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Agradezco los comentarios del Dr. Laudanno1, 
que abordan un debate central para la me-

dicina, como es la relación entre poder predicti-
vo, opacidad algorítmica y responsabilidad clíni-
ca, en referencia a herramientas de inteligencia 
artificial (IA). Coincido en que el problema no 
debe reducirse a una oposición simplista entre 
causalidad y predicción. Sin embargo, considero 
necesario precisar tres puntos en los que disien-
to con la carta del Dr. Laudanno: 1) contraponer 
el primum non nocere a la interpretación causal, 
2) sobreestimar el alcance real de la inteligencia 
artificial explicable (XAI), y 3) su interpretación 
respecto de la supuesta “superioridad” diagnós-
tica de los modelos de IA.

El primum non nocere constituye, sin lugar a du-
das, un principio ético fundamental de la prácti-
ca médica, pero no puede opacar la necesidad de 
comprensión causal. Para la ciencia médica, tan-
to beneficencia como no-maleficencia se funda-
mentan en el conocimiento causal para explicar 
mecanismos, y para identificar condiciones de 
validez y generabilidad. En términos epistemo-
lógicos, el éxito predictivo que pueda tener un 
sistema de IA pertenece a un plano distinto del 
de la justificación y la inteligibilidad de nues-
tras inferencias, necesariamente basadas en la 
causalidad e indispensables para actuar según 
nuestro criterio2. Subordinar la interpretación 
causal a la mejora de métricas de desempeño 
predictivo confunde el plano ético con el episte-
mológico3. Despejar la necesidad de causalidad 
de la práctica médica redundaría en la imposibi-
lidad de generalizar incluso aquellos hallazgos 

predichos por los modelos más robustos, ya que 
la generalización finalmente descansa en la cau-
salidad, por el problema de transportabilidad de 
los hallazgos de un experimento causal4.

En segundo lugar, punto central, cuando 
se afirma que “si una herramienta incrementa la 
precisión diagnóstica del 90% al 98%, el deber éti-
co se inclina hacia la opción más eficaz”, como lo 
hace el Dr. Laudanno en su carta, se presta a 
cierta confusión conceptual desde la teoría ba-
yesiana del diagnóstico. Dichas formulaciones 
sugieren implícitamente la existencia de una 
precisión diagnóstica global, independien-
te del contexto clínico. Sin embargo, desde la 
perspectiva de Bayes5, toda probabilidad diag-
nóstica es condicional; el valor informativo 
de una prueba depende necesariamente de la 
probabilidad pretest del evento, así como de su 
sensibilidad y especificidad. Y todo resultado 
provisto por un algoritmo de IA6, incluso todo 
resultado provisto por un gran modelo predic-
tivo, finalmente constituye una probabilidad 
diagnóstica, y es condicional. Con demasiada 
frecuencia se habla de la superioridad diag-
nóstica de la IA sin hacer referencia a este 
aspecto decisivo7. Para no mencionar la cues-
tión de la calibración de los grandes modelos 
de lenguaje de acuerdo a contextos y uso, una 
cuestión de la máxima relevancia, aunque ig-
norada con frecuencia8. Las limitaciones men-
cionadas aplican a los grandes modelos de 
lenguaje, y deberían prevenirnos al momento 
de evaluar los trabajos que sostienen superio-
ridad diagnóstica9.
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La analogía con instrumentos diagnósticos 
clásicos resulta ilustrativa. El microscopio po-
see una capacidad resolutiva muy superior al 
ojo humano para detectar malignidad en una 
biopsia; sin embargo, ello no implica que el mi-
croscopio sea “superior” al médico. Lo correcto 
es afirmar que el médico asistido por una he-
rramienta diagnóstica adecuada, integrada en 
un razonamiento bayesiano y contextual, es su-
perior a un médico privado de ella. Del mismo 
modo, los sistemas de IA no reemplazan al juicio 
médico, sino que modifican las condiciones bajo 
las cuales dicho juicio actualiza probabilidades 
diagnósticas, como elaboré extensamente en mi 
artículo3.

En tercer lugar, si bien comparto el interés 
respecto de la XAI, discrepo con la idea de que 
la opacidad algorítmica sea esencialmente un 
problema de diseño, finalmente solucionable. 
Muchas técnicas de XAI producen explicaciones 
post hoc que correlacionan entradas y salidas, 
pero no explican el proceso inferencial subya-
cente en términos causales. Como ha señalado 
Rudin, estas explicaciones pueden ser plausi-

bles sin ser verdaderas, generando incluso una 
ilusión de comprensión10. Este límite se vuelve 
aún más relevante en los grandes modelos de 
lenguaje, donde la salida corresponde al valor 
esperado de una distribución probabilística so-
bre secuencias lingüísticas, sin semántica cau-
sal interna susceptible de ser explicada.

Por ello, sostengo que la opacidad algorítmi-
ca no es un defecto accidental, sino una con-
secuencia estructural de modelos altamente 
parametrizados entrenados para maximizar 
desempeño predictivo11. La integración respon-
sable de la IA en la práctica médica no puede lo-
grarse al precio de una renuncia epistemológica, 
sino partiendo de un conocimiento profundo de 
la misma. El desafío no es solo adoptar herra-
mientas más precisas, sino comprender qué tipo 
de inferencia realizan, cómo actualizan probabi-
lidades y cuáles son los límites bayesianos de su 
aplicabilidad clínica.

En este sentido, el problema no es causalidad 
versus predicción, sino qué tipo de medicina es-
tamos dispuestos a practicar en la era de la au-
tomatización de la inferencia.
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