión y el rigor del análisis sistemático 
(Pinto-Bustamante et al., 2023).

No obstante, la implementación de IA plantea 
nuevas preguntas éticas. ¿Hasta qué punto 
podemos confiar en que la IA tome decisiones 
clínicas en lugar de los médicos? ¿Podemos 
depender de estos sistemas sin comprometer la 
propia capacidad para tomar decisiones 
informadas y basadas en la experiencia? Si bien la 
IA puede mejorar la precisión diagnóstica y reducir 
el margen de error, también existe el riesgo de que 
los profesionales de la salud se hagan 
excesivamente dependientes de estos sistemas, lo 
que podría erosionar su capacidad para evaluar 
críticamente las recomendaciones generadas por 
la IA.

El uso de IA en el razonamiento médico 
también plantea preocupaciones sobre la 
influencia de los factores emocionales y subjetivos 
en la toma de decisiones. Las decisiones humanas 
están influenciadas por factores racionales, 
emocionales, conflictos de intereses y por 
sentimientos morales. La IA promete eliminar estas 
influencias y sesgos subjetivos, pero también corre 
el riesgo de deshumanizar el proceso de toma de 

decisiones, reduciendo a los pacientes a meros 
conjuntos de datos y probabilidades.

ocurrir. Los desarrolladores de IA tienen la 
obligación de garantizar que sus sistemas sean 
seguros, efectivos y libres de sesgos, mientras que 
los médicos deben ser  responsables de supervisar 
y verificar las decisiones generadas por la IA.



IA y Medicina de Precisión

Conclusiones

Gemelos Digitales: Una Nueva 
Frontera
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en la medida en que los sistemas de IA se 
optimizan, sumado al paradigma de la medicina de 
precisión, surge la pregunta por una posible 
transición a una práctica fundada, cada vez más, en 
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No obstante, aún quedan muchas preguntas por 
responder en este ámbito: ¿cómo se deben 
gestionar los casos en los que un médico sigue las 
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produce un resultado adverso? ¿Se debe 
responsabilizar al médico por confiar en la IA, o al 
desarrollador por no haber previsto el error? 

En ese sentido emergen algunas posibles 
respuestas: para algunos autores, la 
responsabilidad frente a un evento adverso estaría 
relacionada con dos preguntas: ¿se siguió el 
estándar de cuidado? ¿Cuál es el grado de 
optimización del sistema de IA? Si el profesional 
rechaza la recomendación de un sistema 
optimizado de IA, integrado en la práctica 
estándar, tendrá responsabilidad, al igual que si 
sigue una práctica no estándar y sigue la 
recomendación de un sistema de IA impreciso. Un 
punto crucial en este enfoque es el grado de 
integración de los sistemas de IA dentro de la 
práctica estándar (Price et al., 2019). Otro enfoque 
aborda la idea de la responsabilidad compartida 
(Smith et al., 2024). En este modelo, tanto los 
médicos como los desarrolladores de IA son 
responsables de los errores clínicos que puedan 

La medicina de precisión, que utiliza 
información genética, ambiental y de estilo de vida 
para desarrollar tratamientos focalizados ha 
encontrado en la IA una herramienta poderosa para 
mejorar sus desenlaces. Los avances en el análisis 
de datos han permitido a los investigadores 
identificar biomarcadores que pueden predecir la 
respuesta de un paciente a un tratamiento 
específico, lo que a su vez ha permitido desarrollar 
terapias más efectivas y menos invasivas.

Sin embargo, la efectividad de la medicina de 
precisión depende en gran medida de la calidad de 
los datos utilizados para entrenar los modelos 
predictivos. En muchos casos, los datos genéticos 
utilizados provienen de poblaciones europeas o 
norteamericanas (Bentley et al., 2017), lo que 
significa que los tratamientos desarrollados a partir 
de estos datos pueden no ser igualmente efectivos 
en otras poblaciones, profundizando brechas 
endémicas de inequidad (Madhusoodanan, 2020). 
Para garantizar que la medicina de precisión sea 
verdaderamente inclusiva y equitativa, es necesario 
recopilar datos más diversos y representativos. La 
IA también puede constituir una herramienta 
efectiva en este propósito (Pesheva, 2021).

La IA tiene el potencial de revolucionar la 
biomedicina, mejorando la precisión de los 
diagnósticos, la personalización de los 
tratamientos y la eficiencia operativa de las 
instituciones de salud. Sin embargo, su uso plantea 
una serie de desafíos éticos que deben abordarse 
con urgencia. La privacidad de los datos, la 
equidad en el acceso a la atención médica, los 
sesgos inherentes a los sistemas de IA y la 
responsabilidad ética y legal son solo algunos de 
los temas que deben considerarse, a medida que 
avanzamos hacia una integración más profunda de 
la IA en la biomedicina.

Para garantizar que la IA se utilice de manera 
responsable y equitativa, al tiempo que se 
desarrollan marcos éticos y legales que guíen su 
implementación, es relevante abordar procesos 
pedagógicos que contribuyan a la identificación de 
conflictos de valores, la deliberación pública y la 
perspectiva crítica ante las posibilidades de la 
creciente integración de la IA en el campo 
biomédico. 

probar tratamientos personalizados sin poner en 
riesgo al paciente. Estos modelos virtuales, 
generados a partir de grandes volúmenes de datos, 
tienen el potencial de revolucionar la investigación 
médica y la atención clínica al permitir pruebas 
más rápidas y precisas de nuevos tratamientos.

Sin embargo, la creación de gemelos digitales 
también plantea importantes cuestiones éticas y 
epistemológicas (Cho & Martinez-Martin, 2022). 
¿Cómo se garantiza que los datos utilizados para 
crear estos modelos sean precisos y 
representativos? ¿Qué ocurre si los gemelos 
digitales se utilizan sin el consentimiento adecuado 
de los pacientes? ¿Cómo se protege la privacidad 
de los datos en este contexto? ¿Cómo podría 
transformar esta tecnología las prácticas en 
investigación y los sistemas de validación del 
conocimiento? Estas son preguntas que deben 
abordarse en la medida que los gemelos digitales 
se integren en las prácticas clínicas y de 
investigación.

Una de las innovaciones más disruptivas en la 
biomedicina es el concepto de "simulacros 
digitales" (Cho & Martinez-Martin, 2023), los cuales 
son representaciones virtuales de sistemas o 
pacientes reales que permiten a los médicos y 
científicos simular diferentes escenarios clínicos y 
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ocurrir. Los desarrolladores de IA tienen la 
obligación de garantizar que sus sistemas sean 
seguros, efectivos y libres de sesgos, mientras que 
los médicos deben ser  responsables de supervisar 
y verificar las decisiones generadas por la IA.
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