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Resumen Con este articulo se pretende dar a conocer los elementos clave en la evolucion de
la inteligencia artificial (IA) en los Ultimos afos, especialmente la inteligencia artificial
generativa. Asi como la IA predictiva o discriminativa ha tenido un impacto notable en la
medicina en las Ultimas 2 décadas, especialmente en el diagnostico de enfermedades a partir de
datos clinicos, la IA generativa nos conduce a nuevos retos y oportunidades en numerosos
campos, como son el tratamiento personalizado, la prevencion, la proaccion, nuevas técnicas
terapéuticas y, en general, la ampliacion de los horizontes de la investigacion clinica y
biomédica. Para este trabajo hemos realizado un estudio bibliografico y organizado en las
principales ideas de aplicacion de la |A generativa a la medicina. El principal resultado de este
estudio es un conjunto de aplicaciones potenciales de la IA generativa que se estan iniciando en
diversas areas de la medicina y que pueden suponer una revolucion de la misma a corto o medio
plazo. No obstante, hay obstaculos muy importantes que superar, principalmente los referentes
a la calidad y precision de estos sistemas, asi como las barreras de privacidad y cuestiones éticas
que deben ser respetadas por los sistemas digitales de salud.

© 2024 SESPM. Publicado por Elsevier Espana, S.L.U. Se reservan todos los derechos, incluidos los
de mineria de texto y datos, entrenamiento de IA y tecnologias similares.

From the Ars magna to the generative artificial intelligence

Abstract This article aims to present the key elements in the evolution of Artificial
Intelligence (Al) in recent years, especially Generative Artificial Intelligence. Predictive or
discriminative Al has had a notable impact on medicine in the last two decades, especially in the
diagnosis of pathologies based on clinical data. Now, generative Al leads us to new challenges
and opportunities in numerous fields such as personalised treatment, prevention, pro-action,
new therapeutic techniques and, in general, the broadening of the horizons of clinical and
biomedical research. For this work, we have carried out a bibliographic study and organised it
into the main ideas for the application of generative Al to medicine. The main result of this study
is a set of potential applications of generative Al that are being initiated in several areas of
medicine and that may lead to a revolution in medicine in the short to mid-term. However, there
are major hurdles to overcome, mainly those concerning the quality and accuracy of these
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systems, as well as the privacy and ethical barriers that must be respected by the new

automated healthcare systems.

© 2024 SESPM. Published by Elsevier Espafna, S.L.U. All rights are reserved, including those for
text and data mining, Al training, and similar technologies.

Introduccion

El interés de la humanidad por mecanizar el razonamiento
humano se remonta a tiempos muy tempranos. Un ejemplo
es el Ars Magna de Ramén Llull, publicado en 1315". En esta
obra se planteaba una maquina que permitia realizar
demostraciones logicas sobre la validez de ciertas
argumentaciones de caracter religioso. Sin embargo, las
formalizaciones de los métodos de demostracion logica
llegaron mucho mas tarde, principalmente entre los siglos
XVIIl y XIX, y su posterior aplicacion a la computacion en el
siglo XX.

La inteligencia artificial (IA) computacional se origind con
la construccion de los primeros computadores y las ideas de
Alan Turing sobre computabilidad (la maquina de Turing) y el
test que lleva su nombre, el cual, a dia de hoy, sigue siendo
una referencia para determinar la inteligencia de una
maquina?. El area de investigacion de la IA arrancé en el
ano 1956 en la Conferencia de Dartmouth. En ese momento,
en los albores de la historia de la computacion, se
propusieron como objetivo crear sistemas computacionales
que pudieran <pensar” o resolver problemas de forma
similar a los humanos. Sin embargo, no ha sido hasta hace
unos anos que se ha empezado a hablar con fuerza de una IA
general o una super |IA que aspira a superar todas nuestras
capacidades de inteligencia3.

La situacion actual de la IA esta en una fase de dualidad
entre la IA especifica y la IA de proposito general. La IA
especifica surge del area del aprendizaje automatico, que
plantea modelos inductivos sobre datos para realizar tareas

muy concretas, como por ejemplo, determinar si una
radiografia indica una enfermedad o no. En cambio, la IA
de proposito general se enfoca en poder resolver cuestiones
y problemas de cualquier indole usando el lenguaje natural,
ayudado en ocasiones de imagenes, sonido y video. Esta IA,
guiada por el lenguaje natural, esta actualmente sustentada
en métodos estocasticos generativos, de ahi su nombre: |IA
generativa.

El objetivo de este estudio es principalmente entender
qué elementos participan actualmente en la |IA generativa y
qué cabe esperar de esta tecnologia en los proximos afos en
el area de la medicina.

Materiales y métodos

En esta seccion vamos a estudiar la evolucion de la IAy su
relacion con los avances en la neurociencia y psicologia en
temas de la inteligencia humana.

:Qué es la inteligencia?

Para definir la inteligencia humana tenemos que remitirnos
a los estudios recientes de neurociencia, especialmente a
Antonio Damasio®, donde se plantean diferentes modulos de
inteligencia separados por un umbral de consciencia. En la
figura 1 se muestran los 2 bloques principales: la inteligencia
ejecutiva y la inteligencia generativa o computacional. El
proceso de aprendizaje consta de varias etapas: una inicial
de entrenamiento, otra de adquisicion de habitos y una
final, donde se crean los automatismos a partir de los
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Figura 1 Inteligencia humana segun la neurociencia y la psicologia.
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habitos. La etapa de entrenamiento es totalmente
consciente, mientras que la adquisicion de habitos se sitla
en el umbral de la consciencia y los automatismos se
producen en el subconsciente. Los procesos neuronales
concretos que conducen a este proceso de aprendizaje son
aun desconocidos.

Ligando esta arquitectura con la teoria de Kahneman
sobre los 2 sistemas de pensamiento lento y rapido®,
diriamos que el sistema 1 (rapido) corresponde con la
inteligencia computacional y el sistema 2 (lento) con la
inteligencia ejecutiva. El sistema 1 es mucho mas econémico
energéticamente que el sistema 2 y muchas de nuestras
acciones se guian principalmente por el sistema 1. La
inteligencia humana proviene principalmente del sistema
2, pero esta inteligencia no puede desgajarse del sistema 1,
ya que nuestra percepcion y comunicacion estan cableadas
en el sistema 1, y sin ellas no es posible los procesos mas
complejos de razonamiento y planificacion. Tal y como
indica el propio Kahneman, los sistemas 1 y 2 se combinan
para tomar decisiones, no pueden considerarse nunca como
componentes separados, sino complementarios. También
debe tenerse en cuenta que evolutivamente la inteligencia
ejecutiva surge en un momento muy posterior a la
inteligencia computacional y que requiere de la consciencia
para llevarse a cabo.

Evolucion de la inteligencia artificial

La evolucion de la IA clasica (fig. 1) ha tratado de imitar
diversos aspectos de la inteligencia ejecutiva o pensamiento
lento. La resolucion de problemas complejos, la
planificacion y el razonamiento fueron los principales
aspectos tratados en las primeras etapas de la IA. De este
modo, surgieron los primeros algoritmos de blsqueda de
soluciones, planificacion de tareas y razonamiento basado
en la ldgica. Todos estos estudios previos han ignorado la
existencia de la inteligencia computacional (fig. 1), dando
lugar a la paradoja de Moravec: lo que nos resulta facil de
hacer a los humanos resulta muy complejo para las
maquinas, y viceversa. Precisamente, la inteligencia
ejecutiva que nos resulta especialmente costosa a los
humanos, puede ser ejecutada eficientemente por las
maquinas, como jugar al ajedrez. Las tareas que hemos
automatizado en el subconsciente nos resultan faciles,
aunque su complejidad interna es inabordable para una
maquina.

Redes neuronales artificiales

Como la base de la inteligencia humana reside en las
neuronas, las aproximaciones pioneras de la IA intentaron
imitar su comportamiento con un modelo matematico. Asi
surgid el perceptron de Rosenblatt en 1958° y que, en
esencia, es el mismo mecanismo utilizado en las redes
neuronales artificiales actuales. El funcionamiento del
perceptron puede verse en la figura 3.

Una vez tenemos definida una neurona, el siguiente paso
consiste en combinar neuronas para formar redes similares a
las de un cerebro biologico. Esto se realizo de forma
eficiente en 1986 con la definicion del perceptrén
multicapa’. Esta idea disruptiva introdujo el método de

aprendizaje por retropropagacion de los errores.
Basicamente, la red hace predicciones propagando las
senales desde la entrada a la salida, y aprende propagando
los errores de la salida hacia la entrada. Para que sean
escalables, estas redes deben organizar las neuronas en
capas apilables (fig. 4). Esta disposicion permite
implementar tanto la prediccién como la retropropagacion
como secuencias de operaciones tensoriales que pueden
ejecutarse de forma muy eficiente en un hardware
especializado como las GPU (Graphics Processing Units) y
las TPU (Tensorial Processing Units). Este es el origen, en
esencia, del conocido como aprendizaje profundo (deep
learning), base de la IA predictiva y generativa actuales.

A partir de este trabajo pionero, surgieron otras
topologias de redes neuronales que imitan el
comportamiento de ciertas partes del cerebro. Dos casos
muy notables son las redes convolucionales® y las redes
neuronales recurrentes’. Las redes convolucionales imitan
las funciones del cortex y las redes recurrentes se idearon
para la generacion de secuencias de letras o palabras.

Todos estos nuevos modelos empezaron a etiquetarse
como modelos de IA predictiva o especializada, ya que solo
pueden abordar un problema especifico a la vez. Este tipo de
IA se ha aplicado masivamente en medicina, principalmente
para el diagnostico de enfermedades.

La inteligencia artificial generativa

La IA generativa también se basa en las redes neuronales,
concretamente en 2 tecnologias diferenciadas: la
generacion de textos en lenguaje natural y la generacion
de objetos multimedia, como son las imagenes, el audio y el
video. Ambas tecnologias tienen en comdn que la entrada es
una instruccion escrita en lenguaje natural (prompt) el cual
describe la tarea a realizar por la IA. Asi, mediante
instrucciones, podemos realizar diferentes tareas tales
como resumir un documento, traducir un texto, generar un
mensaje de correo, crear una imagen, etc.

La generacion de textos empezo a ser efectiva a partir de
la definicion de una red neuronal denominada trans-
formers'®, la cual consiste en una sucesion de capas de
autoatencion. La autoatencion permite codificar contextos
de conversacion de forma muy eficaz, permitiendo a su vez
predecir con mucha coherencia secuencias de textos a partir
de una entrada inicial. Este es el origen de los grandes
modelos de lenguaje (large language models [LLM]),
también llamados modelos fundacionales o causales. Un
LLM contiene millones de parametros de autoatenciéon que
han sido entrenados con grandes cantidades de textos. Estos
modelos se llaman autoregresivos o causales por la forma en
la que son entrenados, basicamente predicen palabras
ocultas en los textos de entrenamiento. Aplicando el
refuerzo por humanos'', estos modelos alcanzaron un
punto de inflexion en 2023 con ChatGPT'2,

Teniendo en cuenta los procesos de aprendizaje natural de
la figura 2, es evidente que la forma de aprender de estos
grandes modelos dista mucho de la forma en la que
aprendemos los humanos. Estos modelos son enormemente
voraces con los datos de entrenamiento, necesitando
ingentes cantidades de textos de calidad para alcanzar
buenos resultados. Una vez entrenados, carecen de
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mecanismos de aprendizaje continuo que les permita
olvidarse de la informacion obsoleta o errénea, o de aprender
nuevo conocimiento conforme interactla con su entorno.
Una vez el modelo pierde vigencia o eficacia, necesita ser
entrenado de nuevo con toda la informaciéon nueva que se
haya recolectado desde el Gltimo entrenamiento.

No obstante, estos modelos presentan un aspecto
interesante de la inteligencia humana: las denominadas
capacidades emergentes. Por ejemplo, un gran modelo de
lenguaje de cientos de miles de millones de parametros
puede generalizar a largo plazo y presentar capacidades
emergentes de razonamiento’3.

Para la generacion de imagenes y video, las arquitecturas
neuronales utilizadas son las redes adversarias generativas
(generative adversarial networks [GAN])'* y los modelos de
difusion'®. Estos modelos han dado lugar a herramientas
comerciales muy populares y ampliamente utilizadas hoy
en dia.

Una gran base universal de conocimiento

La enorme capacidad de entender el lenguaje humano de los
LLM se debe a que observan practicamente todo el material
escrito y publicado por la humanidad en la web. De hecho,
podriamos pensar que estos modelos codifican de forma
eficiente todo el conocimiento existente en la web para

entrada

Figura 3
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La evolucion de la inteligencia artificial en el area de la computacion.

poder consultarlo como si fuese una enorme base universal
de conocimiento. Sin embargo, esto no es asi en el estado
actual de esta tecnologia. Un LLM es un generador
estocastico de secuencias de palabras y, como tal, puede
generar secuencias que no hayan sido vistas en el conjunto
de entrenamiento. Es decir, las salidas son formas plausibles
conforme a los datos de entrenamiento, pero no
necesariamente representan hechos verdaderos derivados
del conjunto de entrenamiento. Este fendomeno se conoce
como <alucinaciones” y, actualmente, es la principal
limitacion en la aplicacion de los LLM en areas como la
medicina o la creacion de automatismos basados en agentes.

Resultados

En esta seccion vamos a organizar las principales aplicaciones
de la |IA generativa en el dominio de la medicina.

Prevencion y proactividad

Una de las areas que mas impacto va a tener con la IA
generativa es la prevencion y la proactividad de los
pacientes'®. El uso de chatbots especializados para el
reconocimiento precoz de enfermedades puede incentivar
que los futuros pacientes tomen medidas preventivas o
acudan al médico en etapas tempranas de una enfermedad'”
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. Desde su aparicion, los chatbots siempre han sido vistos
como una herramienta Gtil en terapias psicologicas'®. La
combinacion de chatbots con IA especificas sobre resultados
clinicos permite un seguimiento mas eficaz del paciente.

Mejora en los procesos de diagnéstico

Otra aplicacion relevante de la IA generativa consiste en
generar imagenes clinicas para aumentar el conjunto de
datos de las IA predictivas?®?'. Esto es especialmente
relevante en escenarios donde los datos asociados a
patologias son muy escasos y los métodos predictivos no
son capaces de discriminar bien las clases debido a su gran
desbalance. En el campo de la patologia mamaria, este tipo
de aumento de datos son especialmente Utiles tanto en
radiologia como en gendmica. El uso de modelos
multimodales también puede tener un gran impacto en los
procesos de diagndstico. Un ejemplo reciente es el modelo
multimodal PathChat??, que utilizando la técnica de ajuste
fino (fine tuning) entrena un chatbot para realizar consultas
sobre imagenes médicas.

Medicina personalizada

Los modelos de generacion de video han abierto nuevas
posibilidades en la medicina personalizada. La calidad actual
en la generacion de video es tal que se empieza a considerar
estos modelos como modelos del mundo, es decir,
simuladores de una realidad fisica. Un modelo fisico del
mundo aplicado a la medicina permitiria la creacion de
gemelos digitales de los pacientes?®. Estos modelos fisicos
combinados con los datos clinicos y genémicos permitiran
realizar los ensayos clinicos sobre los gemelos digitales,
minimizando de esta manera posibles efectos adversos y no
deseables de estas pruebas.

Nuevos descubrimientos médicos

La codificacion de todo el saber médico en un gran modelo
de lenguaje, también abre la oportunidad de descubrir
nuevo conocimiento aprovechando la creatividad de la IA

El perceptron multicapa y el aprendizaje profundo.

generativa. Un campo de estudio de aplicacion inmediata es
el descubrimiento de conocimiento desde la literatura
(Literature-based discovery [LBD]). LBD es un enfoque en
el que se exploran las bases de datos cientificas y la
literatura académica para descubrir conexiones novedosas
entre conceptos o hallazgos que no estan explicitamente
relacionados. Estos métodos estan siendo mejorados con el
uso de los LLM?4,

Discusion

No cabe duda que la IA generativa va a suponer a corto plazo
una revolucion en muchas areas de la sociedad digital. La
fuerte transformacion de la medicina para digitalizar todos
sus procesos implica que esta nueva ola va a impactar de
forma directa en la forma de trabajar de los profesionales
del sector a corto o medio plazo. Entre otros motivos esta el
que los ciudadanos ya utilizan la |A generativa para consultar
y asesorarse en temas médicos. Sin embargo, estamos
todavia lejos de alcanzar las capacidades humanas de
razonamiento y planificacion. La falta de confianza en las
respuestas de estos sistemas es aln su principal handicap. No
pueden construirse procesos automaticos consistentes sin la
seguridad de que la informacion que manejan en todo
momento es veridica y fiable.

A raiz de la irrupcion de la IA generativa y la gran
repercusion mediatica que le ha acompafado, existen
numerosos factores que pueden ralentizar los avances de
esta tecnologia.

« Coste econdmico: los enormes modelos de |A generativa
implican un enorme gasto, el que de momento esta siendo
asumido por las grandes tecnoldgicas. Varios estudios
recientes alertan de que el uso indiscriminado de esta
tecnologia podria ser insostenible. Afortunadamente,
existen varias técnicas que permiten reducir
sustancialmente el tamafo de estos modelos una vez
entrenados, y que harian su uso masivo mas sostenible.

« Techo de la tecnologia actual: un gran temor que existe
en la comunidad cientifica de la IA generativa es que los
LLM tengan un techo de eficacia que haga que no sea
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posible alcanzar la fiabilidad necesaria para su uso en
areas criticas como la medicina?®.

 Barreras éticas y legales: aunque estas barreras ya
existian con los métodos tradicionales de aprendizaje
automatico, ahora son aln mas necesarias, ya que la IA
generativa requiere cantidades ingentes de datos para
obtener resultados aceptables. Esto implica la
disponibilidad masiva de datos clinicos de calidad que
actualmente residen en silos que preservan la privacidad
de los pacientes. De este modo, la creacion de
colecciones anonimizadas de calidad se convierte en un
proceso tremendamente costoso y lento.

Conclusiones

La IA generativa ha supuesto un terremoto tecnologico en la
denominada sociedad digital, dentro de la cual esta inmersa
la medicina actual. Esta disrupcion esta empezando a ser
asumida por todos los profesionales, ya que en un futuro
proximo podria revolucionar toda la disciplina. No obstante,
hay obstaculos muy importantes que  superar,
principalmente los referentes a la calidad y precision de
estos sistemas, asi como las barreras de privacidad y ética
que deben ser respetadas por los nuevos sistemas de salud
automatizados. Actualmente, la Union Europea trata de
regular la IA de modo que se preserven todos los aspectos
legales y de privacidad de los usuarios. La regulacién vigente
también permite gestionar de forma adecuada la
gobernanza de los datos clinicos. Es de esperar por tanto
una absorcion progresiva de estas nuevas tecnologias en los
sistemas digitalizados del sistema de salud.
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