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1. Presentacion

El presente documento, elaborado por el Centro de Implementacién e Innovacion en Politicas de
Salud (CIIPS) del Instituto de Efectividad Clinica y Sanitaria (IECS), se enmarca en una Serie de
Documentos Técnicos sobre Inteligencia Artificial y Salud (https://clias.iecs.org.ar/publicaciones/).

Estos documentos tienen por objetivo aportar al conocimiento de la regidn, abordando distintos
ejes y perspectivas relevantes en el analisis de esta tematica.

Destinados a equipos de salud, formuladores de programas y politicas de salud y decisores en todos
los niveles, y publico en general, con especial interés en la transformacion digital del sector salud y
su vinculacion a la salud sexual, reproductiva y materna (SSRM), esta serie de documentos sobre 1A
que estamos elaborando se complementan con las actividades llevadas a cabo por el CLIAS (Centro
de Inteligencia Artificial en Salud para Latinoamérica y el Caribe) que se desarrolla en el CIIPS, con
el apoyo del International Development Research Centre (IDRC). Para mayor informacién sobre el
CLIAS, visitar http://clias.iecs.org.ar

Este documento en particular aborda el uso de la inteligencia artificial (IA) en salud, desde la
perspectiva de la responsabilidad. La inteligencia artificial responsable se refiere a la practica de
desarrollar, implementar y utilizar sistemas de inteligencia artificial (IA) de manera ética para
minimizar los riesgos y consecuencias negativas asociadas con su aplicacion. Esto implica considerar
una serie de principios y prdacticas para garantizar que la IA beneficie a la sociedad en su conjunto y

no cause dafio.
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2. Mensajes claves del documento

En el contexto de la salud y la atencién médica, la IA se ha convertido en una herramienta
prometedora con el potencial de mejorar el diagndstico, el tratamiento y la gestidon de
enfermedades, asi como el analisis de datos médicos y de salud a gran escala.

Sin embargo, es fundamental considerar los riesgos asociados, que principalmente se
relacionan con el manejo y proteccién de los datos, asi como los sesgos que pueden producirse
o agravarse, colocando en una posicién desfavorable a grupos vulnerables y acentuando las
disparidades ya existentes, como las de género o la exclusion de las minorias, entre otras.

Los dafios derivados de la aplicacion de la IA pueden ser tanto de indole material, incluyendo
dafios a la seguridad (filtracion de datos personales) y salud de las personas (errores
diagndsticos), como inmateriales, tales como la pérdida de privacidad, limitaciones a la libertad
de expresién, dignidad y discriminacién en el acceso a oportunidades laborales, entre otros
aspectos.

En consecuencia, se plantea la necesidad de tomar con extrema seriedad la incorporacién de
perspectivas complementarias en la produccién y evaluacion de las aplicaciones de IA en el
ambito de la atencidn de salud que incluya enfoques desde areas que no se limiten Unicamente
al campo técnico de desarrollo. Estos enfoques adicionales, especialmente provenientes de las
ciencias humanas y sociales, y en particular de expertos en ética, deben participar desde las
fases iniciales de los proyectos para intentar mitigar los sesgos en los algoritmos y programas
concebidos Unicamente por tecndlogos, pero que pueden soslayar algunos aspectos que
contribuyen a la ampliacién de desigualdades y a la negligencia de otros valores humanos (ética
integrada).

Los principios de “seguridad”, “autodeterminacién”, “benevolencia” y “universalismo”, no solo
intentan garantizar el disefio responsable de tecnologias de IA, sino que también abren un
camino hacia soluciones mas equitativas, inclusivas y beneficiosas para la sociedad en su
conjunto.

Los sesgos son errores o desvios sistematicos, inclinacidon en las decisiones o predicciones de
un modelo de IA que pueden llevar a resultados injustos o inequitativos. Uno de ellos es cuando
los datos utilizados para el entrenamiento del modelo no representan adecuadamente la
diversidad o variabilidad de la poblacién objetivo. También, puede ocurrir cuando una base de
datos tiene problemas en relacidn a su estructura como, por ejemplo, codificando el género de
forma binaria borrando otras identidades de género en categorias agrupadas.

Por ello, se debe trabajar en lograr que el set de datos sea la mejor representacién posible de
la poblacion objetivo. En este sentido, es necesario remarcar la importancia de contar con
desarrollos atravesados, desde sus origenes, por la pluralidad, el contexto y la
intersectorialidad.

B
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Abordar estos aspectos éticos de manera efectiva requiere la colaboracidn entre profesionales

de la salud, cientificos de datos, ingenieros informaticos, legisladores, decisores y expertos en
ética.
Por eso, es imperativo establecer marcos normativos sélidos que guien el desarrollo y la

implementacion de la IA, asegurando que los beneficios se maximicen a la vez que se minimizan
los posibles dafios.

La busqueda de soluciones éticas en el ambito de la IA no solo garantiza la integridad vy
confiabilidad de las tecnologias emergentes, sino que también promueve un enfoque

responsable y sostenible hacia la innovacion tecnolégica, en beneficio de la sociedad en su
conjunto.




; C I CENTRO DE INTELIGENCIA ,"‘.
fo I A ARTIFICIAL Y SALUD PARA 41, et IECS
( y 4 AMERICA LATINA'Y EL CARIBE F i'&:‘ . DT e e

3. Introduccion

La relacidon entre la inteligencia artificial (IA) en el ambito de la salud y la ética es un tema de
creciente interés y debate. La IA se define como el campo de estudio y desarrollo de sistemas y
tecnologias capaces de simular la inteligencia humana para llevar a cabo tareas complejas de
manera autonomal[l]. En el contexto de la salud, la IA se ha convertido en una herramienta
prometedora con el potencial de mejorar el diagndstico, el tratamiento y la gestiéon de
enfermedades, asi como el andlisis de datos médicos y de salud a gran escala. Sin embargo, la
aplicacion de la IA en la salud plantea una serie de desafios éticos que deben abordarse de manera
cuidadosa y reflexiva. Los principales temas a considerar son los riesgos asociados, que
principalmente se relacionan con el manejo y proteccion de los datos, asi como los sesgos que
podrian producirse o agravarse, colocando en una posicion desfavorable a minorias de distintos
origenes y acentuando las disparidades ya existentes, como las de género y otras.

A lo largo de este documento, se define el concepto de ética y sus principios asociados; cual es el
rol de la ética en las soluciones de IA; qué son los sesgos y por qué son tan importantes en el
desarrollo de modelos de IA, especialmente en el campo de la salud y finalmente el documento
aborda, con ejemplos, la aplicacién de los principios éticos a todo el ciclo de vida de las soluciones
basadas en IA: seleccién y definicion del problema a resolver, planificacion y disefio, desarrollo y
validacidn, despliegue e implementacion y operacidén y monitoreo.

4. ;Qué es la ética?

La ética es una disciplina o forma de conocimiento que proporciona orientacién a la accion, lo que
la convierte en una forma de conocimiento practico. Se trata de un conocimiento destinado a guiar
una conducta racional. Dentro de esta categoria de conocimientos practicos, que se centran en
dirigir la acciodn para lograr un resultado tangible, como ocurre en el ambito de la técnica o el arte,
la ética persigue un objetivo mas amplio al intentar reflexionar y orientar los esfuerzos hacia una
actuacién correcta de manera racional[2], sin soslayar las circunstancias que siempre nos
condicionan, apelando a elegir prudentemente, racionalmente.”

Diferentes autores[3] argumentan que la moral esta estrechamente ligada a la naturaleza humana
y es esencial para ella. También sugieren que la inteligencia y, por ende, la moralidad, tienen raices
en la biologia, y su propdsito es asegurar la supervivencia de nuestra especie. La inteligencia
funciona como una forma de adaptacién, donde las decisiones humanas no estan determinadas
Unicamente por la seleccidn natural, sino que incluyen elecciones conscientes y responsables. En la
especie humana, debemos justificar las decisiones que tomamos.

)
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Esta estructura moral nos impide ser amorales. Es decir, todos debemos darle contenido a nuestra

moralidad. Podemos actuar de manera inmoral, pero no podemos carecer por completo de moral.
La calidad de nuestra vida, acciones y proyectos dependera de cémo llenemos de contenido esa
estructura moral.

Asi es que cualquier actividad humana deberia ser mirada a la luz de valores positivos, tendiendo a
mejorar la calidad de vida y minimizar posibles dafios que se provoquen por su actividad. La
inteligencia artificial, en cualquiera de sus aplicaciones, no escapa a este analisis.

Pensar la inteligencia artificial en clave ética es ser extremadamente cuidadosos en que sea
beneficiosa para los seres humanos y el ambiente, que sea capaz de potenciarnos en todo sentido,
especialmente en perfeccionar las estrategias para una vida saludable, en evitar cualquier accién
danina tal como dafio directo o por errores, discriminacién o injusticia en sus resultados.

Para ello y tal como ya estd demostrado, las estrategias para resultados aceptables desde el punto
de vista ético deben plantearse desde el momento mismo de la concepcién de los proyectos e
incluyendo miradas complementarias a las especificamente tecnoldgicas para intentar prevenir y
mitigar funcionamientos no deseados.

5. ¢Por qué hablar de ética en |A?

De acuerdo con Klaus Schwab, el mundo ha dado inicio a su cuarta revolucién industrial, y los
cambios han adquirido una velocidad inimaginable[4]. Schwab plantea que, si bien la revolucién
digital tuvo sus comienzos a mediados del siglo XX, diluyendo las fronteras entre lo fisico, lo
biolégico y lo computacional mediante una fusion de tecnologias, la aceleracion notable que ha
dado lugar a esta cuarta revolucion ha visto surgir la inteligencia artificial, la robdtica, el blockchain,
la nanotecnologia, la biotecnologia, entre otras, dando lugar a sistemas ciberfisicos. Estos sistemas
ciberfisicos se caracterizan por ser una representacion virtual del universo fisico, operando de forma
digital y descentralizada e interactuando mediante el “Internet de las cosas”, una red de dispositivos
interconectados que pueden recopilar y compartir datos a través de internet, permitiendo la
comunicacion y la automatizacion entre objetos fisicos y sistemas digitales.

Las caracteristicas distintivas que definen la presente revolucion radican en su acelerado ritmo de
avance, su alcance abarcador y su impacto tangible en el ambito fisico.

En este contexto, resulta imperativo reconocer la relevancia de la responsabilidad ética, la cual debe
ser observada y evaluada de manera critica durante el desarrollo de estos procesos. Tal
responsabilidad ética implica una genuina reflexién y un didlogo profundo que conducen a un
entendimiento cabal de las obligaciones que incumben a la humanidad en el marco de esta
revolucion tecnoldgica, la cual dificilmente puede o debe ser detenida.

Estas consideraciones introspectivas deben traducirse en acciones concretas y efectivas, en las
cuales las decisiones concernientes a la creacion de herramientas de inteligencia artificial (I1A) se

8
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forjen desde las etapas iniciales del disefio hasta su completa implementaciéon y posterior
seguimiento. La cautela y previsidn en el proceso de construccion de estas herramientas se tornan
fundamentales para garantizar un enfoque responsable y ético que salvaguarde los valores
inherentes a la dignidad humana y el bienestar colectivo. En esta linea vienen trabajando diferentes
grupos, incluyendo organizaciones internacionales como la OMS[5] o UNESCO[6].

La IA tiene el potencial de transformar significativamente la sociedad siendo un medio prometedor
para favorecer la prosperidad humana y, de ese modo, mejorar el bienestar individual y social y el
bien comun, ademas de traer consigo progreso e innovacion[7]. No obstante, es crucial reconocer
que la implementacién de la IA también conlleva ciertos riesgos y desafios que deben ser abordados
de manera adecuada y proporcional. Entre estos riesgos, se destacan la opacidad en el
funcionamiento de los sistemas, el aumento de las brechas de género, la exclusion de las minorias,
la intromision en la esfera privada de los individuos, la especulacion financiera y el uso indebido
para actividades delictivas o guerras.

Los danos derivados de la aplicacion de la IA pueden ser tanto de indole material, incluyendo
dafos a la seguridad (filtracion de datos personales) y salud de las personas (errores diagnosticos),
como inmateriales, como la pérdida de privacidad, limitaciones a la libertad de expresién,
dignidad y discriminacion en el acceso a oportunidades laborales, entre otros aspectos [6,7].

Se ha alcanzado cierto consenso en cuanto a los principios que deben regir el desarrollo e
implementacién de sistemas basados en IA. Sin embargo, existen voces que expresan la insuficiencia
de estos principios para guiar adecuadamente las acciones, argumentando que son demasiado
genéricos frente a los dafios reales y potenciales [8]. En consecuencia, se plantea la necesidad de
tomar con extrema seriedad la incorporacion de perspectivas complementarias en la produccion
y evaluacidn de las aplicaciones de IA en el ambito de la atencidn de salud que incluya enfoques
desde areas que no se limiten Unicamente al campo técnico de desarrollo. Estos enfoques
adicionales, especialmente provenientes de las ciencias humanas, y en particular de expertos en
ética, deben participar desde las fases iniciales de los proyectos para intentar mitigar los sesgos
en los algoritmos y programas concebidos tinicamente por tecndlogos, que pueden soslayar
algunos aspectos que contribuyen a la ampliacion de desigualdades y a la negligencia de otros
valores humanos.

En esta direccidn, es clave hablar de la ética integrada o “embedded ethics”[9] que busca dar
respuesta a la necesidad de que los grandes lineamientos éticos para la IA sean atendidos y
respetados, de modo que puedan anticipar, identificar y mitigar estas problematicas durante el
desarrollo de las soluciones basadas en IA. Asi, McLennan y cols. [9], proponen un modelo de
desarrollo que integre a la ética desde el inicio de los proyectos, sobre todo para aquellos en el
ambito de la salud. Este modelo promueve principalmente el trabajo integrado entre equipos de
desarrollo informatico, equipos con conocimiento tematico y equipos de eticistas desde el inicio
del proyecto, velando por la transparencia en la medida en que no comprometa la
confidencialidad y la propiedad intelectual. Esto implica establecer en forma coordinada los
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objetivos, el impacto buscado y los métodos utilizados con intercambios regulares y marcos tedricos

claros y explicitos.

Solanki y cols. [8] proponen una serie de valores humanos que se mapean con principios éticos que

sirven de guia para equipos que desarrollen herramientas basadas en IA. Estos lineamientos

propuestos enfatizan la importancia de la ética en el desarrollo de herramientas de IA, destacando

aspectos cruciales como la seguridad, la autodeterminacidn, la benevolencia y el universalismo.

Estos principios no solo garantizan el disefio responsable de tecnologias de IA, sino que también

abren un camino hacia soluciones mas equitativas, inclusivas y beneficiosas para la sociedad en su

conjunto. A continuacion, se resumen y comentan estos conceptos:

AUTODETERMINACION

Sistemas de IA seguros, o sea, que no generen danos, peligros, riesgos
0 amenazas como consecuencia de su uso. Esto abarca tanto la esfera
psicolégica como la salvaguardia contra perjuicios fisicos y sociales,
cuestiones como la preservacion de la privacidad, la integridad y la
seguridad.

Se concede primacia al principio de no maleficencia, el cual implica la
firme obligacién de prevenir dafios, prevaleciendo sobre la intencién
de promover el bien.

Reviste una significacion primordial la consideracién hacia la dignidad
intrinseca de los individuos, la preservacion de su autonomia, la
salvaguarda de sus libertades fundamentales y el respeto irrestricto de
su derecho al consentimiento informado, el cual engloba tanto la
aquiescencia inicial como la posibilidad de retractarse, en lo que
respecta a la participacion o sujecion a cualquier sistema de IA en el
ambito de la atenciéon médica.

El consentimiento informado, entrafia la comprension completa de las
implicancias inherentes a la propuesta en cuestién. Si bien en el caso
de ciertas herramientas de |A, caracterizadas por su opacidad
asemejandose a “cajas negras” en donde no se puede ver el interior, la
plena comprensién puede verse obstaculizada, es indudable que cada
vez mas individuos conciben la inherente incertidumbre que subyace
en el dmbito de la atencién médica.

Concomitantemente, el derecho a la privacidad, reconocido como
prerrogativa fundamental del ser humano, impone responsabilidades
a las personas y, de manera especial, al personal médico, entre las
cuales destaca la salvaguarda de la confidencialidad [10].
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Importancia de sopesar, en primera instancia, el imperativo de la
beneficencia, que se refiere a la obligacidn de los profesionales de la
salud de actuar en beneficio de los pacientes y de buscar su bienestar,
por lo tanto, cualquier herramienta basada en IA que se utilice debe
estar aplicada con esto como uno de sus objetivos centrales.

A su vez, resultan fundamentales la transparencia y la “explicabilidad”,
gue hace referencia a hacer inteligibles los resultados de los sistemas
de IA y como se obtuvieron, para lograr confianza de los usuarios en
estas herramientas. Estos principios se refieren a la habilidad de
entender cémo funcionan las herramientas, interpretar lo que
producen, comprender sus tendencias y desviaciones, y entender
como interactuar con estas. De todos modos, la discusidon sobre las
implicancias de la explicabilidad y su necesidad contintan vigentes[11].

Finalmente, los autores enfatizan la importancia de incluir ideas de
solidaridad. En concreto, sugieren que es fundamental tener siempre
en cuenta, durante la creacion de estas herramientas, a los grupos de
personas que son mas vulnerables a los efectos de sesgos sociales
embebidos en los datos que eventualmente resulten en una
performance marcadamente inferior. Esto es debido a que existen
posibles consecuencias graves que podrian perjudicar a estos grupos,
las cuales difieren significativamente de los efectos previstos para la
poblacién general.

La pregunta que conlleva este concepto es: ¢éEs plausible que dicha
solucion pueda conferir una ventaja a todos los individuos de manera
equitativa? (principio de justicia). En ese contexto, surge la necesidad
de dilucidar qué medidas y dispositivos deben ser elaborados para
contrarrestar las desigualdades manifestadas en esferas tales como la
brecha digital. Asimismo, se plantean cuestionamientos acerca de
como facilitar el acceso a colectivos vulnerables y como atenuar el
posible impacto que esta solucion podria ejercer sobre grupos
subrepresentados en el ambito digital (punto focal en la equidad).

Todas estas consideraciones alcanzan una particular relevancia cuando
se aborda la cuestion de género, ya que los sesgos inherentes en los
ambitos tecnoldgicos, que frecuentemente tienen una composicion
predominantemente caucasica y masculina, terminan por permear en
los algoritmos desarrollados. Es dificil anticipar que estos algoritmos
posean, desde su génesis, una perspectiva acorde con las perspectivas
modernas e inclusivas, lo cual aboga por la conformacidn de equipos
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de desarrollo heterogéneos que logren reflejar la diversidad de
enfoques necesaria.

6. ¢Qué son los sesgos en modelos de IA?

Los sistemas de IA basados en aprendizaje automatico buscan aumentar el rendimiento de las
predicciones optimizando una funcién de pérdida?, o, dicho de otro modo, minimizando el error de
esas predicciones. Sin embargo, el error se presenta en diferentes tipos. Existe un error aleatorio
gue es intrinseco a los sistemas de IA y no es posible eliminarlo por completo, sino que buscamos
minimizarlo. Este suele provenir de diversas fuentes como puede ser el tamafio muestral y la
variabilidad de los datos y variaciones en los procesos de entrenamiento. Por otro lado, existe un
error no aleatorio, conocido como sesgo.

Los sesgos son errores sistematicos o inclinacién en las decisiones o predicciones de un modelo
de IA que pueden llevar a resultados injustos o inequitativos, o simplemente erréneos.

Al trabajar en el desarrollo de herramientas de IA, los sesgos pueden producirse de diferentes
modos o en diferentes etapas.

Uno de ellos se presenta cuando los datos utilizados para el entrenamiento no representan
adecuadamente la diversidad o variabilidad de la poblacion objetivo. Cuando esto sucede, el
modelo puede tener dificultades para generalizar, es decir funcionar con una performance similar
ante datos nuevos o nunca vistos. Un conjunto de datos puede estar sesgado desde su disefio,
subrepresentado o no representando adecuadamente a una poblacidn particular lo que puede
conducirnos a conductas discriminatorias. Incluso estando bien representada, una base de datos
puede tener problemas en relacién a su estructura como, por ejemplo, codificando el género de
forma binaria (femenino-masculino) invisibilizando otras identidades de género en categorias
agrupadas.

Un objetivo importante que debemos tener en cuenta al trabajar con estos desarrollos es el de
lograr que el conjunto de datos sea la mejor representacion posible de la poblacion objetivo.

Esto se puede alcanzar a partir de estudios de validacion. Sin embargo, el proceso de entrenamiento
de estos datos también puede incorporar sesgos en nuestros resultados. Sobre esto, ha sido
sefialado en numerosa bibliografia que, a gran escala, el problema de los sesgos en IA proviene de
las universidades y empresas que desarrollan estas tecnologias, compuestas mayoritariamente por
hombres blancos de alto nivel socioeconémico y con orientaciones muy técnicas. Ante esta
situacidn, se propone avanzar hacia el desarrollo de proyectos de IA colaborativos con disciplinas

1 Una funcidn de pérdida es una medida matemaética que evallia qué tan bien un modelo basado en aprendizaje
automatizado se ajusta a los datos de entrenamiento al cuantificar la discrepancia entre las predicciones del modelo y
los valores reales observados.
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sociales y que impliquen a comunidades y a organizaciones de la sociedad civil. En este sentido, se

remarca nuevamente la importancia de contar con desarrollos atravesados, desde sus origenes,
por la pluralidad, el contexto y la intersectorialidad.

Como se explica, la nocién de sesgo es compleja y los humanos también tienen sesgos en su propia
practica. Sin embargo, es posible, y por lo tanto éticamente necesario, disefiar sistemas de IA que
ayuden a compensar los sesgos cognitivos y asi conducir a resultados mas justos y equitativos [12].
En situaciones donde se produce un desacuerdo entre el profesional experto y la herramienta de IA
disefiada para respaldar la toma de decisiones, puede surgir un escenario interesante. Si la
herramienta de IA ha sido desarrollada de manera sdélida desde el punto de vista ético y ha sido
sometida a pruebas exhaustivas en diferentes escenarios, podria tener la capacidad de identificar
posibles sesgos presentes en los propios profesionales. Esta capacidad de la |IA para senalar sesgos
en los expertos es especialmente relevante, ya que estos sesgos pueden ser dificiles de abordar
mediante estrategias tradicionales, como la supervisién de casos o el intercambio de experiencias
con otros profesionales ya que los profesionales de un area similar comparten sesgos.

Los ejemplos mas relevantes sobre el uso de la IA para abordar el problema del sesgo en la toma de
decisiones vienen del campo de los recursos humanos. En la industria tecnoldgica, donde las
mujeres y diversidades se encuentran subrepresentadas, el uso de la IA en decisiones de
contratacién puede conducir a la toma de decisiones menos sesgadas y aumentar la promocién de
mujeres y diversidades en estas posiciones laborales. Al explorar el potencial de la IA en este
sentido, se puede ampliar la comprensidn de los sesgos subyacentes en las decisiones humanas y
trabajar en su mitigacion.

7. Aplicacién de los principios éticos al ciclo
de vida de las soluciones basadas en IA

Segun la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos (OCDE)[13], el ciclo de vida
de los proyectos que incluyen inteligencia artificial podria desarrollarse en las siguientes etapas:

Seleccion y definicion del problema a resolver
Planificacién y diseno

Desarrollo y validacién

Despliegue e implementacion

vorwNR

Operacidon y monitoreo
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Potenciales fuentes de sesgo durante el ciclo de vida de las soluciones basadas en IA

A 4

ANALISIS DE EQUIDAD

Sesgos relacionados con prevalencia
Sesgos relacionados con la historia de acceso al sistema de salud

Sesgo relacionado con el uso previsto
PLANIFICACION Sesgo al no abordar limitaciones éticas y clinicas
Y DISENO Sesgo relacionado con el disefio del algoritmo

Sesgo relacionado con los datasets de entrenamiento
Acceso diferencial a la atencion médica
Sesgo en los criterios de inclusion y/o exclusion
Sesgo relacionado con el etiquetado
Uso de proxys sesgados para el resultado clinico
Sesgo en la evaluacion clinica

DESPLIEGUE E Sesgos por falta de generalizacion del modelo
IMPLEMENTACION

Medidas de evaluacion de equidad desde la perspectiva del paciente y la poblacion:
Acceso y resultados equitativos
Performance a lo largo del tiempo
Rendimiento inequitativo entre grupos poblacionales

ANALISIS DE IMPACTO
EN LA POBLACION Y EN LOS PACIENTES
| .

Adaptado de: Abramoff MD, Tarver ME, Loyo-Berrios N, Trujillo S, Char D, Obermeyer Z, Eydelman MB; Foundational
Principles of Ophthalmic Imaging and Algorithmic Interpretation Working Group of the Collaborative Community for
Ophthalmic Imaging Foundation, Washington, D.C.; Maisel WH. Considerations for addressing bias in artificial
intelligence for health equity. NPJ Digit Med. 2023 Sep 12;6(1):170. doi: 10.1038/541746-023-00913-9. PMID:

37700029; PMCID: PMC10497548.

De acuerdo a lo descripto previamente, es fundamental embeber los aspectos éticos de modo que
qgueden integrados en todas las fases del proceso de desarrollo de una herramienta de IA. A
continuacion, se detallan estas fases y desafios éticos principales involucrados.
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7.1. Seleccidon y definicion del problema a resolver

El proceso de toma de decisiones sobre qué desarrollar en IA sanitaria es complejo y suele implicar

a diversas partes interesadas. Sin embargo, es importante garantizar que este proceso sea

transparente e inclusivo, de modo que se satisfagan las necesidades de todos los actores, teniendo

en cuenta:

Beneficios y riesgos potenciales: Los beneficios de la IA en la asistencia sanitaria pueden ser
significativos, pero también existen riesgos potenciales. Nuevamente, estos riesgos incluyen
la posibilidad de que la IA tenga sesgos importantes, de que se utilice con fines
malintencionados o que provoque la pérdida de puestos de trabajo en algunos oficios o
profesiones.

Implicaciones éticas y juridicas: El uso de la IA en la asistencia sanitaria plantea una serie de
cuestiones éticas y juridicas. Entre ellas, el derecho a la intimidad, el derecho al
consentimiento informado y la posibilidad de que se reproduzcan ciertos sesgos sociales
embebidos en los datos.

Disponibilidad de datos: El desarrollo de este tipo de soluciones requiere el acceso a una
gran cantidad de datos. Estos datos pueden ser dificiles de obtener, y es importante
garantizar que sean precisos y representativos de la poblacién objetivo a la vez que sean
tratados de forma confidencial. El desafio radica en encontrar el punto medio entre la
disponibilidad de datos abiertos para promover el desarrollo de herramientas basadas en |IA
y la preservacién rigurosa de la privacidad y la confidencialidad de la informacion personal,
para asegurar que estos desarrollos se lleven a cabo de manera éticamente correcta y
responsable.

Costos de desarrollo y aplicacion: Dados los costos implicados en el desarrollo y despliegue
de soluciones sanitarias basadas en |IA, es importante garantizar que estas soluciones sean
asequibles y accesibles para todos los usuarios y pacientes.

La inclusion de la mirada de todos los actores clave desde el inicio del proyecto, resulta
fundamental para garantizar productos que agreguen valor en la cadena productiva de salud y

que a la vez no generen dafio. Esto incluye a:

15

Agencias gubernamentales: Los gobiernos desempeifian un papel en la regulacién del
desarrollo y el uso de la IA en la asistencia sanitaria. Por ejemplo, las agencias que regulan la
administracion de medicamentos y tecnologia sanitaria desempefan un papel clave en la
aprobacion de dispositivos médicos basados en inteligencia artificial.

Organizaciones de salud: Las instituciones prestadoras de servicios, publicas y privadas, son
responsables de implantar soluciones basadas en IA en sus entornos clinicos. También
desempeian un papel importante en la recopilacion y gestion de los datos que se utilizan
para entrenar los modelos.
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e Equipos de investigadores y desarrolladores de IA, incluyendo a los eticistas: Estos equipos

son responsables de crear y mantener soluciones sanitarias impulsadas por inteligencia
artificial. Trabajan con las organizaciones sanitarias para comprender las necesidades de los
médicos y los pacientes, y para desarrollar soluciones que satisfagan esas necesidades.

e Pacientes y usuarios: Para la mayoria de los casos de uso los pacientes son los usuarios finales
o los receptores finales de decisiones basadas en herramientas de IA. Tienen un rol que
desempenar para garantizar que estas soluciones sean seguras, eficaces y accesibles.

e Instituciones de investigacion, universidades e instituciones académicas: Estas instituciones
investigan el uso de la IA en la asistencia sanitaria. Desarrollan nuevas soluciones basadas en
IA y trabajan para comprender las implicaciones éticas y juridicas de la IA en la asistencia
sanitaria.

e Asociaciones de la sociedad civil (Organizaciones No Gubernamentales, Sociedades
Cientificas): Las asociaciones del sector trabajan para promover el desarrollo y uso
responsables de la IA en salud. Elaboran normas y directrices para el uso de la IA, y también
ofrecen educaciéon y formacion a los profesionales sanitarios.

o Industria de tecnologia en salud: La industria de tecnologias en salud juega un papel crucial
en el desarrollo responsable de la inteligencia artificial. No solo son desarrolladores vy
financiadores de tecnologias, sino que su experiencia en la regulacién y cumplimiento de
estandares éticos les otorga una posicion ventajosa para promover buenas practicas y hasta
influir en agendas. No obstante, es importante tener en cuenta los claros conflictos de
interés que un actor como este presenta.

7.2. Planificacion y diseno

Etica embebida

Como mencionamos previamente, es durante el proceso de disefio de sistemas basados en IA, que
la consideracion de aspectos éticos se erige como un imperativo fundamental. Tanto desde la
constituciéon del equipo de disefio, como desde la seleccion de fuentes de datos y los casos de uso
contemplados.

Una vez definidos los aspectos éticos a considerar, es fundamental identificar a los responsables de
embeber estos aspectos en el desarrollo. En este sentido, Miller[14] identifica dos cuestiones
cruciales a la hora de definir responsables para la incorporacion de aspectos éticos y control de
sesgos en los procesos de desarrollo de aplicaciones basadas en inteligencia artificial: en primer
lugar, la multiplicidad de perfiles enrolados bajo la categoria de desarrolladores (a los que
considera actores responsables en términos éticos de los desarrollos[14—-18]). Aqui pueden confluir
técnicos, disefiadores, financiadores, etc. En segundo lugar, destaca que, en el marco de los
proyectos dentro de los cuales se desarrollan las soluciones, suele haber cambios en los equipos de
trabajo lo que determina que a lo largo de dichos proyectos entren y salgan profesionales con
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perfiles diferentes. Esto requiere una mirada amplia acerca del rol de los actores o “stakeholders”,

tradicionalmente definido como los jugadores involucrados en un proyecto y quienes, a su vez, son
impactados por sus resultados. En este sentido Miller[14] incorpora la figura del stakeholder pasivo
que incluye a otros actores que, sin participar activamente del proceso, pueden llegar a verse
afectados, esto implica generar un balance que incluya en la valoracion a la comunidad (y todos los
problemas étnicos, culturales y sociales que esto implica) y el medio ambiente [19].

Desarrollo propio o reutilizacion

Parte de la discusidon durante la fase de disefio implica decidir respecto de la posibilidad de reutilizar
herramientas ya desarrolladas. Esto es particularmente relevante en el caso de paises en vias de
desarrollo que buscan adoptar tecnologias desarrolladas e implementadas en los paises
desarrollados. Se han destacado principalmente los inconvenientes asociados a la adopcién de
soluciones basadas en otros contextos étnicos, culturales y sociales[20-22], desde la aplicacién de
modelos entrenados originalmente en otros lenguajes, hasta aplicaciones que se las asume “plug &
play”, es decir de uso directo sin necesidad de adaptacion local, sin tener en cuenta la diferencia en
los procesos que existe. En ese contexto, el papel de las partes involucradas en cada parte del
proceso y sus habilidades son determinantes.

Gobernanza

Otro aspecto crucial es la gobernanza de datos, definida como la “légica organizadora de la gestién
de datos: recoleccidn, almacenamiento, procesamiento, uso, intercambio y destrucciéon”. Janssen
y cols. proponen un marco para la gobernanza de datos que apunta a garantizar que los datos
correctos se compartan de manera seguray confiable, y que el intercambio cumpla con regulaciones
[23]. Este marco también promueve la apertura controlada de datos y algoritmos para permitir el
escrutinio externo, el intercambio de informacién confiable dentro y entre organizaciones, la
gobernanza basada en el riesgo, los controles a nivel del sistema y el control de datos a través de
identidades auto-soberanas (self-sovereign identities)? y de propiedad compartida.

7.3. Desarrollo y validacion

En la bibliografia se pueden distinguir tres desafios éticos claves que enfrenta la implementacion
de la IA en la practica médica y sanitaria. Ellos son: los sesgos potenciales en los modelos de IA, la
proteccion de la privacidad del paciente y la confianza de los médicos, usuarios y publico en
general en la incorporacion de la IA en la atencion médica y de la salud [24,25].

Generacion de datos

La construccion de bases de datos o “datasets” para modelos de aprendizaje automatico (machine
learning) constituye un proceso esencial en el desarrollo de sistemas inteligentes y automatizados

2 Una "identidad auto-soberana" se refiere a un sistema de gestién de datos personales en el cual un individuo tiene
control completo y auténomo sobre su propia informacion, permitiéndole compartir selectivamente detalles
especificos de su identidad de manera segura y confiable en linea.
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[26]. Sin embargo, es crucial reconocer y abordar los sesgos inherentes que pueden surgir en
dichos conjuntos de datos.

Los sesgos en los datasets pueden manifestarse de diversas formas. Uno de los mas comunes es el
sesgo de seleccidn, que surge cuando los datos recopilados no representan adecuadamente la
diversidad y la variabilidad presentes en la poblacién real [27]. Por ejemplo, en aplicaciones como
el reconocimiento facial, la subrepresentacién de etnias minoritarias puede dar lugar a un
funcionamiento insatisfactorio para dichos grupos [28]. Lo mismo se ha descrito por ejemplo en
aplicaciones de identificacion de lesiones cutaneas [29,30]. Estos sesgos pueden ser amplificados
durante el proceso de entrenamiento, ya que los algoritmos tienden a aprender patrones de los
datos proporcionados, independientemente de si son adecuados o no.

Por otro lado, los sesgos de etiquetado pueden introducirse cuando las anotaciones son subjetivas
o reflejan percepciones culturales y sociales. Esto surge dado que, los anotadores, es decir, quienes
etiquetan o clasifican los datos de entrenamiento para un modelo, son personas insertas en una
sociedad y llevan a esta tarea sus propios sesgos. Por ejemplo, al momento de clasificar mensajes
en redes sociales de acuerdo a su polaridad, los anotadores pueden condicionar la clasificacién
dependiendo de cémo interpretan el género de quién escribié el mensaje. Esto mas frecuente
cuando la tarea de anotacién es compleja (asignar polaridad a un texto, detectar sarcasmo o ironia,
deteccién de discursos de odio, diagndsticos médicos). Esto en parte puede ser mitigado con
manuales de anotacion® detallados y probados en terreno que aseguren niveles adecuados de
estandarizacion en la anotacién.

Para abordar efectivamente estos desafios, se requiere una combinacién de enfoques.

1. En primer lugar, se debe llevar a cabo un analisis exhaustivo de los datos en busca de sesgos
potenciales. Esto implica evaluar las distribuciones demograficas, las relaciones de género, las
caracteristicas étnicas y otras variables relevantes para asegurarse de que el dataset refleje la
diversidad de la poblacién [32].

2. Posteriormente, se deben implementar estrategias de pre-procesamiento* como por ejemplo
la reponderacién de muestras (que realiza un ajuste de los pesos de las clases) o la generacién
de datos sintéticos (que crea ejemplos artificiales similares a los existentes para grupos
subrepresentados) [32]. Estas técnicas son necesarias cuando existe un desequilibrio en los
conjuntos de datos en relacién a alguna de las variables de interés. Balancear o equilibrar las
clases mediante alguna de las técnicas mencionadas mejora notablemente la capacidad del
modelo de generalizar cuando existen clases subrepresentadas o sesgos en nuestros conjuntos
de datos. La incorporacion de la retroalimentacion y la revisidn por parte de expertos en el
dominio también es esencial en esta etapa para garantizar una identificacion y mitigaciéon
efectivas de los sesgos [32,33].

3 Documento detallado que proporciona pautas y directrices especificas a los anotadores humanos sobre cémo
etiquetar y anotar correctamente los datos de entrenamiento para un modelo de aprendizaje automatico.

4 Se refiere al conjunto de técnicas utilizados para preparar y limpiar los datos antes de entrenar un modelo,
habitualmente con el objetivo de lograr una mejor performance y generalizacion del mismo
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Ademas, la transparencia y la documentacion detallada del proceso de construccidn del dataset
son fundamentales. Los equipos de investigacion deben registrar todas las decisiones tomadas,
desde la seleccidn de las fuentes de datos hasta los métodos de limpieza y etiquetado. Esto permite
una evaluacion critica externa y facilita la deteccién temprana de posibles sesgos inadvertidos [33].
Complementariamente, se debe fomentar la colaboracion interdisciplinaria, involucrando a
expertos en ética, diversidad y sociologia, junto con los ingenieros de machine learning, para
garantizar una perspectiva integral y una comprension profunda de los posibles impactos sociales
y éticos, desde el inicio del proyecto [8].

Privacidad de datos

En el ambito de la IA y la salud, es comun que las herramientas desarrolladas se entrenen con o
utilicen como input una cantidad considerable de datos personales y clinicos de los pacientes. Esto
significa que existe un riesgo inherente de que esta informacidn sensible pueda ser “hackeada” o
comprometida de alguna manera. Por lo tanto, es crucial garantizar, desde nuestros diversos roles,
gue estos desarrollos vayan acompafiados del respeto a la privacidad y la confidencialidad.

Afortunadamente, se han establecido normas y guias para gestionar el uso de datos personales en
el contexto de la IA. Por ejemplo, la Red Iberoamericana de Proteccion de Datos, que incluye a 22
autoridades de proteccion de datos de paises como Portugal, Espafa, México y otros de
Centroamérica, Sudamérica y el Caribe, ha publicado recomendaciones para el tratamiento de datos
personales en inteligencia artificial [34]. De estas recomendaciones destacamos algunas: disefiar
esquemas apropiados de Gobernanza sobre tratamiento de datos personales en las organizaciones
que realizan desarrollos de IA; asegurar la calidad de los datos personales, utilizar herramientas de
anonimizacidén; incrementar la confianza y transparencia con los titulares de los datos personales.
Este tipo de iniciativas son fundamentales para garantizar que los avances en IA no comprometan
la privacidad y seguridad de los datos personales.

Pre-procesamiento de datos

La fase de pre-procesamiento de los datos, con la finalidad de rectificar inexactitudes desde sus
fuentes originales, ostenta un grado de trascendencia importante en la salvaguarda de la precisidon
y equidad inherentes a un modelo dado. La labor en este dmbito demanda la capacidad de discernir
de manera clara los grupos vulnerables dentro de los datos en cuestion (tales como aquellos
derivados de variables de género o identidad étnica), permitiéndonos asi medir las disparidades
en la integridad y completitud de los datos entre dichos grupos. El trabajo de Larrazabal y cols.[37]
explora este aspecto en modelos de aprendizaje automatico aplicados a imdgenes de rayos x para
predecir diferentes diagndsticos . En este trabajo los investigadores entrenaron diferentes modelos
utilizando conjuntos de datos de entrenamiento con variados niveles de desequilibrio de género,
como 25% de hombres y 75% de mujeres o 0% y 100%, y luego evaluaron como estos modelos se
desempeiiaban en la deteccion de patologias en imagenes de personas de ambos sexos por
separado. Evidenciaron que cuando el desequilibrio de género en los datos de entrenamiento era
alto, el rendimiento del modelo disminuia significativamente en el grupo subrepresentado, e incluso
en casos de desequilibrio intermedio, como 25% de hombres y 75% de mujeres, el rendimiento del
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modelo en el grupo minoritario se veia afectado negativamente. Esto tiene importantes
implicancias, ya que la falta de consideracion de este desequilibrio podria dar lugar a la generacion
de falsos positivos o falsos negativos en las predicciones de enfermedades que afecten
particularmente al grupo sub representado.

En situaciones mas desafiantes, en las cuales los conjuntos de datos presentan problemas mas
severos, se proponen procedimientos complejos de limpieza de los datos. Un ejemplo de esto es la
estrategia de preprocesamiento MLClean, propuesta por Tae y cols[36], E, que busca integrar en un
solo pipeline de pre-procesamiento, la limpieza de datos (remocidn de duplicados, correccién de
valores erréoneos), la mitigacién de sesgos mediante la reponderacion de los datos en base a
variables relacionadas con estos sesgos y la sanitizacidon de los datos, es decir la eliminacion de
informacidn confidencial o sensible.

Entrenamiento y validaciéon del modelo

Las métricas de rendimiento o performance en un modelo de inteligencia artificial deben
seleccionarse cuidadosamente segun su propdsito. Por ejemplo, en problemas de clasificacién, la
evaluacién puede enfocarse en determinar si es mas relevante focalizarse en falsos positivos (por
ejemplo, radiografias normales clasificadas erroneamente por el modelo como “con neumonia”) o
en los falsos negativos (utilizando el mismo ejemplo previo, radiografias “con neumonia” que se
clasifican como normales), dependiendo del contexto. No obstante, al evaluar un modelo de IA,
también es crucial utilizar métricas que reflejen de manera equitativa su rendimiento en
diferentes grupos o segmentos de la poblacién, especialmente aquellos que se consideren
vulnerables. Es asi que la utilizacion de métricas globales puede resultar engaiosas y sesgadas, ya
gue podria ocultar problemas de discriminacidn o subrepresentacién en grupos minoritarios. Una
alternativa mas adecuada seria evaluar métricas para cada grupo especifico, como diferentes grupos
étnicos, géneros u otras caracteristicas sensibles, por ejemplo, métricas habituales como el F1
score’, o incluso la exactitud® (accuracy en inglés) pueden ser métricas adecuadas si se desagrega
por género o raza. Esto puede mitigar especialmente problemas que aparecen al incluir variables en
un modelo que mejoran la performance general, pero la empeoran dentro de determinados grupos.

En casos en que los modelos muestran un bajo rendimiento en las métricas de performance, sean
de clasificacion o regresion, en alguno de los subgrupos evaluados, es recomendable analizar los
ejemplos dentro de ese subgrupo y considerar la posibilidad de reentrenar el modelo. Sin embargo,
los acumulos (clusters) de ejemplos similares aun pueden tener una alta variabilidad de
caracteristicas, lo que dificulta su resumen e interpretacién. Por lo tanto, es fundamental encontrar
una técnica efectiva para detectar subpoblaciones en donde las métricas de rendimiento sean

> Métrica que combina la sensibilidad (o también “recall” en inglés) y el valor predictivo positivo (o “precision” en
inglés) de un modelo en una sola medida, proporcionando una evaluacién balanceada del rendimiento al considerar
tanto los falsos positivos como los falsos negativos.

& Métrica que mide la proporcidn de predicciones correctas realizadas por un modelo sobre el total de predicciones
realizadas
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deficientes y que al mismo tiempo permita identificar subconjuntos de datos faciles de entender
[8].

La identificacion de subconjuntos problematicos a través de herramientas como Slice Finder[41]
ayuda a los usuarios permite mejorar la equidad del modelo y brindar resultados mas confiables y
responsables en la toma de decisiones a través de la identificacidon de subconjuntos interpretables
de datos en los que el modelo tiene un rendimiento deficiente. Alternativamente, es posible realizar
auditorias periddicas para identificar los subgrupos con bajo rendimiento, mejorando asi
iterativamente el rendimiento del modelo para los subgrupos de interés. Algunos sesgos pueden
incluso corregirse con técnicas que impliquen un nuevo etiquetado, como el caso del Reinforcement
Learning from Human Feedback, utilizadas en el difundido chatbot, chatGPT [42].

Las practicas para abordar la equidad deben ir acompafiadas del reconocimiento realista por parte
de los equipos. Siempre que sea posible, el algoritmo de IA debe probarse en miultiples
instituciones de salud, grupos socioecondmicos y rangos de edad [8,24].

La busqueda continua de enfoques para abordar problemas de equidad en la inteligencia artificial
es fundamental para avanzar hacia un desarrollo tecnolégico mas inclusivo y justo.

7.4. Despliegue e implementacion

Explicabilidad del modelo

La nocion de explicabilidad se refiere a la capacidad inherente de un sistema de inteligencia
artificial para reconstruir el proceso subyacente mediante el cual arriba a determinadas
predicciones o resultados especificos [43,44]. Este atributo ostenta una significacién fundamental,
tanto en el contexto de la adaptacién de tales sistemas como en el marco de la imperativa
evaluacién ética que rige su operatividad.

Las distintas categorias de sistemas basados en IA engendran desafios heterogéneos en lo que
respecta a su nivel de explicabilidad. Por ejemplo, en el caso de los sistemas expertos o sistemas de
inteligencia artificial simbdlica, ampliamente empleados en el dominio de la salud, se procede a la
codificacion de los saberes clinicos o médicos, haciendo uso de algoritmos basados en reglas para
la toma de decisiones. Estos sistemas se adecuan mediante la adaptacidon o modificacidén de reglas
establecidas por la comunidad cientifica, aplicandolas a un conjunto de casos de referencia. Esto
confiere a dichos sistemas un grado de explicabilidad sumamente elevado, dado que cada regla se
encuentra codificada de manera explicita y, por ende, cada decisidn del algoritmo puede ser seguida
en su trazado hasta una regla o una combinacién de las mismas.

En contraposicion, los algoritmos de aprendizaje automatico se abocan a encontrar patrones
intrinsecos en los datos, con el propésito de alcanzar un grado 6ptimo de generalizacion. Estos
algoritmos "aprenden" mediante el ajuste de sus parametros con base en datos de entrenamiento,
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optimizando una funcién de pérdida (es decir, una funciéon que cuantifica la discrepancia entre las
predicciones del modelo y los valores reales de entrenamiento) con miras a resolver tareas
especificas. En el contexto de las redes neuronales profundas, la multiplicidad de estratos de
cOmputos distribuidos, que median entre los inputs y outputs, oscurece el procedimiento
subyacente y los asemeja a una “caja negra”. Por consiguiente, es dificil comprender sus
predicciones ya que no suele ser facil "descomponer" o desentranar el flujo informativo, sea
numéricamente o en una representacion visual, a diferencia de modelos mas sencillos, tales como
la regresion logistica o los arboles de decision [45].

Esto implica que, a medida que aumenta la complejidad inherente al algoritmo con fines de
mejorar la performance de prediccion, se intensifica la dificultad para dilucidar con precisiéon qué
regla o conjunto de reglas ha sido instrumental en la generacidn de la prediccion efectuada [45].

La contraposicion entre complejidad, interpretabilidad o nivel de explicabilidad se configura como
uno de los desafios preponderantes en el trayecto de |la adopcion de dichas herramientas en el
ambito de la salud.

La explicabilidad en IA puede ser intrinseca al algoritmo que se va a utilizar (por ejemplo, regresiones
lineales, arboles de decision) [46] o puede ser una aproximacion que se realiza por otros métodos
(por ejemplo, LIME[47] o SHAP[48]) extrinsecos al modelo. Esta diferenciacién puede ayudar a
comprender la comun denominacion de “cajas negras” a algunos métodos de la IA. Es importante
destacar que la explicabilidad inherente a un algoritmo resultara normalmente mas precisa que
otros métodos de explicabilidad aproximada, aunque normalmente también tiene una performance
menor, como es el caso de una regresioén lineal o logistica comparado con las redes neuronales
convolucionales o multicapa.

De este modo, podemos decir que existe una compensacion o “trade-off” entre la explicabilidad y
la performance del modelo a la cual debemos considerar al momento del desarrollo y validacién
de nuestra herramienta y, sobre todo, cuando se utiliza para apoyar las decisiones clinicas.
Considerando la creciente preferencia por métodos de alto rendimiento y la necesidad de
explicabilidad que existe en el ambito de la salud, se debe priorizar un enfoque donde se evaltien
criticamente los métodos de explicabilidad y, ademas, se aborden desde las multiples partes
interesadas priorizando la pluralidad, intersectorialidad e interdisciplina.

Visto desde el lado del desarrollo, la explicabilidad resulta importante para validar modelos a partir
de la coherencia y no solamente a partir de su rendimiento. Un ejemplo de aplicacion médica que
refleja este problema lo describen Zech y cols[49]. En su trabajo describen el impacto de variables
confundidoras (por ejemplo, metadatos de las imagenes embebidos en las placas radiograficas)
sobre la performance del modelo, lo cual claramente es un problema para la generalizacién. En este
sentido, es necesario trabajar en conjunto con los cientificos de datos y los ingenieros en
comprender el tipo de explicabilidad o interpretabilidad que se necesita en particular para la
herramienta que se quiere desarrollar.

El desarrollo de los algoritmos serd diferente si se busca una explicabilidad local (donde se quiere

explicar una prediccion en particular, qué variables tuvieron peso en esa decisién o qué reglas se
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aplicaron para llegar a ella) o general (donde se quiere comprender el modelo, como por ejemplo

los pesos de las variables incluidas o aproximar el modelo a un conjunto de reglas o arbol de
decisiones) [50]. De este modo, desarrollar modelos que busquen satisfacer la necesidad de
explicabilidad que tienen los usuarios, asi como utilizar enfoques centrados en humanos que
busque mantener a las personas informadas [50], permitird abordar los problemas éticos y
sociales asociados con el uso de la IA en salud.

7.5. Operacion y monitoreo

Una vez que estos modelos hayan sido desplegados en produccién, es decir, que ya se utilizan
dentro de procesos en el mundo real, resulta esencial llevar a cabo una evaluacion continua a lo
largo del tiempo, con el propdsito de identificar de manera temprana cualquier indicio de deterioro
en su rendimiento. Esto adquiere relevancia debido a la posibilidad de que las modificaciones en
la composicion de la poblacion a lo largo del tiempo difieran significativamente de las condiciones
originalmente consideradas durante la fase de despliegue inicial del modelo. Feng y colaboradores

[51] hacen una descripcién detallada del proceso de monitoreo y sugieren la conformacion de areas
de mejora de la calidad de este tipo de sistemas dentro de las instituciones de salud. La realizacién
de este proceso de monitoreo se erige como un pilar fundamental, debiendo abordarse con una
consideracion integral de los elementos expuestos previamente. Ejemplificando, resulta imperativo
llevar a cabo una vigilancia rigurosa del rendimiento del modelo en contextos que involucren grupos
vulnerables, asi como los cambios en la distribucidn de sus variables.
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8. Conclusiones

La rapida evolucidén de la inteligencia artificial en los Ultimos afos ha planteado una serie de desafios
éticos que demandan una atencidn rigurosa y una reflexiéon profunda. Los avances en IA han
demostrado un potencial significativo para transformar diversas industrias, pero al mismo tiempo
han generado preocupaciones en torno a la privacidad, el sesgo algoritmico, la responsabilidad y la
sustitucidon de tareas humanas. Abordar estos aspectos éticos de manera efectiva requiere la
colaboracién entre profesionales de la salud, cientificos de datos, ingenieros, legisladores y expertos
en bioética.

Es imperativo establecer marcos normativos sélidos que guien el desarrollo y la implementacién de
la IA, asegurando que los beneficios se maximicen mientras se minimizan los posibles dafios.

La busqueda de soluciones éticas en el ambito de la IA no solo garantiza la integridad y confiabilidad
de las tecnologias emergentes, sino que también promueve un enfoque responsable y sostenible
hacia la innovacién tecnolégica en beneficio de la sociedad en su conjunto.
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