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RESUMEN

Nos encontramos en la era de la Medicina Persona-
lizada y la Medicina de Precisión que tienen como 
objetivo último mejorar la calidad asistencial e in-
crementar la sostenibilidad de los sistemas públicos 
de salud. 
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El Big Data (BD) facilita el acceso, más o menos 
abierto, a una enorme cantidad de informaciones 
y datos de todo tipo, destacando los “ómicos”, resi-
dentes en múltiples bases de datos y repositorios 
alimentados por cohortes que ascienden a los cien-
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tos de miles de pacientes. Además, es necesario 
tener en cuenta la aportación proveniente de la in-
mensidad de dispositivos de Internet de las cosas 
(IoT), generando datos de forma continua. 

En este contexto que todo indica será expansivo, 
las técnicas y procedimientos de análisis basadas 
en la Inteligencia Artificial (IA), por su capacidad de 
extraer nuevos conocimientos a partir de datos e 
informaciones, ofrecen una posibilidad, tan necesa-
ria como real, como herramientas de explotación y 
análisis. Todo parece indicar que la IA, por su po-
tencial predictivo, clasificador, etc. en entornos del 
mundo real, tendrá un papel principal en todos los 
pasos del proceso asistencial: prevención, diagnós-
tico, tratamiento, control y seguimiento, así como 
en la implantación generalizada de la “cultura de 
salud”. Estamos ante un cambio de paradigma en 
la atención a la salud con tres características prin-
cipales: primero, promoción del posicionamiento 
del paciente en el centro del proceso asistencial, e 
incluso de la I+D+i en el ámbito de la salud; segun-
do, cambio de dimensión del estudio y abordaje de 
los procesos patológicos, desde un nivel sistémico a 
una realidad molecular, de una escala “macro” a una 
“nanométrica”; y, tercero, crecimiento exponencial 
en los últimos años de los avances científicos y tec-
nológicos, siendo de especial repercusión aquellos 
que generan una trasferencia lo más directa posi-
ble desde lo que se denomina como Ciencia básica 
hacia el ámbito clínico-asistencial.

En este artículo, se ofrecerá una panorámica, no 
exhaustiva, de la situación actual en la I+D+i de 
la Inteligencia Artificial en el campo Biomedicina, 
los pros y los contras, así como algunos de los 
“hitos” ya alcanzados en este ámbito.

CONTEXTO Y ANTECEDENTES

Fue en el año 1977 cuando Fredick Sanger [1] 
consiguió secuenciar el primer ácido nucleico 
completo, el del bacteriófago Phi-X174. La po-
sibilidad de secuenciación de genomas, a partir 
de dicho momento, ha ocasionado incontables 
mejoras en el campo de la Biomedicina y la asis-
tencia para incrementar el estado de salud de las 
personas. El sucesor de este acontecimiento fue 
la ejecución del Proyecto Genoma Humano (en 
adelante, PGH) [2]. Este proyecto ha sido uno de 

los mayores hitos en la historia de la biomedi-
cina. A diferencia del bacteriófago secuenciado 
por Sanger, este proyecto contó con un consorcio 
formado por cientos de científicos procedentes 
de EE.UU., Reino Unido, Japón, Francia, Alema-
nia y China entre otros países. El objetivo, como 
es bien sabido, fue obtener la primera secuencia 
completa del genoma de un individuo humano. 
En este sentido, se invoca como ejemplo la irrup-
ción de la secuenciación completa del genoma 
humano, por considerarlo como una hoja de ruta 
con la cual poder abordarse el conocimiento y la 
explicación de todo tipo de enfermedades. Con el 
transcurso del tiempo, y la creciente ambición de 
los objetivos propuestos, la Ciencia en general, 
y la Biomedicina en particular, se está demos-
trando que el éxito no está siendo el esperado y 
depende, en gran medida, de la colaboración e 
intercambio de datos, informaciones y conoci-
mientos entre los distintos grupos de investiga-
ción y la permeabilidad y colaboración entre los 
científicos, el personal asistencial de los sistemas 
de salud y los propios pacientes.

Si se compara la situación actual con la del PGH, 
existen dos factores que han ido evolucionando 
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en los diferentes proyectos biomédicos. En primer 
lugar, el tipo de secuenciación que se realiza cada 
vez es más avanzada y más barata. Lo que favo-
rece al segundo factor, el tamaño muestral de los 
estudios. Estos factores influyen principalmente 
en los resultados que se extraen de los proyectos, 
cada vez más generalizables y más robustos. En el 
PGH, el objetivo fue secuenciar el genoma de un 
individuo. Más tarde, otros proyectos internacio-
nales han ido secuenciando genomas de cientos 
de individuos, posteriormente de miles, y actual-
mente, los objetivos que se están marcando apun-
tan a la secuenciación del rango de cientos de mi-
les de individuos. Además, es importante destacar 
que no solo el número de pacientes aumenta, sino 
también la variabilidad de los datos. Actualmen-
te, no sólo se dispone de datos de la secuencia 
genómica de los individuos, sino también de las 
diferentes “ómicas” (proteómica, lipidómica, me-
tabolómica, epigenómica, exposómica, transcrip-
tómica, …) y de otras fuentes como pueden ser la 
propia historia clínica, con sus múltiples pruebas 
complementarias incluidas las imágenes de todo 
tipo, o incluso de dispositivos IoT que proporcio-
nen datos de la calidad del aire, de determinados 
tipos de radiaciones, etc.

La generación de todos estos datos, informacio-
nes y conocimientos (DIC) ofrecen la posibilidad 
del estudio de las diferentes condiciones clínicas 
desde otro punto de vista. Entendiendo por dato 
a cualquier valor que pueda adoptar una varia-
ble (por ejemplo, temperatura corporal 41ºC); por 
Información a cualquier dato que adquiere un 
significado (por ejemplo, temperatura corporal 
41ºC significa fiebre); y reservándonos la etiqueta 
semántica de Conocimiento para cuando una in-
formación adquiere una característica de utilidad 
(por ejemplo, temperatura corporal 41ºC significa 
fiebre y requiere que se tomen una serie de me-
didas). Hoy en día, con las posibilidades que ofre-
ce internet, existe un exceso de datos, e incluso 
de informaciones, disponibles que pueden llevar 
a mermar el conocimiento de quién los maneja, si 
este no posee una adecuada formación que ayu-
de a convertir los datos e informaciones en nue-
vo conocimiento dando utilidad a los mismos.

De esta forma, se ha pasado de estudiar los pro-
blemas desde un nivel sistémico a un nivel orgá-
nico, posteriormente a un nivel tisular, pasando a 
un nivel celular y, últimamente, bajando a un ni-
vel molecular, e incluso submolecular, no siendo 
descabellado aventurar que pronto se identifica-
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rá la causa de muchas patologías a nivel atómico 
o subatómico. Estos cambios de enfoque han ido 
de la mano de dos factores principales: el desa-
rrollo y utilización de las TICs, englobando estas a 
todas las tecnologías bioinformáticas disponibles 
(incluyendo las utilizadas en las “omics”, la Inteli-
gencia Artificial, el Big Data, la robótica médica, 
el diagnóstico por imagen, etc.), y la generación 
de recursos que puedan ser utilizados por la co-
munidad científica dentro de la filosofía “Open 
Science” de la Unión Europea. 

Estos avances han hecho posible definir el si-
guiente gran objetivo de la biomedicina y la asis-
tencia en salud: la Medicina Personalizada (MPe) 
y la Medicina de Precisión (MPr). Entendiendo 
por MPe aquella en la que los procesos de diag-
nóstico, terapia, control y seguimiento se hacen 
“ad hoc” para cada persona, en función de sus 
características “ómicas” (genómicas, epigenómi-
cas, proteómicas, metabolómicas, exposómicas, 
…) y de la interacción con su propio entorno. Y 
nos referimos a la MPr cuando se opta por rea-
lizar los actos asistenciales de la manera menos 
intrusiva y con los menores efectos colaterales 
adversos posibles, recurriendo incluso a técnicas 
de escala nanométrica; por ejemplo, adminis-
trar nanomoléculas que actúen específicamente 
sobre células, orgánulos, proteínas específicas; 
hacer microincisiones quirúrgicas para evitar 
infecciones o nanointervenciones para sustituir 
determinadas bases genéticas, etc. Estos dos 
conceptos, Mpr y Mpe, se interpretan aquí dife-
rentes, aunque en la literatura muchas veces se 
manejan indistintamente, considerándolos como 
equivalentes. Ambas abren nuevas oportunida-
des para tratar mejor las enfermedades comple-
jas y una ventana de oportunidad para aquellos 
pacientes de enfermedades raras o muy poco 
frecuentes que en el anterior paradigma tenían 
dificultades para su atención debido a no tener 
una amplia prevalencia en la población. MPr y 
MPe, se potencian a partir del lanzamiento esta-
dounidense en enero de 2015, del reto “Precision 
Medicine Initiative” (PMI). En las propias pala-
bas del presidente Obama “para acercarnos a la 
curación de enfermedades como el cáncer y la 
diabetes, y para darnos a todos acceso a la in-
formación personalizada que necesitamos para 
mantenernos a nosotros y a nuestras familias 

más saludables". Este enfoque de tratamiento y 
prevención de enfermedades busca maximizar 
la efectividad teniendo en cuenta la variabilidad 
individual en los genes, el medio ambiente y el 
estilo de vida. De esta manera, se propone y obli-
ga a un cambio en el paradigma de asistencia e 
investigación en todo lo referente a la salud. Así, 
se creó la necesidad de la individualización del 
proceso asistencial en todas sus etapas, consi-
derando que la generación de diferentes y múlti-
ples datos, informaciones y conocimientos (DIC) 
de cada persona, y su posterior análisis, es capaz 
de crear un entorno adecuado para desempeñar 
una asistencia integrada específica para cada in-
dividuo.

Actualmente, el trabajo que está haciendo la co-
munidad científica internacional para implemen-
tar unas MPe y MPr generales y robustas en el 
proceso asistencial se centran en dos aspectos:

• �Catalogación genómica de las enfermeda-
des: el objetivo principal de este campo es 
la creación de un mapa genómico completo 
que catalogue cada una de las variantes po-
sibles de todas las enfermedades y su inte-
racción con el ambiente que lo rodea. De esta 
manera, al no presentar toda la información 
de variabilidad de una enfermedad en térmi-
nos moleculares, siempre existirán pacientes 
que no puedan disponer de un diseño de tra-
tamiento personalizado.

• �Integración y análisis de datos multi-ómicos 
y de entorno de forma eficiente: la descrip-
ción de una enfermedad no puede ser dada 
únicamente con un tipo de dato genómico, 
sino que tiene que ser complementada con 
una gran variedad de datos provenientes 
de múltiples fuentes heterogéneas (proteó-
micos, epigenómicos, ambientales, clínicos, 
histopatológicos, etc.). Uno de los mayores 
retos a los que se enfrentan los investigado-
res es la creación de modelos informáticos 
que puedan asimilar de forma eficiente todos 
estos datos para integrarlos en los modelos 
predictivos. Así, en un futuro, al paciente se 
le extraerán los diferentes datos “ómicos”, 
así como datos de su entorno, estilo de vida, 
imágenes médicas y de otras pruebas clíni-
cas, etc. Se gestionarán en plataformas in-
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teligentes, y serán estas plataformas los que 
proporcionen un output predictivo que ayu-
de al clínico en la toma de decisiones.

Si bien es cierto que la investigación biomédica 
ha experimentado últimamente un avance sig-
nificativo, existen muchos campos en los que 
todavía queda mucho por avanzar y desarrollar 
nuevas metodologías. Un aspecto clave en los úl-
timos años ha sido la multidisciplinariedad de los 
equipos de investigación. Aunar esfuerzos desde 
diferentes campos de investigación ha producido 
grandes avances en el cuidado de la salud de las 
personas. Es muy ilustrativo el ejemplo de la In-
teligencia Artificial en el ámbito Biomédico. 

La incorporación gradual de las plataformas de 
secuenciación masiva en la rutina diaria de un 
laboratorio y la reducción de los costes, favore-
ce que cada día se genere una gran cantidad de 
datos que permitirán estudiar con mayores po-
sibilidades de éxito problemas biomédicos com-
plejos. Además, los avances tecnológicos produ-
cidos en la generación de diversos datos “ómicos” 
propician la generación de dichos datos con una 
mucha mayor calidad y velocidad de obtención. 
Todos estos avances, tanto en el campo de la bio-
tecnología, como en el de la bioinformática, po-
nen a disposición del investigador y del clínico un 
amplio y heterogéneo catálogo de DIC que pue-
den ser explotados para el mejor abordaje de las 
diferentes enfermedades.

Gracias al auge y el éxito que están obteniendo 
actualmente las técnicas de Inteligencia Artifi-
cial (IA), en concreto el Machine Learning (ML) y 
“Deep Learning” (DL), sumado a su éxito cuando 
se enfrenta a conjuntos de datos de muy eleva-
das dimensiones (BD), se ha abierto una gran 
oportunidad incluyendo la utilización de datos 
biomédicos, de entorno y de la propia historia 
clínica de las personas para el entrenamiento de 
algoritmos de ML/DL que son capaces de en-
contrar patrones en datos complejos y posterior-
mente realizar predicciones, clasificaciones,… que 
la estadística convencional tendría serias dificul-
tades, sino imposibilidad real, de abordar con éxi-
to en sus resultados.

Una vez que se puede disponer de herramientas 
con la potencia suficiente para gestionar y ana-
lizar todas estas grandes cantidades de DIC, el 

principal cuello de botella se encuentra en la ca-
lidad de esos DIC que han de ser gestionados y 
analizados. Por ello, se están haciendo grandes 
esfuerzos en la generación de datos de alta ca-
lidad para poder tener éxito en entrenamiento de 
las herramientas de IA que asegure un buen fun-
cionamiento de las mismas cuando se encuen-
tren en fase de ejecución. Además, en aras de 
una mayor colaboración de la comunidad cien-
tífica que promocione la multidisciplinariedad, se 
ha establecido una creciente tendencia a alojar y 
almacenar datos en la nube para que estos estén 
al alcance de todos los investigadores y clínicos 
interesados de una forma gratuita, propiciado por 
filosofías como la “Open Science” de la Unión Eu-
ropea”. En esta búsqueda de calidad se encuentra 
también la iniciativa FAIR (Findible, Accesible, 
Interoparable y Reutilizable) de la propia Unión 
europea, que establece que los datos y resulta-
dos de los proyectos de I+D+i se han de poder 
localizar, acceder, integrar y reutilizar.

DATOS BIOMÉDICOS DE ACCESO PÚBLICO 

Cada célula humana tiene una secuencia de ADN 
aproximada de 3000 millones de pares de bases 
distribuidos en 23 pares de cromosomas, donde 
se encuentran alrededor de 20.000 genes. Es-
tos genes producen entre 105 y 106 moléculas de 
ARNm, que posteriormente darán lugar a unas 
100.000 proteínas diferentes, expresadas es-
pecíficamente en cada célula y tejido. Todo esto 
propicia que los esfuerzos actualmente se cen-
tren a nivel molecular y submolecular, aludiendo 
a diferentes niveles del sistema biológico con el 
fin de encontrar biomarcadores a los que orientar 
la atención investigadora y, o, asistencial. Estos 
distintos datos “ómicos” pueden provenir de dife-
rentes niveles biológicos. Atendiendo al nivel en 
el que se centre la investigación, se podría hablar 
de datos: genómicos (secuencias de DNA, varia-
ción del número de copias (CNV, etc.), transcrip-
tómicos (expresión génica, splicing alternativo, 
etc.), proteómicos (expresión de proteínas y mo-
dificaciones post-traducción, etc.), etc. Además, 
cabe resaltar que estos datos “ómicos” no son da-
tos estáticos; es decir, a lo largo de los diferentes 
niveles del sistema biológico se van a tener inte-
racciones (regulación, inhibición, …), que pueden 

ESPECIAL CLOUD EN  INVESTIGACIÓN  EN SALUD



143 INFORMÁTICA + SALUD _ 35  

ser intranivel, internivel e incluso con el ambiente 
con el cual está en contacto el propio sistema, por 
lo que, si se observan los datos “ómicos” como un 
proceso, las diferentes alteraciones que pueden 
producirse a lo largo del mismo son casi incalcu-
lables (ver Figura 1).

Realizar modelos y analizar toda esta compleji-
dad molecular y submolecular, a partir de DIC y 
en un entorno multidisciplinar, pone en el foco la 
necesidad inmediata de una estandarización de 
todos los procesos y de la creación de un lengua-
je común, una ontología “ómica” que asegure la 
calidad de los DIC que han de ser gestionados y 
analizados. Se están realizando grandes esfuer-
zos a nivel internacional para disponer de datos 
de alta calidad. 

A lo largo de los últimos años, han ido surgiendo 
iniciativas y proyectos que secundan estas ba-
ses y presentan bases de datos de libre acceso 
que pueden ser utilizadas por cualquier grupo 
de investigación y, o, investigador individual. Un 
ejemplo es el proyecto The Cancer Genome At-
las (TCGA). El TCGA es un proyecto de genómica 

sobre el cáncer, donde se caracterizó molecu-
larmente a más de 11.000 pacientes de cáncer y 
personas sanas, permitiendo el estudio de más 
de 33 tipos y subtipos de cáncer, incluyendo 10 
cánceres raros. Actualmente, provee un reposi-
torio de diferentes tipos de datos que van des-
de secuencias de ADN, diferentes tipos de ARN, 
mutaciones en el número de copias, datos de ex-
presión, datos de metilación o datos de expresión 
proteica. La característica más importante, ade-
más de ser una amplísima muestra, es que estos 
datos han sido puestos de forma abierta para el 
acceso de cualquier investigador. De esta mane-
ra, diferentes grupos de trabajo pueden aportar 
nuevas metodologías y, o, enfoques que ayuden 
en el abordaje terapéutico del cáncer. 

Un proyecto todavía mayor es el The Interna-
tional Cancer Genome Consortium (ICGC), el 
cual engloba diferentes cohortes de pacientes 
(incluyendo el TCGA), relacionados con cáncer, 
poniéndolas a disposición también de los in-
vestigadores. En este caso, el ICGC consta de 86 
proyectos de diferentes países. Esta base de da-
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FIGURA 1. GRÁFICO DE LOS DIFERENTES NIVELES BIOLÓGICOS Y DE LOS POSIBLES 
ENFOQUES QUE SE PUEDEN TOMAR CON SUS DATOS “ÓMICOS”.
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tos no sólo presenta datos genómicos, sino que 
también alberga datos de diferentes plataformas 
biotecnológicas, capaces de inferir niveles de ex-
presión genética, proteínas, perfiles de metila-
ción, anotación de mutaciones o incluso niveles 
de diferentes transcripciones. 

Además de las bases de datos relacionadas con la 
genómica, existen otras más relacionadas con la 
química, como es el caso de ChEMBL. Esta base 
de datos recoge información de moléculas bioac-
tivas con propiedades similares a las de los me-
dicamentos y está disponible de forma gratuita. 
Incluye información sobre cómo las pequeñas 
moléculas interactúan con sus dianas proteicas, 
cómo estos compuestos afectan a las células y 
a organismos enteros, e información sobre ab-
sorción, distribución, metabolismo, excreción y 
toxicidad. La base de datos es única debido a su 
enfoque en todos los aspectos del descubrimiento 
de fármacos y a su tamaño, ya que contiene infor-
mación sobre más de 1,8 millones de compuestos 
y más de 15 millones de registros de sus efectos en 
los sistemas biológicos. De esta manera, se puede 
acceder a información, ya no solo para la caracte-
rización de los pacientes, si no también es posible 
estudiar los diferentes tratamientos. 

Estos que hemos citado son sólo algunos de los 
ejemplos que existen en la actualidad de bases 
de datos, plataformas y proyectos que favorecen 
una investigación transversal y global en biome-
dicina. De esta manera, grupos de investigación 
con una especialización más técnica, y sin posi-
bilidad de generar datos masivos de pacientes, 
puedan ofrecer soluciones en el diagnóstico y 
tratamiento de las diferentes patologías. Ade-
más, como se ha comentado anteriormente, la 
gran cantidad de DIC generados y puestos a dis-
posición en esta filosofía “Open Science” crea un 
contexto idóneo para la aplicación de nuevas he-
rramientas de gestión y análisis. En los últimos 
años, la gestión y el análisis de DIC ha sido lle-
vado a cabo principalmente por técnicas y pro-
cedimientos basados en la Inteligencia Artificial. 
Estas técnicas y procedimientos de IA están ex-
perimentando un crecimiento realmente expo-
nencial y están siendo trasladadas, cada vez más, 
al entorno biomédico investigador y asistencial, 
como apoyo a la toma de decisiones en el ámbito 
asistencial.

A continuación, se tomará como referencia este 
contexto y se hará un repaso de cómo las técni-
cas y procedimientos basadas en IA han ofrecido 
soluciones en el campo de la biomedicina a partir 
de bases de datos públicas.

INVESTIGACIÓN BASADA EN ML/
DL A PARTIR DE DATOS PÚBLICOS

La ML/DL son técnicas de IA por las cuales los 
computadores adquieren la capacidad de apren-
der de una forma automática, a partir de ejem-
plos en lugar de instrucciones, ofreciendo, una 
vez son entrenadas adecuadamente, la capa-
cidad de ejecutar acciones o comportamientos 
que, si lo llevase a cabo un humano, se diría que 
es inteligente. Esto se logra mediante diferentes 
programas informáticos que permiten al compu-
tador aprender, después de haber sido entrena-
do con un conjunto de ejemplos, un comporta-
miento (predecir, clasificar, identificar, etc.). Estos 
programas trabajan con ejemplos que han sido 
etiquetados previamente, intentando encontrar 
un patrón que, dadas las variables de entrada, 
les asigne una etiqueta de salida adecuada. Estos 
programas son entrenados con un subconjunto 
del total, denominado conjunto de entrenamien-
to, que le permite configurar los parámetros in-
ternos del mismo para ofrecer una minimización 
del error de salida. El subconjunto que no perte-
nece al entrenamiento se denomina “test”, y tie-
ne como finalidad hacer posible la validación del 
modelo, así como la comprobación de su rendi-
miento. Una vez entrenado se busca que el pro-
grama de ML/DL tenga la mayor capacidad de 
generalización posible para que el modelo fun-
cione adecuadamente, no sólo con los casos con 
los que ha aprendido, sino también con casos con 
los que no haya tenido contacto en el proceso de 
entrenamiento.

Dentro del contexto biomédico en el que nos 
encontramos, donde existe una gran cantidad 
de datos abiertos al público, las técnicas de ML/
DL pueden ofrecer una solución en la gestión y 
el análisis de este tipo de DIC. A diferencia de las 
técnicas estadísticas convencionales, diseñadas 
para el análisis de datos con pocas variables y 
distribuciones muy concretas, las técnicas de 
ML/DL son capaces de extraer patrones no li-
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neales a partir de datos complejos, donde exis-
ten muchas más variables que observaciones en 
nuestros datos. Con esta ventaja que presentan 
las técnicas de ML/DL, se apunta que un punto 
crucial es el diseño metodológico de los experi-
mentos. Este diseño debe estar estandarizado y 
utilizando siempre la misma etiqueta lingüística 
para el mismo concepto, de cara a obtener resul-
tados robustos y reproducibles por los demás in-
vestigadores.

Para dar una idea de las oportunidades que ofre-
cen estas técnicas, y su utilización con datos pú-
blicos, a continuación, se recogen algunas meto-
dologías que han logrado grandes resultados en 
el campo de la oncogenómica.

Por ejemplo, muchos investigadores han utiliza-
do los datos del TCGA para el entrenamiento de 
ciertos algoritmos basados en ML. El objetivo ha 
sido muy variado si uno se fija en los diferentes 
trabajos publicados. Entre ellos, la predicción en 
la respuesta de tratamientos inmunológicos. Ac-
tualmente, una de las terapias más exitosas y pro-
metedoras contra el cáncer son los medicamentos 
que actúan contra las dianas inmunológicas. La 
activación de ciertos puntos de control inmunoló-
gico de la célula por parte de las células tumorales 
puede hacer que las células de nuestro sistema 
inmunológico no sean capaces de eliminar a las 
células tumorales. El tratamiento de la mayoría de 
los tipos de tumores se ve favorecido por este tipo 
de terapia, aunque hay algunos que no responden 
de la misma manera. En el trabajo de Dai, Y. et al 

[3], desarrollaron y validaron una firma de ocho 
características basada en la imagen radiológica de 
células CD8 para la respuesta a fármacos contra 
PD-1 y PD-L1. Este predictor de imágenes ofrece 
una forma prometedora de predecir el fenotipo 
inmunológico de los tumores e inferir resultados 
clínicos para los pacientes de cáncer que han sido 
tratados con anti-PD-1 y PD-L1.

Se conocen bien algunos de los factores ge-
néticos específicos de cada tumor, así como 
ciertos “pathways” que influyen en el proceso 
de desarrollo de los tumores. Aunque la iden-
tificación del estado de una ruta metabólica es 
una cuestión compleja, es de gran utilidad en el 
diagnóstico, la estratificación y el tratamiento de 
los pacientes. El trabajo desarrollado por Way, 
G. et al [4] ofrece una solución a este problema. 
Utilizaron un enfoque de ML basado en el con-
cepto de la regresión logística, integrando datos 
de mutación, número de copias y expresión de 
todos los datos disponibles en el TCGA, con la 
finalidad de detectar variantes de activación del 
“pathway” RAS (KRAS, HRAS, o NRAS) en tu-
mores. Obtuvieron un 0.86 de AUC en el rendi-
miento de su modelo a la hora de clasificar los 
datos entre las diferentes variantes.

CONCLUSIONES

Como se puede observar por lo previamente 
citado, las técnicas y procedimientos de Inteli-
gencia Artificial tienen una gran capacidad de 
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explotación de las grandes cantidades de DIC ge-
nerados en el mundo de la biomedicina, siendo 
capaces de extraer el conocimiento subyacente 
de un conjunto de datos e informaciones, por lo 
que es relevante comprender la idoneidad de los 
mismos. En otras palabras, estas técnicas y pro-
cedimientos deben usarse con ciertas precau-
ciones y los investigadores y los clínicos deben 
ser conscientes de que las conclusiones que ob-
tienen pueden estar alteradas debido a una mala 
selección de los DIC sobre los que se aplican es-
tas técnicas y procedimientos de IA o a una in-
adecuada metodología de ejecución y análisis de 
los procesos.

Es crucial que los DIC, metodologías y resultados 
sean compartidos y abiertos para que los distin-
tos interesados (investigadores, personal asis-
tencial, gestores, …) puedan beneficiarse de ellos 
y contribuir en el avance del conocimiento de los 
procesos que afectan a la salud. En este contex-
to, dos conceptos crecen en importancia: Open 
Science y FAIR. El primero de ellos, “Open Scien-
ce”, como ya se ha dicho, hace referencia a que 
deben de ponerse a disposición de forma abierta 
a todo el mundo con el fin de que la colaboración 
interdisciplinar pueda ayudar en la resolución de 
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los problemas complejos relacionados con la sa-
lud. Es complicado imaginar, a día de hoy, algún 
avance significativo en Ciencia sin la aportación 
de muchos investigadores, provenientes de muy 
diferentes ámbitos disciplinares, trabajando de 
manera colaborativa sobre el mismo problema. 
El segundo concepto, “FAIR”, alude a la calidad 
de los DIC y los repositorios. Se están hacien-
do grandes esfuerzos para que todos los datos 
puestos de forma abierta cumplan los principios 
FAIR [5] [6] ya citados: ser localizables, accesi-
bles, interoperables y reproducibles.

Es imprescindible poner el foco en la calidad de 
los DIC. Existen numerosas herramientas que 
son capaces de explotar los DIC a un nivel muy 
elevado desde el punto de vista de capacidad 
computacional y tiempo de ejecución, pero si no 
se abastecen de DIC de suficiente calidad, no se 
va a ser capaz de extraer todo su potencial, o in-
cluso se obtendrán soluciones inadecuadas. Son 
muchos los países y organizaciones que están si-
guiendo este camino. La misma Unión Europea, 
planifica para 2025 finalizar la construcción de la 
“European Open Science Cloud” (EOSC) [7], que 
será un entorno virtual federado de confianza 
que obvia fronteras y disciplinas científicas para 

FIGURA 2. UTILIZACIÓN DE LA IA POR ÁREAS TERAPÉUTICAS.  
(FUENTE: TUFTS CENTER FOR THE STUDY OF DRUG DEVELOPMENT)
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almacenar, compartir, procesar y reutilizar obje-
tos digitales de investigación (como publicacio-
nes, datos y programas informáticos) que sigan 
los principios FAIR.

Respecto a los desafíos que se presentan en la 
gestión de los datos, sobre todo cuando esta-
mos en entornos de “Big data”, la IA aprovecha 
los enfoques de aprendizaje profundo (DL) para 
superar los obstáculos inherentes a ellos. En los 
entornos clínicos, la IA funciona, y debe de fun-
cionar, como un asistente que ayuda al personal 
asistencial a trabajar de forma más eficiente y a 
realizar diagnósticos más precisos, lo que ayuda 
a mejorar la calidad asistencial y la productividad 
de los servicios de salud. A un nivel más amplio, 
la IA ayuda a las empresas relacionadas con el 
ámbito de la salud a acelerar y hacer más preci-
sos sus desarrollos; un ejemplo es el caso de la 
farmaindustria desarrollando técnicas y proce-
dimientos de descubrimiento temprano y repo-
sicionamiento de fármacos para reducir costos y 
lograr que estén accesibles en el menor tiempo 
posible.

Entre los principales usos de la IA en el ámbito de 
la atención a la salud, se encuentran:

• �Diagnóstico por imagen

• �Detección precoz de procesos cancerígenos

• �Descubrimiento temprano y reposiciona-
miento de fármacos

• �Predicción del riesgo de enfermedades 

• �Control y seguimiento de enfermedades 
crónicas

Como se puede ver en la Figura 2, se constata la 
implementación de la IA en las múltiples áreas 
médicas que comienzan a emplear métodos y 
procedimientos de trabajo BIOTIC de forma ge-
neralizada, postulándose como una aproxima-
ción de clara tendencia al alza en el futuro.
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