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2.
MODELOS Y APLICACIONES DEL MACHINE

LEARNING EN LA ESTRATIFICACION DE RIESGO
CLINICO

INTRODUCCION

Los sistemas de salud a nivel mundial enfrentan retos derivados de la complejidad clinica en
poblaciones cambiantes, los cuales demandan estrategias de priorizacién para optimizar la
gestion de recursos (Rajkomar et al., 2019; Topol, 2019). Esta priorizacion, entendida como
la capacidad de identificar proactivamente a los pacientes que mas se beneficiaran de una
atencién personalizada, permite mejorar tiempos de respuesta, flujos de trabajo clinicos
y asignaciones de personal, siendo aplicable en contextos tan distintos como el Servicio
Nacional de Salud (NHS, por sus siglas en inglés) del Reino Unido, el sistema Medicare
de Estados Unidos o redes de atencién primaria en América Latina (Sendak et al., 2021;
OECD, 2025). La inteligencia artificial (IA) y, en particular, el machine learning (ML) emergen
actualmente como herramientas para analizar grandes volimenes de datos clinicos y ge-
nerar perfiles predictivos de pacientes que podrian guiar decisiones clinicas informadas y
centradas en la persona (Davenport y Kalakota, 2019; Obermeyer et al., 2019).

La Organizacién Mundial de la Salud (WHO, por sus siglas en inglés) estima que 1,600
millones de personas en el mundo padecen multimorbilidad, incrementando la demanda de
servicios incluso en contextos de alto ingreso, donde la Organizacion para la Cooperacion
y el Desarrollo Econémicos (OCDE) documenta listas de espera superiores a 18 semanas
en el NHS britanico y demoras en atencién especializada que superan los tres meses en
Australia (OECD, 2025; WHO, 2025). Los scores tradicionales de estratificacién clinica
como APACHE, SOFA o NEWS tienen limitaciones al depender de un nimero reducido de
variables y capturar solo interacciones lineales (Futoma et al., 2018; Sendak et al., 2021).
El ML aborda estas limitaciones mediante algoritmos que aprenden patrones complejos
directamente de los datos, con capacidad de procesamiento en tiempo real y de incorporar
diversas fuentes de informacion (Choudhury et al., 2023; Wiens et al., 2019). Estudios con

conjuntos de datos de hasta 42.9 millones de admisiones han demostrado que modelos
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de ML alcanzan alta eficiencia (AUC > 0.89) en prediccién de mortalidad intrahospitalaria
(Rajkomar et al., 2018), y aplicaciones de aprendizaje por refuerzo han logrado mejoras del

17% en el pronéstico de demanda clinica (Schéfer et al., 2023).

El propésito de este capitulo es ofrecer una revision conceptual de algunos modelos
de ML aplicados en salud, con énfasis en su aplicabilidad universal en sistemas sanitarios
de diversa escala y contexto. Se definen los fundamentos conceptuales de la Ay el ML, se
describe la taxonomia, los principales tipos de modelos, se muestra su alcance documentado
en investigacion biomédica global y se exploran algunas aplicaciones en la estratificacion

de riesgo y priorizacion clinica.

CONCEPTOS FUNDAMENTALES

INTELIGENCIA ARTIFICIAL COMO SIMULACION DE PROCESOS COGNITIVOS

La denominacion inteligencia artificial fue acufiada formalmente en 1956 como la cien-
cia de construir maquinas capaces de emular comportamientos propios del razonamiento
humano (Russell y Norvig, 2021). La IA abarca técnicas como el procesamiento del lenguaje
natural, la vision artificial, los sistemas expertos y el ML (Davenport y Kalakota, 2019). En
salud, su historia revela un movimiento desde sistemas expertos basados en reglas —como
MYCIN en los afios 70s— hasta modelos actuales de aprendizaje profundo capaces de de-
tectar melanoma o interpretar electrocardiogramas con alta precisiéon (Esteva et al., 2017;
Rajpurkar et al., 2022). La IA no reemplaza el juicio clinico, sino que lo amplifica, ofreciendo
capacidad de procesamiento que aumenta el conocimiento individual (Topol, 2019).

MACHINE LEARNING: INTELIGENCIA ARTIFICIAL BASADA EN APRENDIZAJE DE DATOS

El ML constituye una parte de la IA con uno de los mas altos impactos en investigacion
biomédica, y se define como el conjunto de algoritmos computacionales que mejoran el
desempeiio en tareas especificas mediante la exposicion reiterativa a datos, con lo cual no
se requiere la programacion explicita de reglas para cada caso particular (Beam y Kohane,
2018; Deo, 2015). A diferencia de los sistemas expertos clasicos, un modelo de ML extrae
automaticamente las relaciones estadisticas relevantes de un conjunto de datos de entrena-
miento, generando representaciones internas que le permiten generalizar a casos no vistos
previamente (conjunto de prueba) (Obermeyer y Emanuel, 2016; Choudhury et al., 2023). Un
flujo de trabajo tipico en las técnicas de ML se muestra en la Figura 1. Los datos crudos son

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: EXPERIENCIAS Y REFLEXIONES SOBRE LA INVESTIGACION CIENTIFICA [36] ]
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organizados, normalizados y divididos para la generacion del modelo matematico. Cuando
este Ultimo es aplicado al subconjunto de prueba, los resultados muestran patrones pre-
dictivos aplicables a otras poblaciones. Esta capacidad de aprendizaje inductivo es lo que
confiere al ML su flexibilidad para abordar problemas clinicos de alta complejidad, donde

las interacciones entre variables son no lineales y multidimensionales (Saria et al., 2019).

Figura 1
Flujo de trabajo del machine learning: del dato crudo a la validacion del modelo

Nota. Elaboracion propia con asistencia de inteligencia artificial (Perplexity Al, 2026).

Es fundamental distinguir el ML de los métodos estadisticos tradicionales. Mientras
que la estadistica inferencial busca cuantificar relaciones entre variables para formular con-
clusiones causales, el ML se orienta principalmente hacia la maximizacién de la precision
predictiva, aceptando modelos de alta complejidad no lineal (Steyerberg et al., 2019; Saria
et al., 2019).

La taxonomia del ML se organiza en tres tipos de aprendizaje. El aprendizaje su-
pervisado entrena algoritmos sobre datos etiquetados —con una variable de resultado
conocida— para tareas de clasificacién y regresién. El aprendizaje no supervisado trabaja
sobre datos sin etiquetas para descubrir estructuras latentes como agrupamientos, Util para
la caracterizacion clinica de los pacientes (fenotipado). El aprendizaje por refuerzo opera
mediante un agente que interactla con un entorno y aprende a seleccionar acciones que
maximizan una recompensa acumulada, aplicable a problemas de optimizacién secuencial
(Gottesman et al., 2019; Petch et al., 2022).

[362] INTELIGENCIA ARTIFICIAL: EXPERIENCIAS Y REFLEXIONES SOBRE LA INVESTIGACION CIENTIFICA
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TAaxonomiAa DE MobeELos DE MACHINE LEARNING

MODELOS SUPERVISADOS

Los modelos de aprendizaje supervisado aprenden una funcion que rastrea la relacién
entre variables de entrada (caracteristicas del paciente) y una variable de salida previamente
etiquetada, como por ejemplo, la probabilidad de readmision o el riesgo de mortalidad (Deo,
2015; Beam y Kohane, 2018). La Figura 2 muestra una sintesis de la taxonomia general de
los modelos ML que seran descritos a continuacion. La regresion logistica ha sido el estan-
dar de referencia por su interpretabilidad mediante cocientes de momios, pero el supuesto
de linealidad inherente a este algoritmo limita su capacidad para capturar interacciones
complejas (Saria et al., 2019). Los arboles de decisidon superan esta limitacion al dividir ca-
racteristicas de manera recursiva y no lineal, generando reglas visualmente interpretables,
aunque son propensos al denominado sobreajuste (Deo, 2015). Las maquinas de vectores
de soporte (SVM) trazan la frontera matematica mas eficiente para separar categorias clini-
cas, con capacidad de operar con datos complejos y multivariables (Petch et al., 2022). Los
métodos de ensamble constituyen el estado del arte en prediccion sobre datos tabulares:
el random forest agrega predicciones de multiples arboles reduciendo la varianza, mientras
que gradient boosting y XGBoost entrenan secuencialmente arboles que corrigen errores
del arbol anterior, logrando AUC sostenidos superiores a 0.90 en prediccion de mortalidad
y falla renal aguda (Molina et al., 2023; Rashid et al., 2023).

MODELOS NO SUPERVISADOS

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado operan sobre datos sin etiquetas y
descubren estructuras internas como agrupamientos, Utiles para el fenotipado de pacientes:
identificar subgrupos con patrones similares de comorbilidades, utilizacién de servicios o
respuesta a tratamientos (Obermeyer et al., 2019; Loftus et al., 2022). El algoritmo K-means
es el método de clustering mas utilizado, que divide el conjunto en k grupos cuya formacion
minimiza la varianza intragrupo. Su aplicacién en pacientes con COVID-19 identificd cinco
fenotipos clinicamente distintos con diferencias significativas en mortalidad y respuesta a
ventilacién mecanica (Palomar-Lever et al., 2021). El andlisis de componentes principales
(PCA) y otros métodos como t-SNE y UMAP condensan cientos de variables clinicas en
sus componentes esenciales, conservando las semejanzas entre pacientes y haciendo
manejable su agrupacion, facilitando la visualizacién y el mejoramiento del rendimiento de
modelos predictivos subsecuentes (Beam & Kohane, 2018).

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: EXPERIENCIAS Y REFLEXIONES SOBRE LA INVESTIGACION CIENTIFICA [363]
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Figura 2
Taxonomia de algoritmos de machine learning y sus aplicaciones en salud

Nota. Elaboracion propia con asistencia de inteligencia artificial (Perplexity Al, 2026).

APRENDIZAJE POR REFUERZO

El aprendizaje por refuerzo (AR) difiere de los enfoques supervisados y no supervisa-
dos: un agente aprende mediante la interaccién iterativa con un entorno dindmico, tomando
acciones que generan recompensas Yy ajustando su politica de decisién para maximizar la
recompensa acumulada a lo largo del tiempo (Gottesman et al., 2019; Petch et al., 2022).
Esta arquitectura resulta adecuada para problemas clinicos de decisién secuencial, como
la titulacion de vasopresores en sepsis o la dosificacion de heparina en anticoagulacién.
Politicas de manejo de liquidos y vasopresores generadas mediante AR para pacientes con
sepsis redujeron la mortalidad relativa en 10.23% frente a la practica clinica estandar en
estudios retrospectivos a gran escala (Gottesman et al., 2019). Por otro lado, el aprendizaje
semisupervisado combina datos etiquetados y no etiquetados para mejorar el rendimiento
cuando el etiquetado es costoso, especialmente relevante en medicina donde la anotacion
por expertos es limitada.

[364] INTELIGENCIA ARTIFICIAL: EXPERIENCIAS Y REFLEXIONES SOBRE LA INVESTIGACION CIENTIFICA
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DEEP LEARNING E HIBRIDOS

El deep learning (DL) se distingue por el uso de redes neuronales artificiales con
multiples capas capaces de extraer automaticamente caracteristicas de alta abstraccién
a partir de datos no estructurados como imagenes, sefales temporales y texto clinico
(Rajpurkar et al., 2022; Topol, 2019). Las arquitecturas mas relevantes de DL incluyen las
redes neuronales convolucionales (CNN) en andlisis de imagenes médicas con exactitu-
des de 95-98%, las redes neuronales recurrentes (RNN/LSTM) para series temporales de
signos vitales, y los transformers en procesamiento del lenguaje natural aplicado a notas
clinicas (Jiang et al., 2024). Los modelos de lenguaje de gran escala (LLM) como GPT-4
y Med-PalLM 2 han demostrado capacidad para responder preguntas médicas complejas
y asistir en diagnostico diferencial, con implicaciones para automatizar el procesamiento
de informacién no estructurada (Jiang et al., 2024). Los modelos hibridos combinan dos o
mas paradigmas de ML para capitalizar las fortalezas de cada enfoque, como ensambles
de redes neuronales con SVM o XGBoost con regresién de Cox, superando en capacidad
predictiva a cada componente por separado (Molina et al., 2023).

EJEMPLOS DE APLICACIONES EN SALUD DEL MACHINE LEARNING

La transicion desde la investigacion hacia el entorno clinico ha consolidado al ML como una
herramienta Util en practicamente todas las especialidades médicas. La magnitud y diver-
sidad de esta produccién cientifica —que comprende miles de publicaciones, revisiones
sistematicas y meta-analisis durante la Ultima década— exige una lectura organizada que
permita comprender cuantos y cudles tipos de modelos han sido efectivamente aplicados
en salud, en qué proporciones se distribuyen entre los tipos de aprendizaje, y qué domin-
ios clinicos han concentrado el mayor volumen de investigacién y evidencia de resultados
(Choudhury et al., 2023; Rajpurkar et al., 2022).

La Tabla 1 sintetiza la distribucién de aplicaciones de ML en salud por tipo de apren-
dizaje. Los modelos supervisados representan aproximadamente el 70% de los estudios,
concentrandose en tareas de prediccion clinica donde una variable de resultado conocida
—mortalidad, readmisién, diagndstico— sirve como sefal de supervision para el entrena-
miento algoritmico. Los modelos no supervisados, que representan el 20%, se aplican al
fenotipado computacional: la identificacion de subgrupos de pacientes con perfiles similares
sin criterios diagndsticos predefinidos, revelando heterogeneidades clinicas con implicacio-
nes para la personalizacion del tratamiento. El aprendizaje por refuerzo, con el 10% de las
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aplicaciones, se especializa en optimizacion de decisiones secuenciales en entornos dina-

micos, como la dosificacién adaptativa de farmacos o la gestién de recursos hospitalarios.

Tabla 1
Distribucidn de aplicaciones de machine learning en salud segun tipo de aprendizaje

Aprendizaje Proporcion Algoritmos Aplicaciones Evidencia clave
representativos clinicas
documentadas
Supervisado ~70% Random Forest, Prediccién de Delpino et al. (2025);
XGBoost, Gradient mortalidad (AUC Rashid et al. (2023);
Boosting, Redes 0.86), readmision Ghasemi et al.
neuronales, SVM hospitalaria, (2025)
diagnéstico
oncoldgico,
estratificacion
de riesgo
cardiovascular
No ~20% K-means, DBSCAN, Fenotipado Nalinthasnai et
supervisado Clustering de sepsis (2-5 al. (2025); Li et al.
jerarquico, PCA, subtipos), fenotipos  (2025); Sikora et al.
Autoencoders COVID-19 (2023)
(mortalidad
0%-10.6%),
farmacofenotipos
en UCI, trasplante
renal
Aprendizaje ~10% Q-learning, Deep Dosificaciéon de Coronato et al.
por refuerzo Q-Network, Policy vasopresores/ (2020); Nambiar et
Gradient antibidticos, al. (2024); Schéfer
insulinoterapia et al. (2023)
adaptativa
(TIR superior),

radioterapia
adaptativa, gestion
de camas

Nota. Elaboracion propia con base en revisiones sistematicas citadas. TIR = tiempo en rango glucé-
mico; AUC = area bajo la curva ROC; UCI = unidad de cuidados intensivos.

IMACHINE LEARNING PARA PERFILES ESPECIFICOS Y PRIORIZACION

La literatura acumulada durante la Ultima década evidencia que los modelos de ML no solo
predicen eventos clinicos con mayor precision que los métodos convencionales, sino que
estructuran la informacion disponible en los registros electrénicos de salud de manera que

permite identificar, antes de que se manifieste el deterioro clinico, qué pacientes requieren
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mayor intensidad de atencidn, seguimiento proactivo, o derivacién prioritaria a servicios
especializados (Sendak et al., 2021; Rajpurkar et al., 2022). Esta capacidad de anticipacion
fundamenta su valor en cuatro grandes aplicaciones de priorizacidon que se sintetizaron en la
Tabla 2: estratificacion de riesgo, apoyo al triage en urgencias, prediccion de alta demanda
y la integracion operativa en sistemas clinicos de apoyo a la decision en tiempo real.

La estratificacidon de riesgo mediante ML asigna a cada paciente una puntuacién a
partir de multiples variables clinicas, administrativas y sociodemograficas, capturando inte-
racciones no lineales que los scores tradicionales no pueden modelar. El triage en urgencias
se transforma de un proceso binario basado en sintomas a uno continuo de estimacién de
riesgo individualizado, con modelos como eCART superando consistentemente a los scores
convencionales. La prediccién de alta demanda anticipa picos en el volumen de pacientes,
ocupacioén de camas y consumo de recursos, permitiendo medidas preventivas como re-
distribucion de personal o habilitacion de capacidad adicional. Finalmente, la integracién
operativa en sistemas clinicos constituye el mayor desafio traslacional: solo el 5% de los
modelos de ML desarrollados alcanzan implementacion clinica real, evidenciando una brecha
profunda entre investigacion y adopcién practica (Choudhury et al., 2023; Preti et al., 2024).

Tabla 2
Aplicaciones de machine learning para priorizacion clinica y gestion de recursos en salud
Aplicacion  Funcion principal Modelos Resultados Desafios
de mayor documentados
rendimiento
Estratificacion  Asignar Gradient Exactitud 78.39% Brecha
de riesgo puntuacién de Boosting (RMSE vs. 47.70% del traslacional:
riesgo individual 1.48, R2=0.81), score LACE+; solo 5% de
para orientar Random Forest, reduccién modelos alcanza
seguimiento Redes neuronales del 48% en implementacion
e intervencién readmisiones con clinica
preventiva modelo Re-Admit
Triage y Estimar riesgo eCART (Gradient  SERP super6 a Variabilidad en
urgencias de deterioro en Boosting), NEWS, MEWS rendimiento entre
tiempo real para BioClinicalBERT y MEWS2; poblaciones;
priorizar atencion  (NLP), XGBoost precision 0.92 riesgo de
en urgencias con notas de sobreconfianza

Prediccion de
alta demanda

Anticipar volumen XGBoost, LSTM,

de pacientes, SVM-kernel
ocupacion (K-SVR)

de camasy

consumo de

recursos

triage vs. 0.12
para NEWS

MAPE 8.1%
en ocupacioéon
hospitalaria;
superioridad
sobre ARIMA
en patrones
estacionales

Dependencia de
datos historicos
de calidad;
variabilidad
contextual

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: EXPERIENCIAS Y REFLEXIONES SOBRE LA INVESTIGACION CIENTIFICA [367]



JuLiIA DoLoRres ToscANO GARIBAY

Tabla 2
Aplicaciones de machine learning para priorizacion clinica y gestion de recursos en salud
Aplicacion  Funcion principal Modelos Resultados Desafios
de mayor documentados
rendimiento
Integracion Operacionalizar CDSS basados Mayor impacto Interoperabilidad
en sistemas modelos en HL7 FHIR; clinico cuando limitada;
clinicos predictivos moddulos no integrado ausencia
dentro del flujo interruptivos en EHR vs. de marcos
de trabajo clinico herramienta regulatorios
del EHR externa nacionales

Nota. EHR = historia clinica electronica; NLP = procesamiento de lenguaje natural; MAPE = error
absoluto porcentual medio; CDSS = sistema de apoyo a la decisién clinica. Choudhury et al. (2023);
Preti et al. (2024); Watson et al. (2024).

DiscusiON Y CONCLUSIONES

El recorrido de conceptos realizado a lo largo de este capitulo permite afirmar que el machine
learning representa un cambio cualitativo sustancial en la capacidad de los sistemas de salud
para comprender, anticipar y responder a las necesidades de sus poblaciones. La revision
de la taxonomia y las aplicaciones documentadas evidencia que esta transformacién no
es un horizonte tecnoldgico lejano, sino una realidad operativa en progreso, con multiples
modelos validados, herramientas integradas en flujos de trabajo clinico real y resultados
reproducibles en multiples contextos geograficos e institucionales (Choudhury et al., 2023;
Rajpurkar et al., 2022).

RETOS PENDIENTES: INTERPRETABILIDAD, EQUIDAD Y MARCO NORMATIVO

La interpretabilidad de los algoritmos constituye un reto central cuando se busca
adoptar ML en entornos donde la justificacién de decisiones clinicas es esencial para su
aceptacioén por el profesional de la salud y el afianzamiento de la confianza del paciente
(Saleem et al., 2025). Por ejemplo, aunque los modelos de ensamble y las redes neurona-
les profundas superan en precisién a la regresion logistica, su opacidad técnica dificulta
entender por qué un paciente es clasificado como de alto riesgo. Técnicas como SHAP
(SHapley Additive exPlanations) y LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
emergieron entonces para generar explicaciones post-hoc de tales modelos complejos.
Saleem et al. (2025) mostraron en su estudio aplicando SHAP a un modelo de gradient
boosting para prediccion de readmisién hospitalaria que las variables mas influyentes fueron
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el numero de diagnosticos previos, la duracion de la estancia y el nivel de albumina sérica,
informacién que resulté accionable para el equipo clinico al disefar intervenciones preven-
tivas especificas. Por lo cual, esta aproximacion debe ser generalizada en las aplicaciones

de las técnicas de ML.

El sesgo algoritmico representa otro obstaculo ético de primera magnitud, documentado
en el estudio seminal de Obermeyer et al. (2019), que demostré que un modelo comercial
de prediccion de riesgo ampliamente utilizado en hospitales estadounidenses subestimaba
sistematicamente la necesidad de atencién de pacientes afroamericanos, quienes a igual
puntuacién de riesgo que pacientes blancos presentaban mayor carga de enfermedad
cronica no reconocida. Este sesgo derivaba del uso del costo de atencidén como proxy de
necesidad de atencidn, una decision de disefio que perpetia desigualdades estructurales
preexistentes (Obermeyer et al., 2019). La equidad algoritmica en consecuencia requiere
auditorias sistematicas del rendimiento desagregado por subgrupos vulnerables, el uso de
métricas de equidad durante el desarrollo y validacién, y la participacién de comunidades
afectadas en el disefio de sistemas (Norgeot et al., 2019).

El marco regulatorio de modelos de ML en salud demanda una gestién normativa clara
que equilibre la innovacioén con la proteccion de los pacientes. La actualizacién continua
de modelos para mantener su rendimiento ante cambios epidemioldgicos (concept drift)
requiere procesos de validacién prospectiva continua, que son costosos y logisticamente
complejos (Wiens et al., 2019). La interoperabilidad entre sistemas de informacién hospitalaria
heterogéneos y la ausencia de estandares unificados de documentacién de modelos de ML
dificultan la transferibilidad de herramientas entre instituciones (Lee et al., 2022). Finalmente,
la educacion de profesionales de la salud en competencias de alfabetizacién digital y pen-
samiento critico sobre las salidas de modelos de ML es indispensable para una integracién
responsable que preserve la autonomia clinica y la centralidad del paciente (Topol, 2019).

Sin embargo, el machine learning representa una de las herramientas mas promisorias
para transformar la investigacion en salud, con aplicaciones documentadas que mejoran tanto
la precision clinica como la eficiencia operativa de los sistemas sanitarios. Lo que resta no
es demostrar su utilidad, sino construir los andamiajes éticos, regulatorios e institucionales
que permitan que esa utilidad llegue con equidad a todos los pacientes. Su consolidacion
como préctica estandar exige resolver los desafios estructurales mencionados anteriormente
que limitan aun su transferibilidad a entornos clinicos reales. Avanzar en ambas dimensiones
—técnica e institucional— es la condicion necesaria para que el ML cumpla su promesa de
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una medicina mas precisa, equitativa y centrada en la persona. El camino esta trazado; el
reto es recorrerlo con responsabilidad.
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