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Tras  la  ex i tosa Jornada en C ienc ia  de Datos  y  

B ig data en Sa lud   que ce lebramos en la  

Escuela  Andaluza de Sa lud Públ ica  en 

sept iembre de 2018,  programamos 

este  nuevo encuentro t i tu lado “GRX Heal th  

Data” .  

Los  objet ivos  fueron,  por  un lado,  dar  a  

conocer  los  e lementos más actuales  sobre e l  

manejo de datos san i tar ios  y  sus  

impl icac iones  en la  sa lud,  los  s is temas 

sanitar ios  y  la  soc iedad ;  y ,  por  ot ro lado,  

generar  un espac io  de ref lex ión y  anál is i s ,  

compart i r  exper ienc ias  e  ident i f icar  l íneas  

de t rabajo en torno a l  manejo de datos  en 

Sa lud.  

En esta  ocas ión,  además de seguir  

of rec iendo  mesas de debate  con personas de 

reconocido prest ig io  internac ional ,  qu is imos 

dar  a  conocer  los  mejores  t rabajos  de otras  

personas  mediante  mesas  de comunicac iones .  

Los  t rabajos  f ina lmente presentados  en e l  

encuentro están inc lu idos  en este doss ier .  

E l  contenido de GRX Heal th  Data g i ró  en 

torno a t res  temát icas :  

  Humanos,  cons iderando ámbitos de 

conocimiento como f i losof ía ,  ét ica  y  

legal idad.  

  Máquinas ,  es  dec i r ,  méto dos ,  

a lgor i tmos y  computac ión .  

  Apl icac iones ,  es  dec i r ,  resu l tados en 

Sa lud y  en  Gest ión Sanitar ia .  

Esas  temát icas  marcan igualmente la  

est ructura de este doss ier  que recoge las  

conferenc ias ,  debates y  t rabajos  presentados  

en 2019 .  

La  f rase que aglomera todas las  conclus iones  

de lo d icho,  v iv ido y  debat ido en esta  Jornada  

podr ía  ser  “ la  IA es  demas iado humana” .  

E fect ivamente ,  l a  IA es  e l  gran reto de la  

humanidad y  a l  mismo t iempo puede ser  una 

amenaza s i  no usamos nuestra  inte l igencia  

para contro lar  su  evolución.  

Por ot ro lado,  e l  vac ío  legal  y  la  fa l ta  de 

reacc ión de la  just ic ia  ante los  usos abus ivos 

en la  recopi lac ión de datos ,  favorece 

c laramente a  las  grandes  corporac iones .   

No obstante ,  e l  sector  públ ico es  quien 

cuenta con gran parte  de los  datos  que 

interesan a  estas  empresas que luchan por e l  

contro l  del  mundo.  L o anter ior  nos  l leva a  que 

la  v ía propuesta en esta jornada sea la  

co laborac ión mult id isc ip l inar  entre 

inst i tuc iones ,  la  agi l i zac ión de los  procesos y  

la  concienc iac ión de las  generac iones  futuras .   

 

A lgunas de las  c laves que surgieron a  lo  largo 

de la  Jornada  fueron :  

  E l  sector  pr ivado que t rata  datos  públ icos 

t iene una pos ic ión de venta ja absoluta  en 

e l  mercado.  

  Hay que poner  l ímites  legales  a n ive l  

técn ico.  

  E l  marco de gobernanza internac ional  es  

muy mejorable .  

https://www.easp.es/jornada-ciencia-de-datos-y-big-data-en-salud/
https://www.easp.es/jornada-ciencia-de-datos-y-big-data-en-salud/
http://www.easp.es/


 

 

 

  La propiedad de los  datos  en sa lud 

públ ica  o invest igac ión b i omédica 

s ign i f ica  contro l  y  benef ic io .  

  Hace fa l ta a l fabet izac ión en tecnología  

de datos  para que la  c iudadanía  tome 

concienc ia  de lo  que se está  conv ir t iendo 

en una amenaza.  

  Actualmente ya tenemos una 

dependencia  exces iva de los  serv ic ios  

que nos  of recen las  máquinas .  

  Las máquinas  nos l iberarán de tareas  

pel igrosas .  

  Las  dec is iones  que tomemos como 

humanos guiarán la evoluc ión de las  

máquinas y  su pos ib le  y  amenazante 

concienc ia .  

  E l  éx i to  radicar ía  en la  presc indib i l idad.  

  E l  deep learning  y  la  computac ión 

cuánt ica ,  ex ig i rán que las  inst i tuc iones 

compartan datos  de manera ági l  y  que se 

t rabaje  en equipos  mult id isc ip l inares .  

  Las  generaciones  futuras  t ienen que ser  

formadas  sobre la  rea l idad de la  IA .  

  A nive l  de procesos san i tar ios ,  la  

adaptac ión a  la  IA conl l evará una 

evoluc ión cu l tura l .  

  Esta  evoluc ión so lo  tendrá efecto a n ive l  

profes ional  cuando l legue a  las  

un ivers idades .  

  E l  sector  públ ico deber ía  gobernar  la  

innovac ión y  los  datos ;  lo  que,  b ien 

gest ionado,  equiva ldr ía  a  poder  públ ico .  

  La co laborac ión con  e l  sector  pr ivado es  

deseable y  pos ib le .  
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Salud para la Inteligencia Artificial 

Director, Institute for Global Health Equity & Innovation 

Founder, Centre for Global eHealth Innovation 

Professor, Dalla Lana School of Public Health. University of Toronto 

 

Artículo de referencia: A. R. Jadad, T. M. Jadad García. From a Digital Bottle: A Message to Ourselves in 2039. 

 

 

La  Humanidad l leva mucho t iempo 

imaginando la  pos ib i l idad de crear  seres  

ar t i f ic ia les .  E l  mito de Pandora podr ía  

interpretarse como una pr imera Inte l igencia  

Art i f ic ia l  ( IA)  ya que fue creada por los  d ioses 

del  Ol impo y  programada para compensar  e l  

súper poder del  fuego,  representac ión de la 

creat iv idad,  que Prometeo que les  había  

robado donándoselo a  los  humanos.   

La  pregunta c lave es  ¿de qué estamos 

hablando,  rea lmente,  cuando dec imos IA? 

¿Cuál  es  e l  papel  de la  IA en e l  s is tema 

sanitar io?   

No esperemos que las  respuestas  sean una 

def in ic ión porque es  cas i  impos ib le ;  e l  

remedio es  l imitarnos a conceptual izar ,  con 

un léx ico t remendamente comple jo y  que está  

en cont inua evoluc ión.  

La  inte l igencia ,  que no es  un at r ibuto 

so lamente humano,  es  la  habi l idad para 

opt imizar  cómo inf lu imos sobre e l  futuro,  en 

d is t intos  campos o sectores ,  con auster idad 

computac ional .   

E l  concepto de IA ,  ut i l izado por  pr imera vez 

en 1955 por  John McCarthy ,  se ref iere  a  

cualquier  ent idad s in  or igen b io lógico capaz 

de perc ib i r  su  entorno y  actuar  para  

max imizar  la  probabi l idad con la que puede 

a lcanzar  objet ivos  ex i tosamente .  Por  lo  tanto ,  

es  un ente que t iene inte l igencia y  que es  

ar t i f ic ia l .  Se puede c las i f icar  en IA est recha,  

IA  fuerte  y  Súper  inte l igencia .  

La  IA  estrecha o débi l ,  depende de datos  

ex istentes ,  no t iene concienc ia ,  o  sea,  es  

incapaz de pensar autónomamente,  no t iene 

mayor  autonomía,  y  a pesar  de todo ya t iene 

un gran poder .  De hecho,  estos son los  

a lgor i tmos que están contro lando nuestro 

s is tema f inanc iero mundia l  y  han convert ido 

a l  sector  san i tar io  en un brazo del  mundo 

f inanc iero.  

Es  fundamenta l  que entendamos que somos 

parte  del  mundo f inanc iero porque hemos 

f inanc ia l izado todos  los  aspectos  de nuestra  

N o t a :  E l  a u t o r  u s a  l a  s eg u nda  p e r s o na  de l  p lu r a l  e n  

f em en i no  co m o  a p ues t a  pe r s o na l  po r  l a  f em i n i za c ió n  

d e l  l e ng ua j e .  

G r a ba c ió n  d e  l a  co n f e r en c i a  

https://www.linkedin.com/in/alexjadad
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6858618/
https://www.easp.es/project/jornada-grxhealthdata/
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v ida .  Los móvi les  nos  v ig i lan cont inuamente 

para convert i rnos en productos que 

a l imenten al  sector  f inanc iero.  En una v ida 

f inanc ia l izada ,  somos el  producto .   

E l  sueño inmediato  es  la  IA  fuerte  o  genera l ,  

aquel la  capaz  de rea l izar  cualquier  act iv idad 

cognit iva  humana,  aunque s igue dependiendo 

de datos  preex istentes .  Es  e l  pr inc ipa l  

objet ivo de todas  las  corporac iones  que están 

t ratando de lograr ,  con tanta agres iv idad 

como pueden ,  que haya máquinas que sean 

capaces  de func ionar  cognit iva e  

inte lectualmente como nosotros China 

también está  entrando en este juego  y  que 

empiezan a  mostrarnos  sus  logros .  De hecho,  

la  p lataforma Alphastar  logró muy pronto que 

la  IA pudiera  aprender  habi l idades del  mundo 

rea l  jugando v ideojuegos  muy comple jos ,  

ut i l i zando aprendiza je automát ico en un 

entorno v i r tua l ,  donde hay  que tomar 

dec is iones ,  donde se compite con humanos.  

Estamos rec ib iendo not ic ias  de este t ipo a  

d iar io ,  en donde estos  a lgor i tmo s,  estas  

p lataformas están hac iendo cosas  que antes  

parec ían impos ib le .  Y  s i  la  pregunta es  s i  va a  

ser  pos ib le lograr  que nosotros humanos 

logremos crear  una IA fuerte ,  la  respuesta  es  

“por  supuesto,  es  cuest ión de t iempo” .  

En este punto,  es  muy important e ref lex ionar  

sobre s i  se neces i ta inte l igencia para ser  

consc ientes .  No neces i tamos concienc ia  para 

ser  inte l igentes ,  pero ¿se neces i ta 

inte l igencia para ser  consc ientes?  Urge 

separar  la  concienc ia  ar t i f ic ia l  de la  

inte l igencia  ar t i f ic ia l .  Porque todos  te ndemos 

a  pensar que una ent idad que tenga las  

func iones  cognit ivas  equiva lentes  a  los  

humanos debe tener  conciencia .  Nos  

cuest ionamos s i  qu iere saber  que ex iste  o  s i  

qu iere tener  emociones .  Yo pertenezco a l  

grupo que cree que no es  necesar io que ex ista  

concienc ia  dentro de un s is tema de IA Fuerte .   

La  Súper  Inte l igencia ,  que todav ía  no somos 

capaces  n i  de imaginar ,  es  un n ive l  de 

inte l igencia ,  mi les ,  mi l lones  de veces ,  más  

poderosa y  s ingular  que la inte l igencia  

humana.   

Más  que nunca debemos hacer  una paus a para 

pr imero sent i r ,  cosa muy devaluada en 

nuestro s is tema,  y  para pensar  y  darnos  

permiso para ser  urgentemente pac ientes .  

Tenemos que ser  urgentes  con pac ienc ia  y  

pac ientes  con urgencia ,  porque lo  que está  en 

juego es muy grande.  Y  más  en este momento 

en que,  como decía  Edward Wi lson,  tenemos 

inst into de cavern íco las ,  inst i tuc iones  

medieva les  y  las  tecnologías  a l  n ive l  de lo que 

las  mito logías  cons ideraban de d ioses .  

¿Qué papel  jugará la  salud en todo esto? La 

respuesta requiere conceptual izar  la  sa lud.  En 

2008 se h izo un p lanteamiento g lobal  en e l  

que part ic iparon muchos países  y  nos  l levó 3 

años  generar  esta conceptual izac ión.  

F ina lmente ,  según Huber et  a l ,  2011:  “La sa lud 

es  la  habi l idad para adaptarse y  

autogest ionar  los  desaf íos  f í s icos ,  menta les  y  

soc ia les  que se presenten en la  v ida .  Hasta  

ahora se lo  hemos apl icado a seres  humanos .  
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Hoy les  inv i to  a que se lo  apl iquemos a la  IA .  

¿Qué podr íamos conclu i r ,  sent i r ,  pensar  

cuando cons ideremos que la  IA  va a  tener  

sa lud entendida como una habi l idad?  De ah í  

e l  t í tu lo  “Sa lud para la  IA” .  No es  e l  uso de la  

IA  para la  salud,  s ino “Qué es  la  sa lud para la  

IA” .  Es  una oportunidad para ref lex ionar .  

Saber  de dónde van a  veni r  los  desaf íos  para 

estas  ent idades  que cons ideramos 

inte l igentes ,  aunque sean débi les  e n este 

momento.  Van a  venir  de las  fuentes  de 

poder ,  de las  dec is iones de las  personas  más  

poderosas según e l  presupuesto que 

manejan,  e l  número de personas a las  que 

afectan sus dec is iones y  por  ende a  los  

a lgor i tmos,  a  las  herramientas  de IA  que se 

ven a fectadas  por  sus  dec is iones .  

Otra  fuente de desaf íos  para estas  

p lataformas estará en obtener  las  patentes  

sobre herramientas de aprendiza je 

automát ico que les  l leven a generar  sus  

propias  conclus iones .  Tenemos que entender 

que estos  desarro l los  no son púb l icos y  que 

no tenemos n i  idea de lo que está sucediendo.  

Ya que esto se da a  conocer  a  t ravés  de 

patentes  so lo  cuando hay un interés  

económico inmediato.  

Por  otro lado,  está  la  c iudadanía ,  que desde 

nuestros  móvi les  les  decimos a  esas grandes  

corporac iones :  “mírenme,  contró leme” .  

Grandes  ent idades  que ident i f icamos como 

Alphabet ,  Microsoft ,  Amazon o Facebook,  

pero v ienen muchís imas  más ,  en este 

momento permanecen inv is ib les ,  desde 

China,  Rus ia ,  u  ot ros países ,  porque la 

tecnología ha n ive lado la  cancha de  juego en 

muchas  partes .  No sabemos que ex is ten ,  que 

están hac iendo desarrol los  muy rápidamente 

porque no t ienen contro l  de n ingún t ipo.  No 

t ienen que presentar  sus  propuestas  a  n ingún 

comité de ét ica ,  no t ienen que rendir le  

cuentas  a nadie .  

Dentro del  mundo de la  sa lud nos  están 

l legando señales  del  interés  que produce la 

sa lud en los  poderosos .  A l  contrar io  de lo  que 

pudiéramos creer ,  las  inst i tuciones y  

univers idades  no t ienen n ingún poder  sobre 

la  Sa lud Públ ica ,  porque está s iendo 

manejada por  la  Fundac ión Gates ,  que t iene 

intereses  en organizac iones  que van en contra 

de la  Sa lud Públ ica  y  tampoco t ienen contro l  

n inguno.  

Haven es  un proyecto de las  t res  personas  

más r icas  del  mundo,  JP  Morgan,  Buffet  y  

Bezos ,  que pretende re inventar  e l  s i s tema 

sanitar io .  Las  dec is iones que se tomen en este 

nuevo proyecto van a  afectar  la  manera de 

cómo va a  v iv i r  la  c iudadanía  la  IA ,  y  cómo 

ésta  va a  perc ib i r  y  responder  a  un entorno 

en donde las  dec is iones están s iendo tomadas  

por  humanos que se creen poderosos .  Lo que 

más les  interesa a estas  personas poderosas  

es  v iv i r  para s iempre .  La  invest igac ión 

b iomédica en práct icamente todo el  mundo 

t iene que ver  con vencer la  muerte .  La  idea de 

pro longar  la  v ida lo  más pos ib le ,  representará  

una amenaza a  las  p lataformas de IA y  cómo 

se van a  defender  o  a proteger  de nosotros .  

A lgunos opinan que s i  la  IA sucede no nos  

vamos a dar  cuenta porque s i  una ent idad 

t iene la  misma capac idad de un humano o 

humana para conclu ir ,  anal izar ,  se  va a  dar  

cuenta de que s i  los  humanos nos  damos 
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cuenta que ex is te ,  la  vamos a t ratar  de 

contro lar .  Por  lo  tanto ,  uno de los  escenar ios  

más  probables  es  que una de estas  

herramientas ,  a lgor i tmos o ent idades  de IA 

est recha,  en la  medida en que vayan 

evoluc ionando,  aprendiendo autónomamente,  

se  esforzarán para no revelarse a l  pr inc ip io ;  y  

para e l  momento en que nos  demos cuenta 

será  muy tarde .  Y es  pos ib le  que esté 

sucediendo ya.  De hecho,  hay indic ios  de que 

esta  IA est recha ,  que es  capaz  de t rampas ,  y  

de dec i r  ment i ras ,  es tá  comenzando a 

comportarse de una forma inesperada,  que 

nos  está  dando señales  de que ah í  es tá 

sucediendo mucho más de lo  que creemos.   

E l  sumin is tro  de energía  será  su pr inc ipa l  

desaf ío .  Para  e l  año 2030 la  pr inc ipa l  fuente  

de demanda de energía  va a  veni r  de  las  

apl icac iones de energía  ar t i f ic ia l .  En esto va a  

radicar  su vu lnerabi l idad mayor .  Su  

crec imiento exponencia l  estará  l imitado por 

la  energía y  van a hacer  todo lo pos ib le por  

garant izar  su  suminis t ro  de energía  aun a 

costa  de sacr i f icar  la  nuest ra .  

No le  estamos prestando suf ic i ente atenc ión 

a  protegernos de nuestros inventos .  Cuando 

haya una ent idad con una inte l igencia 

parec ida a  la  nuest ra ,  nos va a  perc ib i r  como 

una amenaza y  se va a  defender  de nosotros .  

Podrán matarnos soc ia lmente,  no 

necesar iamente de manera f í s ica ,  dec id i endo 

de qué grupo,  persona o ent idad v ienen los  

desaf íos  más  importantes  y  tomar medidas  

para contro larnos .  E l  contrapeso que 

hagamos como especie  va a  ser  importante.  

Ex is ten in ic iat ivas  que están t ratando de 

promover e l  uso ét ico de la  IA ,  pero es  

r id ícu lo porque ya hemos cruzado la  l ínea de 

no retorno.  

Las  generac iones futuras  nos juzgarán por  las  

dec is iones que estamos tomando ahora y  

tenemos dos  respuestas  pos ib les :  1 .  les  

d i remos que h ic imos pos ib le la  “Noosfera” ,  

una es fera  de mentes  humanas  t rabajan do 

juntas  para t rascendernos ,  según Thei lhard de 

Chardin ,  pero hemos perdido la  oportunidad 

porque estas  herramientas  intens i f ican 

nuestra  estupidez ;  o  2 .  les  d iremos que 

creamos la Ates fera (ate ,  d iosa de la  

estupidez humana) .  Usamos estas  

herramientas  tan poderosas  y  las  redes  para 

seguir  intox icándonos ,  para contaminar  e l  

a i re ,  e l  agua,  la  comida que comemos.  

Nuestro mayor desaf ío es  ev i tar  convert i rnos  

en id iotas  inút i les  y  desechables .  

Qué ta l  s i  nos  enfocáramos en e l  ant ídoto 

para la  estupidez ,  es  la  sabidur ía .  Una ent idad 

podr ía  cons iderarse sabia :  “cuando sabe qué 

es  v iv i r  b ien y  hace todo lo  pos ib le  para 

lograr lo ,  dadas las  c i rcunstanc ias ,  

contr ibuyendo a que otros/as  puedan hacer 

los  mismo” .  

Las  reglas  que le demos a  estas  IAs est rechas  

son las  que van a in f lu i r  en la  Súper 

Inte l igencia .  Tenemos que enfocarnos  para 

aver iguar de qué manera estas  herramientas  

nos  pueden permit i r  ser  sabios/as .  

En ese sent ido,  debemos t rascender  la  

Ates fera  que estamos creando y  constru i r  la  

Sofos fera ,  una es fera  de s abidur ía  donde nos 

demos permiso para imaginar  un mundo en e l  

que las  personas y  las  máquinas puedan 



Mesa Humanos 

15 

co laborar  entre s í ,  no compet i r ,  y  explorar  

formas aún in imaginables  en las  que podamos 

dis f rutar  de una v ida p lena ,  en un p laneta 

f lorec iente.  Porque nun ca habíamos ten ido 

tanta abundancia de recursos ,  tantas  

herramientas  para usar las  b ien,  y  t ratar  de 

apelar  a  que estas  herramientas ,  nuestra  

creat iv idad del  “ fuego”  que Prometeo nos  d io .  

Una de las  cosas  más d i f íc i les  en este mundo 

de la  ev idencia  del  data ísmo,  de la  nueva 

re l ig ión del  “hay  que ver  para creer” ,  es  

darnos  permiso para invert i r lo  porque ta l  vez  

sea más importante “creer  para ver ” ,  para 

hacer  v is ib le  lo  inv is ib le ,  para que podamos 

aunar  es fuerzos  y  hacer  pos ib le  lo  que es  

pos ib le .   
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Actores y contexto de uso de datos genéticos para investigación 

con herramientas de Big Data 

Profesor, Departamento de Filosofía II. Universidad de Granada 

 

 

En  esta  contr ibuc ión se ident i f ican aspectos  

re levantes  para que e l  uso de datos  genét icos  

en invest igac ión responda a  estándares  ét icos 

internac ionalmente reconocidos  y  contr ibuya 

a  reforzar  la  conf ianza en las  inst i tuc iones 

que f inanc ian la  I+D en b iomedic ina .  En 

part icu lar ,  se  destaca la  importanc ia  del  

contexto de prestac ión de serv ic ios  en e l  que 

se obt ienen los  datos genét icos y  e l  marco de 

garant ías  para que sean usados  

exc lus ivamente en benef ic io  de quienes los  

proporc ionan,  o  se encuentran en condic iones  

veros ími les  de apl icar  e l  conocimiento 

der ivado en la  mejora de su sa lud y  bienestar .   

En la  era  del  B ig data y  con múlt ip les  actores 

públ icos y  pr ivados involucrados  en la I+D,  

ex iste  un r iesgo c laro de que la  corre lac ión 

entre capas  múlt ip les  de inform ación 

tergiverse los  f ines e  intereses genuinos que 

just i f icaron e l  consent imiento de pac ientes  y  

usuar ios  de los  serv ic ios  de d iagnóst ico y  

asesoramiento genét ico,  como ha podido 

constatarse en d iversos  casos  l igados  a  la  

oferta  de test  genét icos  d i rectos  a l  consumidor 

(DTC) .  Estos casos  minan la  conf ianza en los  

esquemas de co laborac ión públ ico -pr ivada 

que sustentan gran parte  de la  act iv idad 

invest igadora en b iomedic ina .  Entre  otras  

razones ,  porque pueden inducir  sesgos  

d iscr iminator ios  en la  atenc ión sa ni tar ia y  

der ivar  recursos  a  procesos  que no son 

esencia les  para la  mejora de su ca l idad.  

Podr ían d istors ionar ,  además,  ot ros  procesos  

de toma de dec is iones  que dependen de 

información f iab le y  s ingular izada ,  

interpretada y  ponderada en un contexto de 

comunicac ión profes ional  su jeto a  rendic ión 

de cuentas .   La  pro l i ferac ión de herramientas  

anal í t icas  asoc iadas con e l  B ig data en sa lud 

públ ica  p lantea problemas especí f icos  de 

t ransparencia  y  conf ianza en su f iab i l idad 

muy condic ionados por  la  divers idad de 

incent ivos  que los  actores  involucrados  hacen 

va ler  en cada contexto regulador ,  ba jo  un 

esquema de ampl iac ión progres iva del  c í rcu lo  

de los  potencia lmente concern idos .  Esta  

c i rcunstanc ia  puede constatarse en e l  

esquema publ ic i tar io  mult in ive l  por  e l  que 

optan empresas como MyHer i tage ,  Ancestry  y  

23andMe —entre otras—,  propenso a  

exagerar  la  f iab i l idad/va l idez de la  

in formación obtenida y  a inducir  a error  sobre 

e l  s ign i f icado y re levancia  c l ín ica  de los  

resu ltados  a largo p lazo.   

G r a ba c ió n  d e  l a  co n f e r en c i a  

https://www.linkedin.com/in/miguel-moreno-mu%C3%B1oz-24200011/
https://www.linkedin.com/in/miguel-moreno-mu%C3%B1oz-24200011/
https://www.easp.es/project/jornada-grxhealthdata/
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A esto se añaden r iesgos  es pec í f icos  de 

vu lnerac ión de la  pr ivac idad contrastando 

e lementos o capas  de información 

re lat ivamente fác i les  de obtener  para actores 

con las  habi l idades  y  herramientas  

adecuadas .  Ocurre aprovechando zonas gr ises  

del  marco regulador que permit i r ían abr i r  a  

terceros ( industr ia  farmacéut ica ,  

aseguradoras ,  grupos de invest igac ión 

interesados en e l  desarro l lo  de nuevos  

fármacos…)  e l  acceso a  la  in formación sobre 

per f i les  genét icos  de usuar ios ,  fác i lmente 

combinable con h is tor ia l  médico y  resu ltados  

de laborator io  para otros  f ines .  La 

coex is tenc ia de cu lturas  d iversas  de 

pr ivac idad y  marcos  reguladores  

heterogéneos  d i f icu lta  la  prevención de 

práct icas  f raudulentas  en un mercado 

global izado de serv ic ios  de sa lud.*  

 

( * )  Hendr i cks -S tur rup ,  RM e t  a l .  ( 2019 ) .  “D i rec t -

to-Consumer  Genet i c  Tes t ing  and  Potent ia l  

Loopho les  in  P ro tec t ing  Consumer  P r i vacy  and  

Nond isc r im ina t ion . ”  JAMA 321  (19 ) :  1869 .  

h t tps : / /do i .o rg/10 .1001/ jama .2019 .3384 .  

 

 

https://doi.org/10.1001/jama.2019.3384.
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La dimensión jurídica de la inteligencia artificial en salud: 

asignaturas pendientes y desafíos futuros 

Director del Grupo de Derecho Sanitario y Bioética. IDIVAL. Universidad de Cantabria 

 

Como es b ien sabido,  la  Inte l igencia  Art i f ic ia l  

( IA)  es  cada vez  más sof is t icada y  

sorprendente .  En este sent ido,  e l  sector 

san itar io es  un perfecto ca ldo de cu lt ivo para 

e l  desarro l lo de la  l lamada "Cuarta  Revoluc ión 

Industr ia l " ,  c i rcunstanc ia  que está 

permit iendo una ext raordinar ia 

t ransformación de la  forma t radic ional  de 

hacer  medic ina .  As í  las  cosas ,  nos refer i remos 

a l  B ig Data y  la  Robót ica  Inte l igente como 

der ivac iones  de IA que p lantean dec is ivos 

d i lemas y  retos  de natura leza jur íd ica  y  ét ica ,  

en re lac ión tanto con e l  d iagnóst ico como con 

e l  t ratamiento médico .   

En re lac ión con e l  B ig Data,  su condic ión de 

nueva herramienta para e l  desarro l lo  de 

medic ina predict iva  y  personal izada p lantea 

problemas ét icos  y  legales  que ya han s ido 

apuntados  por  d i ferentes  inst i tuc iones como 

el  Par lamento Europeo,  la  Agencia  de los  

Derechos  Fundamenta les  de la  UE o e l  

Superv isor  Europeo de Protecc ión de Datos .  

En part icu lar ,  nos  enfrentamos a  di ferentes  

amenazas  para los  derechos  fundamenta les  

de los  c iudadanos como la  d iscr iminac ión,  la  

fa l ta  de segur idad y  exact i tud de los  datos ,  o  

la  v io lac ión de la pr ivac idad.  Pero,  a l  mismo 

t iempo,  conv iene destacar  la  ventana de 

oportunidad que of rece la  nueva d isc ip l ina 

europea de protecc ión de datos .  En este 

sent ido,  defendemos un marco regulator io  

favorable a  la  invest igac ión b iomédica ,  por  lo  

que la  apl icac ión e interpretac ión nac ional  

del  RGPD debiera  permit i r  un entorno 

compet i t ivo ( research f r iendly )  en e l  que 

pr ime e l  interés  públ ico ,  abandonando e l  

t radic ional  modelo de autonomía indiv idual .  

Para  e l lo ,  técn icas  como la  seudonimizac ión ,  

e l  uso secundar io  o  e l  consent imiento ampl io  

se revelan impresc indib les ,  dentro de un 

contexto genera l  de data des ign.   

En  segundo término,  es  sabido que los  robots  

as is tenc ia les  ya se han convert ido en 

herramientas  habitua les  para la  rea l izac ión de 

t ratamientos  médicos ,  espec ia lmente 

qui rúrgicos .  Además,  como desarro l lo  de la  

IA ,  a lgunos robots  inte l igentes podr ían 

próx imamente tomar dec is iones  autónomas o 

interactuar con terceros  de forma 

independiente .  

G r a ba c ió n  d e  l a  co n f e r en c i a  

https://www.linkedin.com/in/joaqu%C3%ADn-cay%C3%B3n-9b4729b1/
https://www.linkedin.com/in/joaqu%C3%ADn-cay%C3%B3n-9b4729b1/
https://www.easp.es/project/jornada-grxhealthdata/
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En este sent ido ,  estudiaremos las 

impl icac iones  ét icas  y  legales  que p lantea la  

autonomía de los  robots  inte l igentes ,  en 

part icu lar  la  responsabi l idad c iv i l  por los  

daños  causados a los  pac ientes .  En este 

sent ido,  merece la  pena discut i r  las  d i ferentes  

recomendaciones del  Par lamento Europeo 

sobre normas de derecho c iv i l  en mater ia  de 

robót ica ,  ta les  como la  creac ión de una 

personal idad jur íd ica espec í f ica  para los  

robots  inte l igentes ,  de modo que,  a l  menos  

aquel los  que gocen de un mayor grado de 

sof is t icac ión ,  puedan ser  cons iderados  

responsables  e lect rónicos  de la  reparac ión de 

los  per ju ic ios  que puedan provocar 

(Resoluc ión de 16 de febrero de 2017) .  En la  

misma l ínea ,  e l  propio Par lamento Europeo ha 

propuesto rec ientemente una pol í t ica 

industr ia l  europea de carácter  g lobal  sobre 

inte l igencia ar t i f ic ia l  y  robót ica (Resoluc ión 

de 12 de febrero de 2019) .  Aunque se t rata  de 

pasos  importantes  en e l  ámbito del  sof t  law ,  

resu lta  prec iso cont inuar  avanzando en la  

creac ión de un marco legal  que proporc ione 

segur idad jur íd ica  suf ic iente para encarar  los  

comple jos d i lemas que p lantean las  

apl icac iones de la  IA  en la  as is tenc ia  san itar ia .  
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Una inteligencia artificial confiable. La visión de AI4EU 

Director Científico, Grupo de Inteligencia Artificial de Alto Rendimiento 

Centro de Supercomputación de Barcelona 

 

A medida que la  Inte l igencia  Art i f ic ia l  ( IA)  

cont inúa su cabalgada desde la  c ienc ia  f i cc ión 

hasta  convert i rse  en una tecnología 

pr imordia l ,  resu lta  c laro que pocos  sectores 

se benef ic iarán de estas  tecnologías  tanto  

como los  serv ic ios  san i tar ios  y  la  as is tenc ia  

c l ín ica .  Las  tecnologías  de IA  están 

cambiando e l  panorama para pac ientes ,  los  

t rabajadores  de la  san i tar ios  e  invest igadores  

por  igual  a t ravés  de medios  cada vez  más 

sof is t icados para capturar  e  interpretar  la  

in formación de cada pac iente,  en t iempo rea l  

o  explorando las  h istor ias  c l ín icas  ex istentes ,  

permit iendo a las  máquinas  apre nder  de esta  

interacc ión y  hacer predicc iones  cada vez  más 

prec isas  a part i r  de grandes conjuntos  de 

datos  re levantes .  También es  c ierto  que,  cada 

vez más ,  los  c iudadanos ,  los  pol í t icos e  

inc luso c ient í f icos p iden la superv is ión de la  

tecnología  basada en la  IA  ut i l i zada en las  

c ienc ias  de la  v ida y  regular  su uso de forma 

que no se use de forma in justa  o  sesgada.  Es ta 

preocupación sobre e l  uso apropiado de la  IA 

se ha extendido a  otras  áreas como las  de la  

segur idad,  e l  sector  f inanc iero,  e l  mi l i tar  y  un 

largo etcétera .  

Como respuesta a  estos  movimientos  la  Unión 

Europea (UE)  se  ha dotado de un grupo de 

expertos (HLEG)  cuyo objet ivo es  crear  unas 

d i rect r ices  que regulen es  uso de la  IA ,  en e l  

entorno europeo,  de ta l  forma que e l  uso de 

ta les  s is temas resu l te  conf iable  a  los  

c iudadanos y  que asegure que compañías  y  

gobiernos s iguen estás  guías .  

Dicho grupo ident i f icó un conjunto de va lores  

ét icos ,  legales ,  soc ioeconómicos  y  cu l tura les  

propios  de Europa,  der ivados  de la  Carta  de 

los  Derechos  Fundamenta les  de la  UE y  e l  

T ratado de la  Unión,  ta les  pr inc ip ios  se 

se lecc ionaron por  su  re lac ión di recta  con e l  

pos ib le impacto que un s is tema basado en la 

Inte l igencia Art i f ic ia l  podr ía  tener sob re la  

soc iedad,  o sobre una parte  de e l la .  E l  

documento del  HLEG dice que l a f iab i l idad IA 

se apoya en tres  componentes que deben 

sat is facerse a  lo  largo de todo e l  c ic lo  de v ida 

del  s i s tema:  a )  la  IA  debe ser  l í c i ta ,  es  dec ir ,  

cumpl i r  todas  las  leyes  y  reglamentos  

apl icables ;  b)  ha de ser  ét ica ,  de modo que se 

garant ice el  respe to de los  pr inc ip ios  y  

va lores  ét icos ;  y  c )  debe ser  robusta ,  tanto 

desde e l  punto de v is ta técn ico como soc ia l ,  

puesto que los  s is temas de IA ,  inc luso s i  las  

intenc iones son buenas ,  pueden provocar  

daños  acc identa les .  

Dichos  pr incip ios son:  

1 .  Respeto por la  autonomía humana:  los  

s is temas de IA deben respetar  la  

l ibertad y  la  autonomía de las  

personas .  

2 .  Prevenir  daños :  los  s is temas de IA no 

deben causar  n ingún daño que pueda 

afectar  a los  seres  humanos .  

3 .  Equidad:  inc luye,  entre otros ,  ev i tar  

pre ju ic ios  indiv idu ales  o grupales  que 

G r a ba c ió n  d e  l a  co n f e r en c i a  

https://www.linkedin.com/in/ulises-cortés/
https://www.linkedin.com/in/ulises-cortés/
https://www.easp.es/project/jornada-grxhealthdata/
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pueden conduci r  a  la  d iscr iminac ión y  

la  est igmat izac ión,  garant izar  una 

d is t r ibuc ión equi tat iva  de los  costos  y  

benef ic ios ,  proporc ionar  medios  de 

reparac ión.  

4 .  Expl icabi l idad:  mejorar  la  

t ransparencia  y  la  comunicac ión de los  

s is temas de IA para proporc ionar  

medios  de ver i f icac ión y  expl icac ión 

de las  dec is iones que toman.  

Para la  correcta  implementac ión estos  

pr inc ip ios ét icos ,  e l  HLEG ident i f icó s iete  

requis i tos  part icu lares  que deben cubr i rse 

para constru i r  s is temas de IA conf iables .  

Estos  requis i tos  son apl icables  y  deben 

rev isarse durante e l  c ic lo  de v ida del  s i s tema 

-es dec i r ,  desarro l lo ,  implementac ión y  uso - y  

pueden involucrar  a d i ferentes  partes  

interesadas  en cada fase.  Cada requis i to  t iene 

un conjunto de subsecc iones ,  organiz adas  de 

la  s igu iente manera:  

1 .  Agencia  y  superv is ión humanas :  

derechos  fundamenta les ,  agencia  

humana y  superv is ión humana.  Esto 

impl ica  que humano permanece  

s iempre dentro del  c ic lo  de toma de 

dec is iones .  

2 .  Robustez y  segur idad técn icas :  

res i l ienc ia a l  ataque y  a l ta  segur idad,  

p lan de respaldo y  segur idad genera l ,  

prec is ión,  conf iabi l idad y  

reproducib i l idad de los  resu ltados .  

3 .  Pr ivac idad y  gobernanza de datos :  

respeto a  la  pr ivac idad,  ca l idad e  

integr idad de los  datos ,  contro l  a l  

acceso a  los  datos ,  en part icu la r  a  los  

datos  de los  pr ivados de los  

indiv iduos .  

4 .  Transparencia :  t razabi l idad,  

expl icabi l idad,  comunicac ión.  

5 .  Divers idad,  no discr iminac ión y  

equidad:  ev i tar  sesgos  in justos ,  

acces ib i l idad y  d iseño universa l ,  

part ic ipac ión de los  interesados en e l  

proceso de  d iseño.  

6 .  Bienestar  soc ia l  y  ambienta l :  

sostenib i l idad y  respeto a l  medio  

ambiente,  impacto soc ia l ,  soc iedad y  

democrac ia .  

7 .  Responsabi l idad:  audib i l idad,  

min imizac ión y  producc ión de 

informes  de (pos ib les)  impacto(s )  

negat ivo(s ) ,  compensac iones y  

compensac ión.  

Por  supuesto ,  la  ét ica ,  como la bel leza ,  está  

en los  o jos  del  observador ,  educado  en c ier ta  

t radic ión cu l tura l .  Los  va lores  ét icos  (y  

legales )  d i f ieren de un país  a  otro y ,  también,  

de una compañía  a  ot ra .  Para e l  c iudadano 

ch ino promedio,  la  tecnología  de  

reconocimiento fac ia l  es  so lo  una parte  de la  

rea l idad cot id iana ,  mientras  que en Europa y  

a lgunos s i t ios  de Amér ica ,  la  tecnología 

genera  molest ias  y  fuertes  ret icenc ias ,  en 

part icu lar ,  en e l  contexto de la  apl icac ión de  

la  ley  y  e l  respeto  a  derechos  bás icos  como la  

int imidad y  la  pr ivac idad.  

En e l  caso de la  apl icac ión de la IA  en e l  área 

médica podríamos comenzar  por  demandar  la  

apl icac ión de ,  a l  menos ,  es tos pr inc ip ios :  

1 .  La IA  debe s iempre usarse en e l  mejor  

interés  de los  pac ientes .  

2 .  E l  uso de IA no  debe tratar  a  n ingún 

grupo de pac ientes  in justamente n i  

exc lu i r le .  

3 .  E l  uso de IA debe preservar  la  

d ignidad de los  indiv iduos  de ta l  

forma que  e l  pac iente tenga 

asegurada la  autonomía de pensa -

miento,  intenc ión y  acc ión a l  tomar  

dec is iones ,  debidamente in f ormadas ,  

re lac ionadas  con la  atenc ión médica  

que rec ibe.  

E l  uso de la  IA  es  muy prometedor  para e l  

cu idado de la  sa lud humana y  hace  avanzar  

campos como la  invest igac ión b iomédica ,  la  
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medic ina personal izada ,  e l  desarro l lo  de 

medicamentos  personal izados ,  l a  eva luac ión 

de seguros  de sa lud,  la  te lemedic ina y  ot ros 

que aún no hemos imaginado.  Por e jemplo,  

las  herramientas  c l ín icas  basadas en la  IA  

inc luyen a lgor i tmos que ayudan a los  

radió logos a  detectar  formas de cáncer  a  

part i r  de p lacas  de rayos  X o inc lus o ex isten 

robots  qui rúrgicos  que pueden func ionar  de 

manera cas i  autónoma.  

Busquemos formas de ev i tar  que este 

progreso se perv ierta ,  por  e jemplo ,  s iendo  

a lcanzable a  los  más r icos  o  cambie la  

natura leza de un serv ic io  de sanidad  públ ica 

universa l  como la  que dis f rutamos .  
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Los  t res  debates  de  la  jornada tuv ieron un 

carácter  eminentemente part i c ipat ivo grac ias 

a  la  herramienta on l ine  S l ido.  E l  públ ico 

as i s tente  votó las  preguntas  propuestas  por  e l  

Comité  Cient í f i co  y ,  además,  tuvo la  

oportunidad de p lantear  otras ,  de las  cuales  

los  ponentes  fueron contestando a las  más 

votadas .  

En  e l  debate de esta  mesa part ic iparon 36 

personas .  
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Una idea que obtuvo el  consenso fue que hay 

que poner l ímites legales , a lo que es posible ,  

desde el punto de vista técnico.  Las empresas 

que tratan con los datos públicos  t ienen que 

estar cert if icadas .  

La realidad, sin embargo, es que su posición en 

el mercado es de absoluta ventaja porque estas 

empresas son muy activas en todos los aspectos  

que pueden nutrir  con datos . 

Limitar la part icipación de las empresas 

privadas es muy dif íci l  porque las propuestas 

de cambio de los marcos reguladores chocan 

con la fuerza que ejercen los grupos de presión.  

A esto se suma que el marco de gobernanza 

internacional es débil  porque las normas y 

l imitaciones se aplican en marcos legales 

diferentes según los países, lo cual permite su 

doble interpretación; y falta de conocimiento 

riguroso complica el hecho de tener que 

interpretar los usos delictivos y/o abusivos.  

Los beneficios de estas corporaciones no  t ienen 

que ver con la justicia,  en definitiva.  No 

perdamos de vista que la justicia t iene que ser 

siempre colectiva.  

Todos coinciden en que no se ven esfuerzos 

muy enérgicos por parte de las instituciones 

para l imitar esos abusos. Y, sin embargo, sí  

procuran comunicar sin alarmar.  

Llegados a este punto, el debate se centra en la 

reflexión sobre cuál es el interés general .  

En cuanto a la ciudadanía queda claro que hace 

falta una alfabetización de datos .  Las personas 

usuarias tienen que ser conscientes de lo que 

está sucediendo. Somos un avatar,  un sujeto 

dato. Nuestros datos son parte de nosotros, por 

lo tanto,  cabe preguntarse: ¿podemos vender 

datos de nosotros mismos?  

En cuanto a los datos en sí  podemos hablar de 

titularidad,  pero no propiedad, ni propiedad 

intelectual.  Se trata de una cuestión de mera 

titularidad. En salud pública o investigación 

biomédica, el  concepto de propiedad significa 

control y beneficio.  

Tenemos que tomar conciencia de que nos 

hallamos ante un nuevo tipo de d ictadura 

ejercida por los que uti l izan los datos.  Estamos 

ante una clara amenaza para la democracia.  

Pasamos del concepto de una dictadura de 

estado, a una dictadura de los datos.  

Y a pesar de todo, necesitamos las máquinas 

para interpretar muchos de los problemas 

actuales. Actualmente ya tenemos una 

dependencia excesiva de lo que nos  ofrecen las 

máquinas. 

La cuestión de si las máquinas nos quitarán el 

empleo está obsoleta. Debemos cambiar de 

dirección en el planteamiento y celebrar que las 

maquinas hacen lo que no queremos hacer los 

humanos y que, s in embargo,  son tareas que 

hay que seguir haciendo. Por lo tanto, las 

máquinas l iberarán a los humanos de esas 

tareas y de las que comporten un r iesgo para 

nosotros.  

El éxito radica en la prescindibil idad . Es decir ,  

el  éxito sería dejar de hablar de la IA y hablar 

de lo que es humano. Las decisiones que 

tomemos como humanos guiarán la evolución 

de las máquinas y su posible y amenazante 

conciencia.  

 



 

Moderada por  

Jorge Casi l las Barranquero 

Catedrát ico de C ienc ias  de la  Computac ión e Inte l igencia  Art i f ic ia l  

Univers idad de Granada  

https://www.linkedin.com/in/jorge-casillas-844240113/
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Autonomía compartida: ¿qué debe hacer un robot por mí?  

Catedrática, Departamento de Tecnología Electrónica. Universidad de Málaga 

 

Actualmente,  debido a l  progres ivo 

envejec imiento de la  soc iedad ex iste  un 

e levado número de personas con 

discapac idades  f ís icas  y/o c ognit ivas  que se 

vuelven dependientes .  A l  mismo t iempo,  los  

recursos  humanos y  mater ia les  para prestar  

apoyo a este grupo son reducidos, lo que 

deviene en una pérdida de cal idad de vida y en 

la necesidad de ingreso en centros de cuidado. 

Para mitigar el consecuente coste personal,  

social y económico, se está incidiendo en e l  

empleo de tecnología  para as is t i r  a  personas  

con neces idades  espec ia les ,  inc luyendo en 

ésta  los  s is temas f ís icos robot izados .  

A  pesar  de las  venta jas  de esta  in ic iat iva ,  su  

implementac ión se enfrenta a un c laro 

inconveniente :  a justar  la  ayuda a  las  

neces idades espec í f icas  de cada persona,  ya  

que,  s i  b ien la  fa l ta  de ayuda impide a  las  

personas  completar  sus Act iv idades  de la  V ida 

Diar ia ,  un exceso de ésta  l leva a  f rust rac ión  

por  parte del  usuar io ,  as í  como a la  pérdida 

de capac idades  res iduales .  En este sent ido,  

los  d ispos i t ivos  as is t idos  deben acogerse a l  

paradigma del  denominado contro l  

compart ido,  donde tanto usuar io  como robot  

t ienen un peso en la  acc ión que l levan a  cabo 

la  práct ica  tota l idad de los  s is temas de 

contro l  compart ido se basan en cambiar  e l  

contro l  de usuar io a robot o v iceversa ,  b ien 

en func ión de la  s i tuación,  b ien cuando e l  

usuar io  as í  lo  dec ida .  No obstante,  esta  

so luc ión só lo  mejora parc ia lmente los  

problemas señalados .  En su lugar ,  e l  contro l  

compart ido deber ía  ayudar  a  la  persona só lo 

cuando lo  neces i ta  y  ún ic amente en la  cuant ía  

necesar ia .  

Esta  so luc ión ,  s i  b ien más adecuada,  no está 

exenta de su propia  problemát ica :  la  

d iscapac idad afecta  a  cada persona de una 

forma especí f ica  y ,  genera lmente,  no a  todas  

sus  capac idades  por  igual ,  por lo que hay 

personal izar  e l  contro l  para cada usuar io  

basándose en los  datos que se puedan i r  

recogiendo de su comportamiento de la  

forma más t ransparente pos ib le .  

A  este respecto,  las  actuales  técn icas  de 

minado de datos  y  e l  B ig Data en genera l  

pueden aportar  una ayuda inest imable para 

desarro l lar  modelos de personas  con 

neces idades espec ia les  a  part i r  de d i ferentes  

fuentes  de in formación cont inua y  en t iempo 

de vuelo para ser  capaces  de determinar 

cuándo una capac idad espec í f ica  de un  

usuar io en part icu lar  es tá a  la  a l tura  de lo  

necesar io  para completar  una tarea y ,  en caso 

negat ivo,  modular  la  cant idad y  t ipo de ayuda 

que se le  puede aportar .  Como ejemplo de 

este paradigma,  se  va a  p resentar  a  CARMEN,  

una s i l la  de ruedas robot izada que anal iza  los  

comandos de joyst ick  que le  proporc iona e l  

usuar io  y  e l  entorno,  mediante un sensor  láser  

f ronta l ,  para constru ir  un modelo senc i l lo  del  

sus  capac idades ,  comparar lo  con un diagrama 

de capac idades  estándar  obtenido mediante 

minado de datos  a  part i r  de 80 vo luntar ios  

con diversas  d iscapac idades  f ís icas  y  

cognit ivas  en Fondaz ione Santa Lucia  (Roma)  

y ,  en func ión de la  di ferenc ia ,  modular  la  

cant idad de ayuda que le  proporc iona para 

a lcanzar  un objet ivo de forma confortable  y  

segura.  

G r a ba c ió n  d e  l a  co n f e r en c i a  

https://www.linkedin.com/in/cristina-urdiales-4431a6/
https://www.linkedin.com/in/cristina-urdiales-4431a6/
https://www.easp.es/project/jornada-grxhealthdata/
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¿Qué puede aportar el aprendizaje estadístico a la neurociencia? 

Catedrático de Universidad en Teoría de la Señal y Comunicaciones. Universidad de Granada 

 

La teoría del aprendizaje estadíst ico (SLT) se 

inició en los años 70 para la estimación de 

dependencias funcionales en bases de datos de 

tamaño l imitado, que presenta diferencias con 

respecto a la teoría clásica estadíst ica (CS),  más 

al lá de su nomenclatura e idiosincrasia. 

Además, en los diversos campos de aplicación 

de estas ramas de la estadíst ica,  especialmente 

en la neurociencia, se ha producido una colisión 

cultural entre ambas aproximaciones.  

En el campo de la neurociencia se han 

desarrollado en la última década un número 

amplio de sistemas de ayuda al diagnóstico 

basado en computador (CAD) que emplean SLT. 

Estos sistemas se testean en las numerosas 

iniciativas y challenges  que surgen de la 

comunidad científ ica para el estudio de 

diversas patologías y condiciones. Entre el las 

destacamos ADNI (Alzheimer),  DIAN (Alzheimer 

familiar) ,  ABIDE (Autismo), PPMI (Parkinson),  

etc.  Estas iniciat ivas incorporan datos 

multimodales, longitudinales y 

multidimensionales de biomarcadores de 

imagen (entre otros) que permiten aplicar los 

métodos más avanzados del SLT para el análisis  

de grupos, detección de patrones (diagnosis),  

regresión de variables  en el t iempo (prognosis),  

etc.  

Por otro lado, la nueva guía del N IA-AA sobre 

la enfermedad de Alzheimer establece un 

cambio de criterio a nivel diagnóstico. El NIA -

AA define la enfermedad mediante el proceso 

patológico subyacente,  es decir,  según sus 

bases biológicas, por lo que puede ser 

documentada “post-mortem” o in vivo,  a través 

de estos biomarcadores (de imagen) en un 

continuo. Estas nuevas “guidelines” afectarán a 

la manera de tratar y analizar la enfermedad de 

Alzheimer en los próximos años, más al lá del 

criterio basado en tests cognit ivos (MMSE).  

Aquí radica la importancia del empleo de 

nuevas técnicas estadísticas que puedan 

trabajar en un ambiente tan hosti l  para las 

técnicas clásicas .  

Los sistemas CAD constan de etapas de pre -

procesado similares a los basados en CS y de 

otras propias, como los procedimientos d e 

extracción y selección de característ icas.  

Basándonos en los datos transformados de 

éstos últ imos, se discute un algoritmo de 

aprendizaje,  en este contexto, que incluye 

niveles de signif icancia en los resultados 

alcanzados por el mismo, de igual forma qu e 

los s istemas clásicos. Centraremos nuestra 

presentación en la evaluación de los resultados 

obtenidos en clasif icación binaria estadíst ica.  

Para el lo,  se hará una mención a conceptos tan 

importantes como el promedio de Rademacher,  

la dimensión de Vapnik-Chervonenkis,  el lema 

de clase f inita de Massart,  el r iesgo actual y 

empírico,  cotas superiores de error,  etc.  

A continuación, se aplica el método propuesto 

a dos condiciones neurológicas distintas, la 

enfermedad de Alzheimer y la Condición del 

Espectro Autista. Todo el lo contando con la 

l imitación vinculada al pequeño número de 

muestras que presentan las bases de datos en 

neurociencia, y con un control estadíst ico de 

los niveles de confianza de la aproximación. De 

esta forma, se obtienen resultados similares a 

la CS, pudiendo proporcionar mapas de 

signif icancia, por ejemplo, como los del 

software SPM que son obtenidos con el t -test  

de dos muestras y corrección FWE del p-valor,  

y nuevos hallazgos que dan sentido a los 

análisis exploratorios previos en condiciones 

tan heterogéneas como el Autismo.  

G r a ba c ió n  d e  l a  co n f e r en c i a  

G r a ba c ió n  d e  l a  co n f e r en c i a  

https://www.linkedin.com/in/juan-manuel-g%C3%B3rriz-s%C3%A1ez-64137497/
https://www.linkedin.com/in/juan-manuel-g%C3%B3rriz-s%C3%A1ez-64137497/
https://www.easp.es/project/jornada-grxhealthdata/


Mesa Máquinas 

 

28 

Health 4.0: casos de estudio y retos 

Investigadora principal del equipo eVIDA 

Profesora titular en la Facultad de Ingeniería. Universidad de Deusto 

 

La  sa lud 4 .0  resu lta de la  evoluc ión de dos  

tendencias  mundia les .  Por un lado,  Es tados  

Unidos  apostó hace años  por  la  Smart  and 

connected heal th  donde combinaba 

tecnologías  asoc iadas  a sensór ica inte l igente,  

modelado de s is temas ,  inte l igen cia ar t i f ic ia l ,  

s i s temas de apoyo a la  dec is ión y  t rabajo en 

red.  Por  otro lado,  en Europa estaba muy 

act iva  la  idea de medic ina 4P (prevent iva ,  

predict iva ,  personal izada y  part ic ipat iva) .  En 

la  actual idad,  nos  encontramos en p lena 

revoluc ión industr ia l  con e l  nac imiento del  

concepto “ Industr ia  4 .0” .  Aquí  combinamos 

una industr ia  inte l igente ,  la  industr ia  d ig i ta l  

interconectada o c iber industr ia ,  todo esto 

con impacto no so lo  a  n ive l  de empresa s ino 

de todo e l  ecos istema que inc luye a  

organizac iones ,  emplead os y  a c l ientes .   

En esta  ponencia  vamos a  estudiar  la  Sa lud 

4 .0  con e l  para le l i smo de la  Industr ia  4 .0  y  

basándonos en casos  de estudio de 

apl icac ión.  Para  e l lo ,  vamos a  centrarnos  en 

Industr ia  4 .0  como un compendio de ocho 

conceptos :  B ig Data para modelo s  

predict ivos ,  internet  de las  cosas ,  robots  

autónomos ,  juegos como terapia  combinando 

la  rea l idad v i r tua l  o  rea l idad aumentada o 

protot ipado en 3D.  Todo e l lo  integrado con 

segur idad y  con manejo y  procesado de 

información de la  nube.  En Sa lud 4 .0 ,  es  de 

espec ia l  re levancia  de la  inc lus ión de cr i ter ios  

de Design for  Al l  y  User  Center  Des ign  para  

cualquier  desarro l lo  que impl ique a  las  

personas .  

Los  casos de estudio son:  e l  caso 1  es  de 

pac ientes  con ú lceras  por  pres ión que están 

en sus  hogares  y  que,  además  de la  cura que 

les  hace,  se adquieren una ser ie  de medidas  

cuant i tat ivas  a  part i r  de la  in formación de 

unos sensores  inte l igentes e  imágenes 2D y 

3D que ayudarán a  d isponer  de parámetros 

morfo lógicos ,  de ca l idad de los  te j idos o  la  

ex istenc ia de bacter ias .  Sobre esos datos 

apl icaremos B ig  Data y  a lmacenamiento y  

procesado en la  nube.  Todo esto va integrado 

en un pequeño aparat i to impr imo en 3D.   

E l  segundo caso de estudio t iene que ver  con 

esc leros is  múlt ip le .  Para  e l lo ,  se ha 

desarro l lado una so luc ión te cnológica que 

of rece a l  pac iente una pos ib i l idad de rea l izar  

e jerc ic ios  de rehabi l i tac ión en los  sus  manos ,  

pero con pautas  personal izadas por  e l  

médico/f is io .  A n ive l  de tecnología  tenemos 

G r a ba c ió n  d e  l a  co n f e r en c i a  

https://www.linkedin.com/in/mbgarciazapi/
https://www.linkedin.com/in/mbgarciazapi/
https://www.easp.es/project/jornada-grxhealthdata/
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e l  desarro l lo  3D del  guante,  una ser ie  de 

sensores  que van midiend o la cal idad del  

e jerc ic io ,  la  in formación que se env ía a  la  

nube para que se apl ique inte l igenc ia 

ar t i f ic ia l  sobre los  datos .  

E l  ú l t imo caso de estudio t iene que ver  con la  

f ragi l idad que es  un relevante predictor  de 

problemas futuros .  Para reduci r  la  f r agi l idad 

f í s ica  hemos desarro l lado un juego donde las  

personas  mayores  juegan a  capturar  objetos y  

a  sa lvar  obstáculos  interactuando s imple -

mente con una panta l la  controlada por  

sensores .  Se capturan datos  de puntuac iones ,  

t iempos,  va lores  de los  sensores ,  y  se  manda 

todo a un serv idor  en la  nube.   

Con estos e jemplos ,  se  conf i rma que e l  

paradigma 4 .0  apl icado a la  sa lud aporta  va lor  

a  los  serv ic ios  que podemos of recer  a  nuest ra 

soc iedad.  Todo esto impl ica  un cambio de 

menta l idad que afecta  a  usuar ios ,  empre sas ,  

organizac iones ,  y  a la  soc iedad en genera l .  E l  

concepto “Sa lud y  cal idad de v ida 4 .0”  

implementará  un cambio sustanc ia l  en los  

modelos  de atenc ión y  todos  somos c laves  de 

su éx i to .   
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Los  t res  debates  de  la  jor nada tuv ieron un 

carácter  eminentemente part i c ipat ivo grac ias 

a  la  herramienta on l ine  S l ido.  E l  públ ico 

as i s tente  votó las  preguntas  propuestas  por  e l  

Comité  Cient í f i co  y ,  además,  tuvo la  

oportunidad de p lantear  otras ,  de las  cuales  

los  ponentes  fueron contestando a las  más 

votadas .  

En  e l  debate de esta  mesa part ic iparon 25 

personas .  
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S i  hablamos de carenc ias  format ivas ,  

hablamos de ret raso,  de la  demora que se da 

por  la  fa l ta  de  conciencia .  Aunque según los  

pa íses  hay más consenso a la  hora de 

consensuar  los  protocolos  format ivos  y  de 

actuac ión.  

La  IA  está  aprendiendo de imágenes a  base de  

ver  imágenes .  La  ve loc idad de la  implantac ión 

mejorar ía  bastante s i  nos  escucháramos  un 

poco más entre  los  profes ionales ,  s i  

t rabajáramos en equipos  mul t id isc ip l inares .  

Uno de los  escol los  en la  impl icac ión  del  

personal  médico ,  es  la  fa l ta  del  t iempo .  Otro 

obstáculo es  que las  cert i f icac iones se 

demoran años .  Ambos son los  ingredientes  

del  f racaso  y  todo junto provoca un p roblema 

para  la  t ransfer ib i l idad .  

Que e l  modelo amer icano  sea mucho más ági l  

no s igni f ica que sea de mejor  ca l idad,  s ino 

que en nuestro entorno más cercano  nos 

topamos con muchos f renos .  En consecuencia ,  

somos menos  ági les  y  nuest ra  act i tud ante e l  

cambio  es  más  react iva  que proact iva .  

La  tecnología  ha evoluc ionado ,  pero  no 

hemos evoluc ionado  tanto en inte l igencia .  En 

10 años  la  d i ferenc ia  radicar á  en que habrá 

un incremento del  número de  bases  de datos  

y  éstas  serán mucho más grandes .  Para apl icar  

e l  deep learning ,  las  inst i tuc iones  tendr án que 

compart i r  bases  de datos  con agi l idad  en los  

as í  l lamados ecos is temas .  Es to  nos  conducir ía  

a l  n ive l  del  sector  pr ivado ,  nos har ía  más  

d inámicos  y  conl levar ía  una repercus ión muy 

pos it iva en la  invest igación.  Además,  entrar ía  

en juego la computac ión  cuánt ica que va a  

permit i r  anal izar  en t iempo rea l .  

A  pesar  de todos  estos cambios ,  hay a lgo que 

seguirá  s iendo pr imordia l :  la  f ormación  de las  

generac iones  futuras .  La  base seguirá estando 

en las  fami l ias .  Los  pequeños t ienen que estar  

concienc iados de que v iven en un mundo 

tecnológico.  Desgrac iadamente e l  s i s tema 

educat ivo actual  no está  preparado para esto  

y  se enseña de forma errónea a usar  la  

tecnología pero no a  usar la .  Estamos 

atacando e l  problema de base con so luc iones  

superf ic ia les .  Es  un problema soc ia l .

 

 



 

 

Moderada por  

Dolores Muñoyerro Muñiz  

Subdirectora de Gest ión de la  In formación  

Serv ic io  Andaluz  de Sa lud  
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Inteligencia artificial para la salud 

Director del Área de Bioinformática de la Fundación Progreso y Salud. 

Consejería de Salud y Familias. Junta de Andalucía 

 

Hoy en d ía nadie se p lantear ía hacer  una 

carretera  con c ientos de t rabajadores  con 

palas  y  p icos  en vez  de usar  maquinar ia  co mo 

excavadoras ,  camiones ,  etc .  De la  misma 

manera,  se puede pensar en la  inte l igencia 

ar t i f ic ia l  como en una herramienta equiva lente 

a  una excavadora para manejar  enormes 

vo lúmenes  de datos  y  buscar  dentro de e l los  

patrones  que no son detectables  a  “s imple  

v is ta”  por  humanos.  De hecho,  la  d ig i ta l izac ión 

de los  s is temas de sa lud y  e l  abaratamiento de 

las  tecnologías  “omicas”  están generando 

unos  vo lúmenes  de datos  inmanejables  por  

humanos con los  medios a  los  que estamos 

acostumbrados .  

A  pesar  de esta  rea l idad,  aún no está  muy 

extendido e l  concepto de que la generac ión de 

datos  genómicos ,  no so lo  t iene una ut i l idad 

inmediata de cara  a l  d iagnóst ico de prec is ión 

o la  recomendación de t ratamiento 

personal izada ,  s ino que cobra un va lor  

inca lcu lable  cuando se une a  los  datos  c l ín icos  

del  pac iente de forma prospect iva .  E l  genoma 

del  pac iente determina lo  que le  ocurr i rá  en 

func ión de la  expos ic ión a factores  

ambienta les .  Por  e l lo ,  la  generac ión de una 

base de datos  con la  h is tor ia c l ín ica  del  

pac iente y  sus  datos  genómicos  permite e l  uso 

de la  inte l igencia  art i f ic ia l  para encontrar  

patrones que descubran las  bases  genét icas  y  

ambienta les  de las  t rayector ias  de las  

enfermedades  y  de la  respuesta  de los  

pac ientes  a los  t ratamientos ,  de forma que 

permitan personal iza r  e inc luso indiv idual izar  

los  t ratamientos  en e l  futuro.   

G r a ba c ió n  d e  l a  co n f e r en c i a  

https://www.linkedin.com/in/joaquindopazo/
https://www.linkedin.com/in/joaquindopazo/
https://www.easp.es/project/jornada-grxhealthdata/
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E l  manejo de esta in formación no está  l ibre de 

rest r icc iones  y  una de las  mayores  es  la  ley  de 

regulac ión del  uso de datos  personales  (LOPD 

en España) .  De hecho,  los  datos c l ín icos  y  

genómicos  están cons iderados  como los  datos  

de mayor  grado de pr ivac idad y  somet idos  a la  

protecc ión más est r icta .  S in  embargo,  la  ley  

permite manejar  estos datos  dentro de un 

entorno c l ín ico s i  se  requiere para dar un 

serv ic io  o  s i  es  por  interés  públ ico .  Por  e l lo ,  es  

necesar io  cambiar  la  forma t radic ional  de 

estudiar  es tos  datos ,  que normalmente 

cons iste  en sacar los  del  s i s tema sanitar io 

(anonimizados ,  pero con r iesgo de re -

ident i f icac ión)  por  una t ransformación del  

s i s tema sani tar io  que permita  anal izar los  

dentro .  Es to es  e l  concepto de l levar  e l  

a lgor i tmo a los  datos y  no a l  revés ,  como se 

hace ahora.  

Además,  los  desarro l los  rec ientes  de la  

inte l igencia ar t i f ic ia l  ofrecen además,  nuevas 

pos ib i l idades  como la  generac ión de pac ientes 

s imulados a  part i r  de “ redes  neu ronales  

generat ivas  adversar ia les” ,  capaces  de 

generar ,  en teor ía ,  pac ientes f ict ic ios  con las  

mismas caracter ís t icas  que los  pac ientes  

rea les ,  pero que no ex is ten ,  con lo  cual ,  se  

podr ían usar  s in n inguna rest r icc ión fuera de 

los  s is temas sanitar ios  ya qu e permit i r ían 

hacer  los  mismos estudios  que con pac ientes  

rea les ,  pero s in  ser  personas  rea les  cuya 

pr ivac idad hay  que proteger .   
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Real World Data/Evidence e inteligencia artificial: una perspectiva 

global desde la industria bio-farmacéutica 

Head of Value Access & Policy 

Intercontinental Region (ICON). Amgen 

 

La  eva luac ión de tecnologías  sani tar ias  ha 

evoluc ionado en la  ú l t ima década desde un 

modelo basado en ev idencia  exper imenta l ,  

der ivada en su mayor ía  de ensayos c l ín icos  y  

centrada en agencias  Reguladoras  como 

decisores  y  consumidores  de esa ev idencia  

(por  e jemplo ,  FDA o EMA) .   

En la  actual idad,  una vez  sat is fechos  los  

requer imientos  de las  Agencias  Regulado ras  y  

conseguida la  aprobación para comerc ia l izar  

la  tecnología ,  e l  modelo de aprobación o 

reembolso de tecnologías  san itar ias  de la  

mayor ía  de los  s is temas sanitar ios  cuenta con 

un número e levado de dec isores  y  

consumidores  de ev idencia  y  datos .  

Dependiendo del  t ipo de s is tema,  es tos  

actores  pueden var iar ,  pero en genera l  se 

pueden def in i r  como:  compañías  

aseguradoras ,  proveedores de serv ic ios  

san itar ios  (hospita les ,  profes ionales  

san itar ios  independientes ,  c l ín icas  de 

espec ia l idades  o de atenc ión pr imar ia ) ,  

pac ientes ,  grupos  de profes ionales  centrados 

en e l  desarro l lo  de Guías  de Práct ica  C l ín ica  y  

agencias  de eva luac ión de tecnologías  

san itar ias ,  re lac ionadas  formal  o  

in formalmente con decis iones sobre prec io y  

reembolso.   

Actualmente inc luso las  Agencia s  

Reguladoras se están abr iendo a l  uso de 

datos  de práct ica  c l ín ica  agregados para la  

toma de dec is iones  sobre ef icac ia  y  

segur idad,  en casos  muy l imitados  como en 

enfermedades  raras  y  ot ros  casos  

excepcionales ,  por caute la ante las  

l imitac iones de contro l  de ca l idad y  de 

t ransparencia  en métodos y  datos .  

Pero en e l  caso de los  dec isores  de acceso y  

prec io  o reembolso,  su énfas is  se pone en 

preguntas sobre uso y  resu ltados en sa lud o 

económicos en práct ica  c l ín ica rea l  (Real  

Wor ld Data y  Real  World Ev idence ) .  Aunque 

hay  muchas vers iones  de esas  preguntas ,  en 

def in i t iva ,  se  podr ía s impl i f icar  reduciendo a 

una pregunta:  ¿cuál  es  e l  valor  de la  

tecnología en re lac ión a  la  tecnología  

actualmente ut i l i zada como standard? Y  la  

respuesta dependerá de la  perspect iva  de 

cada dec isor ,  dado que va lor  se def ine por  la  

re lac ión entre resu ltados  y  recursos  

empleados para conseguir los .  Apl icando este 

pr inc ip io  se ver ía  c laramente como el  va lor  de 

una tecnología  para un pac iente 

indiv idualmente va a  ser  d i ferente que para 

un s is tema sanitar io o para un proveedor  de 

serv ic ios  san i tar ios .   

G r a ba c ió n  d e  l a  co n f e r en c i a  

https://www.linkedin.com/in/jorge-arellano-8534aa19/
https://www.easp.es/project/jornada-grxhealthdata/
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En cualquier  caso,  parece c laro que los  RWD 

parecen más apropiados  para contestar  esas  

preguntas sobre e l  va lor  de la  tecnología 

dado que representa e l  uso en la  poblac ión 

adecuada,  mientras  que los  ensayos  c l ín icos  

s iguen s iendo herramientas  apropiadas  para 

determinar  la  ef icac ia  y  segur idad (estudios  

con a l ta val idez  interna pero poca va l idez  

externa o genera l izac ión)    

Los  datos  de práct ica  c l ín ica  rea l  prov ienen 

de pac ientes  heterogéneos ,  con pato logías  

múlt ip les ,  rec ib iendo var ias  terapias ,  y  que no 

se a justan a  protocolos ,  s ino que se 

comportan de manera más var iable .   

La  revoluc ión tecnológica ha hecho pos ib le 

no so lo agregar  e  integrar  MAS datos  s ino 

también datos  MAS RELEVANTES que a yudan 

a contestar  esas  preguntas  re lac ionadas  con 

e l  va lor  de las  terapias :  además de datos  

c l ín icos  y  de as istencia  san itar ia  hoy se 

integran datos  v i ta les  capturados por  

d ispos it ivos e lect rónicos  como iwatch ,  Smart  

phones ,  etc .  

La  integrac ión de datos  de  farmacia ,  

laborator io ,  procedimientos médicos ,  

imagen… [Algo que yo p ienso en Andaluc ía  

tenéis  hace t iempo y  está is  a l  n ive l  de Suec ia 

y  pa íses  Nórdicos ]  en s is temas f ragmentados 

como el  de US,  A lemania  etc s iempre ha s ido 

un gran reto técn ico,  legal  y  de  vo luntad de 

compart i r  entre  empresas  pr ivadas  o  públ ico -

MÁQUIpr ivadas .  S in  embargo,  ahora están 

cons iguiendo unos  n ive les  de integrac ión más 

a l tos  pero infer iores  aun a  los  de s is temas 

públ icos….  La  gran di ferenc ia  es  que,  tanto en 

estos  países  como en lo s  Nórdicos ,  e l  uso de 

esos  datos  para contestar  las  preguntas  antes  

mencionadas ,  se  abren más a  co laborac iones 

publ ico pr ivadas ,  para benef ic io as is tenc ia l  y  

económico (porque se cobra por e l lo )  de esos 

s is temas .  Crean redes  de co laborac ión con 

univers idades ,  organismos de invest igac ión 

públ icos  [como la EASP]  y  pr ivados que 

t rabajan juntos  en e legi r  datos  y  métodos 

adecuados para responder preguntas  

re levantes para e l  s is tema,  con la  

part ic ipac ión y  f inanc iac ión de la industr ia .   

La  apl icac ión de modelos  p arec idos  en e l  

ámbito Andaluz  no so lo  parece pos ib le  s ino 

recomendable dado e l  impacto pos it ivo en la  

atenc ión sani tar ia  a  pacientes  y  profes ionales  

san itar ios ,  las  garant ías  en gobernanza y  

segur idad de datos ,  las  external idades  

pos it ivas  en Univers idades  y  ot ros  centros  de 

invest igac ión públ icos y  la  normal izac ión de 

re lac iones  con una industr ia  que genera  

tecnologías  que mejoran la  cant idad y  la  

ca l idad de los  Andaluces .  
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BIGÁN: datos de la vida real para un sistema de salud inteligente 

Directora-Gerente, Instituto Aragonés de Ciencias de la Salud 

 

 

E l  paradigma del  conocimiento ha cambiado:  

la  manera en la  que t rabajamos en nuestro 

s is tema sani tar io  no se parece a  las  v ie jas  

consultas ,  se  parece a  las  sof is t icac iones 

estereot ipadas :  gu ías  de práct ica  c l ín ica ,  todo 

t ipo de a lgor i tmos,  apl icac iones ,  regis tros  

d ig i ta les ,  etc .  S in  embargo,  e l  problema 

radica en que seguimos t rabajando con:  

ev idencia  parc ia l  que s iempr e prov iene de un 

contexto d i ferente,  d i f icu l tad para conseguir  

pac ientes  rea les  porque son condic iones 

exper imentales ,  ret raso para las  dec is iones  

que hay  que tomar ,  y  con un anál i s is  evolut ivo 

a jeno a  procesos  de dec is ión .  

La buena not ic ia  es  que la  enfe rmedad como 

proceso a  t ravés  de la  ópt ica  del  s is tema 

sanitar io va dejando una impronta detrás  de 

otra :  todo son a lgor i tmos de dec is ión en los  

que se puede escr ib ir  es te proceso y  que va 

dejando un perfecto rast ro  de datos  en e l  

s i s tema.  Es to nos  permite m edir  los  

resu ltados  de todas  estas  dec is iones .  Por  

e jemplo ,  en la  implementac ión de guías  de 

práct ica  c l ín ica ,  s i  se están s iguiendo los  

protocolos .  Es to es  la  v ida rea l  d iar ia  del  

s i s tema porque sabemos quién ha hecho qué,  

cuándo y otros datos ,  o sea,  a lg or i tmizado.  

La  lógica de ut i l i zar  todo e l  dato sanitar io  

surgió  en 2015,  aunque ya se venía 

t rabajando en la  idea en mi grupo de 

invest igac ión ,  y  en ese año la Consejer ía  de  

Sa lud de Aragón se embarcó en Constru i r  un 

S istema Discente,  que  tuv iera  capac idad  de 

aprender .  

Las  caracter ís t icas  de este s is tema son que 

ut i l i za  cualquier  t ipo de dato,  que está en 

cont inua evolución,  se ref resca 

cont inuamente porque todo lo  que hace lo  

regis t ra ,  es tá  automat izado,  es tá  d isponib le 

en e l  mismo t iempo rea l  de producció n,  es tá 

asentado en procesos  as is tenc ia les  y  que los  

formatos  de reporte ,  la  manera de devolver  

esa información,  sea út i l  y  at ract iva .  

Seguimos la pauta de introduci r  conocimiento 

en los  procesos de lógica cont inuada:  

bás icamente conceptual izar  que la  

generac ión de conocimiento y  la  re inyecc ión 

del  conocimiento en e l  s is tema es un 

subproducto as istenc ia l .  No es  a lgo que 

sucede fuera del  s is tema,  s ino que es  un 

subproducto de la  as is tenc ia  y  es  necesar io .  

La  pr imera idea fue aceptar  una so luc ión 

cerrada gratu i ta  que nos  of rec ían desde la  

Escuela  de Sa lud Públ ica  de Harvard ,  que no 

se basaba en una ca ja  negra y  que permit i r ía  

http://linkedin.com/in/sandra-garcia-armesto-3181a09
http://linkedin.com/in/sandra-garcia-armesto-3181a09
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la  reut i l izac ión de los  datos .  Las  razones  de la  

gratu idad fueron porque éramos un s is tema 

públ ico que ten íamos la  capacidad de 

p lantear  las  preguntas  adecuadas ,  pero ,  sobre 

todo,  de interpretar  b ien la  in formación que 

rec ib íamos de vuel ta  y  de constru i r  estos  

modelos  que necesar iamente t ienen que ser  

p laus ib les  y  t ransparentes .  

E l  peaje  era  que of rec ían grat is  este  serv ic io  

a  todas las  in st i tuc iones  públ icas  y  ofrec ían 

un serv ic io a  compañías  farmacéut icas  a  

prec ios interesantes… la  garant ía era  que no 

iba a haber  n ingún dato personal  de los  

pac ientes  que sa l iera  de este s is tema.  De esta 

manera se proveía  mater ia l  para unos 

estudios  de mercado de un coste incre íb le ,  a  

todos los  n ive les  de ut i l i zac ión,  porque 

además de los  datos c l ín icos ,  hay otros  datos  

agregados como facturac ión,  prescr ipc ión ,  

etc .  

Pero nuestra  Consejer ía de Sa lud  de Aragón 

no estaba dispuesta a  asumir lo  como s istema 

públ ico .  No quer íamos ese uso de nuestros  

datos ,  que no era  indebido,  pero que no nos 

parec ía  legí t imo.  Por  lo  tanto,  durante los  t res  

años  s igu ientes buscamos una so luc ión 

propia .  Forta lec imos e l  in-house  con 

metodológos y  c ient í f icos  de datos  y ,  a l  

mismo t iempo,  se d ieron a lgunas  

co inc idencias  y  a l ineac iones  est ratégicas  

favorables .  De este modo,  montamos nuestra 

propia  arquitectura de datos ,  nuest ro propio 

modelo de explotac ión ut i l i zando software no 

propietar io .  Y  le  d imos mucha importanc ia a l  

marco legal  porque es  fundamenta l  para la  

gobernanza de los  datos .  

T res  años después ,  cuando pudimos 

demostrar  a  la  Consejer ía  que esto era 

fact ib le fue cuando tuv imos la orden para su 

creac ión.  As í  nace B igán (nombre de un 

gigante legendar io  de la  cu l tura  aragonesa)  

la  p lataforma del  Serv ic io  Aragonés  de Sa lud.  

Hemos empezado por  e l  dato de v ida rea l ,  

Real  Wor ld  Data  (RWD),  agregando todo lo  

que había en la  región ahora estamos 

incorporando e l  genómico .  

E l  v is to bueno a l  Proyecto de B igán,  nos l legó 

con la condic ión de que fuéramos capaces  de 

dar  a l  menos la  misma información que 

cualquiera  de los  s is temas de Bus iness  

Inte l l igence (B I )  son capaces  de produci r .  

A  d i ferenc ia  de un B I ,  en e l  que estamos 

hablando de eventos ,  de v is iones  que 

normalmente son estát icas ,  con esquemas 

muy est ructurados  y  predef in idos ,  con unos 

datos  f i jos  y  con un volumen determinado,  en 

e l  B ig Data hablamos de un “ lago de datos” ,  

ya  no hablamos de las  bases de datos  

re lac ionales  de toda la  v ida ,  es tamos 

hablando de “datos  en movimiento” .  Podem os 

poner todo e l  foco en las  t rans ic iones ,  

podemos model izar  los  procesos ,  tenemos 

v is ión temporal .  No tenemos estancos  en 

t ipos  de datos ,  porque todos  los  datos  son 

suscept ib les  de ser  ut i l i zados  a  la  vez ,  e l  

vo lumen es  masivo y  es  esca lable .  La  

est ructura es  “ federada” ,  los  datos no sa len 

de su s i t io .  Los  a lgor i tmos,  los  modelos  de 

datos  se comparten,  e l  mín imo dato necesar io 

para poder  explotar  la  in formación se d iseña 

y  los  a lgor i tmos son los  que se mueven,  con 

lo  cual  los  problemas de segur idad de dato s  

se han min imizado ,  cosa que no pasa con un 

Bus iness  Data .  

Tenemos herramientas de dato mas ivo ,  

hablamos de conste lac iones  de act ivos  que ya 

no son datos  n i  bases  de datos ,  s ino su 

re lac ión.  Con una parte  de algor i tmos 

superv isados  que model izan cosas pla us ib les ,  

se  hace miner ía  de datos  y  de proceso s ,  se 

modela  y  se obt iene un reporte interact ivo 

cont inuo.  
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Esta  p lataforma t iene t res  p i lares :  gest ión 

c l ín ica ,  invest igac ión,  y  formación .  Ex isten 

pathways  para  ver  en t iempo rea l  qué pasa 

con los  pac ientes .  Hacemos miner ía  de 

procesos  con inferencia  de las  rutas  de 

cu idados c l ín icos  para rea l izar  estudios  de 

efect iv idad comparada.  

Hay e lementos  de interoperabi l idad que son 

cr í t icos .  La  interoperabi l idad organizat iva  es  

e l  centro ,  hace que esto sea o no sea v i able .  

Para  e l lo  contamos con un agente,  e l  

custodio ,  que produce los  datos ,  los  custodia ,  

a lmacena,  gest iona y  procesa;  ot ro que los  

anal iza y  hace report ing;  y  ot ro que t iene que 

reut i l izar los  para dar  un serv ic io  sobre esos 

datos .  En def in i t iva ,  se t rata  de generar  esta  

demanda y atender la .  Cada una de estas  

func iones  t iene que tener  actores as ignados 

dentro del  s i s tema;  unos  son co legiados  y  

ot ros son actores técn icos .  Todas  estas  

t rans ic iones t ienen que tener garant ías  

legales .  En nuestro caso estamos t rabajando 

con procesos  de pseudonimizac ión.  

Dentro de la  Consejer ía  nosotros  somos un 

ente de derecho públ ico ( Inst i tuto Aragonés  

de C ienc ias  de la  Sa lud)  bás icamente somos 

la  Di recc ión Genera l  de Innovac ión convert ida  

en ente de derecho públ ico .  Trabajamo s con 

todas  las  Di recc iones  Genera les  de la  

Consejer ía ,  e l  Comité Ét ico de Aragón y  t res  

de legados  de protecc ión de datos .  Estamos 

acomet iendo juntos un aprendiza je 

inst i tuc ional  debido a  la  comple j idad de lo  

que estamos p lanteando y a  la  interpretac ión 

del  Reg lamento de protecc ión de datos .  

En lo  que se ref iere  a la  interoperabi l idad 

semánt ica ,  hablamos del  modelo de datos ,  

con una lógica del  mín imo dato necesar io ,  es  

dec i r ,  que cada vez  que e l  s i s tema regis t ra  lo  

que regist ra ,  no quiere dec i r  que 

necesar iamente neces i temos toda esa 

in formación.  A  lo  mejor  neces i tamos otra .  Por  

lo  tanto,  aparte de que los  s is temas t ienen 

que ser  seguros  por d iseño,  e l  modelo de 

datos  también t iene que ser  económico .

En nuestro caso la  interoperabi l idad técn ica 

es  generosa y  func iona muy b ien porque 

hemos lanzado retos  a la  comunidad y nos 

responden.  Este  e lemento de co laborac ión es  

muy deseable y  a  los  s is temas públ icos  nos  

permite no ser  caut ivos de n inguna so luc ión 

de las  que nos  of recen.  No queremos una ca ja 

negra porque los  datos  son r iqueza.  
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Digitalización en el SERGAS: de la teoría a la práctica  

Director General de Asistencia Sanitaria. Servizo Galego de Saúde 

 

Gal ic ia  t iene 2 .600.000 habitantes y  se 

caracter iza por  la  d ispers ión geográf ica  con 

una poblac ión cada vez más longeva .  E l  25% 

de la  población t iene más de 65 años ,  112 .000 

gal legos  t ienen más de 85 años ,  2 .000 

gal legos  más de 100 años ,  de los  cuales  1 .400 

son mujeres  y  600 hombres .  Todo e l lo  t iene 

un impacto d i recto en la  p lan i f icac ión de l os  

serv ic ios  san itar ios  y  condic iona la 

p lan i f icac ión ,  la  d ist r ibuc ión de recursos ,  

todo lo  que tenga que ver  con la  as is tenc ia 

san itar ia  porque cuanto más mayores  más  

recursos  sani tar ios  se van consumiendo.  

Antes de la  i r rupc ión de las  T ICs ,  en e l  arch ivo  

de Sant iago de Composte la  había  más  1  

mi l lón de sobres  que contenían mi l lones de 

papeles ,  que e l  l ínea recta  eran más de 23 km.  

E l  t ras iego de h istor ias  c l ín icas  era  enorme 

para los  más de 150.000 actos  médicos  d iar ios  

que se contabi l i zan en e l  Serv izo Ga lego de 

Saúde (SERGAS) .  

Desde 2000 se ha instaurado Ianus ,  la  Histor ia  

c l ín ica  e lect rónica única para Atenc ión 

Pr imar ia  y  Espec ia l izada ,  desde donde se  

generan más de 44 mi l lones de accesos  a  las  

h istor ias  c l ín icas  en un año.  De las  cuales ,  

más  de 1  mi l lón  de anotac iones son en 

Urgencias ,  ot ro mi l lón de informes 

radio lógicos ,  25 mi l lones  de anotaciones en 

Atención Pr imar ia ,  etc .  E l  s igu iente paso fue 

la  receta e lect rónica y ,  poster iormente,  la  

d ig i ta l izac ión de imágenes .  Desde e l  pr imer  

momento de este proceso ya se han ido 

acumulando datos .  

Antes  había d i ferentes  bases  de datos  donde 

se a lmacenaba información y  se apostó por  

constru i r  una inf raest ructura central izada ,  lo  

que ha permit ido crear  una p lataforma de B ig 

Data,  donde las  d i ferentes  bases  de datos  se 

han ido comunicando,  a  la  vez  que se van 

incorporando nuevas ,  y  todas se van 

comunicando entre s í .  Una de las  ú l t imas 

incorporadas  es  la  base de datos  de 

genómica,  que nos  está fac i l i tando muchís ima 

información.E l  Sergas  genera a l  d ía mi les  de 

datos  en formato dig i ta l  es t ructurado,  

semiest ructurado y no est ructurado,  donde a l  

d ía  se acumulan más de 400.000 datos en esas 

bases de datos .   

Este  proceso empezó con datos  estructurados 

y  ahora se ha pasado a t rabajar  con 

información no est ructurada,  que permi te leer  

los  informes de a l ta  y  los  convier te  en 

G r a ba c ió n  d e  l a  co n f e r en c i a  

https://www.easp.es/project/jornada-grxhealthdata/
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in formación est ructurada,  lo  cual  permite una 

normal izac ión y  unos  contro les  de ca l idad.  La  

evoluc ión ha s ido parec ida a las  demás 

Comunidades  Autónomas donde se ha pasado 

del  in forme operac ional  a la  tecnolo gía  

Warehouse,  con la que se ha ido aumentando 

la  comple j idad de los  informes y  ahora e l  B ig 

Data.  

B ig Data es  pues una cuest ión de 

arqui tectura ,  que hace necesar ia  una pol í t ica  

de gobierno para que la  innovac ión 

tecnológica se implemente con éx i to .  

A  t ravés  de la  p lataforma É -Saúde los  

profes ionales  rec iben recomendación de 

contenidos según los  pac ientes  que están 

v iendo.  

Y  con e l  Machine Learn ing enseñamos a una 

máquina a  escrutar  imágenes ,  que 

prev iamente las  ha t ransformado en ceros y  

unos ,  para que nos  dé una información rea l  

antes  de que nosotros  podamos ver la .   

Hemos pasado de manejar  la  información 

desde un aspecto descr ipt ivo donde sabemos 

“qué ha pasado” .  Ha ido avanzando en 

comple j idad y  también en va lor  en la  fase 

d iagnóst ica ,  grac ias  a  la  que sa bemos “por  

qué ha pasado” .  Con e l  B ig Data pasamos a  la  

fase predict iva ,  que nos  fac i l i ta  “qué va a  

pasar” .  E l  s igu iente paso es  prescr ipt ivo :  la  

Inte l igencia Art i f ic ia l  responde a la  pregunta 

“¿cómo hago que pase?”  

Por  otro lado,  a l  tener Gal ic ia  una pobl ac ión 

tan d ispersa se ha v is to la  neces idad de l levar  

e l  Serv ic io  de Sa lud a los  hogares .  Para  e l lo  

se ha instaurado la te lemonitor izac ión con la 

ayuda de la  p lataforma Telea,  donde la  

c iudadanía  puede insertar ,  por  e jemplo,  sus  

propias  b iomedidas .  

En Gal ic ia  hay  un presupuesto anual  

consol idado de a l rededor  de 30 mi l lones de 

euros  para e l  P lan Est ratégico de T ICs  e  

Inte l igencia Art i f ic ia l ;  de los  cuales  22 

mi l lones  son para mantener  y  mejorar  la  

in f raest ructura actual ,  5  mi l lones  se inv ier ten 

para e l  despl iegue de los  proyectos  y  3 

mi l lones  dedicados en exc lus iva a Innovac ión.  

En este momento se acaban de invert i r  

600.000 €  en Inte l igencia  Art i f ic ia l  para e l  

d iagnóst ico foca l izado en anatomía  

pato lógica ,  en imagen radio lógica para la  

detecc ión precoz .  

A  la  v is ta  de los  resu l tados tan pos i t ivos  de 

todos  estos  pasos  dados en Gal ic ia ,  me 

gustar ía  acabar  con una ref lex ión.  Los  

gestores públ icos estamos acostumbrados a  

contabi l i zar  las  dec is iones  tomadas ,  pero ha 

l legado e l  momento de preguntarse cuánto 

cuesta ,  qué repercus ión t iene una dec is ión no 

tomada.  
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Los  t res  debates  de  la  jornada tuv ieron un 

carácter  eminentemente part i c ipat ivo grac ias 

a  la  herramienta on l ine  S l ido.  E l  públ ico 

as i s tente  votó las  preguntas  propu estas  por  e l  

Comité  Cient í f i co  y ,  además,  tuvo la  

oportunidad de p lantear  otras ,  de las  cuales  

los  ponentes  fueron contestando a las  más 

votadas .  

En  e l  debate de esta  mesa part ic iparon 21 

personas .  
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E l  punto de part ida de todo proceso 

as istenc ia l  es  hacer  todo lo  pos ible  para e l  

pac iente ,  eso no ha cambiado,  pero  es  una 

v is ión indiv idual is ta .  Ahora e l  o  la  médica  

t iene acceso a  información  de mi l lones  de 

pac ientes  e inev itablemente  la  perspect iva  

cambia ,  s i  se  les  fac i l i tan  las  herramientas .  

Va a  hacer  fa l ta  una evoluc ión cu l tura l  para 

que las  y  los  c l ín icos  sean capaces  de 

adaptarse .  La d ig i ta l izac ión obl igará a l  

personal  médico a  pasar  del  ver  para creer  a  

contar  con un av iso antes  de que aparezca la  

enfermedad.  Esta  evoluc ión se dará c uando se 

t ras lade a  las  un ivers idades .  Un paso 

importante lo  están dando los  comités  de  

ét ica  que ya están aprendiendo a t rabajar  con 

datos .   

Las  ideas  que se podrán desarro l lar  desde e l  

l iderazgo t ienen que veni r  del  s i s tema 

públ ico .  Es  impresc indib le  gobernar  la  

innovac ión y  los  datos .  

La  rea l idad es  que n o tenemos recursos ,  no 

hay profes ionales ,  no hay d inero .  Fa l tan 

per f i les  espec í f icos  de c ient í f ico  de data o 

data sc ient is t ,  una persona con formación 

reconocida para la  interpretac ión de los  

datos .  

En e l  s is tema de sa lud los  contratos  son 

temporales  y  la  f inanc iac ión no es  suf ic iente 

como para poder compet i r  con la 

contratac ión pr ivada.  “Los  del  c l ic”  se  están  

l levando e l  ta lento.  

La  innovac ión del  s i s tema públ ico ,  s igue 

s iendo react iva ,  s iempre va por  d etrás .  

Paradój icamente hay  preguntas qu e son 

re levantes ,  y ,  s in  embargo,  no lo  son dentro 

del  s i s tema públ ico .  Por lo  tanto,  e l  s i s tema 

públ ico puede contestar  a preguntas  que 

v ienen desde fuera y  por las  que puede cobrar  

un prec io  porque ya nos  ha l lamos en e l  grado 

de innovac ión suf ic iente como para que se 

publ iquen todos  los  datos .  

¿Pero nuestra  soc iedad es  lo  suf ic ientemente 

madura como para que se hagan públ icos  

estos  datos? 

A n ive l  de inst i tuc iones  públ icas  se va 

v is lumbrando un cambio de act i tud y  ten emos 

e l  caso de l  Serv ic io  Andaluz  de Salud (SAS)  

que fac i l i ta  datos  de la  base poblac ional  de 

sa lud para invest igac ión ;  todo e l lo regulado 

por  un protocolo de actuac ión.  

Los  datos  están ah í  para usarse.  Los  datos  hay 

que estru jar los ,  construi r los ,  deconstru i r los ,  

amasar los .  La  co laborac ión con la pr ivada 

será  pos ib le s i  las  reglas  de l  juego son c laras .  

 



 

A cont inuación ,  se  muestran los  resúmenes de  los  t rabajos  que fueron 

se leccionados ,  de  entre  todos  los  enviados  a la Jornada,  para s er  presentados  

durante  la  misma y  ser  inc lu idos  en es te  doss ier .  
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Mesa Humanos  

Base poblacional de salud de Andalucía: desafíos éticos  

Sistemas de Información. Servicios Centrales. Servicio Andaluz de Salud. Universidad de Sevilla 

 

Artículo de Referencia: Muñoyerro-Muñiz D, Goicoechea-Salazar JA, García-León FJ, Laguna-Téllez A, Larrocha-Mata D, 

Cardero-Rivas M. Conexión de registros sanitarios: base poblacional de salud de Andalucía. Gac Sanit. 2019; 

https://doi.org/10.1016/j.gaceta.2019.03.003. 

 

E l  proyecto  

La d ig i ta l izac ión de los  serv ic ios  san itar ios  

está  generando un volumen de datos  s in  

precedentes ,   tanto para la  atenc ión sanitar ia  

como para su uso secundar io 1, 2.   

Estos  datos  s in  embargo suelen ser  

a lmacenados en s i los  independientes 3,  

c reándose dupl ic idades ,  d i f icu ltándose su  

ut i l i zac ión,  y  afectando a su ca l idad y  costes  

de gest ión .  Para so lventar  esta  s i tuac ión,  se 

t iende a   modelos de anál i s is  más  g lobales ,  

grac ias  a la  conexión de regis t ros  e  

interoperabi l idad de los  s is temas de 

información 4.  

La  integrac ión de datos  produce s inergias  que 

aumentan su va lor ,  generando un 

conocimiento super ior  a l  obtenido a part i r  

de l  anál is i s  a is lado e independiente de cada 

s is tema de información .  

En e l  proyecto que se presenta se ha creado 

un s is tema de información que conecta datos 
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[ consu l tado  e l  14/1/2000 ] ;  2 .  D i spon ib le  en :  

h t tps : / /www.ncb i .n lm .n ih .gov/pmc/a r t i c le s /PMC4

438104/  

procedentes de múlt ip les  regist ros  san i tar ios  

para su uso con f ines  as is tencia les ,  de 

administ rac ión,  gest ión,  eva luac ión,  

inspecc ión,  invest igac ión y  sa lud públ ica 5.   

Para  e l lo  se conectaron mediante el  número 

de ident i f icac ión sanitar io  único (NHUSA) 

datos  pseudonimizados  de los  8 ,5  mi l lones  de 

4 Lewer  D ,  Bourne  T ,  George  A ,  Ab i -Aad  G ,  Tay lo r  

C ,  George  J .  Da ta  Resource :  the  Kent  In tegra ted  

Dataset  (K ID ) .  In t  J  Popu l  Da ta  Sc i  [ed ic ión  

e lec t rón ica ] .  2018  [ consu l tado  e l  06/03/2019 ] ;  3 .  

D i spon ib le  en :  

h t tps : / / i jpds .o rg/a r t i c le /v iew/427 /389  
5 Muñoyer ro -Muñiz  D ,  Go i coechea -Sa laza r  JA ,  

Ga rc ía -León  F J ,  Laguna -Té l l ez  A ,  La r rocha -Mata  

D ,  Ca rde ro -R ivas  M.  Conex ión  de  reg i s t ros  

san i ta r ios :  base  pob lac iona l  de  sa lud  de  

Anda luc ía .  Gac  San i t .  2019 ;  

h t tps : / /do i .o rg/10 .1016/ j .gace ta .2019 .03 .003  

http://linkedin.com/in/javiergarcialeon
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fpubh.2015.00134/full
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fpubh.2015.00134/full
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4438104/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4438104/
https://ijpds.org/article/view/427/389
https://doi.org/10.1016/j.gaceta.2019.03.003
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habi tantes de Andaluc ía  (permit iendo 

reconstru i r  la  b iograf ía  san itar ia  de las  

personas)  procedentes  de :  Bas e de datos  de 

usuar ios ,  His tor ia  c l ín ica  e lect rónica DIRAYA,  

Conjunto Mín imo Bás ico de Datos (CMBD) 

(Hospita l izac ión,  C i rugía  mayor ambulator ia ,  

Urgencias  hospi ta lar ias  y  Hospi ta l  de d ía  

médico)  y  s is temas de Información de sa lud 

menta l ,  pruebas de imagen,  pruebas  

anal í t icas ,  vacunas ,  pac ientes  renales ,  y  

farmacia .   

E l  s i s tema puede ayudar  a la  toma de 

dec is iones en los  ámbitos  est ratégicos ,  

mesogest ión y  microgest ión mediante 

consulta  y  descarga de informes predef in idos ,  

anál i s is  d inámico de datos  sobre va r iables  

predef in idas y  anál is is  de expertos  sobre toda 

la  base de datos .  Para  su def in ic ión se contó 

con una di recc ión y  un comité d irector ,  un 

comité técn ico y  grupos de apoyo para 

aspectos espec í f icos ,  quedando insta lado en 

los  serv idores  del  Serv ic io  An daluz  de Sa lud.   

 

Los desafíos 

E l  s i s tema no presenta todas  las  

caracter ís t icas  de los  proyectos  “b ig data”  (en 

cuanto a  tecnología o  est ructurac ión de la 

in formación,  por e jemplo) ,  s i  b ien se enfrenta 

a  sus  mismos desaf íos  tecnológicos ,  

metodológicos ,  organizat ivos ,  de segur idad,  

ca l idad y  d isponib i l idad de datos ,  as í  como a 

lo  que se cons ideran sus  retos  más 

importantes :  ét icos y  de gobernanza 6, 7, 8.  La 

importanc ia  de estos ú l t imos aspectos  ha s ido 

puesta  de mani f iesto por  la  consul tora  

Gartner ,  a l  inc lu i r  la  “Ét ica d ig i ta l  y  

                                                            

6 Lee  CH ,  Yoon  H - J .  Med ica l  B ig  Data :  p romise  

and  cha l l enges .  K idney  Res  C l in  P rac t .  2017 ;  

36 :3–11 .  

7 Mehta  N ,  Pand i t  A .  Concur rence  o f  B ig  Data  

ana ly t i c s  and  hea l thca re :  A  sys temat i c  rev iew .  

In t  J  Med In fo rm .  2018 ;  114 :57 –65 .  

pr ivac idad” entre las  10 tendencias  

tecnológicos  est ratégicas  más  importantes  

para 2019,  a l  mismo n ive l  por  e jemplo que la  

“Computac ión cuánt ica” .   

Hay que tener en cuenta que 

cuest ionamientos ét icos re lac ionados con la  

pr ivac idad,  han abortado in ic iat ivas  como 

Care data  de l  National  Heal th  Serv ice  (NHS)  o  

e l  V ISC+ en Cata luña,  o inc luso in ic iat ivas  de 

open data  como la h is tor ia  c l ín ica  e lect rónica 

en Austra l ia  o e l  CMBD en la  Comunidad de 

Madr id (por problemas de re ident i f icac ión de 

datos  anónimos) .   

Los  retos  ét icos  y  de pr ivac idad que p lantea  

la  BPS,  son mayores  en e l  uso secundar io  de 

los  datos en invest igac ión (aun s iendo 

legí t imo su uso)  que en su uso para sa lud 

públ ica  o  gest ión.  La autor izac ión para e l  

t ratamiento de los  datos  e s  todav ía  más  

comple ja  s i  la  invest igac ión se rea l iza  fuera 

del  s is tema sanitar io y  no responde a l  interés  

públ ico ,  s i tuac iones  a  las  que nos  refer i remos 

a  cont inuac ión de forma expl íc i ta .   

E l  Reglamento General  de Protecc ión de 

Datos  (RGPD) establece un m arco común para 

e l  t ratamiento de datos de carácter  personal  

en e l  ámbito europeo.  Desde la  perspect iva 

de la  invest igac ión sani tar ia  a  part i r  de bases  

de datos ,  no int roduce modif icac iones  

substanc ia les  en cuanto a  la  pos ib i l idad de 

t ratar  es tos  datos  en invest igac ión;  se 

8 Raghupath i  W,  Raghupath i  V .  B ig  da ta  ana ly t i c s  

in  hea l thca re :  p romise  and potent ia l .  Hea l  In f  

Sc i  Sys t  [ ed ic ión  e lec t rón ica ] .  2014  [ consu l tado  

e l  06/03/2019 ] ;  2 .  D i spon ib le  en :  

h t tps : / /www.ncb i .n lm .n ih .gov/pmc/a r t i c le s /PMC

4341817/  
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permite su uso secundar io  en determinadas 

c i rcunstanc ias  s in  so l ic i tar  consent imiento 

informado de la  persona interesada,  pero con 

unos pr inc ipios y  requis i tos  def in idos ,  s iendo 

e l  t ratamiento de los  datos  proporc ional  a l  

objet ivo persegu ido,  respetando en lo 

esencia l  e l  derecho a la  protecc ión de datos y  

establec iendo medidas  adecuadas y  

espec í f icas  para proteger  los  intereses  y  

derechos  fundamenta les  del  interesado.   

En la  práct ica ,  es to se resume en que haya un 

protocolo de invest igaci ón y  una eva luac ión 

de impacto en protecc ión de datos ,  que 

cuenten con un dictamen pos it ivo de un 

comité de ét ica  de invest igac ión,  obedezcan 

a l  interés  públ ico y  que los  responsables  del  

proyecto estén en condic iones  de cumpl i r  y  

poder  demostrar  que están  cumpl iendo e l  

RGPD.   

La  invest igac ión que se rea l iza  en centros  

públ icos y  con f inanc iac ión públ ica  no es  

prev is ib le  que p lantee problemas en cuanto a  

la  dec is ión de autor izar  es te t ipo de 

t ratamiento de datos ,  a l  ser  invest igac ión que 

responde a l  interés  públ ico .  Los  problemas 

surgirán en e l  uso de estos datos  en la  

invest igac ión ,  innovac ión ,  desarro l lo  etc . ,  de 

ámbito ,  f inanc iac ión o co laborac ión pr ivados .  

Teniendo en cuenta que los  datos  en pr inc ip io 

fueron recogidos para prestar  un serv ic io ,  y  

que es  legít imo e l  uso secundar io de esos 

datos  en invest igac ión ,  pero atendiendo a l  

interés  públ ico ¿Puede un organismo públ ico 

t ransfer i r  datos  de las  personas  que at iende 

fuera del  mismo? ¿Puede haber  acuerdos  de 

uso en s i tuac ión de igualdad,  dada la  

as imetr ía tecnológica entre a lgunas 

corporac iones  y  los  organismos públ icos que 

gest ionan los  datos?  

Otra cuest ión que surge es  ¿Cómo se 

garant iza  la  pr ivac idad?  Ante e l  r iesgo rea l  de 

re ident i f icar  personas a part i r  de f icheros  en  

pr inc ip io  anónimos ,  se están desar ro l lando 

inst rumentos  que pueden ayudar a  superar  las  

l imitac iones de uso debidas a  la  pr ivac idad:  

bases de datos  federadas ,  pac ientes  v i r tua les  

o  c lúster  de pac ientes  t ipo .  

Pero aún superado e l  problema de la 

pr ivac idad,  y  ten iendo en cuenta que nuestro 

“yo”  d ig ita l  forma parte de nuestra  integr idad 

personal  (a l  mismo n ive l  que un miembro,  

órgano o te j ido) .  ¿A lguien puede desprender 

una parte de mí para generar  un b ien 

económico a  otros?  En consecuencia ,  ¿Puedo 

vender  mis  datos  como parte de mi persona?  

E l  debate está  centrado actualmente en la 

pr ivac idad y  e l  pr inc ip io de autonomía ,  pero 

es  pos ib le  que der ive hac ia  e l  pr inc ip io de 

just ic ia .  ¿Hasta  qué punto la  fabr icac ión de 

un fármaco contr ibuye al  b ien común o a l  b ien 

económico de la  industr ia?  ¿Es  justo  que los  

serv ic ios  públ icos cedan o vendan los  datos  

que gest ionan a compañías  que van a  generar  

un producto o serv ic ios  que poster iormente 

vendan o a lqui len a esos  serv ic ios  públ icos  o  

a  las  personas  que contr ibuyeron a su 

desarro l lo  cediendo a l t ru ista  y  anónimamente 

sus  datos?  
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Mesa Máquinas  

Uso de modelos difusos para la predicción en biomedicina  

Profesor. Departamento de Ciencias de la Computación e Inteligencia Artificial. Universidad de Granada 

 

Artículo de Referencia: N. Potie, S. Giannoukakos, M. Hackenberg, A. Fernandez. On the Need of Interpretability for Biomedical 

Applications: Using Fuzzy Models for Lung Cancer Prediction with Liquid Biopsy. 2019 International Conference on Fuzzy 

Systems (FUZZ-IEEE 2019), New Orleans (USA), 1-6, June 23-26, 2019. 

 

Actualmente ex isten grandes  avances  en e l  

proceso de ext racc ión y  representac ión del  

conocimiento a  part i r  de modelos  basados  en 

Machine Learning .  Por este mot ivo,  se  ha 

extendido la  apl icac ión de los  s is temas de 

apoyo a la  dec is ión en mult i tud de sectores ,  

espec ia lmente en b iomedic ina .  S in  embargo,  

debemos ser  consc ientes  que,  en ésta  y  ot ras  

áreas ,  las  dec is iones  tomadas suelen  

conl levar  un carácter  cr í t ico .  Por  este mot ivo,  

ex iste  una corr iente actual  hac ia  una 

Inte l igenc ia Art i f ic ia l  Responsable ,  en e l  que 

los  métodos automát icos  deben cons iderar  

caracter ís t icas  ta les  como conf iabi l idad,  

causa l idad,  conf ianza,  o imparc ia l idad,  entre 

otras .   

Para  lograr  la  meta práct ica  de interpretac ión 

y  expl icabi l idad (XAI )  de los  model os  

aprendidos ,  es  necesar io  que éstos  estén 

representados  de un modo senci l lo  y  cercano 

a l  usuar io  humano.  En este sent ido,  nuest ro 

t rabajo está  centrado en destacar  los  

benef ic ios  inherentes a l  uso de S is temas 

Basados  en Reglas  Difusas ,  extendiéndose 

hac ia  los  l lamados S is temas Di fusos 

Evolut ivos  (SDEs) .  Como caso de estudio se 

cons idera e l  problema de predicc ión de 

cáncer  de pulmón.  Las  muestras  fueron 

obtenidas  mediante una nueva b iotecnología 

conocida como biops ia  l íqu ida .  Es ta 

metodología  permite estud iar  de forma 

independiente las  a l terac iones  genómicas  de 

cada indiv iduo,  s iendo efect ivo e n coste y  

mín imamente invas ivo.  

E l  conjunto de datos  cont iene un tota l  de 779 

muestras ,  402 d iagnost icadas  como cáncer  de 

pulmón,  s iendo los  377 restantes  casos  de 

contro l .  Como referenc ia ,  los  datos  están 

d isponib les  en Gene Express ion Omnibus  

(código de acceso GSE89843) .   

Entre  d i ferentes propuestas  en SDEs ,  se  

se lecc iona como referente e l  a lgor i tmo 

conocido como FARC-HD.  Es ta  técn ica está  

basada en la  generac ión de reglas  de 

asoc iac ión con et iquetas  d i fusas  l ingüíst icas ,  

con un procedimiento poster ior  de a juste 

evolut ivo encargado de opt imizar  tanto e l  

tamaño de la  base de reglas ,  como la 

def in ic ión de la  representac ión de las  propias  

et iquetas  del  antecedente .  Para conf i rmar  las  

buenas  capac idades  de este paradigma,  se 

anal izarán otros modelos de aprendiza je  de 

reglas  del  es tado del  ar te  como son los  

árboles  de dec is ión y  Random Forest .   

Los  resu ltados  exper imenta les  muestran las  

a l tas  capacidades  del  s i s tema basado en 

FARC-HD f rente a l  res to de a lgor i tmos,  tanto 

en términos de rendimiento ( tasa de ac ier to)  
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como interpretabi l idad.  S iendo e l  pr imero un 

cr i ter io tota lmente objet ivo,  en e l  segundo 

caso es  necesar io  rea l izar  una d iscus ión en  

profundidad.  En pr imer  lugar ,  hay  que 

destacar  los  benef ic ios  de ut i l izar  e l  lenguaje 

natura l ,  re lac ionado con la  semánt ica  de los  

términos  l ingüíst icos  en los  antecedentes de 

las  reglas .  En segundo lugar ,  e l  procedimiento 

de t rabajo de FARC-HD está  d iseñado para 

obtener  un s is tema basado en reglas  

compacto,  tanto en términos  de número de 

reglas  como de antecedentes  por  regla .  

F ina lmente ,  e l  mecanismo de inferenc ia ,  e l  

cua l  determina la  razón por  la  cual  se  hace la  

predicc ión,  hace uso del  esquema de “máximo 

emparejamiento” ,  por lo que  la  dec is ión 

depende de una única regla .   

Por  todo lo anter ior ,  se  debe inc id i r  en la  

importanc ia de la  s inergia  entre la  b iops ia  

l íqu ida y  e l  esquema XAI .  E l lo  conduci rá  s in  

duda a una medic ina personal izada e 

interpretable ,  garant izando herramientas  y  

t ratamientos  de d iagnóst ico adecuados y  de 

mejor  ca l idad .
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Mesa Apl icac iones  

Predicción de toxicidad a través de la plataforma ITC-Bio 

Investigadora. Grupo de Innovación Tecnológica. H.U. Virgen del Rocío 
 

Artículo de Referencia: Benjumea, F. N., Conde, J. M., Conde, A. M., García, S. G., Gordillo, M. O., Riquelme, J., & Guerra, J. L. 

(2019). EP-1902 S32: A decision Support System to predict radiation toxicity in lung cancer patients. Radiotherapy and 

Oncology, 133, S1034. 

 

Uno de los  desaf íos  c laves  de la  radioterapia  

(RT)  es  max imizar  la  dos is  de radiac ión a  las  

cé lu las  cancerosas  mientras  se min imiza e l  

daño a l  te j ido sano c i rcundante.  La  predicc ión 

de tox ic idad ayuda a a justar  e l  t ratamiento de 

RT antes  de su apl icac ión,  s ie ndo éste e l  

objet ivo que se pers igue,  e l  desarro l lo  de 

modelos  predict ivos para predeci r  la  

tox ic idad en pac ientes con cáncer de pulmón.    

E l  dataset  empleado está  integrado por 642 

pac ientes  pertenec ientes  a  la  Unidad 

Oncológica Radioterápica del  Hospi ta l  

Univers i tar io  V i rgen del  Rocío  (HUVR)  que 

rec ib ieron RT entre enero de 2013 y  octubre 

de 2019.  Para cada su jeto se han recogido 59 

var iables :  c l ín icas ,  h is to lógicas  y  de  

t ratamiento ,  entre  otr as .  Los  endpoints  a 

predeci r  son las  tox ic idades agudas :  

Esofagit i s  (204 pac ientes ) ,  D isnea (230 

pac ientes ) ,  Neumonit is  (332 pac ientes )  y  Tos 

(246 pac ientes ) .  Para la  creac ión de los  

subconjuntos ,  se  ha ten ido en cuenta e l  grado 

de tox ic idad,  cons iderando la no ex istenc ia de 

tox ic idad en aquel los  pac ientes  con grado de 

tox ic idad igual  a 0 ó  1 ,  y  s í  ex is tenc ia en 

pac ientes  con grado mayor a  1 ,  igualmente 

fue necesar io  apl icar  técn icas  de balanceo 

En e l  desarro l lo  de modelos  predict ivos ,  se 

han empleado métodos de se lecc ión de 

var iables ,  d i ferenc iando entre métodos de 

rank ing:  Mín ima redundancia Máxima 

Relevancia ,  Rel ie f ,  Random Forest ,  

In format ion Gain ;  y  métodos de subconjuntos :  

Se lecc ión de Caracter ís t icas  basada en 

corre lac ión,  Boruta ,  F i l t ro  Chi -cuadrado.  Las  

caracter ís t icas  se lecc ionadas  por  cada uno de 

los  a lgor i tmos de se lecc ión anter iores  han 

s ido ut i l izadas para entrenar  los  

c las i f icadores :  

Máquina de Vectores de Soporte ,  Red 

Neuronal  Art i f ic ia l ,  Regres ión L ineal  y  Naïve 

Bayes .  Se han entrenado todas las  

combinac iones  de métodos de se lecc ión de  

caracter ís t icas  c las i f icadores  mediante 

va l idac ión cruzada de 5 capas ,  eva luando su 

rendimiento por  medio  del  área bajo  la  curva .  

Los  resu l tados  han revelado que e l  mejor  

método de se lecc ión de caracter ís t icas  

basado en subconjuntos  ha s ido e l  Boruta 

(AUC promedio=0.716) ,  y  e l  mejor  modelo 

basado en rank ing ha s ido Informat ion Gain  

(AUC promedio=0.717) ,  s iendo e l  c las i f icador  

de Regres ión Logíst ica  e l  que mejor  rendi -

miento ha  obtenido (AUC promedio=0.86) .  

Los  datos  ut i l i zados  en este t rabajo ,  proceden 

de un estudio creado en la  p lataforma ITC -

Bio ,  d icha p lataforma ha s ido desarro l lada 

por  e l  Grupo de Innovac ión Tecnológica del  

HUVR,  y  cons iste  en un s is tema de gest ión de 

ensayos  c l ín icos  que puede apl icarse a 

cualquier  es tudio de invest igac ión sobre 

prevención,  d iagnóst ico y  t ratamiento de los  

pac ientes .  Para  implementar  estos  modelos 

predict ivos en la  p lataforma,  se ha creado una 

API  RestFu l ,  con e l  objet ivo de ofrecer  un 

serv ic io  que permita a  los  oncólogos obt ener  

la  predicc ión de tox ic idad inducida de nuevos 

pac ientes  antes  del  in ic io  del  t ratamiento de 

RT.   

http://linkedin.com/in/sara-gonzález-garcía-938605116
http://linkedin.com/in/sara-gonzález-garcía-938605116


 

A cont inuación ,  se  muestran los  resúmenes  de  los  t rabajos  que fueron selecc ionados ,  de 

entre  todos  los  env iados  a  la  Jornada,  para  ser  inc lu idos  en es te  doss ier .  
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Snomed2Vec: representation of Snomed CT terms with Word2Vec 

MedLab Media Group S.L. & Hospital University “Rafael Méndez”. Lorca (Murcia), España 

 

Artículo de Referencia: Martinez Soriano I, Castro Peña JL, Fernández Breis JT, et al. 2019 IEEE 32nd International Symposium 

on Computer-Based Medical Systems (CBMS). Disponible en: https://ieeexplore.ieee.org/document/8787497. 

 

Los S is temas de Información hospi ta lar ios ,  

ut i l i zan todo t ipo de datos ,  est r ucturados ,  no 

est ructurados  y  heterogéneos .  Para poder  

interpretar  es tos  datos y  obtener  e l  sent ido 

c l ín ico de los  mismos,  es  necesar io  que esta  

in formación esté normal izada y  codi f icada.  

Ex is ten muchos t ipos de terminologías  

c l ín icas  que se ut i l i zan para este proceso,  C IE -

9-MC,  C IE-10-MC,  LOINC,  SERAM,  etc .  Entre 

todas  estas  terminologías  c l ín icas ,  ex is te  

SNOMED-CT,  una onto logía  c l ín ica con una 

jerarquía ,  donde los  conceptos  c l ín icos  se 

pueden ident i f icar  mediante un código único .  

Esta  terminología se pue de ut i l izar  como 

puente entre e l  texto l ibre y  cualquiera  de 

estas  terminologías .  De esta  forma,  podemos 

tener la  in formación codif icada y  

normal izada.  

Para poder  ident i f icar  los  conceptos  c l ín icos  

dentro de un texto,  ut i l izamos un  

reconocedor de ent idades  nombradas ,  basado 

en una técn ica que se denomina “Word 

embedding” o  “Pa labras  embebidas  o 

incrustadas” .  La idea es  representar  a las  

pa labras  dentro de un texto ,  como un vector  

de grandes d imens iones  (por  e jemplo 300 

va lores ) .  Este  vector  se crea ident i f i cando 

cada palabra con su contexto,  permit iendo 

obtener  un va lor  de s imi lar idad entre 

d is t intas  palabras ,  de esa manera se puede 

ident i f icar  e l  va lor  semánt ico de cada palabra .  

A l  f ina l  lo  que se t iene es  un espac io vector ia l ,  

formado por  las  pa labras  vect or izadas ,  de 

muchos textos ,  donde se puede apl icar  

d is t intas  operac iones ,  como la d is tanc ia  del  

coseno entre vectores ,  obteniendo qué 

pa labras  son más  s imi lares  unas  de otras ,  

según e l  contexto anal izado.  Para generar  

este espac io  vector ia l ,  se  ut i l iza  un proceso 

denominado “Word2Vec” ,  ut i l izando una red 

neuronal ,  de una so la capa oculta ,  y  un 

s is tema de c las i f icac ión “Softmax” ,  podemos 

obtener  una matr iz  con todas las  pa labras 

vector izadas .  

Nuestro enfoque Snomed2Vec ,  mezc la  e l  

proceso “Word2Vec” ,  con las  descr ipc iones  de 

los  términos de la  onto logía  “Snomed -CT” .  Lo 

que hacemos es  generar  un espac io vector ia l ,  

ut i l i zando una gran cant idad de documentos ,  

de los  informes de a l ta  del  Serv ic io  de 

Urgencias ,  de l  Hospita l  “Rafael  Mendez”  y  las  

descr ipc iones  de los  términos de los  

conceptos  de Snomed-CT .  Sobre ese gran 

DataSet ,  ap l icamos Word2vec,  generando un 

modelo M 1 ,  donde tenemos vector izadas 

todas  las  pa labras  que part ic ipan en los  

textos  anal izados .   

La  novedad res ide,  en que ut i l i zando este 

pr imer  modelo M 1 ,  lo  apl icamos a las  

descr ipc iones  de los  términos  de Snomed -CT,  

como la suma de los  vectores  que componen 

las  pa labras  de una descr ipc ión .  As í  s i  

tenemos que una descr ipc ión de Snomed -CT 

está  formada por  n  pa labras :  Descr ipc ión 

Snomed-CT:   d c o n c e p t o  = w 1 ,w 2 ,… ,wn   => 

Apl icamos Word2Vec y  obtenemos :   

v [dC o n c e p t o ]  =  v [w 1 ]  +  v [w 2 ]  +  ,…,  + v [wn ] .  Con 

este nuevo vector  v [dC o n c e p t o ] ,  c reamos e l  

espac io vector ia l  (Snomed2Vec) .  En este 

nuevo espac io  vector ia l ,  podemos apl icar  la  

func ión de la  d istanc ia del  coseno,  y  obtener  

la  s imi lar idad entre los  conceptos  de 

Snomed-CT.  

Con esta nueva herramienta,  se  puede 

mostrar  a l  experto humano,  los  conceptos  

más  s imi lares  según el  texto que se está  

anal izando y  e legi r  e l  que más  convenga.  

Inc luso en a lgunas s i tuac iones  no es  

necesar io ,  n i  e l  factor  humano,  permit iendo 

inc luso desambiguar  acrónimos dentro del  

texto ,  de manera automát ica .  
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Evaluación de los sesgos en los estudios que evalúan los efectos de 

la gran recesión en la salud. Una revisión sistemática  

Grupo de Investigación en Estadística, Econometría y Salud (GRECS), Universidad de Girona, España 
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Introducción 

Gran parte  de la  heterogeneidad e 

incons is tencia  en los  resu ltados  de la  gran 

cant idad de estudios que eva luaron los  

efectos  de la  cr is i s  sobre la  sa lud,  podr ía  

at r ibu irse a errores metodológicos .  Nuestro 

pr inc ipa l  objet ivo fue eva luar  los  pr inc ipa les  

sesgos detectados en esos estudios  

rea l izados  en España [1 ] .  

Métodos 

Real izamos una búsqueda en bases de datos  

en l ínea hasta  j un io  de 2018 ,  inc luyendo 

estudios  publ icados en inglés  o español .  En la  

eva luac ión de los  sesgos ,  ut i l izamos ocho 

dominios :  ( i )  sesgo de se lecc ión,  ( i i )  sesgo de 

confus ión y  i i i )  er ror  de medic ión en e l  

resu ltado de sa lud;  ( iv )  Er ror  de medic ión en 

la  var iable de expos ic ión ,  (v )  fa lac ia  

ecológica ;  v i )  sesgo temporal  [2 ] ;  v i i )  

problema de eva luac ión  [3]  y ;  v i i i )  confus ión 

no observada.  E l  "problema de eva luac ión" es  

una consecuencia  del  uso de datos  de 

observac ión de d iseños no exper imenta les  y  

ocurre cuando  se eva lúa un evento (por  

e jemplo ,  la  cr i s is  económica)  usando datos  en  

forma de una secc ión t ransversa l  antes  y  

después  del  evento.  La "confus ión no 

observada"  eva lúa e l  contro l  que e l  es tudio 

h izo de la  heterogeneidad y  de la  var iabi l idad 

ext ra  temporal .

Resultados 

C incuenta y  t res  de los  379 estudios  

ident i f icados  fueron f ina lmente e legib les .  E l  

60 ,38% de esos  estudios  obtuv ieron un a l to 

r iesgo de sesgo.  Destacamos la  "morta l idad" ,  

en la  que e l  87 .5% tuv ieron un a l to  r iesgo de 

sesgo.  

Ninguno de los  5 estudios españoles  sobre e l  

efecto de la  cr i s is  en la  sa lud autoperc ib ida  

contro laron e l  problema de eva luac ión.  

Tampoco aquel los  que eva luaron los  efectos  

de la  cr i s i s  en la  sa lud menta l .  E l  contro l  se  

puede hacer s in  cambiar  e l  d iseño (a  uno de 

medidas repet idas )  mediante:  em-

pare jamiento ,  est rat i f icac ión y  a juste en un 

modelo mult ivar iado.  

Ninguno de los  estudios  tuvo en cuenta e l  

sesgo temporal  (a l  menos t res  años de datos 

poster iores  a  la  cr is is  [2 ]  o presencia de 

pos ib les  efectos  de ret raso) .   

Por  ú l t imo,  en a lgunos de los  estudios  

rev isados ,  e l  choque (a  los  resul tados  de 

sa lud)  a l  que estuvo expuesta  la  poblac ión 

(después  de la  cr i s is )  no se cons ideró 

exógeno,  no permit iendo as í  at r ibu i r  

adecuadamente pos ib les  cambios .  

Discusión 

Los  pr inc ipales  sesgos  encontrados  fueron e l  

problema de eva luac ión,  e l  sesgo temporal ,  la  

fa l ta  de contro l  de la  confus ión no observada 

y  la  no exogeneidad en la  def in ic ión del  in ic io  
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de la  cr i s is .  S i  b ien e l  problema de eva luac ión 

está asoc iado con diseños t ransversa les  y ,  por  

lo  tanto,  fue más f recuente en aquel los  

resu ltados de sa lud que los  ut i l izan ( 'sa lud 

autoperc ib ida ' ,  ' sa lud menta l ' ,  'uso y  acceso 

a  serv ic ios  de sa lud'  y  '  a lcohol  y  drogas 

i legales ' ) ,  e l  sesgo tempora l  y  la  no 

exogeneidad en la  def in ic ión del  in ic io  de l a  

cr i s is  están asoc iados  con diseños  

longitudinales  y  fueron más f recuentes  en 

resu ltados de sa lud como 'su ic id ios ' ,  

'morta l idad'  y  'des igualdades  en sa lud' .  La  

fa l ta  de contro l  de la  confus ión no observada 

ocurr ió  en práct icamente todos los  resu ltados  

de sa lud.  

Los  estudios  con un r iesgo de sesgo bajo o 

moderado contro laron esos  sesgos  ut i l i zando 

e l  a juste en e l  modelo mult ivar iado de la  

confus ión observada,  sobre todo,  y  la  no 

observada,  as í  como est rat i f icac ión y  

emparejamiento.  Sus resu l tados  fueron 

bastante cons istentes y  en l ínea con los  

resu ltados  mostrados  por  otras  rev is iones 

s is temát icas ,  en e l  sent ido de observarse un 

aumento t ras  la  cr is is  del  r iesgo de dec larar  

una mala  sa lud autovalorada,  as í  como un 

deter ioro en la  sa lud menta l ,  espec ia lmente 

entre los  grupos más vu lnerables .  Por  ot ro 

lado,  tanto la  tasa de morta l idad como la tasa 

de su ic id ios  podr ían haber  aumentado 

después  de la  cr is i s ,  probablemente con un 

ret raso de t res  a  cuatro años .  
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E l  A lzheimer  es  una de las  causas  más  

comunes  de demencia  entre los  anc ianos ,  

a fecta a  30 mi l lones  de persona s en todo e l  

mundo.  La crec iente esperanza de v ida y  e l  

envejec imiento de la  poblac ión en los  pa íses  

desarro l lados hacen pensar que e l  A lzheimer 

afectará a  60 mi l lones de personas  a n ive l  

mundia l  en los  próx imos 50 años .  Este  t ipo de 

enfermedad t iene un gr an impacto en la  

soc iedad actual .  As í ,  las  enfermedades  

neurodegenerat ivas ,  como el  A lzheimer ,  son 

cons ideradas  uno de los  mayores retos  del  

s ig lo  XXI .  

Este  t rabajo propone un novedoso s is tema de 

diagnóst ico as ist ido por  ordenador  

(Computer-Aided Diagnos is ,  CAD) tota lmente 

automát ico para la  detecc ión precoz del  

A lzheimer  basado en métodos de aprendiza je  

automát ico superv isado.  Es te  s is tema ut i l i za 

h istogramas como una representac ión de las  

imágenes MRI proporc ionadas  como entrada 

y  emplea medidas  de d is imi l i tud entre d ichos  

h istogramas como atr ibutos  de entrada para 

los  a lgor i tmos de aprendiza je  automát ico .  

Dichos  a lgor i tmos construyen modelos  muy 

prec isos  para e l  d iagnóst ico de Alzheimer ,  

s iendo capaces  de predeci r  s i  una imagen MRI 

pertenece a  un su jeto que había  s ido 

diagnost icado en base a  tests  

neurops ico lógicos  como enfermo de 

Alzheimer .  La  novedad de la  propuesta es  

doble :  1 )  un proceso de ext racc ión de 

caracter ís t icas  que t iene como objet ivo 

detectar  d i ferenc ias  en regiones cerebra les  

de interés  (ROIs )  re levantes  para iden t i f icar  

pac ientes  con Alzheimer ,  y  2 )  una propuesta 

or ig ina l  de un a lgor i tmo greedy para abordar 

esta  tarea de c las i f icac ión en part icu lar .  

E l  s is tema de as istenc ia  a l  d iagnóst ico 

propuesto logra resu ltados  de c las i f icac ión 

compet i t i vos  de una manera muy senc i l la  y  

d i recta .  E l  método propuesto para reduci r  e l  

número de caracter ís t icas  de entrada pasadas  

a  los  a lgor i tmos de aprendiza je  automát ico 

(a l  tener  una caracter ís t ica por  reg ión de 

interés  en vez  de por  vó xel )  ofrece buenos 

resu ltados .  E l  número de caracter ís t icas  es  

s ign i f icat ivamente menor  mejorando as í  la  

ef ic ienc ia  y  ampl iando la gama de 

c las i f icadores  v iables .  La  mayor ía  de los  

a lgor i tmos probados en los  conjuntos  de 

datos  constru idos  con e l  método de 

preprocesamiento basado  en h is togramas 

obt ienen mejores  resu ltados  que el  método 

de referenc ia  basado en información a n ive l  

de vóxel .  As imismo,  e l  a lgor i tmo greedy 

propuesto supera tanto a l  método base como 

a a lgunos de los  ot ros  comple jos  a lgor i tmos 

probados .   

Además,  desde d icho a lgor i tmo greedy  es  

pos ib le  in fer i r  conocimiento adic ional  que 

puede ser  de ut i l idad para comprender  mejor  

e l  problema ,  por  e jemplo ,  cómo de 

discr iminante resu l ta cada ROI para e l  

a lgor i tmo.  Este  t ipo de resu ltados  

interpretables  son mucho más fác i les  de 

obtener  s i  las  caracter ís t icas  de entrada están 

a  n ive l  de ROI  en  lugar de a  n ive l  de vóxel .  

Esta  información  enr iquece e l  s is tema de 

apoyo a l  d iagnóst ico y  permite comprender  

mejor  la  lógica subyacente en la  sa l ida de 

d icho s is tema.  
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ITC-Bio: infraestructura para la investigación traslacional y clínica 
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Uno de los  desaf íos  c laves  de la  radioterapia  

(RT)  es  max imizar  la  dos is  de radiac ión  a  las  

cé lu las  cancerosas  mientras  se min imiza e l  

daño a l  te j ido sano c i rcundante .  La  predicc ión 

de tox ic idad ayuda a a justar  e l  t ratamiento de 

RT antes  de su apl icac ión,  s iendo este e l  

objet ivo que se pers igue,  e l  desarro l lo  de 

modelos  predict ivos para pr edeci r  la  

tox ic idad en pac ientes con cáncer de pulmón.   

E l  dataset  empleado está  integrado por 642 

pac ientes  pertenec ientes  a  la  Unidad 

Oncológica Radioterápica del  Hospi ta l  

Univers i tar io  V i rgen del  Rocío  (HUVR)  que 

rec ib ieron RT entre enero de 2013 y  octu bre 

de 2019.  Para cada su jeto se han recogido 59 

var iables :  c l ín icas ,  h is to lógicas  y  de  

t ratamiento ,  entre  otras .  Los  endpoints  a 

predeci r  son las  tox ic idades agudas :  

Esofagit i s  (204 pac ientes ) ,  D isnea (230 

pac ientes ) ,  Neumonit is  (332 pac ientes )  y  Tos 

(246 pac ientes ) .  Para la  creac ión de los  

subconjuntos ,  se  ha ten ido en cuenta e l  grado 

de tox ic idad,  cons iderando la no ex istenc ia de 

tox ic idad en aquel los  pac ientes  con grado de 

tox ic idad igual  a 0 ó  1 ,  y  s í  ex is tenc ia en 

pac ientes  con grado mayor a  1 ,  igualm ente 

fue necesar io  apl icar  técn icas  de balanceo.   

En e l  desarro l lo  de modelos  predict ivos ,  se 

han empleado métodos de se lecc ión de 

var iables ,  d i ferenc iando entre métodos de 

rank ing:  Mín ima redundancia Máxima 

Relevancia ,  Rel ie f ,  Random Forest ,  

In format ion Gain ;  y  métodos de subconjuntos :  

Se lecc ión de Caracter ís t icas  basada en 

corre lac ión,  Boruta ,  F i l t ro  Chi -cuadrado.  Las  

caracter ís t icas  se lecc ionadas  por  cada uno de 

los  a lgor i tmos de se lecc ión anter iores  han 

s ido ut i l izadas para entrenar  los  

c las i f icadores :  Máquina de Vectores  de  

Soporte ,  Red Neuronal  Art i f ic ia l ,  Regres ión 

L ineal  y  Naïve Bayes .  Se  

han entrenado todas las  combinac ion es de 

métodos de se lecc ión de caracter ís t icas  –  

c las i f icadores  mediante va l idac ión cruzada de 

5  capas ,  evaluando su rendimiento por  medio 

del  área bajo  la  curva (AUC) .   

Los  resu l tados  han revelado que e l  mejor  

método de se lecc ión de caracter ís t icas  

basado en subconjuntos  ha s ido e l  Boruta 

(AUC promedio=0.716) ,  y  e l  mejor  modelo 

basado en rank ing ha s ido Informat ion Gain  

(AUC promedio=0.717) ,  s iendo e l  c las i f icador  

de Regres ión Logís t ica  e l  que mejor  

rendimiento ha obtenido (AUC 

promedio=0.86) .   

Los  datos  ut i l i zados  en este t rabajo ,  proceden 

de un estudio creado en la  p lataforma ITC -

Bio ,  d icha p lataforma ha s ido desarro l lada 

por  e l  Grupo de Innovac ión Tecnológica del  

HUVR,  y  cons iste  en un s is tema de gest ión de 

ensayos  c l ín icos  que puede apl icarse a 

cualquier  es tudio de invest igac ión sobre 

prevención,  d iagnóst ico y  t ratamiento de los  

pac ientes .  Para  implementar  estos  modelos 

predict ivos en la  p lataforma,  se ha creado una 

API  RestFu l ,  con e l  objet ivo de ofrecer  un 

serv ic io  que permita a  los  oncólogos obtener  

la  predicc ión de tox ic idad inducida de nuevos 

pac ientes  antes  del  in ic io  del  t ratamiento de 

RT.   
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La  caracter izac ión de los  s íntomas 

presentados en pac ientes  con un cuadro 

c l ín ico poco f recuente compl ica  su correcto 

d iagnóst ico .  Es to sucede con las  

enfermedades  raras ,  cuyo t iempo medio en 

rea l izar  un diagnóst ico supera los  c inco años .  

E l  80% de estas  enfermedades  t ienen or igen 

genét ico,  y  es  d i f íc i l  re lac ionar las  causas 

genét icas  que dan lugar a  la  manifestac ión de 

los  fenot ipos pato lógicos en los  pac ientes  

debido a  su baja  f recuencia  p oblac ional .  Para 

comprender las  causas  que dan lugar  a  estas  

enfermedades  se pueden apl icar  

aprox imaciones  s is témicas  que obtengan e l  

máx imo provecho cuando e l  vo lumen de datos  

es  escaso.  En e l  t rabajo en e l  que se basa este 

resumen,  t i tu lado “Phenotype - loc i  

assoc iat ions in  networks of  pat ients  wi th  rare 

d isorders :  appl icat ion to ass is t  in  the 

d iagnos is  of  novel  c l in ica l  cases”  se ut i l i za  

una aprox imación s is témica basada en e l  

anál i s is  de redes  que ca lcu lan la  asoc iac ión 

entre fenot ipos  anotados  en un s is t ema 

jerárquico de términos pato lógicos  (Human 

Phenotype Ontology,  HPO) y  regiones del  

genoma ( loc i )  que potencia lmente sean su 

causa a  t ravés  de datos  de pac ientes .  S in 

embargo,  ex isten casos donde la asoc iac ión 

HPO- loc i  no es  s ign i f icat iva  y  esto ocurre c on 

términos  poco espec í f icos  dentro de la  

onto logía .  Para  ev i tar  este  problema y  

obtener  asoc iac iones  más estadíst icamente 

s ign i f icat ivas ,  se deber ía  rea l izar  una 

caracter ización c l ín ica  exhaust iva  del  

pac iente,  empleando términos  que descr iban 

su s intomatología  lo  más  prec isos  pos ib le .  

Del  mismo modo,  explotar  la  información de 

estas  redes de asoc iac ión HPO - loc i  es  út i l  

para  e l  desarro l lo de herramientas que s i rvan 

de apoyo a l  d iagnóst ico c l ín ico de estos  

pac ientes .  En este t rabajo presentamos la 

Pat ient  Explorat ion Tools  Su i te  (PETS) ,  que 

inc luye t res  func ional idades  d ist intas :  (1 )  una 

herramienta de anál is i s  de cohortes  de 

pac ientes  que rea l iza  una ser ie  de cá lcu los  

estadís t icos para mostrar  e l  es tado de la 

misma,  (2 )  un motor  de búsqueda de 

fenot ipos pato lógicos en base a  unas  

coordenadas  genómicas de interés ,  y  (3 )  una 

herramienta predict iva que,  empleando e l  

per f i l  de fenot ipos  c l ín icamente 

caracter izados  en un pac iente,  pr ior ice las  

regiones  del  genoma que potencia lmente  

sean su causa.  Del  mismo modo,  PETS inc luye 

en su herramienta predict iva  un contro l  de 

ca l idad de los  fenot ipos  d isponibles  en e l  

per f i l  de l  pac iente,  as í  como anotac iones 

func ionales  de los  genes  loca l izados  en las  

regiones  del  genoma predichas ut i l i zando 

términos de la  Kyoto Encyc lope dia of  Genes  

and Genomes (KEGG) .  Las  func ional idades  de 

PETS están pensadas  para (1 )  serv i r  como 

herramienta de apoyo a l  d iagnóst ico c l ín ico 

de pac ientes  con un perf i l  fenot ípico poco 

f recuente y  mejorar lo  en caso de que sea 

necesar io  con términos más espe c í f icos ,  (2 )  

determinar qué fenot ipos  se asoc ian a 

regiones  del  genoma concretas ,  lo  cual  ser ía  

de ut i l idad para rea l izar  un d iagnóst ico 

prenata l ,  y  (3 )  predeci r  las  regiones del  

genoma que potencia lmente sean la causa de 

los  fenot ipos  observados  en un pac iente y  

comprender las  causas  molecul ares  que dan 

lugar  a  los  mismos.  
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Introducción 

En e l  dominio b iomédico ,  la  inte l i gencia  

ar t i f ic ia l  ( IA)  permite generar  conocimiento y  

mejorar  los  serv ic ios  de sa lud mediante e l  

procesamiento de información no 

est ructurada,  que es  una parte  importante de 

los  datos  recopi lados  todos  los  días  en la  

práct ica  c l ín ica .  Con la  IA  podemos hac er  un 

mejor  uso de la  in formación de sa lud y  

responder  a los  nuevos  desaf íos  de regis t rar ,  

es t ructurar  y  explorar  in formación [2 ] .  

E l  Named Ent i ty  Recogni t ion  (NER)  [3 ]  es  una 

tarea de extracc ión de información que busca 

ubicar  y  c las i f icar  la  información en 

categor ías  predef in idas .  NER es  una técn ica 

importante inc lu ida en e l  procesamiento del  

lenguaje natura l  NLP (Natural  Language 

Process ing ) .  

Este  art ícu lo descr ibe la  pr imera part ic ipac ión 

del  grupo SINAI  [7]  en la  Tarea 3 .  eHeal th 

Knowledge Discovery  Workshop  [5 ]  en la  

Soc iedad Española  para e l  Procesamiento del  

Lenguaje Natura l  (SEPLN) .  Para s impl i f icar  y  

normal izar  e l  proceso de extracc ión ,  la  tarea 

genera l  se div id ió  en t res  subtareas :  

-  Subtarea A:  Ident i f icación de f rases 

c lave .  

-  Subtarea  B :  C las i f icac ión de f rases  c lave .  

-  Subta rea  C :  Determinac ión  de  re lac iones  

semánt icas .  

Y  para medir  los  resu ltados  de las  subtareas  

indiv iduales ,  as í  como los  resu ltados  

genera les ,  e l  desaf ío eHeal th -KD propuso tres  

escenar ios  de eva luac ión:  

-  Escenar io  1 .  E l  pr imer  escen ar io  

requer ía  que todas  las  subtareas  (es  

dec i r ,  A ,  B  y  C)  se  rea l izaran 

secuencia lmente.  

-  Escenar io  2 .  En e l  segundo escenar io  

so lo  se rea l izaron las  subtareas B  y  C .  

-  Escenar io  3 .  F ina lmente,  e l  tercer  

escenar io  eva luó so lo  la  subtarea C .  

E l  corpus  ut i l i zado se basó en un conjunto de 

documentos e lect rónicos  españoles  sobre 

sa lud recopi lados de Medl inePlus .  

Medl inePluses  e l  s i t io  web de los  National  

Ins t i tutes  o f  Heal th ' s  Webs i te  para  pac ientes  y  

sus  fami l iares  y  amigos .  Producido por  la  

B ib l ioteca Nacional  de Medic ina,  la  b ib l ioteca 

médica más grande del  mundo,  br inda 

información sobre enfermedades ,  afecc iones  

y  problemas que afecten a l  b ienestar  en un 

lenguaje acces ib le .  

Metodología 

La metodología  rea l izada cons is t ió  en 3 pasos 

que se deta l lan a  cont inuac ió n:  

Análisis morfológico 

Para este paso ,  se estudió e l  corpus  

proporc ionado y se detectó que la mayor ía de 

los  verbos estaban et iquetados  como 

«acc iones» y  los  sustant ivos  como 

«conceptos» ,  ut i l izando  la herramienta 

CoreNLP [4 ] .  

Reconocimiento de entidades con UMLS 

Se desarro l ló una herramienta de 

reconocimiento automát ico de ent idades  en 

UMLS [1 ] .  E l  s i s tema usa NLP tanto en e l  texto 

de entrada como en e l  texto de los  conceptos  

del  d icc ionar io  UMLS,  normal izando e l  texto 

usando herramientas  de PNL :  normal izac ión ,  

tokenizac ión ,  s temmer .  

E l  ident i f icador  automát ico de ent idad 

médica devuelve 10 resu l tados ,  cada uno de 
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e l los  compuesto por :  e l  concepto detectado 

en la  orac ión ,  e l  código UMLS asoc iado y  e l  

porcenta je  de concordancia  con e l  texto .  

Términos de varias palabras 

Una vez  que se reconocen los  pos ib les  

términos ,  intentamos loca l izar  más  conceptos 

de var ias  palabras .  Para  hacer  esto ,  buscamos 

orac iones que comienzan y  terminan en 

sustant ivo o adjet ivo s in  que esa f rase 

contenga un verbo dentro .  De esta  man era,  

ident i f icamos conceptos  en f rases  como 

"personas con enfermedad"  o "adul tos de 

mayor  edad" ,  pero no "n iños  t ienen 

enfermedades"  o "e l  pac iente no toma 

aspi r ina" .  

Después  de anal izar  las  f rases ,  calcu lamos 

una métr ica  basada en :  e l  número de 

pa labras ,  e l  número de palabras  de detenc ión 

contenidas en la  f rase de entrada y  e l  

concepto devuel to  por e l  s is tema basado en 

UMLS.   

F ina lmente ,  ver i f icamos que  e l  concepto 

detectado cont iene más de una palabra y  la  

métr ica  def in ida es  menor  que e l  porcenta je  

de éx i to devuel to por e l  s i s tema.  

Resultados 

Nuestro grupo so lo part ic ipó en los  

Escenar ios  1  y  2 .  Para ambos escenar ios  se  

implementa ron  todas las demás funcionalidades 

expl icadas  además  de ut i l i zar  e l  base l ine  

desarro l lado  por  la  o rgan izac i ón .  

Las  medidas de eva luac ión propuestas  por  la  

organizac ión fueron:  prec is ión,  ret i ro  y  F1 .  

Podemos observar  que obtenemos a l tos  

va lores  de prec is ión ,  84% y  90%,  

respect ivamente,  aunque decaemos en la  

exhaust iv idad por  lo  que en la  medida Micro 

F1 nos penal iza  estos  error es .  

Conclusiones 

En nuestro enfoque l levamos a cabo un 

anál i s is  s imple del  texto adaptando los  

resu ltados  de var ias  herramientas .  Como 

novedad,  creamos una métr ica  que ayuda a  

nuestro s is tema a se lecc ionar  los  conceptos 

UMLS más importantes  en e l  texto .  Es ta  

métr ica  es  s imple de implementar  y  rápida de 

e jecutar ,  lo  que nos  permite tener  un detector  

de ent idades  b iomédicas  con ef ic ienc ia  

moderada y  a l to  rendimiento.  

En la  c las i f icac ión f inal ,  los  organizadores 

h ic ieron e l  promedio de los  t res  escenar ios  y  

nuest ro grupo estaba en segunda pos ic ión,  

aunque no pudimos part ic ipar  en e l  Escenar io  

C ,  por  lo  que no se obtuv ieron resu ltados  muy  

a l tos .  
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E s ta  f igura  recoge  l a  nube  de  pa labras  más  usadas  

por  los  y  l a s  a s i s tentes  durante  l a  Jo rnada ,  

a  t ravés  de  l a  ap l i cac ión  S l ido .  


	Portada
	Edita

	Índice
	Resumen de la Jornada
	Estructura de la Jornada
	Ponentes
	Comité Científico
	Mesa Humanos
	Salud para la Inteligencia Artificial
	Actores y contexto de uso de datos genéticos para investigación con herramientas de Big Data
	La dimensión jurídica de la inteligencia artificial en salud: asignaturas pendientes y desafíos futuros
	Una inteligencia artificial confiable. La visión de AI4EU
	Resumen del Debate de la Mesa Humanos

	Mesa Máquinas
	Autonomía compartida: ¿qué debe hacer un robot por mí?
	¿Qué puede aportar el aprendizaje estadístico a la neurociencia?
	Health 4.0: casos de estudio y retos
	Resumen del Debate de la Mesa Máquinas

	Mesa Aplicaciones
	Inteligencia artificial para la salud
	Real World Data/Evidence e inteligencia artificial: una perspectiva global desde la industria bio-farmacéutica
	BIGÁN: datos de la vida real para un sistema de salud inteligente
	Digitalización en el SERGAS: de la teoría a la práctica
	Resumen del Debate de la Mesa Aplicaciones

	Trabajos Presentados
	Base poblacional de salud de Andalucía: desafíos éticos
	Uso de modelos difusos para la predicción en biomedicina
	Predicción de toxicidad a través de la plataforma ITC-BIO

	Trabajos Seleccionados
	Snomed2Vec: representation of Snomed CT terms with Word2Vec
	Evaluación de los sesgos en los estudios que evalúan los efectos de la gran recesión en la salud. Una revisión sistemática
	Diagnóstico de Alzheimer Asistido por Ordenador: Análisis Basado en Histogramas de los Volúmenes Regionales de MRI para Selección de Características y Clasificación
	ITC-Bio: infraestructura para la investigación traslacional y clínica
	Análisis de cohortes de pacientes con enfermedades de base genética utilizando Patient Exploration Tools Suite
	Clasificando acciones y conceptos con UMLS en MedLine

	Nube de palabras


