La Arquitectura del Juicio Clinico: De la Légica Clasica al
Razonamiento Computacional

Introduccion: El Panorama Cambiante del Razonamiento Clinico

El razonamiento clinico, el proceso cognitivo central que permite a los médicos
evaluar y gestionar los problemas de un paciente, se encuentra en una encrucijada
histérica. Tradicionalmente considerado un arte refinado a través de la experiencia y
el aprendizaje por imitacion, hoy se revela como un proceso cientifico riguroso,
susceptible de analisis, modelado y, fundamentalmente, de mejora. El "Syllabus de
Medicina y Ciencia (Razonamiento Clinico) 2025-2025" de la Facultad de Ciencias
Méedicas de la Universidad Central del Ecuador es un testimonio de esta
transformacion.” Al integrar explicitamente la Ciencia de Datos y la Inteligencia
Artificial en su curriculo de décimo semestre, este programa reconoce una verdad
ineludible: el modelo de aprendizaje tradicional ya no es suficiente para equipar al
médico del siglo XXI.

Vivimos en una era de sobrecarga de informacion, donde los datos clinicos,
genomicos y poblacionales crecen a un ritmo exponencial. En este contexto, la
capacidad de un médico para realizar diagnosticos precisos y tomar decisiones
terapéuticas informadas depende cada vez menos de la simple memorizacion de
hechos y cada vez mas de la habilidad para pensar de manera estructuraday
probabilistica.’ El plan de estudios lo reconoce al cambiar el enfoque pedagdgico: de
ensenar

que saber, a ensenar como pensar. El objetivo ya no es solo la adquisicion de
conocimientos medicos, sino la optimizacion del razonamiento clinico a través del
estudio de los sesgos cognitivos y el uso de herramientas de analisis de datos.’

Este cambio paradigmatico en la educacion médica es una respuesta directa a la
necesidad critica de reducir el error diagndstico, un problema significativo en la
seguridad del paciente. El curso "Medicina y Ciencia" se propone explicitamente



fomentar la metacognicion —la capacidad de reflexionar sobre el propio proceso de
pensamiento— como un antidoto contra los atajos mentales y los sesgos que a
menudo conducen a conclusiones erréneas.' La inclusion de la ciencia de datos no es
un mero adorno tecnoldgico; es una herramienta pedagogica disenada para inculcar
un rigor analitico que contrarreste las falacias del razonamiento intuitivo.

Este informe se alinea con la vision de dicho silabo, ofreciendo una expansién erudita
de su novena semana, "Modelos de Razonamiento Clinico I".' Se propone deconstruir
la arquitectura del juicio clinico, comenzando por sus cimientos filosoficos en la légica
clasica, avanzando hacia la formalizacion de estos procesos en modelos
deterministicos y probabilisticos, y culminando en la exploracion de las fronteras
computacionales representadas por los modelos bayesianos y las redes neuronales.
El objetivo final es proporcionar un documento educativo completo que no solo
presente estas herramientas, sino que también articule el marco conceptual que las
une, preparando al lector para una practica clinica que sea, a la vez, mas humanay
mas precisa, en una sinergia indispensable entre la mente del clinico y el poder de la
computacion.

Seccion 1: El Fundamento Filosofico de la Inferencia Clinica

Cada acto diagnostico, desde el mas simple hasta el mas complejo, se basa en un
andamiaje de procesos logicos que a menudo operan de forma implicita. Comprender
estos modos de inferencia —deduccion, induccion y abducciéon— no es un mero
ejercicio académico; es desvelar la estructura fundamental del pensamiento clinico.
Esta seccion deconstruye estos pilares, presentandolos no como conceptos aislados,
sino como un ciclo dinamico e interconectado, esencial para navegar la incertidumbre
inherente a la medicina.

1.1 La Certeza de la Deduccién: Aplicando el Conocimiento General al Paciente
Individual

La deduccion es el modo de razonamiento que procede de lo general a lo especifico.
Se caracteriza por un proceso "de arriba hacia abajo" (top-down), donde se parte de



una premisa o hipotesis general para llegar a una conclusion especifica que es
l6gicamente cierta si las premisas son verdaderas.? En su forma mas pura, la
inferencia deductiva garantiza la veracidad de su conclusion, convirtiéndola en la
forma mas fuerte de inferencia logica.*

En la practica clinica, la deduccion es el motor que permite aplicar el vasto cuerpo de
conocimiento medico establecido —el "conocimiento de libro de texto"— al paciente
individual que se encuentra en la consulta. Cuando un médico razona que "todos los
pacientes con infarto agudo de miocardio con elevacién del segmento ST (IAMCEST)
deben recibir terapia de reperfusion; este paciente tiene un IAMCEST; por lo tanto,
este paciente debe recibir terapia de reperfusion”, esta empleando un razonamiento
deductivo. Este tipo de légica es fundamental para la aplicacion de guias de practica
clinica, protocolos de tratamiento y reglas de prediccion clinica validadas. Es un
razonamiento orientado a un objetivo (goal-driven), mas adecuado para problemas
bien estructurados y tareas de diagnostico y clasificacion donde las reglas son
claras.?

Sin embargo, la fortaleza de la deduccion es también su principal debilidad en el
contexto biolégico. Su validez depende enteramente de la veracidad absoluta de sus
premisas, una condicion que rara vez se cumple en medicina, un campo plagado de
excepciones y variabilidad individual.? Un médico que se aferra rigidamente a un
modelo deductivo puede volverse inflexible, reacio a considerar puntos de vista
alternativos o evidencia que contradiga la regla establecida.” De hecho, los estudios
sugieren que la dependencia excesiva del razonamiento deductivo es caracteristica
de los novatos, quienes se apoyan en las reglas que han memorizado. Los expertos,
en cambio, aunque utilizan la deduccion, tienden a operar con mayor frecuencia a
través de procesos inductivos basados en el reconocimiento de patrones.’

1.2 La Probabilidad de la Induccién: Generalizando a Partir de Patrones Clinicos y
Evidencia

En contraste con la deduccion, la induccion es un proceso "de abajo hacia arriba"
(bottom-up), que se mueve desde una serie de observaciones especificas para
formular una conclusién generalizada.? Este es el pilar de la medicina basada en la
evidencia (MBE). Cuando se realiza un ensayo clinico, se observan los resultados en
un grupo especifico de pacientes (las observaciones) y se infiere una conclusion
general sobre la eficacia de un tratamiento para una poblacion mas amplia (el



principio generalizado). La induccion es, por naturaleza, exploratoria y esta impulsada
por los datos (data-driven).?

En la practica diaria, la induccion es el mecanismo por el cual un clinico desarrolla la
pericia. Al ver a numerosos pacientes con presentaciones similares, el médico
comienza a reconocer patrones y a construir "guiones de enfermedad” (illness
scripts) o representaciones mentales de como se manifiesta tipicicamente una
patologia. Este reconocimiento de patrones, que a menudo parece intuitivo en el
médico experimentado, es en realidad un proceso inductivo altamente refinado.’

La limitacion fundamental de la induccion es que sus conclusiones son
inherentemente probabilisticas, no ciertas.” Una conclusion inductiva puede ser falsa
aunque todas las premisas observadas sean verdaderas.? Por ejemplo, haber
observado que los primeros 100 pacientes con un sintoma especifico tienen una
enfermedad benigna no garantiza que el paciente 101 no tenga una condicion
maligna. Este tipo de razonamiento es susceptible a errores de generalizacion,
especialmente si se basa en datos insuficientes o sesgados.” Ademas, la induccién
puede identificar fuertes asociaciones entre variables que no garantizan una relacion
causal %, un error comun en la interpretacion de estudios observacionales.

1.3 La Creatividad de la Abduccion: La Inferencia a la Mejor Explicacion

Mientras que la deduccion prueba lo que debe ser y la induccion descubre lo que
realmente es, la abduccion se ocupa de lo que podria ser. A menudo pasada por alto
en la literatura clasica sobre razonamiento, la abduccion es el proceso de generacion
de hipdtesis.® Se define como una "inferencia a la mejor explicacion®.® Es el salto
mental creativo que ocurre cuando un médico se enfrenta a un conjunto de hallazgos
desconcertantes y genera una lista de posibles causas. Este acto de formular un
diagnostico diferencial es, en su esencia, un acto de abduccion.

A diferencia de la deduccion y la induccion, que son procesos mas algoritmicos, la
abduccion es un proceso de descubrimiento. Permite al clinico concebir ideas a partir
de fendmenos vagos o andémalos, mezclando la observacion empirica con el
conocimiento tedrico para producir una nueva perspectiva.® Es el motor de la
innovacion diagnodstica. Cuando un paciente presenta un cuadro clinico que no encaja
en ningun guion de enfermedad conocido, es la abduccion la que permite al médico
proponer una nueva enfermedad, una manifestacion atipica de una enfermedad



conocida o una relacion causal no descrita previamente.

1.4 Un Marco Unificado para el Diagndstico: La Interaccion de los Tipos de
Razonamiento

La dicotomia tradicional que situa al novato en el dominio deductivo y al experto en el
inductivo es una simplificacion excesiva que no captura la fluidez del pensamiento
clinico magistral.? El verdadero experto no abandona un modo de razonamiento por
otro, sino que los integra en un ciclo continuo y dinamico. El proceso diagnostico rara
vez es lineal; es un didlogo iterativo entre estos tres tipos de inferencia.

El ciclo puede comenzar con una abduccion: ante los sintomas iniciales de un
paciente (p. €j., disnea y dolor toracico), el clinico genera una lista de hipotesis
plausibles (diagnostico diferencial: embolia pulmonar, infarto de miocardio, neumonia,
etc.). A continuacion, utiliza la deduccion para guiar la investigacion: "Si la hipotesis
de la embolia pulmonar es correcta, entonces esperaria encontrar taquicardia y un
dimero-D elevado". Esta prediccion deductiva conduce a la recopilacion de datos.
Luego, el clinico utiliza la induccidn para interpretar la evidencia recopilada: "He
reunido los datos —signos vitales, resultados de laboratorio, hallazgos de la
tomografia computarizada— y la evidencia acumulada apoya fuertemente la hipotesis
de la embolia pulmonar".

Pero, ;qué sucede si un hallazgo es andmalo o sorprendente? Por ejemplo, si la
tomografia es negativa para embolia pero el paciente presenta hipoxemia severa. Aqui
es donde el ciclo se reinicia. Un sistema puramente deductivo o inductivo podria fallar.
El clinico experto, sin embargo, realiza un nuevo salto abductivo: ";Qué otra cosa
podria explicar esta combinacion de hallazgos?". Esto genera un conjunto revisado de
hipotesis (p. €j., shunt intrapulmonar, metahemoglobinemia), iniciando un nuevo ciclo
de deduccion e induccion.

Dominar el razonamiento clinico, por lo tanto, no es dominar un solo tipo de logica,
sino dominar la gestion de este ciclo cognitivo. Es la capacidad de moverse con
flexibilidad entre la generacion creativa de hipotesis (abduccion), la prediccion
rigurosa (deduccidn) y la evaluacion objetiva de la evidencia (induccion). La
incapacidad de los primeros sistemas de inteligencia artificial, basados en reglas,
para replicar el razonamiento experto se debio en gran medida a su incapacidad para



realizar este salto abductivo cuando se enfrentaban a la novedad o la incertidumbre.

Tabla 1.1: Marco Comparativo de la Inferencia Clinica

La siguiente tabla sintetiza las caracteristicas, roles y limitaciones de cada tipo de
razonamiento en el contexto del diagndstico médico, proporcionando una referencia
clara para el estudiante y el clinico.’

Caracteristica

Razonamiento
Deductivo

Razonamiento
Inductivo

Razonamiento
Abductivo

Proceso Logico

De lo general a lo

De lo especifico a lo

De la observacion a

especifico general (Bottom-Up) la mejor explicacion
(Top-Down)
Direccion del Hacia atras Hacia adelante Generativo
Razonamiento (Goal-driven) (Data-driven)
Naturaleza de la Cierta (si las Probable Plausible
Conclusién premisas son
verdaderas)

Rol Primario en el
Diagnostico

Aplicar reglas, probar
hipdtesis, usar guias

Reconocimiento de
patrones,
construccion de
evidencia, formar
guiones de
enfermedad

Generar hipotesis,
crear el diagnostico
diferencial

Limitacion Clave

Rigidez; depende de
la veracidad de las
premisas; puede
limitar la exploracion
de alternativas.

Error de
generalizacion; la
correlacion no
implica causalidad;
vulnerable a datos
sesgados.

No es légicamente
cierto; la "mejor"
explicacién puede ser
incorrecta; requiere
creatividad y
conocimiento.

Seccidn 2: Formalizacion de la Logica Clinica: Modelos

Deterministicos y Probabilisticos

Una vez establecidos los fundamentos filosoficos de la inferencia, el siguiente paso es




comprender como estos procesos logicos se traducen en modelos computacionales
disenados para apoyar la toma de decisiones clinicas. Esta transicion de la légica
abstracta a la aplicacion practica revela una distincion fundamental entre dos
paradigmas de modelado: aquellos que operan bajo un supuesto de certeza
(deterministicos) y aquellos disenados explicitamente para manejar la incertidumbre
inherente a la medicina (probabilisticos).

2.1 Modelos Basados en Reglas y Categoéricos: La Logica del Determinismo

Los modelos deterministicos operan bajo el principio de que un conjunto dado de
condiciones o entradas producira invariablemente el mismo resultado.? Son la
encarnacion computacional del razonamiento deductivo, codificando el conocimiento
experto en una serie de reglas explicitas y logicas.

2.1.1 Sistemas Expertos y Sistemas de Soporte a la Decision Clinica (CDSS)

Los Sistemas de Soporte a la Decision Clinica (CDSS, por sus siglas en inglés)
basados en conocimiento son la aplicacion mas comun de los modelos
deterministicos en medicina. Estos sistemas funcionan mediante un conjunto de
reglas pre-programadas, a menudo en formato "SI-ENTONCES".” Por ejemplo, una
regla podria ser: "Sl el paciente esta tomando warfarina Y se prescribe una nueva
receta de trimetoprim-sulfametoxazol, ENTONCES generar una alerta de interaccion
farmacologica grave". El sistema recupera los datos del paciente (medicamentos
actuales) y los evalua contra su base de conocimiento (la lista de interacciones
conocidas) para producir una accion especifica.” Sus aplicaciones mas exitosas se
encuentran en areas con reglas bien definidas, como la comprobacién de
interacciones medicamentosas, las salvaguardas de dosificacion, la prevencion de
terapias duplicadas y el fomento de la adherencia a protocolos de profilaxis.’

2.1.2 La Estructura de los Arboles de Decision



Los arboles de decision son una representacion visual e intuitiva de un modelo
basado en reglas. Utilizan una estructura jerarquica, similar a un arbol, para mapear
una serie de decisiones y sus posibles consecuencias.'® Cada nodo del arbol
representa una pregunta o una prueba (p. €j., ";El paciente tiene fiebre?"), y cada
rama representa una posible respuesta que conduce a un nuevo nodo o a una
conclusion final (una "hoja" del arbol). En el Analisis de Decision Clinica (CDA), los
arboles de decision se utilizan para estructurar problemas complejos, asignar
probabilidades a los diferentes resultados posibles en cada rama y calcular la utilidad
o el valor esperado de cada estrategia de decision.” Su principal ventaja es su alta
interpretabilidad; el camino logico que conduce a una recomendacion es
completamente transparente y facil de seguir."

2.1.3 Una Evaluacion de los Modelos Deterministicos

La popularidad inicial de los modelos deterministicos se debio a sus fortalezas
aparentes:

e Fortalezas: Son altamente interpretables y transparentes, una cualidad que se
conoce como interpretabilidad intrinseca o ante-hoc.” Su légica es explicita, lo
gue genera confianza en los usuarios. Proporcionan consistencia y pueden ser
muy eficaces para hacer cumplir la adherencia a las guias de practica clinica y los
estandares de seguridad establecidos.’

Sin embargo, su aplicacion en la practica clinica compleja ha revelado debilidades
fundamentales que surgen directamente de su paradigma determinista:

e Debilidades: La principal desventaja es su rigidez. La medicina esta llena de
matices, excepciones e incertidumbre, y los modelos basados en reglas rigidas
luchan por manejar esta complejidad. Esto conduce a problemas significativos, el
mas notorio de los cuales es la fatiga por alertas. Los estudios han demostrado
que hasta el 95% de las alertas generadas por los CDSS pueden ser clinicamente
intrascendentes, lo que condiciona a los médicos a ignorarlas sistematicamente,
incluidas las que son criticas.” Ademas, estos sistemas pueden interrumpir el flujo
de trabajo clinico, fomentar una dependencia excesiva que puede degradar las
habilidades del usuario (un fenomeno conocido como "sesgo de automatizacion”)
y son notoriamente dificiles y costosos de mantener, ya que el conocimiento
meédico evoluciona constantemente y requiere una actualizacion manual de las
reglas.” En esencia, son una simplificacion de la realidad que a menudo no puede



reflejar adecuadamente todos los factores relevantes, como las preferencias del
paciente o el contexto clinico unico."

2.2 Modelos Probabilisticos: Un Paradigma para Abrazar la Incertidumbre

Frente a las limitaciones del determinismo, los modelos probabilisticos ofrecen un
marco mas robusto y realista para el razonamiento clinico. En lugar de tratar el

conocimiento como una serie de verdades absolutas, estos modelos cuantifican la
incertidumbre y la utilizan como parte integral del proceso de toma de decisiones.

2.2.1 Por Qué la Probabilidad es Esencial en Medicina

La practica médica es fundamentalmente una ciencia de la incertidumbre. El
razonamiento probabilistico es el proceso formal de pensar y tomar decisiones
cuando la informacion disponible es incierta o incompleta.” Este enfoque se aleja de
la I6gica binaria de "verdadero/falso" de los modelos deterministicos para adoptar un
espectro de "grados de creencia”. En lugar de preguntar ";El paciente tiene la
enfermedad A?", el enfoque probabilistico pregunta ";Cual es la probabilidad de que
el paciente tenga la enfermedad A, dados los sintomas y los resultados de las
pruebas?". Esta formulacion representa con mucha mayor fidelidad el verdadero
estado del conocimiento del clinico en la mayoria de las situaciones.

2.2.2 Introduccion a los Marcos Probabilisticos

Los modelos probabilisticos, como los modelos de Markov utilizados en la evaluacion
economica de la salud o los modelos de regresion logistica para la prediccion de
riesgos, operan evaluando las decisiones sobre una distribucion de parametros en
lugar de sobre valores medios unicos." Esta distincion es crucial. En un sistema no
lineal (que abarca la mayoria de los procesos biolégicos y decisiones clinicas), el
resultado de un analisis determinista (basado en promedios) no coincidira con el



resultado medio de un andlisis probabilistico (basado en distribuciones).

Un ejemplo practico ilustra el peligro de confiar en modelos demasiado simplistas.
Una evaluacion del National Institute for Health and Care Excellence (NICE) del Reino
Unido sobre un anticoagulante encontré que el analisis determinista arrojaba una
relacion coste-efectividad incremental (ICER) de £16,602 por afo de vida ajustado por
calidad (QALY). Sin embargo, un analisis probabilistico del mismo problema arrojé un
ICER de £8,138 por QALY, una diferencia de mas del doble que podria cambiar por
completo una politica de salud a nivel nacional."” De manera similar, en la tarea de
vincular registros de pacientes entre diferentes hospitales, los métodos deterministas
(basados en la coincidencia de un unico identificador) generan una mayor tasa de
falsos positivos (vincular incorrectamente a dos pacientes diferentes) que los
métodos probabilisticos, que sopesan multiples datos demograficos para calcular una
puntuacion de probabilidad de coincidencia.™

Estos ejemplos revelan una verdad fundamental: el conflicto entre los modelos
deterministicos y probabilisticos no es solo una preferencia técnica, sino una tension
central en el desarrollo de la IA para la medicina. Los modelos deterministicos son
mas faciles de construir e interpretar, reflejando las "reglas de oro" que un novato
podria usar. Los modelos probabilisticos son mas complejos pero inherentemente mas
potentes y precisos, reflejando la comprension matizada de un experto. Los
problemas generalizados con los CDSS basados en reglas, como la fatiga por alertas,
no son simplemente fallos de implementacion; son fracasos fundamentales del
paradigma determinista para capturar la realidad clinica. La recomendacion de la
literatura de evitar el analisis determinista para cualquier modelo no lineal es, en
efecto, un llamado a abandonar este paradigma simplista para cualquier problema de
complejidad realista.'” La progresion en el plan de estudios desde los modelos
basados en reglas hacia los probabilisticos no es, por tanto, una mera adicion de
nuevas técnicas, sino una evolucién necesaria hacia una forma mas robusta y veraz
de modelar los desafios clinicos.

Seccion 3: La Revolucidon Bayesiana en el Razonamiento
Diagnéstico

El marco bayesiano representa la principal herramienta para el razonamiento
probabilistico en medicina. No es simplemente una técnica estadistica, sino la



formalizacién matematica del proceso de pensamiento clinico ideal: un ciclo iterativo
gue comienza con una creencia inicial (sospecha clinica), y actualiza sistematica y
rigurosamente esa creencia a la luz de nueva evidencia (sintomas, signos, resultados
de pruebas). Este enfoque proporciona un método poderoso y transparente para
navegar la incertidumbre diagnostica.

3.1 Fundamentos de la Inferencia Bayesiana: Un Formalismo para Aprender de la
Evidencia

La inferencia bayesiana es un método de inferencia estadistica en el que el teorema
de Bayes se utiliza para actualizar la probabilidad de una hipdtesis a medida que se
dispone de mas evidencia."” Su poder reside en su capacidad para combinar el
conocimiento previo con los datos recien adquiridos de una manera logicamente
coherente.

3.1.1 Los Componentes Centrales

El teorema de Bayes se construye a partir de tres elementos conceptuales clave

1. Probabilidad a Priori (Prior) P(H): Es la estimacion de la probabilidad de una
hipdtesis (H) antes de considerar la nueva evidencia. En el contexto diagndstico,
esta es la probabilidad pre-test de que un paciente tenga una enfermedad
determinada. Esta probabilidad puede estimarse a partir de datos de prevalencia
de la enfermedad en una poblacion relevante, o puede ser una probabilidad
subjetiva basada en la experiencia y el juicio clinico del médico (el "gestalt
clinico").?

2. Verosimilitud (Likelihood) P(E|H): Es la probabilidad de observar la nueva
evidencia (E) asumiendo que la hipdtesis es verdadera. En el diagndstico, esto se
relaciona directamente con las caracteristicas de una prueba diagnostica. Por
ejemplo, la probabilidad de un resultado positivo en una prueba (E) si el paciente
realmente tiene la enfermedad (H) es la sensibilidad de la prueba. La
probabilidad de un resultado negativo si el paciente no tiene la enfermedad es la
especificidad.”

3. Probabilidad a Posteriori (Posterior) P(H |E): Es la probabilidad actualizada de



la hipotesis después de que la evidencia ha sido considerada. Esta es la
informacion que el clinico realmente busca: la probabilidad post-test de la
enfermedad. Representa la creencia revisada y refinada sobre el estado del
paciente.”

3.1.2 El Teorema de Bayes: El Motor de la Actualizacion de Creencias

El Teorema de Bayes proporciona la formula matematica para conectar estos tres
componentes:

P(H|E)=P(E)P(E |H)xP(H)

Donde P(E) es la probabilidad marginal de la evidencia. Mas que una simple ecuacion,
esta formula representa un proceso dindmico de aprendizaje.” Permite al clinico
tomar una creencia inicial (la probabilidad a priori) y modificarla racionalmente
basandose en la fuerza de la nueva evidencia (la verosimilitud).

Una de las contribuciones mas importantes del razonamiento bayesiano es que
corrige formalmente un error cognitivo muy comun en la practica clinica: la falacia de
la probabilidad condicional inversa (o "confusién del inverso"). Los médicos a
menudo confunden la probabilidad de un hallazgo dado una enfermedad, P(E[H) (p.
ej., la sensibilidad de una prueba), con la probabilidad de tener la enfermedad dado el
hallazgo, P(H|E) (la probabilidad post-test).?® Por ejemplo, una prueba con una
sensibilidad del 99% no significa que un paciente con un resultado positivo tenga un
99% de probabilidad de tener la enfermedad. La probabilidad post-test depende
criticamente de la probabilidad pre-test (la prevalencia de la enfermedad). El teorema
de Bayes obliga al razonador a tener en cuenta la probabilidad a priori, evitando asi
sobreestimaciones o subestimaciones drasticas de la probabilidad de la enfermedad.

3.2 Redes Bayesianas (RB): Visualizando y Cuantificando las Dependencias
Clinicas

Si el teorema de Bayes es el motor para actualizar una unica hipotesis, las Redes
Bayesianas (RB) son el chasis que permite aplicar este razonamiento a problemas
clinicos complejos y multivariados.



3.2.1 Construccion de una RB para el Diagnéstico Diferencial

Una Red Bayesiana es un modelo grafico probabilistico que representa un conjunto de
variables y sus dependencias condicionales a través de un grafo aciclico dirigido
(DAG).? En este grafo:

e Nodos: Representan las variables de interés (p. €]., enfermedades, sintomas,
factores de riesgo, resultados de pruebas).

e Arcos (Flechas): Representan las influencias probabilisticas directas entre las
variables. Una flecha de un nodo A a un nodo B implica que el estado de A influye
directamente en la probabilidad del estado de B.

Estas redes pueden construirse de tres maneras: basandose unicamente en el
conocimiento de expertos (quienes definen la estructura y las probabilidades),
basandose unicamente en datos (utilizando algoritmos para aprender la estructura y
los parametros a partir de un conjunto de datos), o, lo que es mas comun y potente en
medicina, un enfoque hibrido que combina el conocimiento experto con el
aprendizaje a partir de datos.*° Esta flexibilidad permite modelar problemas de
diagndstico diferencial complejos, como la distincion entre demencia, enfermedad de
Alzheimer y deterioro cognitivo leve, o la prediccion de la esclerosis lateral amiotrofica
(ELA) a partir de una combinacion de caracteristicas clinicas y biomarcadores.”

3.2.2 Ventajas Inherentes: Explicabilidad y Robustez

Las Redes Bayesianas ofrecen ventajas significativas sobre otros paradigmas de
modelado, especialmente en el contexto de la medicina:

e Explicabilidad (Interpretabilidad Intrinseca): A diferencia de los modelos de
"caja negra" como las redes neuronales profundas, las RB son inherentemente
interpretables o de "caja blanca"." La estructura grafica del modelo hace que las
suposiciones sobre las relaciones entre las variables sean explicitas y visualmente
intuitivas. Un clinico puede inspeccionar la red y comprender
por que el modelo llega a una determinada conclusion diagnostica. Ademas,
permiten el razonamiento en ambas direcciones: de causa a efecto (prediccion) o
de efecto a causa (diagnostico).?®



e Eficiencia de Datos y Manejo de la Incertidumbre: Las RB pueden entrenarse
eficazmente con conjuntos de datos relativamente pequenos en comparacion con
los modelos de aprendizaje profundo, que son avidos de datos. También son
capaces de manejar datos faltantes de una manera probabilisticamente solida, un
problema omnipresente en los registros de salud del mundo real.”® Esta robustez
las convierte en una herramienta practica y viable para muchas aplicaciones
clinicas donde los datos perfectos y masivos son un lujo inalcanzable.

Las Redes Bayesianas representan un "punto dulce" en el compromiso entre el
rendimiento del modelo y su interpretabilidad. Son significativamente mas potentes y
flexibles que los sistemas rigidos basados en reglas, pero mucho mas transparentes y
menos exigentes en cuanto a datos que los modelos de aprendizaje profundo. En
esencia, son un analogo computacional de un argumento clinico bien estructurado. El
creciente interés de la investigacion en las RB para condiciones de alta prevalencia 'y
complejidad como el cancer y los trastornos cardiacos *°, a pesar de su limitada
adopciodn clinica hasta la fecha, sugiere una brecha entre el potencial académico y la
implementacion practica. Los modelos bayesianos no son solo otra herramienta en el
arsenal de la IA clinica; son una solucion potencial a uno de sus dilemas centrales: |a
necesidad de modelos que sean a la vez inteligentes y comprensibles. Al resolver la
debilidad principal de los otros dos paradigmas —siendo probabilisticos (a diferencia
de los basados en reglas) e interpretables (a diferencia de las redes neuronales)— se
posicionan como un componente crucial de cualquier plan de estudios de
razonamiento clinico moderno.

Seccidn 4: La Frontera del Razonamiento Computacional: Redes
Neuronales y la Busqueda de la Interpretabilidad

Esta seccion explora el paradigma de modelado mas potente y, a la vez, mas opaco
disponible en la actualidad: las redes neuronales artificiales. Se analizara su
funcionamiento, se confrontara directamente el "problema de la caja negra" y se
introducira la Inteligencia Artificial Explicable (XAl) como el marco indispensable para
hacer que estas herramientas sean seguras, fiables y, en ultima instancia, Utiles en el
entorno clinico de alto riesgo.



4.1 Introduccioén a las Redes Neuronales Artificiales en el Diagndstico Médico

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA o ANN, por sus siglas en inglés) son modelos
de aprendizaje automatico inspirados en la estructura y funcion del cerebro humano.
Estan compuestas por capas de nodos interconectados o “neuronas”, donde cada
conexion tiene un peso asociado que se ajusta durante un proceso de
entrenamiento.* Las RNA, especialmente las arquitecturas de aprendizaje profundo
(Deep Learning) con muchas capas, destacan en el aprendizaje de patrones
complejos, no lineales y jerarquicos a partir de enormes cantidades de datos.

Esta capacidad las ha convertido en herramientas extraordinariamente eficaces para
una variedad de tareas de diagnostico médico, sobre todo en el analisis de imagenes.
Modelos como las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han alcanzado, y en
algunos casos superado, el rendimiento humano en la clasificacion de tumores en
mamografias, la deteccidn de retinopatia diabética a partir de fotografias de retina, la
identificacion de lesiones cutaneas malignas y la interpretacion de imagenes
radiolégicas para el diagndstico de neumonia.’® Mas alla de las imagenes, también se
utilizan para predecir la progresion de enfermedades o el riesgo de eventos adversos
a partir de datos de registros de salud electrénicos.™

4.2 El Dilema de la "Caja Negra": Cuando el Alto Rendimiento Oscurece la
Comprension

El extraordinario poder predictivo de las redes neuronales profundas tiene un coste
significativo: la opacidad. El "problema de la caja negra" se refiere al hecho de que,
debido a la inmensa complejidad de sus arquitecturas (millones de parametros
interconectados), es practicamente imposible para un ser humano, incluidos sus
propios disenadores, comprender plenamente el proceso de razonamiento interno del
modelo.” Se pueden ver las entradas y las salidas, pero la transformacién que ocurre
en el medio es inescrutable. Esta falta de transparencia crea desafios monumentales
en campos de alto riesgo como la medicina.*

Los peligros y escollos de la opacidad son multiples y graves:

e Falta de Confianza y Responsabilidad: Los clinicos son, con razon, escépticos
ante las recomendaciones que no pueden entender o verificar. Si un modelo de 1A



sugiere un diagnostico o tratamiento inesperado, la incapacidad de interrogar su
logica subyacente socava la confianza y dificulta su adopcion.®* Ademas, si se
produce un error diagnostico que causa dano al paciente, la naturaleza de caja
negra hace casi imposible determinar la causa raiz y asignar la responsabilidad.*°

e Sesgos Ocultos y Equidad: Las RNA aprenden de los datos con los que se les
entrena. Si estos datos reflejan sesgos historicos o sistémicos (p. €., la
subrepresentacion de ciertos grupos demograficos en los ensayos clinicos), el
modelo no solo aprender3, sino que a menudo amplificara estos sesgos.*? Un
modelo entrenado predominantemente en una poblacion puede tener un
rendimiento deficiente y producir resultados injustos cuando se aplica a otra,
perpetuando asi las disparidades en la salud.

e Correlaciones Espurias (El Efecto "Clever Hans"): El modelo puede alcanzar
una alta precision por las razones equivocadas, aprendiendo a basar sus
decisiones en artefactos de los datos en lugar de en caracteristicas patoldgicas
reales. El ejemplo de un modelo de diagnostico de COVID-19 que aprendio a
asociar la enfermedad con la presencia de anotaciones de texto en las
radiografias (porque las radiografias de pacientes con COVID-19 en el conjunto
de datos de entrenamiento estaban mas probablemente anotadas por los
meédicos) es una ilustracion perfecta de este peligro.*® El modelo parecia
inteligente, pero su razonamiento era fundamentalmente erréneo y
completamente inutil en un entorno clinico real.

4.3 El Imperativo de la Inteligencia Artificial Explicable (XAl) en Medicina

Ante los riesgos de la opacidad, ha surgido un campo entero dedicado a abrir la caja
negra: la Inteligencia Artificial Explicable (XAl, por sus siglas en inglés). La XAl es un
conjunto de procesos y metodos disenados para hacer que las decisiones y
predicciones de los modelos de IA sean transparentes y comprensibles para los
usuarios humanos." En medicina, la explicabilidad no es una caracteristica técnica
deseable, sino una necesidad ética, regulatoria y de seguridad.**

4.3.1 Interpretabilidad Intrinseca vs. Post-Hoc

Una distincion crucial en XAl es entre los modelos que son interpretables por disefo y



las técnicas que intentan explicar un modelo opaco después de que ha sido
entrenado ™:

Interpretabilidad Intrinseca (Ante-hoc): Se refiere a los modelos que son
transparentes por su propia estructura. Su logica interna es clara y puede ser
inspeccionada directamente. Ejemplos incluyen la regresion lineal, los arboles de
decision y, como se discutio anteriormente, las redes bayesianas.
Interpretabilidad Post-hoc: Se refiere a las técnicas que se aplican después de
gue un modelo de caja negra ha sido entrenado, en un intento de aproximar o
revelar su comportamiento. Estas técnicas no explican el modelo en su totalidad,
sino que suelen proporcionar explicaciones para predicciones individuales.

4.3.2 Un Manual Basico de Técnicas XAl

Entre las técnicas post-hoc mas comunes se encuentran:

Mapas de Salicencia o Mapas de Calor: Utilizados principalmente en el andlisis
de imagenes, estos métodos producen una superposicion visual sobre la imagen
de entrada que resalta los pixeles o regiones que fueron mas influyentes para la
decision del modelo. Por ejemplo, un mapa de calor podria iluminar el area
especifica de una mamografia que llevo al modelo a clasificarla como
sospechosa de malignidad, permitiendo al radidlogo enfocar su atencién.*

LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations): LIME funciona
explicando una prediccion individual de un modelo complejo de caja negra. Lo
hace creando un modelo mas simple e interpretable (como un modelo de
regresion lineal) que es "localmente fiel" al comportamiento del modelo complejo
en la vecindad de esa prediccion especifica. Esencialmente, responde a la
pregunta: "Si los datos de entrada fueran ligeramente diferentes, ;como
cambiaria la prediccion?"."

SHAP (SHapley Additive exPlanations): Basado en la teoria de juegos
cooperativos, SHAP es un método unificado para explicar las predicciones de
cualquier modelo de aprendizaje automatico. Para una prediccion dada, SHAP
asigna a cada caracteristica de entrada un valor de contribucion (el "valor de
Shapley") que representa cuanto esa caracteristica empu;jo la prediccion final por
encima o por debajo de la prediccion base (el promedio). Esto permite ver qué
factores (p. €j., un valor de laboratorio especifico, la edad del paciente)
contribuyeron mas a la decision del modelo.™



4.4 Redes Neuronales Bayesianas (RNB): Fusionando el Razonamiento
Probabilistico con el Aprendizaje Profundo

Una de las fronteras mas prometedoras en la busqueda de una IA mas fiable es el
desarrollo de modelos hibridos. Las Redes Neuronales Bayesianas (RNB o BNN, por
sus siglas en inglés) representan una de estas fusiones, combinando el poder
predictivo de las redes neuronales con la capacidad de cuantificacion de la
incertidumbre de los métodos bayesianos.*®

En una red neuronal estandar, el proceso de entrenamiento consiste en aprender un
unico valor "optimo" para el peso de cada conexion. En una RNB, en cambio, el
modelo no aprende un peso unico, sino una distribucion de probabilidad sobre cada
peso. Esto significa que, en lugar de producir una unica prediccion puntual, una RNB
puede generar una distribucion de posibles resultados. La principal ventaja de esto es
que el modelo puede proporcionar una medida de su propia confianza o
incertidumbre. Si la distribucion de salida es estrecha, el modelo esta muy seguro de
su prediccion. Si es amplia, el modelo esta indicando incertidumbre. Esta capacidad
es de un valor incalculable en la toma de decisiones clinicas. Permite a un medico
distinguir entre una prediccion en la que se puede confiar y una que es esencialmente
una conjetura y requiere mas investigacion. Estudios de caso han demostrado la
utilidad de las RNB en la personalizacion del tratamiento de la diabetes y en la
prediccion del inicio de la enfermedad de Alzheimer, precisamente porque
proporcionan intervalos de prediccion bien calibrados que reflejan la incertidumbre
del modelo.*®

El desarrollo de la XAl y de modelos hibridos como las RNB representa una concesion
fundamental en el campo de la IA médica: la precision por si sola es insuficiente.
Una recomendacion de un modelo, por muy precisa que sea en promedio, es inutil y
potencialmente peligrosa si no se puede confiar en ella. Y la confianza requiere
comprension. Por lo tanto, la trayectoria de la IA clinica no es una linea recta hacia
cajas negras cada vez mas complejas y potentes. Es un proceso dialéctico, una
sintesis. Estamos construyendo potentes motores inductivos (las redes neuronales) y
luego, por necesidad, construyendo un andamiaje deductivo y probabilistico a su
alrededor (XAl, RNB) para hacerlos seguros, fiables y utiles en el mundo real. El
objetivo final no es crear una maquina que simplemente supere a los humanos en una
tarea de clasificacion, sino crear una herramienta que razone no solo como un



estadistico, sino como un meédico, combinando un potente reconocimiento de
patrones con un pensamiento explicable, causal y probabilistico.

Seccion 5: Estudio de Caso: Aplicacion de un Modelo Bayesiano
en el Diagnéstico Diferencial de un Paciente con Sincope

Esta seccion final consolida los principios tedricos discutidos previamente a través de
una aplicacion concreta y paso a paso. Se utilizara el marco bayesiano para
demostrar como un clinico puede actualizar formalmente sus hipotesis diagnosticas a
medida que se obtiene nueva informacion, transformando el razonamiento clinico de
un proceso puramente intuitivo a uno estructurado, cuantitativo y defendible. La
estructura sigue el formato de un informe de caso clinico formal *° y emplea la logica
de actualizacion de probabilidades ilustrada en ejemplos clinicos.?

5.1 Presentacion del Caso

Un hombre de 78 afios con antecedentes de hipertension arterial y hiperplasia
prostatica benigna (HPB) es llevado al servicio de urgencias tras sufrir un episodio de
sincope presenciado. El episodio ocurrié de forma abrupta mientras se levantaba de
una silla. No hubo un prodromo significativo (nauseas, sudoracion, vision borrosa)
antes de la pérdida de conciencia. La caida resultd en una pequena laceracion en el
cuero cabelludo. El paciente recupero la conciencia rapidamente y no presenta
confusion post-episodio ni déficits neurologicos focales.

5.2 Establecimiento del Diagnéstico Diferencial y Asignacion de Probabilidades a
Priori

El primer paso del clinico es un acto de abduccién: generar un diagndstico
diferencial de las causas mas probables del sincope en este paciente. Basandose en
la prevalencia de las diferentes causas de sincope en la poblacion de edad avanzada



y en las caracteristicas iniciales de la presentacion, el clinico asigna probabilidades a
priori subjetivas pero informadas por la experiencia:

Hipotension Ortostatica (HO): Alta probabilidad dada la edad del paciente, su
historial de HPB (que sugiere el posible uso de alfabloqueantes) y el contexto
situacional del sincope (al levantarse).

o Probabilidad a Priori P(HO)=0.50

Sincope Vasovagal (SVV): Menos probable dado el inicio abrupto sin un
desencadenante claro (como dolor, miedo o vision de sangre) o un prodromo
vasovagal tipico.

o Probabilidad a Priori P(SVV)=0.20

Sincope Cardiogénico (arritmico o estructural): Es la causa mas peligrosa y
debe ser considerada seriamente, pero es menos probable que la HO en
ausencia de otros signos de alarma como dolor toracico, palpitaciones o
antecedentes de enfermedad cardiaca.

o Probabilidad a Priori P(Cardio)=0.25

Causa Neuroldgica (p. €j., convulsiéon, accidente isquémico transitorio): Baja
probabilidad dadas las caracteristicas clasicas del sincope (pérdida transitoria y
autolimitada de la conciencia) y la ausencia de un estado postictal o déficits
focales.

o Probabilidad a Priori P(Neuro)=0.05

Es importante notar que estas probabilidades suman 1.0, representando el espacio
completo de las hipdtesis diagnosticas mas probables en este punto inicial.

5.3 El Proceso Diagnostico: Incorporacion Secuencial de Evidencia
(Verosimilitudes)

El clinico ahora procede a recopilar nueva evidencia para actualizar estas
probabilidades iniciales.

Evidencia 1 (Historia Clinica y Examen Fisico - H&P): Durante el interrogatorio,
el paciente confirma que esta en tratamiento con tamsulosina para su HPB, un
alfablogueante conocido por causar hipotension ortostatica. La presion arterial
en la sala de urgencias es de 130/80 mmHg sentado. El examen cardiaco no
revela soplos significativos ni signos de insuficiencia cardiaca. El examen
neurologico es normal. Esta evidencia aumenta la sospecha de HO.

Evidencia 2 (Electrocardiograma - ECG): Se realiza un ECG de 12 derivaciones



gue muestra un ritmo sinusal normal a una frecuencia de 70 latidos por minuto.
No hay evidencia de isquemia aguda, bradicardia o taquicardia significativas, ni
trastornos de la conduccion (p. ej., intervalo QT prolongado, patron de Brugada,
bloqueo AV de alto grado). Esta nueva evidencia reduce significativamente la
probabilidad de una causa cardiogénica arritmica.

e Evidencia 3 (Signos Vitales Ortostaticos): Se mide la presion arterial del
paciente en decubito supino (135/85 mmHg) y de nuevo después de que el
paciente ha estado de pie durante 3 minutos. La presion arterial de pie es de
105/70 mmHg, y el paciente reporta mareos. Este es un hallazgo positivo para
hipotension ortostatica (una caida de >20 mmHg en la presion arterial sistolica).
Esta evidencia aumenta fuertemente la probabilidad de HO.

5.4 La Actualizacion Bayesiana: Calculo de las Probabilidades a Posteriori

Esta subseccion es el nucleo del estudio de caso, demostrando el proceso de
actualizacion de creencias. Aunque el calculo preciso requeriria valores de
verosimilitud (sensibilidad y especificidad de cada hallazgo para cada diagnostico)
extraidos de estudios clinicos, el enfoque aqui es ilustrar el proceso de como las
probabilidades se desplazan con cada nueva pieza de informacién. La tabla a
continuacion muestra este flujo de probabilidad.

Tabla 5.1: Actualizacion Bayesiana Paso a Paso para el Diagnostico de Sincope

Diagnostico Probabilidad | Probabilidad a | Probabilidad | Probabilidad a

Diferencial a Priori P(H) Posteriori tras a Posteriori Posteriori Final
H&P tras ECG tras
(Tamsulosina) (Normal) Ortostatismo
P(H|E1) P(H|E2) (+) P(H|E3)

Hipotension 0.50 /' 0.65 /0.70 /092

Ortostatica

(HO)

Sincope 0.20 N\ 0.15 — 0.15 N\ 0.03

Vasovagal

(SVV)




Sincope 0.25 — 0.20 N 0.05 N\ 0.04
Cardiogeénico
(Cardio)

Causa 0.05 — 0.00 — 0.00 — 0.01
Neurologica
(Neuro)

Nota: Las probabilidades son ilustrativas para demostrar el proceso de actualizacion.
Las flechas indican la direccion del cambio en la probabilidad tras cada nueva pieza
de evidencia.

Analisis de la Tabla:

1.

2.

3.

4.

Probabilidades a Priori: El punto de partida es la sospecha clinica inicial, con la
HO como la causa mas probable.

Tras H&P (Evidencia 1): La confirmacion del uso de tamsulosina aumenta la
probabilidad de HO y disminuye ligeramente la de las otras causas.

Tras ECG (Evidencia 2): Un ECG normal es una pieza de evidencia poderosa.
Reduce drasticamente la probabilidad de un sincope cardiogénico arritmico.
Como la probabilidad total debe sumar 1, esta probabilidad "perdida" por la
causa cardiogénica se redistribuye proporcionalmente a las otras hipotesis
restantes, aumentando aun mas la probabilidad relativa de la HO.

Tras Ortostatismo (Evidencia 3): El resultado positivo de la prueba de
ortostatismo es una evidencia muy especifica para la HO. Esto causa un aumento
masivo en la probabilidad de HO, llevandola por encima del 90%, y reduciendo las
probabilidades de las otras causas a niveles muy bajos.

5.5 Formulacion Diagnéstica Final y Plan de Manejo Clinico

Basandose en la probabilidad a posteriori final, se establece el diagnostico de
Sincope por Hipotension Ortostatica, muy probablemente exacerbado por el
tratamiento con tamsulosina, con una alta confianza (p. €j.,

P(HO | Todalaevidencia)>0.90).

El plan de manejo se deriva directamente de este diagnostico racional:

1.

Manejo Inmediato: Hidratacion intravenosa para reponer el volumen.



2. Ajuste de Medicacion: Consulta con el médico de atencion primaria o urdlogo
del paciente para discutir la posibilidad de suspender o cambiar la tamsulosina
por una alternativa con menor riesgo de hipotension.

3. Educacion al Paciente: Instruir al paciente sobre medidas no farmacologicas
para mitigar la HO, como levantarse lentamente, realizar maniobras de
contrapresion (cruzar las piernas, apretar los punos) y asegurar una adecuada
ingesta de liquidos y sal.

4. Disposicion: Dado el diagnostico claro de una causa benigna y la ausencia de
signos de alarma, el paciente puede ser dado de alta de forma segura desde
urgencias con un plan de seguimiento ambulatorio.

Este caso ilustra como el razonamiento bayesiano formaliza el proceso diagndstico.
Previene el cierre prematuro en un diagnostico (p. ej., asumir que es cardiogénico solo
por la edad) y proporciona una base logica y defendible para la decision clinica final,
vinculando directamente la evidencia recopilada con la confianza en el diagnéstico.

Conclusion: Hacia una Sintesis del Intelecto Humano y Artificial
en la Practica Clinica

Este analisis exhaustivo de los modelos de razonamiento clinico, desde sus raices en
la 16gica filosofica hasta sus manifestaciones mas avanzadas en la inteligencia
artificial, converge en una conclusion central: el futuro de la medicina no pertenece ni
a la maquina por si sola ni a la cognicion humana sin ayuda. Pertenece al clinico que
pueda dominar la sinergia entre ambas, empunando las herramientas del
razonamiento computacional con la misma destreza que el estetoscopio.

El recorrido ha demostrado una clara trayectoria evolutiva en el pensamiento
diagnostico. Partimos de la deduccion, la aplicacion de reglas conocidas,
fundamental pero rigida. Avanzamos hacia la induccion, el reconocimiento de
patrones a partir de la experiencia y la evidencia, mas flexible pero inherentemente
probabilistico. Y redescubrimos la abduccion, el salto creativo que genera las
hipotesis que impulsan todo el proceso. Estos no son modos de pensamiento
aislados, sino componentes de un ciclo dinamico que el clinico experto navega con
fluidez.

La formalizacion de esta logica en modelos computacionales refleja la misma



evolucion. Los sistemas deterministas basados en reglas, como los primeros CDSS,
intentaron codificar la deduccion, pero su rigidez choco con la complejidad y la
incertidumbre del mundo real, llevando a fracasos practicos como la fatiga por
alertas. La necesidad de manejar la incertidumbre dio paso a los modelos
probabilisticos, con el marco bayesiano emergiendo como la formalizacion
matematica del proceso de aprendizaje clinico: actualizar creencias a la luz de nueva
evidencia. Las Redes Bayesianas, en particular, ofrecen un equilibrio notable entre
poder predictivo y una interpretabilidad que respeta la necesidad del clinico de
comprender el "porqué" de una recomendacion.

Finalmente, la llegada de las redes neuronales representa el apogeo del
razonamiento inductivo, con una capacidad sin precedentes para detectar patrones
sutiles en datos masivos. Sin embargo, su poder viene acompanado del peligroso
"problema de la caja negra". La respuesta de la comunidad cientifica y médica a este
desafio —el desarrollo de la Inteligencia Artificial Explicable (XAl) y de modelos
hibridos como las Redes Neuronales Bayesianas— es quizas el hallazgo mas
significativo. Demuestra un reconocimiento maduro de que, en medicina, la precision
sin comprension es inaceptable. La confianza, la seguridad y la responsabilidad
exigen transparencia.

El "Syllabus de Medicina y Ciencia" de la Universidad Central del Ecuador ' se situa en
la vanguardia de esta comprension. Al integrar la ciencia de datos no como un tema
periférico, sino como un pilar del razonamiento clinico, emite un llamado a la accion
para la educacion médica global. El objetivo es cultivar una nueva generacion de
médicos: profesionales que no solo posean un profundo conocimiento de la biologia
humana, sino que también dominen los principios de la l6gica, la probabilidad y el
pensamiento computacional. Seran clinicos capaces de evaluar criticamente,
implementar de forma segura y colaborar inteligentemente con las potentes
herramientas de razonamiento del siglo XXI, asegurando que el avance tecnoldgico se
traduzca, siempre, en una atencion al paciente mas segura, eficaz y humana.
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