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EDITORIAL

La  inteligencia  artificial  en atención  primaria:

¿solución o problema?

Artificial  intelligence  in  primary  care:  Friend  or  foe?

La  inteligencia  artificial,  aunque  parezca  reciente,  no
es  un  concepto  nuevo,  especialmente  en medicina1.  En
1964  el software  ELIZA2,  diseñado  como  un  psicotera-
peuta,  mostró  que  con  reglas  simples  era posible  hacer
creer  a  muchas  personas  que  hablaban  con un  ser  humano
cuando  en realidad  interactuaban  con un  algoritmo.  En
los  años  70  un  médico  internista  creó  el  sistema  MYCIN3,
capaz  de  seleccionar  pautas  antibióticas  para  septice-
mia  con  mayor  acierto  que  muchos  clínicos.  MYCIN  nunca
llegó  a  implementarse  de  forma  generalizada,  evidenciando
que el  mayor  desafío  de  la inteligencia  artificial  no  es
su  desarrollo,  sino  su integración  en  la  práctica  clínica
real.

Durante  décadas  el  procesamiento  del  lenguaje  natural
aplicado  a  la  medicina  fue  un  área  de  interés  principalmente
académico4.  Un  avance  crucial  ocurrió  en  2017,  cuando
investigadores  de Google  presentaron  el  transformer, una
red  neuronal  diseñada  para  la traducción  automática  con
una  precisión  sin  precedentes5.  A diferencia  de  los  mode-
los  tradicionales  de  aprendizaje  automático,  que  requerían
datos  específicos  para  cada  tarea,  los grandes  modelos  de
lenguaje  (LLM  por  sus  siglas  en inglés)  se  entrenan  mediante
arquitecturas  neuronales  transformer  a  partir  de  textos  ya
existentes  en  Internet.  Este  entrenamiento  se basa  en  una
tarea  aparentemente  sencilla  pero  que  permite,  dado  un
volumen  suficiente  de  textos,  aprender  las  reglas  del  len-
guaje  humano,  así  como  las  relaciones  entre  conceptos
presentes  en  esos  textos:  predecir  la siguiente  palabra  dada
una  secuencia  de  palabras  previas.

En  2021  investigadores  de  Google  descubrieron  de
manera  inesperada  que  estos  LLM  podían,  además  de
traducir  idiomas,  resolver  cualquier  tarea  que  se les  plan-
teara  sin  necesidad  de  entrenamiento  previo  específico.
Simplemente  había que  ofrecer  al  LLM una  descripción
en  lenguaje  natural  sobre  la  tarea,  algo  que  se deno-
minó  zero-shot  learning6.  Esta  capacidad  permite,  por
ejemplo,  responder  preguntas  clínicas  o  resumir  informes

médicos  sin  que  sea  necesario  un  entrenamiento  especí-
fico.

Sin  embargo,  los  LLM ganaron verdadera  popularidad  en
octubre  de 2022,  cuando OpenAI  lanzó  ChatGPT,  haciendo
accesible  esta tecnología  de manera  gratuita.  El alto coste
de  entrenar  LLM,  estimado  en  unos  40  millones  de dólares
para  GPT-47,  limita  la  competencia  y  favorece  la consolida-
ción de oligopolios.  Se  explica  así  el  gran interés  empresarial
y,  como  resultado,  mediático  desde  ese  momento.

Otra  consecuencia  es  la  proliferación  de «expertos»

sobrevenidos,  muchos  de los  cuales  poco  antes  promovían
tendencias  como  el  metaverso  y ahora  se  presentan  como
referentes  de la «IA generativa». Este  fenómeno  recuerda
al  doctor  Albert  Abrams,  quien  hace un  siglo,  y  apro-
vechando  el  auge  de la  entonces  novedosa  electricidad,
atribuía  propiedades  curativas  a sus  máquinas  de electro-
terapia,  incluido  el tratamiento  del  cáncer  de estómago8.
Antes  de nada,  es esencial  cuestionar  las  afirmaciones  de
estos  nuevos  gurús  y  examinar  críticamente  su entusiasmo.

No hay  duda  de  que  los  LLM representan  un  avance
notable,  reavivando  debates  sobre  la posibilidad  de  que
las  máquinas  razonen  como  humanos.  Algunos  exper-
tos afirman  que  pueden  realizar  razonamientos  clínicos
complejos9,  mientras  que  otros  los  ven  como  simples  «loros
estocásticos»

10 sin  capacidad  de  comprensión.
Si  un  sistema  actúa  «como  si»  razonara,  podríamos  consi-

derarlo  inteligente,  dejando  su  naturaleza  interna  como  una
cuestión  filosófica.  Desgraciadamente,  determinar  si  algo
actúa  inteligentemente  exige  definir  qué  significa  inteligen-
cia,  lo cual  no  es  sencillo.  La historia  muestra  que  este
concepto  evoluciona  constantemente.  Avances  tecnológicos
han  cambiado  nuestra  perspectiva:  las  máquinas  superaron
a  los humanos  en tareas  antes  consideradas  signos  de  inteli-
gencia,  como  memorizar  datos  o  jugar  ajedrez,  redirigiendo
nuestro  enfoque  a la creatividad  o el  lenguaje.  Con  los  LLM
y  su capacidad  para  procesar  texto volvemos  a cuestionar
qué  entendemos  por  inteligencia.
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EDITORIAL

La  paradoja  de  Moravec11 ilustra  un punto  interesante:
tareas  motoras  básicas,  como  limpiar  un baño o  alimentar  a
un  bebé,  aunque  más  antiguas  desde  una  perspectiva  evo-
lutiva  que  habilidades  como  el  lenguaje  o  la  resolución  de
ecuaciones,  son  mucho  más  difíciles  de  replicar  por máqui-
nas,  pese  a  no  considerarse  tradicionalmente  «inteligencia».

En el  ámbito  clínico,  los  LLM nos hacen  replantearnos
la  naturaleza  del  acto  médico.  Así como  Internet  redujo
la asimetría  de  información  entre  médicos  y  pacientes,
estas  herramientas  podrían  transformar  el  rol  del médico
al  ser  capaces  de sustituirnos  en tareas  cognitivas  comple-
jas,  como  explicar  conceptos  médicos  de  forma  adaptada  al
nivel  educativo  del paciente12.

Debemos  ser  cautos  al  evaluar  el  impacto  de  los  LLM
en  medicina  y  en  atención  primaria.  Aunque  algunas  inves-
tigaciones  sugieren  que  superan a los  médicos  en  ciertas
tareas,  a  menudo  utilizan  métodos  alejados  de la  reali-
dad  de  la  medicina  de  familia.  Estos  estudios  se enfocan
en  diagnósticos  diferenciales  de  casos  infrecuentes13 o
en  resolver  preguntas  tipo test9,  pero  omiten  aspectos
esenciales,  como  el  manejo  de  la  incertidumbre  o la  inter-
pretación  de  la  narrativa  del paciente14.  Además,  suelen
utilizar  a  los  médicos  subespecialistas  como  estándar  de
referencia15,  reforzando  estereotipos  como  que  las  enfer-
medades  «fáciles»  son tratables  por cualquier  médico,
mientras  que  las  «difíciles»  requieren  de  subespecialistas.
Otro  tema  controvertido  es el  hecho  de  que  los  pacientes
valoren  las  respuestas  de  los LLM  como  más  empáticas  que
las  de  los  médicos12. Se plantean  entonces  dilemas  éticos,
como  la reacción  de  un  paciente  al descubrir  que  un men-
saje empático  de  su  médico  fue  realmente  redactado  por
una  máquina.

Por  último,  los  LLM enfrentan  riesgos  significativos,  como
sus  «alucinaciones» o  confabulaciones,  respuestas  incorrec-
tas  que  parecen  ciertas.  Identificar  estas  confabulaciones
requiere  conocimientos  especializados,  lo que  limitaría  su
utilidad  para  apoyar  a  médicos  de  familia,  por  ejemplo,
en  enfermedades  raras.  Irónicamente,  los  subespecialistas,
mejor  capacitados  para  detectar  estos  errores,  no suelen  ser
considerados  como  usuarios  iniciales  de  estos  LLM,  ya  que  se
les  percibe  como  el  «estándar  de  referencia» y, por  tanto,
no  necesitados  de ayuda.

El  auge de  los  LLM  exige  que  los  médicos  de familia
asuman  un  papel  activo  y  crítico  en su evaluación  e  imple-
mentación.  Estas  herramientas,  aún  en  desarrollo,  están
influidas  por  dinámicas  de  poder  preexistentes,  lo  que  hace
urgente  defender  las  necesidades  y  prioridades  de  la  aten-
ción primaria.  El primer  paso es entender  su funcionamiento
y aprender  a  usar  los  LLM.  Un  reciente  estudio16 no  pudo
encontrar  mejoras  en razonamiento  clínico,  ni  en tiempos
de  resolución  al  comparar  médicos  que  usaron  buscadores
tradicionales  frente a  otros  que  también  usaron  LLM,  y  los
autores  sugirieron  que  podría  deberse  a que  los médicos  aún
desconocen  cómo  aprovechar  su potencial.

Los  médicos  de  familia  deben  además  liderar  investiga-
ciones  desde  la atención  primaria,  detectando  oportunida-
des  y  desafíos  que  suelen  pasar  desapercibidos  en  contextos
hospitalarios.  También  es fundamental  liderar  el  diálogo
público  para  garantizar  que  estas  tecnologías  respondan  a
las  necesidades  reales  de  pacientes  y profesionales  sani-
tarios,  y no solo  a los intereses  de  grandes  corporaciones
tecnológicas.

La  integración  de los  LLM  debe  hacerse  con  inteligencia,
respetando  la complejidad  y particularidades  de la  atención
primaria,  reconociendo  así las  fortalezas  y  desafíos diferen-
ciales  de cada  ámbito  asistencial.  Este  es un  momento  clave,
y  el  tiempo  para  actuar es ahora.
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