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Resumen

Las tecnologias basadas en inteligencia artificial (IA)
estadn transformando profundamente el cuidado de la
salud mediante técnicas de machine learning (o aprendi-
zaje automatico) y redes neuronales. Estas herramientas
estadisticas revolucionan la programacién determinista
clasica al aprender directamente patrones probabi-
listicos a partir de los datos. Estos sistemas permiten
abordar problemas clinicos antes inaccesibles por com-
plejidad o ambigliedad, optimizando asi diagnéstico,
tratamiento, gestién sanitaria e investigacién biomé-
dica. Sin embargo, esta revolucién tecnolégica plantea
un desafio epistemolégico sin precedentes: mientras la
estadistica tradicional busca explicaciones causales de
los fenémenos bajo observacién, los modelos predicti-
vos de IA priorizan el rendimiento predictivo, indepen-
dientemente de la comprensién tedrica subyacente.
Esta “opacidad algoritmica”, derivada de modelos con
millones de parametros ajustados automdaticamente,
contrasta con el razonamiento clinico humano basado
en métodos analiticos o heuristicos. La medicina, que
histéricamente fundamenta sus decisiones en causali-
dad y evidencia explicativa, se enfrenta ahora a herra-
mientas predictivas cuya légica interna frecuentemente
resulta inaccesible incluso para sus desarrolladores. Esta
divergencia genera retos significativos a nivel educativo,
profesional y ético, requiriendo que los médicos adquie-
ran nuevos equipamientos conceptuales en estadistica
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avanzada e informatica para navegar efectivamente esta
transicién. Este articulo explora las bases bioestadisti-
cas y conceptuales de esta tensién entre prediccién y
explicacién en IA, contrastando ambas aproximaciones
desde el proceso inferencial hasta la evaluacién causal,
destacando la necesidad imperiosa de que la medicina
comprenda profundamente estos nuevos paradigmas
para integrarlos criticamente en la préctica clinica y la
investigacién cientifica.

Palabras clave: inteligencia artificial, inferencia, es-
tadistica, razonamiento clinico, inferencia causal, al-

goritmo

Abstract
Artificial intelligence and the age of inscrutable medical
answers: navigating explainability in modern healthcare

Artificial intelligence (Al)-based technologies are pro-
foundly transforming healthcare through machine learn-
ing techniques and neural networks. These statistical
tools revolutionize classical deterministic programming
by directly learning probabilistic patterns from data.
Such systems enable the resolution of clinical problems
previously inaccessible due to their complexity or ambi-
guity, thus optimizing diagnostics, treatment, healthcare

management, and biomedical research. However, this
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technological revolution presents an unprecedented
epistemological challenge: whereas traditional statis-
tics seek causal explanations for observed phenomena,
predictive Al models prioritize predictive performance
regardless of the underlying theoretical understanding.
This “algorithmic opacity,” resulting from models with
millions of autonomously adjusted parameters, con-
trasts with human clinical reasoning based on analytical
or heuristic methods. Medicine, historically grounded
in causality and explanatory evidence, now confronts
predictive tools whose internal logic is often inacces-
sible even to their developers. This divergence poses
significant educational, professional, and ethical chal-
lenges, requiring physicians to acquire new conceptual
competencies in advanced statistics and informatics to
effectively navigate this transition. This article examines
the biostatistical and conceptual foundations of this
tension between prediction and explanation in Al, con-
trasting both approaches from the inferential process to
causal evaluation. It emphasizes the urgent necessity for
medicine to deeply comprehend these emerging para-
digms in order to critically integrate them into clinical
practice and scientific research.

Key words: artificial intelligence, inference, statistics,

clinical reasoning, causal inference, algorithm.

PUNTOS CLAVE
Conocimiento actual

e Existe una amplia difusion de los conceptos
basicos de las bioestadisticas en medicina,
pero ahora enfrentamos el desafio de asi-
milar los principios de funcionamiento de
las tecnologias basadas en inteligencia arti-
ficial. La opacidad algoritmica se constituye
asi en un riesgo cierto.

Contribucion del articulo

e El articulo desarrolla los conceptos de la
bioestadistica, la inferencia estadistica e
inferencia causal, y explica el funciona-
miento de los modelos de inteligencia ar-
tificial. Este conocimiento permitira que los
médicos tengan un rol protagénico en la
incorporacion de estas tecnologias, basadas
en la eficiencia y no en la inferencia causal.

Las tecnologias basadas en inteligencia ar-
tificial (IA) permean todas las dimensiones del
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cuidado de la salud; precisién diagnéstica, trata-
mientos personalizados, investigaciéon acelera-
da, y gestién de salud eficiente? Todo mediante
aparatos que simulan nuestra inteligencia.

En esencia la IA representa una revolucién de
la programacién informatica®. Los programas,
cldsicamente convertian los valores de ciertas
variables de entrada, en valores de salida de las
variables de resultado, utilizando reglas explici-
tas codificadas por humanos, con una légica de-
terminista®. Vale decir, si la computadora recibe
una informacién u orden especifica, devuelve
tal informacién y/o tarea definida. A una en-
trada le correspondia siempre una salida “pro-
gramada”, y no otra. La IA en cambio, median-
te redes neuronales (RN) y técnicas de machine
learning (ML) o aprendizaje automatico, cambia
el paradigma®. El programa no sigue ya reglas
predefinidas sino que aprende patrones proba-
bilisticos directamente de los datos de entrada®,
utilizando funciones estadisticas complejas.
Durante el entrenamiento estos modelos ajus-
tan sus parametros de funcionamiento internos
de manera auténoma para mejorar la precisién
con que predicen los resultados requeridos por
el operador. Detectan patrones complejos en los
datos de entrada (por ejemplo, imagenes, len-
guaje natural, o multiples sefiales del ambien-
te) que resultaban impracticables de programar
manualmente. Gracias a ello, no solo pueden
procesar volimenes masivos de datos, sino
que también pueden abordar problemas cuyas
reglas son ambiguas o desconocidas (luego no
eran programables). Asi, las cuatro funciones
esenciales del quehacer médico: diagndstico,
toma de decisiones, prestaciéon de servicios de
salud, e investigaciéon biomédica; se veran pro-
fundamente reconfiguradas y eficientizadas.

Sin embargo, en paralelo a esta revolucién de
la eficacia, la salud entra en una etapa de insu-
rreccién epistemoldgica’. La IA representa un
giro copernicano respecto de las concepciones
clasicas de la estadistica, que podriamos resu-
mir como un desplazamiento del foco episté-
mico desde la verdad explicable hacia el eficaz
desempeno predictivo®. El principal objetivo de
la inferencia estadistica tradicional era identifi-
car, en una fenomenologia variable, las regulari-
dades de la naturaleza que producian los datos,
y a partir de alli generar predicciones sobre el
comportamiento de los eventos en estudio, ba-
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sandose en modelos explicativos. Por contrapo-
sicién, los modelos de IA son evaluados por su
capacidad de predecir eventos independiente-
mente de la explicacién mecanicista que pudie-
ra subyacer, o no, en el proceso de inferencia.
La medicina se enfrenta entonces a dispositivos
dotados de capacidades computacionales avan-
zadas que ofrecen soluciones cuya fundamenta-
cién, en muchos casos, resulta opaca o dificil de
interpretar. Esta disociacién entre eficacia técni-
ca y comprension tedrica plantea nuevos desa-
fios educativos, profesionales, y éticos, en salud.

Basicamente las herramientas de IA médica
mas potentes funcionan como una “caja negra”
que, alimentada con datos, luego del anadlisis
devuelve resultados tales como diagnosticos
o recomendaciones terapéuticas, con pocas o
ninguna explicacién interpretable sobre el ra-
zonamiento utilizado para llegar a ellos®. Las
funciones estadisticas utilizadas en IA, no son
estructuras disenadas para ser interpretables,
sino para maximizar la precisién predictiva.
Esta tensidén entre rendimiento y transparen-
cial® se denomina “opacidad algoritmica”*’. Los
modelos de IA, con millones de pardmetros para
modelar funciones matematicas complejisimas,
toman decisiones mediante procesos que in-
cluso sus creadores no pueden comprender. De
este modo nos alejamos de la tradicién médica
histéricamente basada en la causalidad, la fun-
damentacién cientifica, y la justificacién de las
intervenciones. Mientras que la ciencia se inte-
res6 siempre por entender, la IA propone resol-
ver sin explicar’?, y los médicos nos encontra-
mos carentes del equipamiento conceptual para
navegar estas aguas.

Este articulo explora las caracteristicas del
razonamiento utilizado por los modelos predic-
tivos y las técnicas de aprendizaje automatico
profundo que motorizan los sistemas de IA en
salud. Utilizaremos como punto de partida los
conceptos fundacionales de la bioestadistica.
Ademads, se contrapone el modelo de inferencia
de la IA al razonamiento clinico humano y la
teoria del diagnéstico®.

Del razonamiento clinico a la
bioestadistica

Los sistemas de IA funcionan de manera dis-
tinta a como lo hace el cerebro del médico. La
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medicina evaluia situaciones clinicas como diag-
nostico o tratamiento, inmersa en una constante
incertidumbre. Esta realidad médica caracteri-
zada por la variabilidad y la imprecisién, gira en
torno del llamado razonamiento clinico'; que
es la problematizacién de una situacién dada en
los términos propios de la ciencia médica.

Actualmente se reconocen dos grandes apro-
ximaciones al razonamiento clinico: la analitica,
y la intuitiva experta o heuristica'. La aproxi-
macién analitica aplica el método hipotético-
deductivo y la deliberacién. Avanza desde la
obtencién de informacién, a la formulaciéon de
algunas hipétesis, y la seleccién de un curso de
accion. El método intuitivo experto o heuristi-
caV, por el contrario, es propio del profesional
entrenado que, con menor cantidad de datos
entiende rapidamente el problema y se mueve
hacia la solucién. En una aproximacién heuris-
tica el decisor evita sobrecargas de informacién
y se basa en algunos predictores para concluir,
y actuar. Esta “racionalidad aproximada” adver-
tida por Herbert Simon' en 1956 (uno de los pa-
dres de la teoria de la decisién), en realidad es el
modo de accién mas comun, cuando informa-
cién y capacidad de cémputo son limitados. Es
la forma como el ser humano maneja situacio-
nes problemaéticas complejas donde por defini-
cién una solucién exacta es imposible®®, y debe
entonces encontrar un camino “satisfactorio”
para decidir en incertidumbre. En el caso de la
medicina, la experiencia profesional proporcio-
na las capacidades necesarias para este tipo de
razonamiento intuitivo?.

Sin embargo, la cuestion es problematica, y
la toma de decisiones en salud tendra su con-
trapartida en el denominado error médico?,
causa de 795 000 pacientes con secuelas serias o
muerte cada ano solo en los EE. UU.2. Y “error”
es una palabra a retener, porque resulta indis-
pensable para entender el funcionamiento de
los modelos de IA y la revolucién epistemolégica
en ciernes. La realidad del error médico llevo a
intentos de enriquecer el razonamiento clinico
y la resolucién de problemas de salud, utilizan-
do evidencia cientifica y mediante diferentes
formalizaciones del proceso de toma de decisio-
nes?. Entra en juego entonces la bioestadistica,
a la cual ya nos hemos acostumbrado, excelente
equipamiento conceptual, aunque frecuente-
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mente soslayado?, para asimilar lo que serdn
los modelos de IA y la nueva forma de generar
soluciones en salud.

Bioestadistica
Necesidad de las estadisticas en medicina

Como decia David R. Cox%, solemos tomar al
analisis estadistico por un mero ritual elaborado
luego del trabajo arduo y verdadero, para satis-
facer a arbitros en las publicaciones cientificas
y regulaciones gubernamentales. Sin embargo,
enfrentados a la incertidumbre y a lo descono-
cido, tanto las exigencias del método cientifico
como la demanda de racionalidad en la toma de
decisiones invocan a la ciencia de la cuantifica-
cién de lo probable®. En concreto, los médicos
aprendemos de una experiencia que llega frag-
mentada y cambiante, y debemos introducir el
andlisis estadistico para extraer algun tipo de
ensenanza durable respecto de los procesos que
generan los datos que observamos. Sin la varia-
bilidad en los atributos de los fenémenos que
estudiamos?, los eventos serian absolutamen-
te predecibles, viviriamos en un mundo deter-
ministico, y no necesitariamos de la estadistica
(Fig. 1). Pero, como decia Nicolds de Cusa®, la
precisioén no es de aqui. Luego debemos abordar
la incertidumbre. La estadistica?® utiliza proba-
bilidades para abstraer patrones o regularidades
subyacentes en el cambio, y capturar en canti-
dades matemadticamente operables el nivel de
incertidumbre de nuestras observaciones y con-
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clusiones. La bioestadistica, por su parte, aplica
estos métodos estadisticos a fendémenos de inte-
rés especificos de las ciencias de la vida®.

Fenémeno de interés y proceso aleatorio, y
proceso generador de datos

Denominamos fenémeno de interés (ej.: en-
fermedad de base, efecto de un tratamiento,
etc.) al aspecto de la realidad bioldgica que pro-
duce las observaciones que examinamos (Ej.:
curva térmica, lesiones cutdneas). Estas obser-
vaciones, que varian en intensidad y frecuencia
de aparicién debido a factores bioldgicos, am-
bientales, o técnicos, son la manifestacién em-
pirica del fenémeno de interés. Dado que dicha
variabilidad no puede explicarse completamen-
te por mecanismos deterministas conocidos,
es decir que no podemos establecer siempre el
mecanismo que la causa, debemos modelar®
entonces el fendmeno como un proceso alea-
torio (estocastico). Un proceso aleatorio es un
modelo matematico que describe, mediante
una familia de variables aleatorias, la evolu-
cién probabilistica de un sistema. Este tipo de
modelo permite cuantificar la incertidumbre, y
realizar inferencias dindmicas sobre el compor-
tamiento del sistema bajo analisis. Por ejemplo,
caracterizar mediante un proceso aleatorio la
distribucién probabilistica del sobrepeso en una
poblacién permite estimar el riesgo individual
de desarrollar obesidad 2. Se utiliza también
el término “proceso estocastico” para describir

Figura 1 | Descripcion de la clasificacion del fenémeno de interés, en aleatorio y deterministico
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estos fendémenos aleatorios cuyos valores evo-
lucionan segun leyes probabilisticas®. Otra de-
nominacién, y con menores exigencias mate-
maticas, es la de “proceso generador de datos”
(PGD). Llamamos PGD al mecanismo subyacente
y real, generalmente desconocido, que produce
las observaciones. El PGD se modela como una
distribucién de probabilidades (o varias, asocia-
das o no) a lo largo de los valores posibles de
las variables en estudio® (espacio muestral). Por
ejemplo, podriamos hipotetizar que algin mo-
delo de regresion explique el PGD que produce
las mediciones de estatura asociada a la edad?,
y concluir que la altura de los individuos de una
poblacién aumenta con la edad hasta cierto mo-
mento y luego desciende. Comprender el PGD
permitira realizar inferencias estadisticas sobre
el fenémeno de interés®, y, en nuestro ejemplo,
predecir si una determinada estatura es adecua-
da para una edad dada. La ciencia médica utiliza
multiples soluciones estadisticas para modelar
procesos aleatorios, como el modelo de Markov
para estudiar cohortes de pacientes®, modelos
autorregresivos para anticipar la probabilidad
de un fenémeno futuro®, o diversos modelos de
correlacién para estimar la dindmica de conta-
gios en una epidemia®. La enfermedad es en si
misma de naturaleza estocastica®, y modelarla
como PGD permite entender cémo produce ob-
servaciones con variabilidad, interpretables con
herramientas estadisticas (Fig. 2). La inteligen-
cia artificial concibe la realidad como un vasto
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proceso generador de datos, modeladndola a par-
tir de la inferencia estadistica sobre datos obser-
vados.

Modelos conceptual y observacional

Pregunta a investigar y conocimiento previo
fundamentan el modelo conceptual; una expli-
cacién biolédgica plausible de las observaciones
que nos problematizan, y que debe preceder a
las abstracciones matematicas. Por ejemplo, a la
observaciéon de la incidencia de diarrea asocia-
da a la ubicacién geografica, le podria convenir
un modelo conceptual para explicar su poten-
cial asociacién con la calidad del agua (esto hizo
John Snow en 1851)*. El modelo conceptual tie-
ne que ver con nuestra teoria acerca del fenoé-
meno de interés.

Al modelo conceptual le sigue la aproxima-
ci6én al fendmeno*? mediante un modelo obser-
vacional; una sonda exploratoria dispuesta a
captar informacién sensible al fenémeno de in-
terés (Ej.: la funcién cardiaca podria aproximar-
se por su actividad eléctrica) (Fig. 3). El modelo
observacional puede ser experimental, retros-
pectivo, o simplemente experiencial. El modelo
observacional aisla el fenémeno objetivo y per-
mite realizar inferencias sobre la realidad laten-
te o proceso generador de datos, que produce las
observaciones®.

En contraste, los modelos usados en IA son
mas bien exploratorios*; procesan datos masi-
vos (estructurados o no), no siempre apoyados

Figura 2 | Descripcion del proceso generador de datos y su transformacion en observacion
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Figura 3 | Relaciones entre modelos conceptual, observacional y probabilistico en el proceso de inferencia
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en un modelo conceptual, y detectan patrones
emergentes mediante ajuste automatico de sus
parametros®. Obviamente que esta distincién
no es absoluta: existen métodos de IA que in-
corporan conocimiento previo, hipétesis con-
ceptuales (como los modelos bayesianos), y cau-
salidad*. Pero finalmente solo buscan patrones
en la nube de datos. Luego la IA prescinde de las
teorias médicas para formular sus respuestas.

Modelo estadistico

Las observaciones emergentes del modelo
observacional seran encuadradas en un marco
probabilistico para representar y manejar la in-
certidumbre y para hacer predicciones propias
del andlisis de datos cientificos, ML (machine
learning) y la IA¥. Se asume que el PGD, previa-
mente modelado en términos conceptuales, es
el mecanismo real que genera las observacio-
nes, es decir los valores medidos para las varia-
bles de interés en una muestra determinada, y
ahora el mismo deberd modelarse en términos
estadisticos. Es decir, probabilisticos. Por ejem-
plo, se modelard el rango mas probable para la
tensién arterial para cada grupo etario.

Elmodelo estadistico serd una representacién
simplificada y necesariamente imperfecta del
PGD, expresada en términos probabilisticos*. El
modelo observacional contiene variables alea-
torias de interés que iran adquiriendo valores
a medida que el PGD produce observaciones; a
esos valores se les asignardn probabilidades de

ocurrencia, para determinar asi la estructura
probabilistica real del proceso en estudio. ;Cudl
serd la estatura mds probable de este nino en
Alemania? ;Cudl es el riesgo de morir por neu-
monia? Son preguntas con un componente pro-
babilistico* y forman parte de un modelo esta-
distico.

La construccién de modelos estadisticos co-
mienza por su formulacién o especificacién, es
decir la seleccién de una estructura probabilis-
tica tedrica para los datos (distribucién normal,
modelo lineal, regresién de Cox, etc.). Este paso
depende también del tipo de variable de res-
puesta; continua o categérica, tiempo hasta el
evento, probabilidad de éxito en una serie de in-
tentos, etc. Tras las observaciones sigue el ajus-
te o modificacién de los pardmetros del modelo
(coeficientes de regresién, parametros de forma
en distribuciones, etc.) para minimizar la discre-
pancia entre predicciones del modelo y obser-
vaciones. Para minimizar el error de prediccidn,
se buscard minimizar el MSE -Minimal Squared
Error- en modelos lineales, o maximizar la vero-
similitud -likelyhood- en modelos paramétricos*.
Todo esto para validar (o ajustar) el modelo, es
decir confirmar su capacidad predictiva y de ge-
neralizacién.

En esencia, los modelos estadisticos® son
idealizaciones matematicas del PGD que propo-
nen relaciones probabilisticas entre los valores
obtenidos para las variables de interés y las va-
riables aleatorias seleccionadas como resultado
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u output, apelando a funciones estadisticas para
su representacién. Los modelos suelen combi-
nar una parte determinista, ya que descansan en
una funcién matematica que relaciona variables
(por ejemplo, Y=B,+B,X), y una parte estocasti-
ca (término de error aleatorio, €, que captura la
incertidumbre, de manera que, en el ejemplo,
el modelo seria: Y=B +B,X+¢). Las variables se-
leccionadas como predictoras suelen obedecer
a teorias de causalidad; por ejemplo, se busca
relacionar el peso corporal con la tensién arte-
rial media, debido a teorias fisiopatologicas que
vinculan ambos fenémenos. Esto no ocurre en la
mayoria de los modelos de IA. Y definitivamen-
te no ocurre cuando la medicina utiliza grandes
modelos de lenguaje.

Variables aleatorias

Los datos con que se alimenta el modelo esta-
distico son valores de ingreso (input) correspon-
dientes a variables aleatorias, y que caracteri-
zan atributos del PGD en estudio. La intensidad
o frecuencia con que los atributos bajo analisis
se expresan en el PGD que nos interesan (antes
incluidos en nuestro modelo conceptual), deben
convertirse en cantidades para poder hacer cal-
culos; se transforman asi en valores de variables
aleatorias (Fig. 4).

Una variable aleatoria®? es una funcién, simi-
lar a las funciones matematicas. Una funcién es
una regla matemadtica o légica que asigna a cada
elemento de un conjunto X exactamente un ele-
mento de otro conjunto Y, y asi los valores de

Figura 4 | Esquematizacion del concepto de variable aleatoria
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Y son funcién de los valores de X: f(x)=y. La va-
riable aleatoria es una funcién que mapea cada
elemento del espacio donde se mide el fenéme-
no de interés (técnicamente espacio muestral),
a un valor numérico, una cantidad oposicién en
la escala de numeros reales. Ella puede mapear
desde la existencia o no del atributo de interés,
a una variable dicotémica (0,1), o desde la inten-
sidad con que este se expresa el fenémeno de
interés, a una variable continua (valor de - a +ow
); pero siempre resultard una cantidad de algo.
E1 PGD se mide en términos de cantidades de al-
guna o muchas variables aleatorias cuyo valor
depende de una medicién, y cuyos valores se
distribuyen segin probabilidades de ocurrencia.

En la medicién®3, un dispositivo traslada una
sefal fisica producida por el PGD a una escala
numérica calibrada. Esto genera un valor que
modelamos como la realizacién de una varia-
ble aleatoria de interés, y que incluye la sefal
emitida por el PGD, ruido del entorno, y error
de medicién. Asi el dato observado es un valor
particular que toma la variable aleatoria cuan-
do se realiza la observacién, méas los errores que
lo distorsionan. Dada la naturaleza estocdstica
del PGD, los datos fluctian dentro de un rango
posible, y su variabilidad se cuantifica como “va-
rianza”, es decir como la dispersién de los valo-
res alrededor de su media o proporcién reales.
Esta varianza manifiesta la estocasticidad inhe-
rente al PGD**. La frecuencia con que se obser-
va cada valor particular de la variable aleatoria
dependera de la distribucién de probabilidades

(e ]
(o

Output

=

Una variable aleatoria es una funcion que asigna (o “mapea”) cada resultado del espacio muestral (el espacio de medicion) a un

valor en una escala numérica
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asociada a ella, determinada por el PGD. Por
ejemplo, en una distribucién normal los valores
cercanos a su media son mas probables que los
extremos. En los modelos de IA que incorporan
incertidumbre o aprendizaje a partir de datos (la
mayoria de los utilizados en salud), las variables
de entrada y salida son representados como va-
riables aleatorias, con su valor esperado y va-
rianza. Esto es distinto al razonamiento clinico
clasico, basado en mecanismos de accién para
explicar la observacion.

Muestreo

El modelo estadistico® especifico condiciona
a su vez la forma en que se obtienen los datos
del proceso aleatorio de referencia®, es decir que
influye en el modelo observacional y viceversa,
ya que ciertas limitaciones del proceso observa-
cional podrian obligarnos a cambiar el modelo
estadistico (dificultades de medicidn, rareza del
fenémeno, etc.). En este contexto®” resulta fun-
damental la muestra aleatoria.

La teoria del muestreo®® establece que bajo
ciertas condiciones probabilisticas un subcon-
junto finito de observaciones (muestra) selec-
cionado al azar de un universo definido, permite
inferir propiedades de la poblacién o del PGD,
con un margen de error controlado. Hablamos
de condiciones probabilisticas cuando las ob-
servaciones (siempre de una muestra) son a su
vez el resultado de otro mecanismo no determi-
nista, el muestreo aleatorio; el valor de una ob-
servacién no influye en otra (son independien-
tes); y las observaciones pertenecen a la misma
distribucién (los diferentes valores posibles de
la variable de interés tienen la misma probabi-
lidad de ser observados con cada muestra). Si
la muestra es representativa (lo que depende
también del tamano) y aleatoria, los estadisti-
cos derivados de ella (media, varianza, etc.) se
aproximan a los pardmetros poblacionales, si-
guiendo leyes probabilisticas como el teorema
central del limite y el error estandar, etc. La idea
de base es que estos conceptos de error estandar
y varianza permiten modelar lo que ocurriria en
muestras repetidas®, que seran, obviamente,
casi siempre hipotéticas.

Respecto de los modelos de IA, a pesar de ser
entrenados con millones de datos, igual se apo-
yan en los fundamentos de la teoria del mues-
treo® para garantizar que los datos del entrena-
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miento reflejen la distribucién real que produce
el PGD de interés, y que sean generalizables.
Ignorar los principios del muestreo en IA con-
duce a modelos sesgados, o poco generalizables,
incluso ante datos masivos.

Distribuciones probabilisticas

El proceso observacional produce una va-
rianza (cambios en los valores de una misma
variable de interés entre medicién y medicién)
que sigue patrones impuestos por el PGD sub-
yacente. Dichos patrones o regularidades pue-
den modelarse mediante una distribucién pro-
babilistica® sobre el espacio de observaciones,
la cual atribuye probabilidades de ocurrencia a
los valores posibles de las variables aleatorias
incluidas en el modelo. Por ejemplo, las cifras
de tensién arterial cambian de un momento a
otro en un mismo individuo y entre individuos,
pero lo hacen siguiendo una regla probabilistica.
Una distribucién probabilistica es una funcién
matematica que toma cada valor o rango de va-
lores de una variable aleatoria, y le asigna una
probabilidad de ocurrencia, creando asi mode-
los probabilisticos (Normal, Poisson, Binomial,
Exponencial, o funciones especiales ajustadas
por algoritmos de ML, etc.) para cada variable,
y también distribuciones conjuntas para mas de
una variable (Fig. 5). Se considera que las obser-
vaciones son extraidas de alguna de las distribu-
ciones modeladas.

En el caso de analizar la asociacién entre
variables, se modelan las dependencias entre
ellas, como ocurre con los modelos lineales o las
clasificaciones. Por ejemplo, la frecuencia con
la que se registran temperaturas corporales en
una unidad de terapia intensiva tiende a seguir
un patrén caracteristico, modelable con una
distribucién probabilistica, y que podria asociar-
se a otros valores de otras variables aleatorias,
como ser recuento de neutréfilos en sangre, si-
guiendo algiin modelo estadistico (Ej.: regresiéon
lineal). Igualmente, los datos que ingresan en
un modelo de IA se tratan como realizaciones
de variables aleatorias provenientes de un pro-
ceso generador de datos (PGD) desconocido. A
su vez, las salidas —ya sean valores puntuales
o distribuciones explicitas- constituyen esti-
maciones sujetas a incertidumbre y poseen su
propia distribucién probabilistica. Por ello, las
conclusiones que ofrece la IA deben entenderse
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Figura 5 | Esquematizacion de la creacion de una distribucion probabilistica en un conjunto de datos
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como aproximaciones probabilisticas a la ver-
dad, nunca como certezas absolutas. También
en un gran modelo de lenguaje, cada palabra
que el sistema genera corresponde al valor es-
perado de una distribucién probabilistica de pa-
labras posibles. Sin embargo, su interpretacién
se modifica y se complejiza cuando se le solicita,
por ejemplo, un diagnéstico médico a partir de
un conjunto de sintomas provisto como prompt
(entrada o solicitud que se le da a un sistema de
IA para que realice una tarea o genere una res-
puesta especifica).

Estadistica descriptiva

El modelo estadistico sugerird también el
modo como se describen las observaciones; en
otras palabras, el resumen de los datos®. Me-
diante esta descripcién el investigador, a través
del modelo, infiere la estructura de la muestra
y del PGD del cual ésta es extraida®. La estruc-
tura de que hablamos es una abstraccién mate-
matica de la frecuencia con que se observan los
valores de las variables de interés, condensada
en una distribucién probabilistica, como hemos
dicho. Describir una muestra mediante estadis-
ticos descriptivos consiste en contar individuos,
presentar cantidades de agregados (proporcio-
nes, medias, medidas de dispersién), y mapear
las observaciones con su frecuencia de apari-
cion (definir distribuciones probabilisticas).

Por ejemplo, al modelar los valores observa-
dos se obtiene una medida de tendencia central
que describe el “centro” de la distribucién pro-
babilistica de los valores observados para la va-
riable de interés. Ademas, estan las medidas de
dispersién, como la varianza, que determinan
cuanto se alejan los valores de ese centro, infor-
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mando la variabilidad de la muestra. Estos son
los primeros estadisticos.

Un estadistico®* es una aproximacién a un
parametro poblacional desconocido, calculado
a partir de en una muestra aleatoria tomada de
dicha poblacién. Los estadisticos generalmente
difieren de los verdaderos valores poblacionales.

Quedara luego analizar ahora los comporta-
mientos de los valores de las diferentes varia-
bles de interés entre si (Ej.: relacién entre peso
corporal y esperanza de vida), y en relacién con
espacios de oportunidad como tiempo (Ej.: pa-
cientes ingresados por hora), espacio (Ej.: vacu-
nados por hogar), u otro contexto (Ej.: fallecidos
por familia). Esto se hace mediante la estadisti-
ca analitica. Los modelos de IA pueden incluir,
como variables de entrada, estadisticas des-
criptivas que resumen la muestra (por ejemplo,
promedios o proporciones), y con ellas construir
predictores complejos. No obstante, en la IA pre-
dictiva la estructura estadistica del proceso ge-
nerador de datos se aprende de forma automa-
tica durante la optimizacién de la funcién que
minimiza el error de prediccién, mientras que el
experto define tnicamente el espacio funcional
-por ejemplo, la arquitectura de la red- sin es-
pecificar explicitamente la distribucién de pro-
babilidad de cada variable de entrada.

Estadistica analitica

El modelo estadistico permite inferir, ademas
de la descripcién de la estructura probabilis-
tica del PGD, relaciones entre variables dentro
del mismo (correlacién, regresién, o modelos
multivariados), asi como comparar diferentes
muestras para deducir el proceso aleatorio que
las origina (pruebas de hipoétesis, t-test, ANO-
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VA, andlisis de clusters). Aqui es donde la sig-
nificacién (p-valores, intervalos de confianza)
y la asociacién estadistica (coeficientes de re-
gresion, etc.) entran en juego. Imaginemos que
un conjunto de variables se observa de mane-
ra simultdnea y se detecta un patrén en la va-
riaciéon de sus valores dentro del “espacio de
oportunidad” (tiempo, espacio experimental,
geografia, o contexto) de la medicién. Esto su-
giere que existe algln tipo de coordinacién, y
que varian con cierta dependencia o asociacién.
Cuando los valores de un grupo de variables
aleatorias muestran patrones que permiten pre-
decir su comportamiento, esto se capta median-
te modelos matematicos, ya sean deterministas
o estocasticos. De no hallarse tal coordinacion,
o de no detectarse, entonces las variaciones se
atribuyen al azar, también definido como rui-
do. Las inferencias estadisticas de todo tipo
emplean modelos estadisticos que incorporan
supuestos tedricos. Las variables aleatorias, los
intervalos de confianza y las probabilidades a
posteriori®, por ejemplo, existen en este mundo
tedrico. Y cuando usamos un modelo estadistico
para realizar inferencias estadisticas, implicita-
mente afirmamos que la variabilidad mostrada
por los datos es adecuadamente capturada por
dicho modelo, por lo que el mundo tedrico co-
rresponde razonablemente bien con el mundo
real®®. Estos datos exhiben tanto regularidades
(a2 menudo descritas tedricamente como una
“senal”, que en ocasiones responde a descrip-
ciones matemadticas simples o “leyes”), como
variabilidad no explicada, que habitualmente se
considera “ruido”. Los modelos estadisticos per-
miten, dependiendo del modelo, separar senal
de ruido.

Para la estadistica analitica resulta critica la
nocién de probabilidad en su doble acepcién
epistemoldgica®”, como representaciéon de la
variabilidad de la realidad bajo evaluacién (ej.:
existe una “p” probabilidad de obtener A como
resultado de un PGD cualquiera, p(A)=x, que de-
pende de su frecuencia de aparicién), y como
medida de la incertidumbre de quien pretende
conocer (adjudico subjetivamente una probabi-
lidad X a que el resultado sea A). Y es en este
momento que la dimensién epistemologica de
las probabilidades nos lleva a la gran cuestién
de la inferencia.
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El proceso de inferencia en la ciencia
Inferencia estadistica

Proceso observacional, modelo conceptual,
modelo estadistico y muestreo, tienen como
objetivo realizar inferencias acerca de la es-
tructura probabilistica subyacente al PGD*. En
si misma la inferencia, en sus variantes de in-
ductiva o deductiva, es un proceso cognitivo por
el cual concluimos un resultado reflexionando
sobre otra informacién®%. Podemos inferir los
efectos a partir de ciertos principios (deduccién)
o, a la inversa, los principios causales a partir
de ciertos efectos (induccién)®. La inferencia en
general puede ser légica, estadistica, causal, o la
inferencia en el contexto del ML y la IA, que ve-
remos en seguida.

En el caso de la inferencia estadistica se con-
cluye una estructura probabilistica para el PGD a
partir de los resultados obtenidos en un proceso
observacional. Mas precisamente, en la inferen-
cia estadistica’®, o bien desde las observaciones
se infiere la estructura probabilistica del PGD y
las potenciales asociaciones entre variables, o
bien se contrasta la distribucién probabilistica
que genera las observaciones con otra distribu-
cién llamada hipoétesis alternativa’, y se infiere
el PGD que produjo nuestras observaciones (Fig.
6). La inferencia también identifica el grado de
consistencia o verosimilitud (likelyhood) entre las
configuraciones del modelo estadistico seleccio-
nado y los datos observados de acuerdo con la
calidad de las predicciones que este produce’.
Por ejemplo, si seleccionamos un modelo de dis-
tribucién normal para representar los valores de
estatura de los nifios en la poblacién, pero las
observaciones no se agrupan simétricamente
en torno a su media, diremos que el modelo no
se ajusta a los datos, y requerimos otra distri-
bucién.

La inferencia estadistica asume que los datos,
como se ha dicho, resultan de un PGD aleato-
rio latente, cuya estructura probabilistica resul-
ta desconocida pero que es inferida a partir de
observaciones (siempre muestrales)’®. Concreta-
mente los datos nos permiten obtener una fun-
cién que se ajusta a la distribucién probabilisti-
ca de los valores de la variable de interés, para
realizar predicciones ante nuevos valores de en-
trada. Por ejemplo, dada la edad de un individuo
podria inferir los probables valores de presién
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Figura 6 | Esquematizacion del proceso de inferencia estadistica
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arterial media frente a una nueva medicién. Si
la muestra nos brindé cien valores de X que se
comportan como una distribucién normal, cada
uno asociado a una probabilidad (no entrare-
mos en el tecnicismo de la densidad de probabi-
lidad), luego podremos conocer la probabilidad
de ocurrencia de cualquier otro de los valores de
X no observados, usando dicha funcién. En sin-
tesis, el modelo sirve de base para la prediccién
empirica o inferencia estadistica’™.

Inferencia en los modelos de inteligencia
artificial

Ahora bien, las variables incluidas en el mo-
delo estadistico clasico (los predictores en una
regresiéon logistica, por ejemplo) se consideran
explicitamente relacionadas (explicativa o pre-
dictivamente) con la variable de resultado. Es
decir, son modelos con un componente expli-
cativo y un fundamento tedrico que los respal-
da. Por contrapartida, muchos modelos de IA se
centran en la prediccién misma, y no pretenden
establecer relaciones causales o explicativas en-
tre variables (entre los valores observados para
cada variable)”®. Los modelos de IA construyen
funciones para ajustar sus estimaciones a los
datos de entrenamiento y, posteriormente, rea-
lizar inferencias sobre nuevos datos sin asumir
relaciones explicativas entre las variables de
entrada®. Durante el entrenamiento se expone
el modelo a un conjunto seleccionado de datos
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para que aprenda a reconocer patrones. Luego
el modelo construye una funcién estadistica
(Ej.: RN) que prediga esos patrones. Posterior-
mente, ese modelo entrenado identifica dichos
patrones en datos nuevos y realiza predicciones
basadas en ellos. Asi, la inferencia refleja que
el algoritmo ha aprendido patrones a partir de
datos conocidos y puede reconocerlos en datos
no vistos previamente. Pero no requiere de un
sustento tedrico de tipo causal.

Podemos asumir aqui que el PGD es una caja
negra donde, para ciertos valores de las varia-
bles de entrada X, se generan ciertos valores de
la o las variables de salida Y. La estadistica cla-
sica asume un modelo (Ej.: regresion lineal) para
X tal que resultara Y.

LaIA, en cambio, asume el PGD complejo, lue-
go busca una funcién que ajuste las relaciones
entre X e Y simplemente buscando minimizar el
error de prediccién’®. El modelo de IA predecird
un valor de Y para cada nuevo valor de X y me-
diré su desvio (o error de prediccién) basandose
en los datos de entrenamiento, e ird cambian-
do sus pardmetros durante el aprendizaje para
ajustarse a la realidad. En su forma habitual de
aprendizaje el modelo de ML recibe, durante su
entrenamiento, pares (x, y) formados por los va-
lores de entrada x (por ejemplo, un patrén radio-
grafico) y su salida o etiqueta correspondiente y
(el diagnédstico). A partir de esos datos aprende
una funcién predictora f,(x)= § -parametrizada
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por 60— que, para un x dado, produce una predic-
cién y. Tras calcular la diferencia entre la pre-
diccién y el valor real (y-y), expresada mediante
una funcién denominada de pérdida, y el algo-
ritmo, ajusta los parametros 6 de la funcién pre-
dictora para minimizar ese error (Fig. 7). Una vez
que la funcién de pérdida alcanza un minimo
aceptable, el modelo queda listo para estimar
nuevos valores § cuando se le presenten entra-
das x no vistas; es decir, para hacer diagnéstico
de neumonia cuando vuelva a “ver” el patrén ra-
diografico aprendido.

Parametros

Conviene detenernos entonces en el concep-
to de parametro. Los sistemas estudiados como
PGD se caracterizan o especifican mediante pa-
rametros®. Un parametro es una cantidad que
determina o especifica algiin aspecto fundamen-
tal de la distribucién probabilistica de los valo-
res de las variables de interés en la poblacién, o
PGD bajo analisis. El pardmetro es un valor (Ej.:
media (), varianza (¢2), proporcién (p), pendien-
te de regresién (B), etc.) que determina cuanti-
tativamente alguna caracteristica esencial de la
funcién que describe la distribucién subyacen-
te de los datos (Ej.: p y o? determinan la forma
de una distribucién normal), o sus asociaciones
(Ej.: coeficiente de correlacién p). El parametro
es siempre un objeto matematico que no existe
en la realidad sino en el modelo que abstrae el

Inteligencia artificial y opacidad algoritmica

PGD. Se podria decir que el modelo existe en dos
formas, una poblacional desconocida (por ejem-
plo, caracterizada por algin valor de py o?) y
otra muestral conocida (por ejemplo, caracteri-
zada por media y varianza muestrales, que son
calculables). El propésito de la inferencia esta-
distica es estimar o formular conjeturas del tipo
y valor especifico de dicho pardmetro, a partir
de la informacién contenida en una muestra
extraida de la poblacién o proceso en cuestién.
Para dicha estimacién se usaran los estadisticos
(media muestral, desvio estdndar, coeficiente de
regresion, etc.).

Dicho sintéticamente, el objetivo del andlisis
estadistico tradicional es inferir la distribucién
probabilistica subyacente a las observaciones,
estimar los parametros que la definen (con
sus respectivos valores) y asumir que la mues-
tra procede de ese proceso generador de datos
(PGD) modelado estadisticamente”.

En la concepciéon de un modelo estadistico
cualquiera, un paso esencial consiste en su pa-
rametrizacién’s.

Parametrizacion del modelo estadistico

Para recapitular lo discutido hasta aqui dire-
mos que hablamos de evidencia experimental
cuando una situacién experimental, que es un
PGD, se representa mediante un modelo mate-
matico estadistico adecuado” que denomina-
mos “E”. Denominamos “evidencia experimen-

Figura 7 | Esquema de entrenamiento de un modelo de aprendizaje automético
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tal” al par modelo estadistico y resultados (E,x),
donde E es el modelo estadistico que formaliza
el PGD o experimento, incluyendo tanto la pa-
rametrizacién, definida por el espacio de para-
metros © que caracteriza las distribuciones pro-
babilisticas del PGD, como el espacio muestral
(todos los posibles resultados de la variable X,
tal que X=x), usando la funcién probabilistica
$(x10) —x (minuscula) es el valor de X (mayuscula)
observado tras el muestreo. Bajo este plantea-
miento, las técnicas de inferencia estadistica,
como las pruebas de hipoétesis y la estimacién
por intervalos, exploran la funcién probabilisti-
ca ¢(x10) para distintos valores 6 del espacio de
pardmetros ©, lo que permite describir de forma
cuantitativa y cualitativa la evidencia aportada
por los datos.

Ahora bien, la parametrizacién no es igual en
las estadisticas clasicas que en los modelos de
IA®, Primero, en estadistica clasica, la parametri-
zacion estd vinculada a supuestos tedricos sobre
el PGD o la poblacién en estudio. Por ejemplo, en
estadistica clasica podria asumirse la existencia
de un parametro llamado “pendiente”, para de-
finir la relacién lineal entre indice de masa cor-
poral y mortalidad, con un respaldo teérico fisio-
patolégico en dicha relacién. En A% en cambio,
la parametrizacién es un mecanismo de aproxi-
macién funcional, donde los parametros (deno-
minados “pesos” en el caso de las redes neuro-
nales) no tienen interpretacién tedrica directa
(vale decir no son el valor mas frecuente de una
distribucién normal o la pendiente de una rec-
ta de regresion), es decir que no corresponden a
una distribucién de los datos en el PGD, sino que
emergen del entrenamiento del modelo con da-
tos. En estadistica, los pardmetros son propieda-
des fijas (aunque desconocidas) de la poblacién.
Se asume que la poblacién estd caracterizada por
el verdadero parametro. En IA, los parametros
son variables de ajuste que no tienen significado
fuera del modelo entrenado®. Esto vuelve al mo-
delo de IA por naturaleza opaco.

Inferencia causal

Llegamos entonces a la cuestién de la infe-
rencia causal, el punto central de las soluciones
médicas explicables versus las inexplicables.
Conceptualmente, una relacién causal seria
aquella donde el evento en la variable X (es decir
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la ocurrencia de un valor determinado de X) es
necesario o suficiente para que ocurra el evento
Y=y, es decir para que ocurra un valor determi-
nado en la variable de resultado Y”’. Por ejem-
plo, dado que ocurre que un individuo alcanza
una edad (en el ejemplo variable X) determina-
da, su riesgo de morir (en el ejemplo, variable Y),
serd de tanto. Se infiere entonces una relacién
causal entre X e Y. Como eventualmente para
probar que un evento sea necesario o suficien-
te para la ocurrencia de otro evento se requiere
evaluar el cambio en el sistema entre dos situa-
ciones, una con el evento causal presente y otra
con el evento causal ausente, transicién en la
cual se observard la ocurrencia de y, es que se
dice que la asociacién caracteriza condiciones
estaticas (x e y se observan juntas), y la causali-
dad implica situaciones dindmicas (con y sin x,
observar la ocurrencia o no, o la intensidad de
presentacién de y).

La estadistica se encuentra profundamente
involucrada en el andlisis de asociacién y en el
planteo de modelos causales®?, con la adverten-
cia de que el analisis causal exige informacién
tedrica adicional al modelo estadistico del PGD,
sin la cual la inferencia causal es imposible. De-
trds de cualquier conclusion de causalidad debe
existir algin supuesto tedrico de causalidad, es
decir alguna hipétesis de mecanismo productor
del evento observado. Todas las ideas de co-
rrelacién, dependencia estadistica, regresién,
verosimilitud, o cualquier idea de riesgo, todas
ellas habitan exclusivamente en el universo de
la asociacién estadistica. Para hablar de causali-
dad, en cambio, se requiere comparar, explicar
influencias, medir efectos, despejar confundido-
res, evaluar intervenciones, y contar con expli-
caciones biolégicas o mecanicas plausibles. De
ninglin grado de asociacién estadistica per se,
podemos deducir nivel de causalidad alguno.
Para inferir causalidad de una asociacién entre
variables, técnicamente de la distribucién pro-
babilistica conjunta de ciertas variables, deben
cumplirse otros postulados®. Cladsicamente se
inferird asociacién causal cuando la asociacién
estadistica entre variables es fuerte; es consis-
tentemente advertida por multiples experimen-
tos; es especifica para un efecto particular en
una poblacién determinada; la potencial causa
precede temporalmente al efecto; existe una re-
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lacién dosis-respuesta entre exposicion y efecto;
se advierte un mecanismo biolégico plausible de
causalidad; la interpretacién causal es coheren-
te con el conocimiento existente; y existen rela-
ciones causales analogas o similares estableci-
das previamente.

De todos modos, descubrir el vinculo de cau-
salidad, hasta hoy es una facultad exclusiva de la
mente humana. Los algoritmos llamados causa-
les, por mayor sofisticacién que tengan, encuen-
tran limites que hasta ahora Unicamente el ser
humano puede traspasar®. Todos los criterios de
evaluacién causal carecen de umbrales objetivos
universalmente aplicables, lo que hace que la
determinacién de causalidad dependa en Ultima
instancia del juicio interpretativo humano que
dice a partir de qué nivel, la asociacién entre va-
riables es suficientemente fuerte, consistente, y
especifica como para inferir causalidad. Es el jui-
cio humano el que percibe causalidad en algunas
asociaciones dosis-respuesta y no en otras.

Finalmente, la evidencia debe persuadir a un
evaluador que integra multiples dimensiones de
informacién y que debe tomar una decisién en
base a una relacién de causalidad advertida®.
Estos criterios se han simplificado en el caso de
la IA y el ML, y se podria hablar de causalidad
cuando se observa®® asociacién entre variables,
cuando advertimos los efectos de la intervencién
con una variable en el comportamiento de otra, y
basdndonos en la contrafactualidad de pensar en
el comportamiento del sistema en estudio con y
sin la variable potencialmente causal. Asiy todo,
se deberan establecer valores umbral en los algo-
ritmos, y finalmente eso queda reservado al ser
humano, que se persuada o no de la existencia de
vinculo causal. De hecho, el método heuristico de
razonamiento clinico discutido antes atestigua a
favor de la peculiar capacidad de nuestra mente
para advertir causalidad.

Por consiguiente, los modelos de IA, aunque
implementen sofisticados marcos formales de
causalidad?® (graficos aciclicos dirigidos, analisis
contrafactual, etc.), operan inevitablemente den-
tro de limitaciones establecidas por umbrales,
es decir puntos de corte a partir de los cuales se
acepta causalidad, definidos por sus disenadores
humanos, patrones de inferencia causal presen-
tes en sus datos de entrenamiento, y suposicio-
nes causales incorporadas en su arquitectura.
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Conclusiéon

La cuestién de la causalidad nos remite en-
tonces al punto inicial de la interpretabilidad
de las respuestas que un sistema de IA pueda
llegar a brindar a los problemas de salud que
se le planteen, y la necesidad de trabajar en la
transparencia de los algoritmos que se integren
al quehacer médico y cientifico®. Estos sistemas
pueden identificar asociaciones estadisticas e
implementar reglas de inferencia causal, pero
la validacién definitiva de relaciones causales
sigue requiriendo interpretacién humana, es
decir teorizacién humana’, especialmente en
dominios complejos como la medicina, las cien-
cias sociales o la politica publica.

La capacidad predictiva de los algoritmos que
motorizan los sistemas de IA es extraordinaria.
Pero en definitiva consisten en abstracciones ma-
tematicas de una realidad caracterizada por la
incertidumbre y cuyos nexos de causalidad nun-
ca podran comprender, aunque si representar. El
desafio para la comunidad médica es incorporar
a su conjunto de herramientas un nuevo tipo de
maquinarias que simulan la inteligencia humana,
no solo sin perder el control del proceso a través
del cual se concluyen soluciones a problemas mé-
dicos, sino también, siendo parte en el enorme
salto que significa tener una ayuda para pensar,
sin precedentes. La realidad nos obligara a acep-
tar que habra cuestiones sobre las cuales hoy se
ocupa el razonamiento clinico que serdn entera-
mente suplantadas por una maquina que lo hara
mejor. Entramos en la era de la automatizacién de
la inferencia. Algo parecido ocurrié con la calcula-
dora y los calculistas. Pero las matematicas tedri-
cas no desaparecieron. Y esto fue porque los ma-
tematicos tedricos son quienes mejor conocen los
principios de automatizacion de la inferencia que
ocurren en la calculadora, y ahora en la IA. La me-
dicina debe revolucionar la forma en que piensa,
incorporar matematicas y computaciéon avanzada
en su formacién, aceptar el desafio de ceder irre-
mediablemente parte de sus dominios, a ciertos
aparatos que infieren automdticamente®, y ser
parte activa de la interminable lista de mejoras
que estas maquinas requeriran en el futuro. Todo
esto sera imposible si los médicos dejamos de en-
tender lo que la computadora realmente hace.
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