




INTELIGENCIA ARTIFICIAL
EXPERIENCIAS Y REFLEXIONES SOBRE LA INVESTIGACIÓN CIENTÍFICA

ALEXANDRO ESCUDERO-NAHÓN

Editor

Alejandro Guadalupe Rincón Castillo, Alexandro Escudero-Nahón, Alma Delia Otero Esco-
bar, Andrea Sánchez-Ruiz, Andrés Valencia Sánchez, Antonio Franco Vadillo, Antonio Juan 
Capistran Abundez, Arturo González Torres, Aura Patricia Hernández Olicón, Blanca Ce-
cilia López Ramírez, Cándida Marcela Rodríguez Chávez, Carlos Enrique Levet Rivera, Car-
los Zepeda-Lugo, Carolina Medina García, Cecilia Esperanza Ostos Cruz, Cesaire Chiatchoua, 
Christian Paulina Mendoza Torres, Clara Rosalva Mercado-López, Claudia Margarita Gar-
cía Paulin, Daniel Alberto Mejía Herrera, Diego Escudero-Sánchez, Elena Elsa Bricio-Ba-
rrios, Elizabeth Vanessa Teniente Gasca, Elsa Suárez Jasso, Emma Patricia Mercado-López, 
Erik Carbajal-Degante, Fabián Gómez Santiago, Francisco Antonio Torres-Espriú, Francisco 
de Jesús Mata Gómez, Francisco Guadalupe Avendaño Esparza, Georgina del Carmen Mota 
Valtierra, Gerardo Quiroz Bojorges, Guillermo Vargas Rodríguez, Héctor Alfredo Baptis-
ta Gonzales, Humberto Aguirre Becerra, Inés Guadalupe Germán Aguilar, Itzia Nallely Guz-
mán Mejía, , Ivette Selene Marañón Lizárraga, José Antonio Cisneros Jiménez, José Cristó-
bal Solís Pollorena, José Luis Bautista López, Juan Carlos Lobato-Valdespino, Julia Dolores 
Toscano Garibay, Karina Guadalupe Cortina Calderón, Leonardo Eliphas Daza Ramírez, Leo-
nardo Ledesma Domínguez, Lucia Morales-Morales, Luis Alonso Castañeda Negrete, Luis Ja-
vier Raúl Obregón Herrin, Luis Ramón Carreño Durán, Luz Angélica Mondragón del Angel, 
Ma. Cristina Vázquez Hernández, Manuel Ramón González Herrera, Marcos Sanchez-Liza-
rraga, Mariajosé López Laiza, Mario Alberto Domínguez-Rovira, Marysol Estrella Hernán-
dez García, Miguel Ángel Medina Romero, Mireille Toledo Blas, Modesta Lorena Hernández 
Sánchez, Mónica Lorena Sánchez Limón, Nallely Guadalupe Hernández Hernández, Octavio 
Reyes López, Pavel David Ulises Avendaño López, Ramar Mendoza Díaz, Rita Ávila Romero, 
Rodrigo Ochoa Figueroa, Salvador Ortiz Santos, Santiago Arceo-Diaz, Tania Haidée To-
rres Chávez, Tomás Peralta Palazón, Vitervo López-Caballero y Xóchitl Trujillo-Trujillo.

Autores y autoras



Título original: Inteligencia artificial: experiencias y reflexiones sobre la investigación científica / Alexandro Escudero-Na-
hón (Editor) — Ciudad de Querétaro, México: Editorial Transdigital, 2026 — 457 páginas.

International Standard Book Number (ISBN): 978-968-9724-25-4.

Digital Object Identifier (DOI) del libro: https://doi.org/10.56162/transdigitalbc12

Clasificación DEWEY. Materia: 370.7–Estudio y enseñanza de la educación. Tipo de Contenido: Libros universitarios. 
Clasificación thema: JN–Educación. Tipo de soporte: libro digital gratuito descargable. Formato: PDF. Tamaño: 8.3 Mb.

Este libro es una publicación de acceso abierto con los principios de Creative Commons Atribution 4.0 In-
ternational License (CC BY-NC-SA). Esta licencia permite a los reutilizadores distribuir, remezclar, adaptar 
y desarrollar el material en cualquier medio o formato únicamente con fines no comerciales y siempre que 
se otorgue la atribución al creador. Si remezcla, adapta o construye sobre el material, debe licenciar el 
material modificado bajo términos idénticos.

Esta obra ha sido dictaminada por pares académicos expertos con el método de doble ciego. Los dictámenes están res-
guardados en los archivos de la Editorial Transdigital.

D.R. 2026 Alexandro Escudero-Nahón (Editor).

D.R. 2026 Autores y autoras.

D.R. 2026 Sello Editorial Transdigital.

Sociedad de Investigación sobre Estudios Digitales, S. C. Nombre de marca: Transdigital. Dirección: Cir-
cuito Altos Juriquilla 1132. Colonia Altos Juriquilla. C. P. 76230, Juriquilla, Querétaro, México.  
+52 (442)301 32 38.   editorial@transdigital.mx         www.editorial.transdigital.mx

Registro en el Padrón Nacional de Editores como agente editor Sociedad de Investigación sobre Estudios 
Digitales, S. C., con el Dígito Identificador 978-607-99594.

Afiliación a la Cámara Nacional de la Industria Editorial Mexicana (CANIEM) con el número 4069, de con-
formidad con el artículo 17 de la Ley de Cámaras Empresariales y sus Confederaciones en vigor.

Registro Nacional de Instituciones y Empresas Científicas y Tecnológicas de la Secretaría de Ciencia, 
Humanidades, Tecnología e Innovación (SECIHTI) de México con el folio: RENIECYT 2400068.

Sugerencia de referencia para el libro en APA 7a. edición:

Escudero-Nahón, A. (2026) (Editor). Inteligencia artificial: experiencias y reflexiones sobre la investigación científica. Editorial 
Transdigital. https://doi.org/10.56162/transdigitalbc12



C o nteni     d o

00. 
Análisis de las experiencias y reflexiones sobre la inteligencia  
artificial en la investigación científica................................................................................................... 9
Alexandro Escudero-Nahón y Diego Escudero-Sánchez

0I. 
Condiciones sociales en la planeación estratégica para  
la adquisición de inteligencia artificial en las organizaciones...................................................29
José Antonio Cisneros Jiménez

02. 
Employment Situation for Recent University Graduates  
in Mexico City (2020-2024)................................................................................................................43
Mariajosé López Laiza, Rita Ávila Romero y Cesaire Chiatchoua

03. 
Inteligencia artificial y paleogenómica predictiva:  
Incompatibilidad Rh y Kell en el colapso demográfico neandertal..........................................58
Luis Ramón Carreño Durán, Aura Patricia Hernández Olicón, Antonio Franco Vadillo, 
Mireille Toledo Blas, Fabián Gómez Santiago y Héctor Alfredo Baptista Gonzales

04. 
Justicia algorítmica y gobernanza ética ante los sesgos de la inteligencia artificial.....77
Alma Delia Otero Escobar, Cecilia Esperanza Ostos Cruz y Elsa Suárez Jasso

05. 
Inteligencia artificial generativa y ética profesional en la contaduría pública.................. 96
Leonardo Eliphas Daza Ramírez y Francisco de Jesús Mata Gómez

06. 
Integración de la inteligencia artificial en procesos de  
investigación en instituciones educativas en Zacatecas, México.............................................123
Alejandro Guadalupe Rincón Castillo, Cándida Marcela Rodríguez Chávez, Luis Alonso 
Castañeda Negrete y Daniel Alberto Mejía Herrera

07. 
¿Pueden las máquinas salvar al maíz? Aprendizaje profundo para la detección de 
plagas.............................................................................................................................................................142
Antonio Juan Capistran-Abundez, Vitervo López-Caballero, Lucia Morales-Morales y 
Andrea Sánchez-Ruiz



08. 
Triple convergencia en la era de la transformación digital  
del turismo: ciencia de datos, inteligencia analítica y gestión de destinos..........................159
Manuel Ramón González Herrera y Carolina Medina García

09. 
Uso de la inteligencia artificial en el  
coaching empresarial (2024): revisión de literatura................................................................. 175
Arturo González Torres, Gerardo Quiroz Bojorges y  
Pavel David Ulises Avendaño López

10. 
El uso de la inteligencia artificial en los procesos de investigación científica.................193
Marysol Estrella Hernández García

11. 
Hacia una nueva praxis de ciencia abierta  
dominada por datos masivos e inteligencia artificial generativa............................................208
Erik Carbajal-Degante y Leonardo Ledesma-Domínguez

12. 
La inteligencia artificial en el derecho: uso práctico y transición regulatoria...............224
Carlos Enrique Levet Rivera, Modesta Lorena Hernández Sánchez y  
Ramar Mendoza Díaz

13. 
Envejecimiento digno en México: detección en tiempo  
real del nivel de riesgo de sarcopenia mediante inteligencia artificial................................238
Santiago Arceo-Diaz, Xóchitl Trujillo-Trujillo y Elena Elsa Bricio-Barrios

14. 
El impacto de la inteligencia artificial generativa en la arquitectura  
editorial y el crecimiento exponencial de la producción científica en salud......................251
Salvador Ortiz Santos, Georgina del Carmen Mota Valtierra, Humberto Aguirre 
Becerra, Blanca Cecilia López Ramírez y Ma. Cristina Vázquez Hernández

15. 
Factores críticos de éxito para implementar la  
inteligencia artificial en las unidades de cuidados intensivos..................................................265
Carlos Zepeda-Lugo, Marcos Sanchez-Lizarraga e Ivette Selene Marañón Lizárraga



16. 
Escucha humana e inteligencia artificial:  
límites y alcances en la investigación musical..............................................................................280
José Luis Bautista López, Guillermo Vargas Rodríguez y  
Luis Javier Raúl Obregón Herrin

17. 
Evolución de la representación gráfica: del trazo humano al algoritmo..........................295
Luz Angélica Mondragón del Angel e Inés Guadalupe Germán Aguilar

18. 
Conocimiento o apariencia:  
el estatuto epistémico de la inteligencia artificial generativa..................................................312
Tomás Peralta Palazón

19. 
Entre el prompt y el diseño: experiencias de co-creación  
crítica humano-inteligencia artificial en educación superior...................................................325
Juan Carlos Lobato-Valdespino y Claudia Margarita García Paulín

20. 
Aplicación de la inteligencia artificial en la gestión administrativa  
de las micro, pequeñas y medianas empresas del sector de la construcción...................343
Elizabeth Vanessa Teniente Gasca, Octavio Reyes López y  
Christian Paulina Mendoza Torres

21. 
Modelos y aplicaciones de machine  
learning en la estratificación de riesgo clínico.............................................................................359
Julia Dolores Toscano Garibay

22. 
Entre principios y práctica: revisión de marcos regulatorios  
y éticos sobre inteligencia artificial en la investigación científica........................................ 374
Miguel Ángel Medina Romero, Tania Haidée Torres Chávez y Rodrigo Ochoa Figueroa

23. 
Inteligencia artificial en el proceso de  
investigación científica: usos, experiencias y limitaciones..........................................................389
Emma Patricia Mercado-López y Clara Rosalva Mercado-López



24. 
La mediación epistémica de la inteligencia  
artificial generativa en la ciencia contemporánea.......................................................................406
Andrés Valencia Sánchez y José Cristóbal Solís Pollorena

25. 
Análisis documental de la adopción y humanización  
de asistentes digitales basados en inteligencia artificial..........................................................422
Karina Guadalupe Cortina Calderón, Nallely Guadalupe Hernández Hernández y  
Mónica Lorena Sánchez Limón

26. 
Del andamiaje con inteligencia artificial a la  
autonomía: evaluación de código estadístico en ingeniería........................................................442
Francisco Antonio Torres-Espriú, Itzia Nallely Guzmán Mejía, Francisco Guadalupe 
Avendaño Esparza y Mario Alberto Domínguez-Rovira



 Intel igencia artif icial: experiencias y reflexiones sobre la invest igación científ ica [ 359 ]

21.
Modelos y aplicaciones de machine 

learning en la estratificación de riesgo 
clínico

Julia Dolores Toscano Garibay
Hospital Regional de Alta Especialidad de Ixtapaluca IMSS-Bienestar, México

ORCID: 0000-0001-5858-2814

DOI del capítulo del libro: https://doi.org/10.56162/transdigitalbc12.21



Julia Dolores Toscano Garibay

[ 360 ] Intel igencia artif icial: experiencias y reflexiones sobre la invest igación científ ica

21. 
Modelos y aplicaciones del machine 

learning en la estratificación de riesgo 
clínico

Introducción

Los sistemas de salud a nivel mundial enfrentan retos derivados de la complejidad clínica en 
poblaciones cambiantes, los cuales demandan estrategias de priorización para optimizar la 
gestión de recursos (Rajkomar et al., 2019; Topol, 2019). Esta priorización, entendida como 
la capacidad de identificar proactivamente a los pacientes que más se beneficiarán de una 
atención personalizada, permite mejorar tiempos de respuesta, flujos de trabajo clínicos 
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 atención 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 volúmenes de datos clínicos y ge-
nerar perfiles predictivos de pacientes que podrían guiar decisiones clínicas informadas y 
centradas en la persona (Davenport y Kalakota, 2019; Obermeyer et al., 2019).

La Organización 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 Organización para la Cooperación 
y el Desarrollo Económicos (OCDE) documenta listas de espera superiores a 18 semanas 
en el NHS británico y demoras en atención especializada que superan los tres meses en 
Australia (OECD, 2025; WHO, 2025). Los scores tradicionales de estratificación clínica 
como APACHE, SOFA o NEWS tienen limitaciones al depender de un número 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 información (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 predicción de mortalidad intrahospitalaria 
(Rajkomar et al., 2018), y aplicaciones de aprendizaje por refuerzo han logrado mejoras del 
17% en el pronóstico de demanda clínica (Schäfer et al., 2023).

El propósito de este capítulo es ofrecer una revisión 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 IA y el ML, se 
describe la taxonomía, los principales tipos de modelos, se muestra su alcance documentado 
en investigación biomédica global y se exploran algunas aplicaciones en la estratificación 
de riesgo y priorización clínica.

Conceptos fundamentales

Inteligencia artificial como simulación de procesos cognitivos

La denominación inteligencia artificial fue acuñada formalmente en 1956 como la cien-
cia de construir máquinas capaces de emular comportamientos propios del razonamiento 
humano (Russell y Norvig, 2021). La IA abarca técnicas como el procesamiento del lenguaje 
natural, la visión 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 años 70s— hasta modelos actuales de aprendizaje profundo capaces de de-
tectar melanoma o interpretar electrocardiogramas con alta precisión (Esteva et al., 2017; 
Rajpurkar et al., 2022). La IA no reemplaza el juicio clínico, 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 más altos impactos en investigación 
biomédica, y se define como el conjunto de algoritmos computacionales que mejoran el 
desempeño en tareas específicas mediante la exposición reiterativa a datos, con lo cual no 
se requiere la programación explícita de reglas para cada caso particular (Beam y Kohane, 
2018; Deo, 2015). A diferencia de los sistemas expertos clásicos, un modelo de ML extrae 
automáticamente las relaciones estadísticas 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 típico en las técnicas de ML se muestra en la Figura 1. Los datos crudos son 

21. Modelos y aplicaciones de machine learning en la 
estratificación de riesgo clínico



Julia Dolores Toscano Garibay

[ 362 ] Intel igencia artif icial: experiencias y reflexiones sobre la invest igación científ ica

organizados, normalizados y divididos para la generación del modelo matemático. Cuando 
este último 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 clínicos 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 validación del modelo

Nota. Elaboración propia con asistencia de inteligencia artificial (Perplexity AI, 2026).

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

La taxonomía 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 clasificación y regresión. El aprendizaje no supervisado trabaja 
sobre datos sin etiquetas para descubrir estructuras latentes como agrupamientos, útil para 
la caracterización clínica de los pacientes (fenotipado). El aprendizaje por refuerzo opera 
mediante un agente que interactúa con un entorno y aprende a seleccionar acciones que 
maximizan una recompensa acumulada, aplicable a problemas de optimización secuencial 
(Gottesman et al., 2019; Petch et al., 2022).
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Taxonomía de Modelos de Machine Learning

Modelos supervisados

Los modelos de aprendizaje supervisado aprenden una función que rastrea la relación 
entre variables de entrada (características del paciente) y una variable de salida previamente 
etiquetada, como por ejemplo, la probabilidad de readmisión o el riesgo de mortalidad (Deo, 
2015; Beam y Kohane, 2018). La Figura 2 muestra una síntesis de la taxonomía general de 
los modelos ML que serán descritos a continuación. La regresión logística ha sido el están-
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 árboles de decisión superan esta limitación al dividir ca-
racterísticas de manera recursiva y no lineal, generando reglas visualmente interpretables, 
aunque son propensos al denominado sobreajuste (Deo, 2015). Las máquinas de vectores 
de soporte (SVM) trazan la frontera matemática más eficiente para separar categorías clíni-
cas, con capacidad de operar con datos complejos y multivariables (Petch et al., 2022). Los 
métodos de ensamble constituyen el estado del arte en predicción sobre datos tabulares: 
el random forest agrega predicciones de múltiples árboles reduciendo la varianza, mientras 
que gradient boosting y XGBoost entrenan secuencialmente árboles que corrigen errores 
del árbol anterior, logrando AUC sostenidos superiores a 0.90 en predicción 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, útiles para el fenotipado de pacientes: 
identificar subgrupos con patrones similares de comorbilidades, utilización de servicios o 
respuesta a tratamientos (Obermeyer et al., 2019; Loftus et al., 2022). El algoritmo K-means 
es el método de clustering más utilizado, que divide el conjunto en k grupos cuya formación 
minimiza la varianza intragrupo. Su aplicación en pacientes con COVID-19 identificó cinco 
fenotipos clínicamente distintos con diferencias significativas en mortalidad y respuesta a 
ventilación mecánica (Palomar-Lever et al., 2021). El análisis de componentes principales 
(PCA) y otros métodos como t-SNE y UMAP condensan cientos de variables clínicas en 
sus componentes esenciales, conservando las semejanzas entre pacientes y haciendo 
manejable su agrupación, facilitando la visualización y el mejoramiento del rendimiento de 
modelos predictivos subsecuentes (Beam & Kohane, 2018).
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Figura 2
Taxonomía de algoritmos de machine learning y sus aplicaciones en salud

Nota. Elaboración propia con asistencia de inteligencia artificial (Perplexity AI, 2026).

Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo (AR) difiere de los enfoques supervisados y no supervisa-
dos: un agente aprende mediante la interacción iterativa con un entorno dinámico, tomando 
acciones que generan recompensas y ajustando su política de decisión para maximizar la 
recompensa acumulada a lo largo del tiempo (Gottesman et al., 2019; Petch et al., 2022). 
Esta arquitectura resulta adecuada para problemas clínicos de decisión secuencial, como 
la titulación de vasopresores en sepsis o la dosificación de heparina en anticoagulación. 
Políticas de manejo de líquidos y vasopresores generadas mediante AR para pacientes con 
sepsis redujeron la mortalidad relativa en 10.23% frente a la práctica clínica estándar 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 anotación 
por expertos es limitada.
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Deep learning e híbridos

El deep learning (DL) se distingue por el uso de redes neuronales artificiales con 
múltiples capas capaces de extraer automáticamente características de alta abstracción 
a partir de datos no estructurados como imágenes, señales temporales y texto clínico 
(Rajpurkar et al., 2022; Topol, 2019). Las arquitecturas más relevantes de DL incluyen las 
redes neuronales convolucionales (CNN) en análisis de imágenes 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 
clínicas (Jiang et al., 2024). Los modelos de lenguaje de gran escala (LLM) como GPT-4 
y Med-PaLM 2 han demostrado capacidad para responder preguntas médicas complejas 
y asistir en diagnóstico diferencial, con implicaciones para automatizar el procesamiento 
de información no estructurada (Jiang et al., 2024). Los modelos híbridos combinan dos o 
más paradigmas de ML para capitalizar las fortalezas de cada enfoque, como ensambles 
de redes neuronales con SVM o XGBoost con regresión de Cox, superando en capacidad 
predictiva a cada componente por separado (Molina et al., 2023).

Ejemplos de aplicaciones en salud del machine learning

La transición desde la investigación hacia el entorno clínico ha consolidado al ML como una 
herramienta útil en prácticamente todas las especialidades médicas. La magnitud y diver-
sidad de esta producción científica —que comprende miles de publicaciones, revisiones 
sistemáticas y meta-análisis durante la última década— exige una lectura organizada que 
permita comprender cuántos y cuáles tipos de modelos han sido efectivamente aplicados 
en salud, en qué proporciones se distribuyen entre los tipos de aprendizaje, y qué domin-
ios clínicos han concentrado el mayor volumen de investigación y evidencia de resultados 
(Choudhury et al., 2023; Rajpurkar et al., 2022).

La Tabla 1 sintetiza la distribución de aplicaciones de ML en salud por tipo de apren-
dizaje. Los modelos supervisados representan aproximadamente el 70% de los estudios, 
concentrándose en tareas de predicción clínica donde una variable de resultado conocida 
—mortalidad, readmisión, diagnóstico— sirve como señal de supervisión para el entrena-
miento algorítmico. Los modelos no supervisados, que representan el 20%, se aplican al 
fenotipado computacional: la identificación de subgrupos de pacientes con perfiles similares 
sin criterios diagnósticos predefinidos, revelando heterogeneidades clínicas con implicacio-
nes para la personalización del tratamiento. El aprendizaje por refuerzo, con el 10% de las 
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aplicaciones, se especializa en optimización de decisiones secuenciales en entornos diná-
micos, como la dosificación adaptativa de fármacos o la gestión de recursos hospitalarios.

Tabla 1
Distribución de aplicaciones de machine learning en salud según tipo de aprendizaje

Aprendizaje Proporción Algoritmos 
representativos

Aplicaciones 
clínicas 

documentadas

Evidencia clave

Supervisado ~70% Random Forest, 
XGBoost, Gradient 
Boosting, Redes 
neuronales, SVM

Predicción de 
mortalidad (AUC 
0.86), readmisión 

hospitalaria, 
diagnóstico 
oncológico, 

estratificación 
de riesgo 

cardiovascular

Delpino et al. (2025); 
Rashid et al. (2023); 

Ghasemi et al. 
(2025)

No 
supervisado

~20% K-means, DBSCAN, 
Clustering 

jerárquico, PCA, 
Autoencoders

Fenotipado 
de sepsis (2-5 

subtipos), fenotipos 
COVID-19 
(mortalidad 
0%-10.6%), 

farmacofenotipos 
en UCI, trasplante 

renal

Nalinthasnai et 
al. (2025); Li et al. 

(2025); Sikora et al. 
(2023)

Aprendizaje 
por refuerzo

~10% Q-learning, Deep 
Q-Network, Policy 

Gradient

Dosificación de 
vasopresores/
antibióticos, 

insulinoterapia 
adaptativa 

(TIR superior), 
radioterapia 

adaptativa, gestión 
de camas

Coronato et al. 
(2020); Nambiar et 
al. (2024); Schäfer 

et al. (2023)

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

Machine learning para perfiles específicos y priorización

La literatura acumulada durante la última década evidencia que los modelos de ML no solo 
predicen eventos clínicos con mayor precisión que los métodos convencionales, sino que 
estructuran la información disponible en los registros electrónicos de salud de manera que 
permite identificar, antes de que se manifieste el deterioro clínico, qué pacientes requieren 
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mayor intensidad de atención, seguimiento proactivo, o derivación prioritaria a servicios 
especializados (Sendak et al., 2021; Rajpurkar et al., 2022). Esta capacidad de anticipación 
fundamenta su valor en cuatro grandes aplicaciones de priorización que se sintetizaron en la 
Tabla 2: estratificación de riesgo, apoyo al triage en urgencias, predicción de alta demanda 
y la integración operativa en sistemas clínicos de apoyo a la decisión en tiempo real.

La estratificación de riesgo mediante ML asigna a cada paciente una puntuación a 
partir de múltiples variables clínicas, administrativas y sociodemográficas, capturando inte-
racciones no lineales que los scores tradicionales no pueden modelar. El triage en urgencias 
se transforma de un proceso binario basado en síntomas a uno continuo de estimación de 
riesgo individualizado, con modelos como eCART superando consistentemente a los scores 
convencionales. La predicción de alta demanda anticipa picos en el volumen de pacientes, 
ocupación de camas y consumo de recursos, permitiendo medidas preventivas como re-
distribución de personal o habilitación de capacidad adicional. Finalmente, la integración 
operativa en sistemas clínicos constituye el mayor desafío traslacional: solo el 5% de los 
modelos de ML desarrollados alcanzan implementación clínica real, evidenciando una brecha 
profunda entre investigación y adopción práctica (Choudhury et al., 2023; Preti et al., 2024).

Tabla 2
Aplicaciones de machine learning para priorización clínica y gestión de recursos en salud

Aplicación Función principal Modelos 
de mayor 

rendimiento

Resultados 
documentados

Desafíos

Estratificación 
de riesgo

Asignar 
puntuación de 
riesgo individual 
para orientar 
seguimiento 
e intervención 
preventiva

Gradient 
Boosting (RMSE 
1.48, R²=0.81), 
Random Forest, 
Redes neuronales

Exactitud 78.39% 
vs. 47.70% del 
score LACE+; 
reducción 
del 48% en 
readmisiones con 
modelo Re-Admit

Brecha 
traslacional: 
solo 5% de 
modelos alcanza 
implementación 
clínica

Triage y 
urgencias

Estimar riesgo 
de deterioro en 
tiempo real para 
priorizar atención 
en urgencias

eCART (Gradient 
Boosting), 
BioClinicalBERT 
(NLP), XGBoost

SERP superó a 
NEWS, MEWS 
y MEWS2; 
precisión 0.92 
con notas de 
triage vs. 0.12 
para NEWS

Variabilidad en 
rendimiento entre 
poblaciones; 
riesgo de 
sobreconfianza

Predicción de 
alta demanda

Anticipar volumen 
de pacientes, 
ocupación 
de camas y 
consumo de 
recursos

XGBoost, LSTM, 
SVM-kernel 
(K-SVR)

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

Dependencia de 
datos históricos 
de calidad; 
variabilidad 
contextual
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Tabla 2
Aplicaciones de machine learning para priorización clínica y gestión de recursos en salud

Aplicación Función principal Modelos 
de mayor 

rendimiento

Resultados 
documentados

Desafíos

Integración 
en sistemas 
clínicos

Operacionalizar 
modelos 
predictivos 
dentro del flujo 
de trabajo clínico 
del EHR

CDSS basados 
en HL7 FHIR; 
módulos no 
interruptivos

Mayor impacto 
clínico cuando 
integrado 
en EHR vs. 
herramienta 
externa

Interoperabilidad 
limitada; 
ausencia 
de marcos 
regulatorios 
nacionales

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

Discusión y conclusiones

El recorrido de conceptos realizado a lo largo de este capítulo 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 revisión 
de la taxonomía y las aplicaciones documentadas evidencia que esta transformación no 
es un horizonte tecnológico lejano, sino una realidad operativa en progreso, con múltiples 
modelos validados, herramientas integradas en flujos de trabajo clínico real y resultados 
reproducibles en múltiples contextos geográficos 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 justificación de decisiones clínicas es esencial para su 
aceptación 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 precisión a la regresión logística, 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 predicción de readmisión hospitalaria que las variables más influyentes fueron 
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el número de diagnósticos previos, la duración de la estancia y el nivel de albúmina sérica, 
información que resultó accionable para el equipo clínico al diseñar intervenciones preven-
tivas específicas. Por lo cual, esta aproximación debe ser generalizada en las aplicaciones 
de las técnicas de ML.

El sesgo algorítmico representa otro obstáculo ético de primera magnitud, documentado 
en el estudio seminal de Obermeyer et al. (2019), que demostró que un modelo comercial 
de predicción de riesgo ampliamente utilizado en hospitales estadounidenses subestimaba 
sistemáticamente la necesidad de atención de pacientes afroamericanos, quienes a igual 
puntuación de riesgo que pacientes blancos presentaban mayor carga de enfermedad 
crónica no reconocida. Este sesgo derivaba del uso del costo de atención como proxy de 
necesidad de atención, una decisión de diseño que perpetúa desigualdades estructurales 
preexistentes (Obermeyer et al., 2019). La equidad algorítmica en consecuencia requiere 
auditorías sistemáticas del rendimiento desagregado por subgrupos vulnerables, el uso de 
métricas de equidad durante el desarrollo y validación, y la participación de comunidades 
afectadas en el diseño de sistemas (Norgeot et al., 2019).

El marco regulatorio de modelos de ML en salud demanda una gestión normativa clara 
que equilibre la innovación con la protección de los pacientes. La actualización continua 
de modelos para mantener su rendimiento ante cambios epidemiológicos (concept drift) 
requiere procesos de validación prospectiva continua, que son costosos y logísticamente 
complejos (Wiens et al., 2019). La interoperabilidad entre sistemas de información hospitalaria 
heterogéneos y la ausencia de estándares unificados de documentación de modelos de ML 
dificultan la transferibilidad de herramientas entre instituciones (Lee et al., 2022). Finalmente, 
la educación de profesionales de la salud en competencias de alfabetización digital y pen-
samiento crítico sobre las salidas de modelos de ML es indispensable para una integración 
responsable que preserve la autonomía clínica y la centralidad del paciente (Topol, 2019).

Sin embargo, el machine learning representa una de las herramientas más promisorias 
para transformar la investigación en salud, con aplicaciones documentadas que mejoran tanto 
la precisión clínica 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 consolidación 
como práctica estándar exige resolver los desafíos estructurales mencionados anteriormente 
que limitan aún su transferibilidad a entornos clínicos reales. Avanzar en ambas dimensiones 
—técnica e institucional— es la condición necesaria para que el ML cumpla su promesa de 
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una medicina más precisa, equitativa y centrada en la persona. El camino está trazado; el 
reto es recorrerlo con responsabilidad.
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