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Resumen

La radiografia de torax es una herramienta fundamental en el diagndstico clinico
debido a su accesibilidad y utilidad en la evaluacion de patologias pulmonares y
cardiovasculares. Su calidad depende de factores técnicos y de las caracteristicas anatomicas
del paciente, las cuales pueden variar entre diferentes grupos poblacionales.

El presente estudio tuvo como objetivo analizar la relacion entre la variabilidad
anatémica segln grupos étnicos y los posibles sesgos en algoritmos de inteligencia artificial
aplicados a la interpretacion de radiografias de térax. Se emple6 un enfoque cualitativo, de
tipo documental y disefio descriptivo-analitico, basado en la revision de literatura cientifica.

Los resultados evidencian que las diferencias antropométricas influyen en la
formacion de la imagen radiogréafica y pueden afectar el desempefio de los sistemas de
inteligencia artificial. Asimismo, se identifico que la falta de representatividad de ciertos
grupos poblacionales en los conjuntos de datos contribuye a la aparicion de sesgos
algoritmicos, lo que impacta la precision diagndstica.

Se concluye que es necesario promover la inclusion de poblaciones diversas en las
bases de datos médicas y desarrollar modelos de inteligencia artificial mas equitativos, con el
fin de mejorar la calidad del diagndstico y garantizar la equidad en salud.

Palabras Clave: Radiografia de térax, Inteligencia artificial, Sesgos algoritmicos,

Variabilidad antropométrica; Equidad en salud.



Abstract

Chest radiography is a fundamental diagnostic tool widely used in clinical practice
due to its accessibility and effectiveness in evaluating pulmonary and cardiovascular
conditions. However, image quality and interpretation are influenced by technical factors and
anatomical variability among different population groups.

This study aimed to analyze the relationship between anatomical variability across
ethnic groups and potential biases in artificial intelligence algorithms applied to chest
radiograph interpretation. A qualitative, documentary approach with a descriptive- analytical
design was employed, based on a review of scientific literature.

The results show that anthropometric differences can affect image formation and
influence the performance of artificial intelligence systems. Furthermore, the lack of
representation of certain population groups in medical datasets contributes to algorithmic
bias, impacting diagnostic accuracy.

It is concluded that promoting diversity in medical datasets and developing more
inclusive artificial intelligence models are essential to improve diagnostic accuracy and
ensure equity in healthcare.

Keywords: Chest radiography, Artificial intelligence, Algorithmic bias,

Anthropometric variability, Health equity.
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Introduccion

En la tltima década, la integracion de la inteligencia artificial (1A) en la radiologia
digital ha transformado el flujo de trabajo clinico, optimizando los tiempos de lectura 'y
mejorando el triaje en los servicios de urgencias (Esteva et al., 2019). No obstante, la eficacia
de estos sistemas de aprendizaje profundo se encuentra estrictamente supeditada a la
representatividad y calidad de los datos utilizados durante su fase de entrenamiento. De
acuerdo con Mehrabi et al. (2021), los sesgos en los modelos automatizados surgen con
frecuencia cuando los conjuntos de datos omiten la diversidad bioldgica de la poblacion real.

En el &mbito de la radiografia de torax, esta problematica adquiere una dimension
fisica y ética critica; los algoritmos operan bajo patrones estadisticos que suelen ignorar
variables antropomeétricas como la densidad mineral 6sea o el grosor de la pared toracica,
caracteristicas que varian significativamente entre grupos étnicos (Bushberg et al., 2020).
Cuando estos sistemas se despliegan de forma estandarizada, se produce un incremento en las
tasas de su diagnostico en poblaciones minoritarias, perpetuando las brechas de inequidad en
el acceso a servicios de salud de calidad (Seyyed-Kalantari et al., 2021). Por consiguiente, la
presente investigacion documental analiza estos factores desde una perspectiva de control de
la calidad tecnoldgica, buscando proponer estandares de validacion que salvaguarden la

seguridad del paciente.



Planteamiento del Problema

La inteligencia artificial (1A) se ha incorporado de manera gradual en el ambito de la
radiologia como un recurso auxiliar para la interpretacion de imagenes diagndsticas, sobre
todo en radiografia tordcica. Los progresos en aprendizaje profundo han facilitado la creacion
de algoritmos que puedan identificar patologias con precisiones similares a las de expertos, lo
que constituye una oportunidad significativa para reforzar el diagndstico temprano, optimizar
tiempos y mejorar la atencion sanitaria (Esteva et al., 2019).

No obstante, la efectividad de estos sistemas se relaciona directamente con los datos
utilizados para su entrenamiento. La IA identifica patrones a partir de bases de datos actuales,
por lo que su desempefio puede verse influenciado cuando esos datos tienen desbalances o
carecen de representatividad. Segin Mehrabi et al. (2021), los sesgos en los algoritmos
frecuentemente surgen cuando los conjuntos de datos de entrenamiento no representan de
manera adecuada la diversidad de la poblacién real, lo que produce resultados desiguales
entre diferentes grupos.

En el sector de la salud, esta cuestion cobra una importancia crucial ya que los fallos
impactan no solo en indicadores técnicos, sino también en decisiones médicas. Obermeyer et
al. (2019) mostraron que un algoritmo destinado a manejar necesidades médicas subestimaba
la atencion necesaria para pacientes afroamericanos, destacando como estos sistemas pueden
perpetuar desigualdades estructurales. De forma similar, Buolamwini y Gebru (2018)
encontraron tasas de error considerablemente mayores en individuos con tonos de piel
oscuros, evidenciando que la escasez de diversidad afecta el rendimiento de la tecnologia.

En la radiografia de tdrax, la escasa representacion de grupos étnicos minoritarios en
los conjuntos de datos de formacidn puede resultar en una menor precision diagndstica para
estas poblaciones, elevando los falsos negativos o los diagnosticos tardios. Esto representa un

desafio no solo técnico, sino también ético, dado que una herramienta diagndstica con



10
rendimiento inconsistente pone en riesgo el principio de equidad en salud. En Colombia, el
tema ha sido tratado por entidades académicas y cientificas que alertan sobre el peligro de la
discriminacién racial en la creacion y uso de 1A (Academia Nacional de Medicina de
Colombia, 2024; UNAD, 2025). Incluso medios de comunicacion han informado sobre fallas
y errores relacionados con el uso de 1A en cuestiones medicas, lo que demuestra la necesidad
de una evaluacion critica antes de su implementacion clinica (Pulzo, 2025).

Por lo tanto, el problema principal se centra en entender de qué manera la ausencia de
representatividad étnica en conjuntos de datos de entrenamiento influye en la precision
diagndstica de algoritmos utilizados para radiografias de térax, asi como sus repercusiones
clinicas en términos de equidad, seguridad del paciente y justicia en salud. Para organizar de
manera adecuada este analisis, se utilizan enfoques metodoldgicos de investigacion que
facilitan la delimitacion del problema y el examen de sus causas y efectos, como el arbol de

problemas (Gonzalez et al., 2023; Ortiz, 2022).



Justificacion

La investigacion sobre los sesgos algoritmicos en inteligencia artificial aplicada a
imagenes diagnosticas es pertinente en cuatro aspectos: cientifico, clinico, social y
metodoldgico.

Desde una Optica cientifica y tecnoldgica, examinar la conexién entre la
representatividad étnica y la exactitud diagndstica facilita entender de qué manera los
modelos de IA se generalizan a poblaciones variadas. La literatura sefiala que los sesgos
en el aprendizaje automatico a menudo surgen de desequilibrios en los conjuntos de
datos, impactando la validez y la fiabilidad de los sistemas (Mehrabi et al., 2021). Como
resultado, este analisis ayuda a la creacion de algoritmos mas solidos y justos.

En segundo lugar, desde la perspectiva clinica, el sesgo algoritmico puede afectar
de manera directa la seguridad del paciente. Si un algoritmo muestra menor sensibilidad
hacia ciertos grupos étnicos, incrementara la probabilidad de falsos negativos, lo que
conlleva diagndsticos tardios, demoras en tratamientos y posibles complicaciones. Esto
tiene particular relevancia en la radiografia de torax, debido a su uso comin en
enfermedades respiratorias de alta incidencia.

En tercer lugar, bajo una dptica ética y social, la aplicacion de 1A con resultados
desiguales puede agravar las inequidades historicas en cuanto al acceso y la calidad de
atencion sanitaria. Si un instrumento de diagndstico tiene un rendimiento superior en
determinados grupos poblacionales e inferior en otros, se crea una desigualdad
tecnoldgica que va en contra del principio de equidad en salud. Por lo tanto, se estima
esencial incluir auditorias de equidad, validacion en diferentes poblaciones y estrategias
de reduccion del sesgo antes de su aplicacion clinica (Academia Nacional de Medicina de

Colombia, 2024; UNAD, 2025).
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Finalmente, esta labor se fundamenta en el enfoque metodoldgico, dado que
refuerza. El proceso de investigacion a traves de la aplicacion de herramientas de revision
bibliogréfica y la organizacion del problema. Hernandez et al. (2022) subrayan que una
revision bibliografica exhaustiva es crucial en estudios clinicos, ya que proporciona un
respaldo teorico al problema y asegura la calidad del andlisis. De igual manera, los
recursos didacticos creados en la UNAD guian la elaboracion de un enfoque robusto, la
generacion de interrogantes de investigacion y el anlisis causal a través del diagrama de
problemas (Corredor, 2018; Guerrero, 2024; Lancheros, 2023; Ortiz, 2022).

En resumen, este estudio es relevante ya que la incorporacion de 1A en radiologia
progresa aceleradamente, mientras que la validacion ética y poblacional de estas
tecnologias aln enfrenta desafios. Examinar el sesgo causado por la escasez de diversidad
étnica proporcionara pruebas clave para fomentar el uso responsable de la IA, asegurando

seguridad, equidad y justicia en el ambito de la salud.
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Objetivos

Objetivo General

Analizar, mediante una revision documental, como la falta de diversidad poblacional
en las bases de datos utilizadas para entrenar algoritmos de inteligencia artificial influye en la
precision diagnostica de las radiografias de torax.
Objetivos Especificos

Identificar las principales variables anatdmicas y antropomeétricas que pueden influir
en la interpretacion de radiografias de tdrax mediante algoritmos de inteligencia artificial.

Describir los sesgos diagndsticos reportados en la literatura cientifica relacionados
con la falta de representatividad de diferentes grupos poblacionales en los conjuntos de datos
de entrenamiento.

Analizar las implicaciones que estos sesgos pueden tener en la precision diagnostica y

en la equidad de la atencion en salud.



Marco Teorico

La radiografia de térax constituye uno de los estudios de imagen mas utilizados en
la practica clinica para la evaluacion de patologias respiratorias, cardiovasculares y
toracicas. Su utilidad diagndstica se debe a su rapidez, bajo costo y capacidad para
ofrecer una vision general de las estructuras pulmonares, mediastinicas y 6seas. Sin
embargo, la calidad diagndstica de una radiografia no depende Unicamente del equipo
utilizado, sino también de factores fisicos, técnicos y bioldgicos que influyen en la
formacion y la interpretacion de la imagen.

En las ultimas décadas, la inteligencia artificial (1A) ha comenzado a incorporarse
en la interpretacion de imégenes médicas, especialmente en radiologia. Los modelos de
aprendizaje profundo han demostrado un desempefio prometedor en la deteccion
automatizada de patologias en radiografias de térax, incluyendo neumonia, nédulos
pulmonares y cardiomegalia. No obstante, el rendimiento de estos algoritmos depende
directamente de la calidad y representatividad de los datos utilizados durante su
entrenamiento.

En este contexto, es necesario comprender tres dimensiones fundamentales: los
fundamentos fisicos de la formacion de la imagen radiogréfica, la variabilidad anatomica
entre diferentes poblaciones y el impacto de los sesgos presentes en los conjuntos de
datos utilizados para entrenar modelos de inteligencia artificial. La interaccion entre estos
factores puede influir tanto en la calidad de la imagen como en la precisién diagndstica de
los sistemas automatizados.

Por lo tanto, este marco tedrico analiza la relacion entre los principios fisicos de la
radiografia de torax, las diferencias antropométricas entre grupos poblacionales y los
posibles sesgos presentes en los algoritmos de inteligencia artificial utilizados en

radiologia.
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Fundamentos de la Radiografia de Térax y Calidad de Imagen

La radiografia convencional se basa en la atenuacion diferencial del haz de rayos X al
interactuar con tejidos de distinta composicion. El efecto fotoeléctrico predomina en
estructuras de mayor nimero atdmico como el hueso, mientras que la dispersion Compton
predomina en tejidos blandos y contribuye al ruido en la imagen (Bushberg et al., 2012).
Principios de Formacion de la Imagen

En radiologia diagndstica, la formacion de la imagen se basa en la interaccion de los
rayos X con los tejidos del cuerpo humano. Cuando el haz de radiacion atraviesa el
organismo, parte de la energia es absorbida y otra parte alcanza el detector, generando
diferencias de atenuacion que permiten representar las estructuras anatomicas (Bushberg et
al., 2012). En el rango de energias utilizado en radiografia diagndstica predominan
principalmente dos fendmenos fisicos: el efecto fotoeléctrico y la dispersion Compton. El
efecto fotoeléctrico ocurre cuando un foton de rayos X es completamente absorbido por un
electrdn de una capa interna del &tomo, fendmeno que se presenta con mayor frecuencia en
materiales con mayor nimero atémico, como el calcio presente en el tejido dseo (Bushberg et
al., 2012).

Por otra parte, la dispersion Compton se produce cuando un fotén interactla con un
electrdn de la capa externa del &tomo, transfiriendo parte de su energia y cambiando su
direccion. Este fenémeno es predominante en tejidos blandos y contribuye a la radiacion

dispersa, lo que puede reducir el contraste de la imagen radiografica (Shepard et al., 2014).
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Figura 1

Principios Formacion de la Imagen

Incident photon (absorbed) Ejected photoelectron

Electron

Nota. Esquema de interacciones de rayos X con la materia. Fuente. Radiopaedia 2026.
Factores Técnicos: kVp y mAs

En radiografia diagndstica, los parametros técnicos del equipo influyen directamente
en la calidad de la imagen obtenida. Entre los factores mas importantes se encuentran el
kilovoltaje pico (kVp) y el miliamperaje por segundo (mAs), los cuales determinan las
caracteristicas fisicas del haz de rayos X y su interaccion con los tejidos del paciente. El
kilovoltaje (kVp) define la energia de los fotones emitidos por el tubo de rayos Xy, por lo
tanto, su capacidad de penetracion a través de las estructuras anatdbmicas. Un incremento en el
kVp produce fotones con mayor energia, capaces de atravesar tejidos mas densos, lo que se
traduce en una mayor penetracion del haz y una disminucion del contraste radiogréafico
debido al aumento de la radiacion dispersa (Bushberg et al., 2012; Shepard et al., 2014). Por
otro lado, el miliamperaje- segundo (mAs) controla la cantidad total de fotones producidos
durante la exposicién. A diferencia del kVp, este parametro no modifica la energia de los
fotones, sino la intensidad del haz de radiacion. Un aumento en el mAs incrementa la
cantidad de radiacién que alcanza el detector, lo que contribuye a reducir el ruido cuéntico y

mejorar la relacion sefal-ruido de la imagen radiogréfica (Bushberg et al., 2012).
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La adecuada seleccion de estos parametros resulta fundamental para garantizar
imagenes diagnosticas de calidad, evitando tanto la subexposicion como la sobreexposicion
del paciente.

En la préctica clinica, los técnicos en radiologia deben ajustar los valores de kVp y
mAs teniendo en cuenta las caracteristicas anatomicas y la complexion del paciente, ya que
factores como el grosor de la pared torécica, la densidad mineral 6sea y la distribucién del
tejido adiposo pueden modificar el grado de atenuacion del haz de rayos X (Shepard et al.,
2014). En este sentido, las variaciones antropométricas observadas entre diferentes
poblaciones pueden influir en la seleccion de los pardmetros técnicos. Por ejemplo, pacientes
con mayor masa corporal o con mayor densidad 6sea pueden requerir ajustes en los niveles
de kVp o mAs para lograr una penetracion adecuada del haz y evitar imagenes con bajo
contraste o alto nivel de ruido. Esta adaptacion técnica resulta esencial para garantizar una
adecuada calidad diagndstica en contextos clinicos diversos.

Figura 2

Factores Técnicos de la Imagen

Lung Cancer

Nota. Criterios de calidad radiografica: Comparacion de Penetracion e Inspiracion. Fuente.

Choy et al. 2018.
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Interacciones Fisicas y Criterios de Calidad Diagnostica

La calidad diagndstica de una radiografia de tdrax depende no solo de los pardmetros
técnicos utilizados durante la adquisicion de la imagen, sino también del cumplimiento de
criterios radioldgicos estandarizados que permiten una interpretacion adecuada.

Entre los principales criterios de calidad se encuentran la penetracion, inspiracion y
simetria torécica (Felson, 2014). La penetracion adecuada permite visualizar las estructuras
vertebrales a través de la silueta cardiaca. Cuando la radiografia se encuentra subpenetrada
(kVp insuficiente), la imagen aparece excesivamente blanca, lo que puede ocultar lesiones
pulmonares o generar falsos positivos por aumento artificial de la densidad. Por el contrario,
una sobrepenetracion puede disminuir el contraste y dificultar la identificacion de estructuras
vasculares finas. La inspiracion adecuada se evalUa observando el numero de arcos costales
posteriores visibles. En condiciones éptimas deben observarse aproximadamente entre 9 y 10
costillas posteriores, lo que indica una expansién pulmonar suficiente. Una inspiracion
deficiente puede simular cardiomegalia 0 aumentar la densidad pulmonar, generando
interpretaciones erroneas.

Finalmente, la simetria toracica constituye un criterio fundamental para garantizar la
correcta posicion del paciente. Esta se evalia comparando la distancia entre los extremos
mediales de las claviculas y las ap6fisis espinosas de las vértebras toracicas. Una rotacion del
paciente puede producir una aparente asimetria pulmonar o modificar el tamafio aparente del
mediastino, lo que podria confundirse con patologias como atelectasias o desviaciones
mediastinicas. Por esta razon, el control técnico de estos parametros es fundamental para
garantizar que las imagenes radiograficas reflejen con precisién la anatomia del paciente y
permitan una interpretacion diagnostica confiable.

Ademas de los factores técnicos propios del equipo radiogréfico, las caracteristicas

anatomicas y antropomeétricas del paciente influyen significativamente en la formacién de la
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imagen. Variables como el grosor de la pared toracica, la densidad mineral 6sea y la
distribucion del tejido adiposo pueden modificar los niveles de atenuacion del haz de rayos
X. Por esta razdn, el tecnologo en radiologia debe ajustar parametros como el kVp y el mAs
de acuerdo con la complexion fisica del paciente, con el fin de garantizar una penetracion
adecuada y evitar artefactos o interpretaciones diagndsticas erroneas.

Figura 3

Radiografia Subpenetrada que Afecta el Contraste Estructural

Nota. Menor penetracion: la radiografia se denomina placa blanda, ya que la imagen se
observa demasiado blanca. Fuente. Ashesh 2026.
Variabilidad Antropométrica y su Impacto en la Radiografia

Las caracteristicas anatdmicas de los pacientes pueden variar significativamente entre
individuos y poblaciones, lo cual tiene implicaciones directas en la adquisicion y calidad de
las imégenes radiogréficas. Factores como el grosor de la pared toracica, la densidad mineral
6sea y la distribucion del tejido adiposo influyen en el grado de atenuacién del haz de rayos
X, lo que puede modificar la apariencia de las estructuras anatomicas en la imagen resultante
(Bushberg et al., 2012).

El grosor de la pared torécica constituye uno de los factores mas relevantes en la

radiografia de torax, ya que determina la cantidad de radiacion necesaria para atravesar
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adecuadamente el cuerpo del paciente. Estudios antropométricos han evidenciado que este
parametro puede variar segun factores como el sexo, la edad y el origen étnico, lo que puede
requerir ajustes en los parametros técnicos del equipo radioldgico, particularmente en los
niveles de kVp y mAs, con el fin de garantizar una penetracion adecuada del haz de rayos X
(Shepard et al., 2014). De igual manera, la densidad mineral 6sea (DMO) representa otro
factor que puede influir en la absorcién de la radiacion.

Variabilidad Anatémica y Antropomeétrica Segun la Etnia

Las diferencias anatomicas entre individuos y poblaciones pueden influir en la
apariencia radiografica de las estructuras torcicas. Estas variaciones incluyen diferencias
en la densidad mineral Gsea, el grosor de la pared toracica y la distribucion del tejido
adiposo.

Desde el punto de vista radioldgico, estas caracteristicas pueden modificar la
atenuacion del haz de rayos X y alterar la apariencia de las estructuras en la imagen, lo
que puede afectar tanto la interpretacion clinica como el desempefio de los sistemas de
inteligencia artificial entrenados para analizar estas imagenes.

Densidad Mineral Osea (DMO)

Diversos estudios han demostrado que existen diferencias significativas en la
densidad mineral 6sea (DMO) entre diferentes grupos étnicos. Investigaciones
epidemioldgicas han reportado que las poblaciones afrodescendientes tienden a presentar una
mayor densidad mineral ésea en comparacién con poblaciones caucasicas, lo cual se asocia
con una mayor resistencia estructural del tejido 6seo (Borrell & Elhawary, 2021).

Desde el punto de vista radioldgico, estas diferencias pueden modificar la atenuacion
del haz de rayos X, ya que los tejidos con mayor densidad mineral absorben una mayor

cantidad de radiacion. En radiografia de torax, esto puede traducirse en una mayor opacidad
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de las estructuras éseas, lo que potencialmente altera el contraste entre hueso y tejido
pulmonar.

Adicionalmente, estudios de densitometria han mostrado que la densidad dsea
promedio en poblacién afrodescendiente puede ser entre 5 % y 15 % superior en comparacion
con poblaciones caucésicas, particularmente en estructuras como costillas y columna
vertebral. Estas variaciones pueden influir en la apariencia radiogréfica del térax y deben ser
consideradas tanto en la interpretacion clinica como en el desarrollo de algoritmos de
inteligencia artificial. Cuando estas diferencias no se encuentran representadas
adecuadamente en los conjuntos de datos utilizados para entrenar modelos de inteligencia
artificial, existe el riesgo de que el algoritmo interprete estas variaciones fisioldgicas como
anomalias patoldgicas o reduzca su sensibilidad diagnostica en determinados grupos
poblacionales.

Figura 4
Densidad Mineral Osea (DMO)
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Composicion del Tejido Blando

Las variaciones en el espesor de la pared toracica y en la distribucién de grasa
pectoral pueden producir sombras mamarias o superposiciones anatdbmicas que imitan

enfermedades pulmonares Oakden-Rayner et al. (2020) sefialan que la estratificacion



22
encubierta en los conjuntos de datos puede generar errores clinicamente relevantes si no se
tienen en cuenta subgrupos anatdmicamente diferentes durante el entrenamiento de modelos
de inteligencia artificial.

Figura 5

Variabilidad Anatémica Toréacica
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Desempefio Asimétrico en Subgrupos Poblacionales

Un fenémeno critico documentado en la validacion de algoritmos médicos es la
pérdida de rendimiento diagndstico al segmentar a los pacientes por sus caracteristicas
fisicas. Mientras un modelo de inteligencia artificial puede exhibir una precision superior
al 90% en la deteccion global de neumonia, las tasas de falsos positivos aumentan
considerablemente al evaluar radiografias de pacientes con un mayor grosor de la pared
toracica (Oakden-Rayner et al., 2020). Este desempefio asimétrico evidencia que las redes
neuronales a menudo memorizan atajos visuales del grupo mayoritario de entrenamiento,
ignorando la atenuacién diferencial que generan los tejidos blandos en pacientes con
fenotipos distintos, lo que compromete la fiabilidad clinica del sistema.
Bases de Datos Utilizadas en Inteligencia Artificial Radioldgica

El desarrollo de algoritmos de inteligencia artificial en radiologia se ha apoyado

principalmente en grandes bases de datos publicas de imagenes médicas. Entre las mas
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utilizadas se encuentran MIMIC-CXR y ChestX-ray14, las cuales contienen cientos de
miles de radiografias de térax utilizadas para el entrenamiento y validacion de modelos
de aprendizaje profundo (Johnson et al., 2019; Wang et al., 2017).

La base de datos MIMIC-CXR contiene mas de 370.000 radiografias de torax
correspondientes a aproximadamente 65.000 pacientes, acompafiadas de reportes
radioldgicos estructurados. Por su parte, ChestX-ray14 incluye mas de 100.000 estudios
radiograficos etiquetados con 14 patologias toracicas comunes. Aunque estas bases han
sido fundamentales para el avance de la inteligencia artificial en radiologia, presentan
limitaciones importantes relacionadas con la disponibilidad de variables demogréficas
detalladas, como etnia o caracteristicas antropométricas. Esta falta de informacion
dificulta evaluar si los algoritmos presentan un rendimiento diagnostico uniforme en
todos los grupos poblacionales.

Limitaciones de las Bases de Datos Utilizadas

A pesar de que bases de datos como MIMIC-CXR y ChestX-ray14 han jugado un
papel crucial en el avance de los algoritmos de inteligencia artificial en radiologia, estas
tienen ciertas limitaciones relevantes. En primer lugar, gran parte de estas bases se edificaron
con datos originados principalmente de hospitales en Estados Unidos, lo que sugiere que la
informacion representa primordialmente poblaciones concretas y no necesariamente muestra
la diversidad global.

Asimismo, estas bases de datos tienden a incluir informacién demogréfica restringida,
lo que complica el analisis del rendimiento de los algoritmos en funcién de variables como
etnia, rasgos antropométricos o situaciones socioecondémicas. La ausencia de
representatividad puede conducir a sesgos en los modelos de inteligencia artificial,
perjudicando su exactitud diagndstica cuando se utilizan en contextos distintos, como el

colombiano o el latinoamericano.



Sesgo de Datos (Data Bias)

El sesgo de datos ocurre cuando los conjuntos de entrenamiento no representan
adecuadamente la diversidad poblacional. Bases de datos ampliamente utilizadas como:
MIMIC-CXR (Johnson et al., 2019) NIH ChestX-ray14 (Wang et al., 2017).

Han sido fundamentales en el desarrollo de modelos de inteligencia artificial en
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radiologia. No obstante, estas bases presentan limitaciones en la documentacion de variables

demogréficas, lo que dificulta analizar el desempefio diferencial de los algoritmos segin
grupo étnico. Zechetal (2018) demostraron que los modelos pueden aprender patrones
institucionales en lugar de caracteristicas clinicas reales, lo que reduce su capacidad de
generalizacion entre hospitales.

Figura 6

Inteligencia Artificial en Radiologia
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Precision Diagnostica Diferencial

Obermeyer et al. (2019) demostraron que un algoritmo del sistema de salud de
Estados Unidos subestimaba el riesgo en pacientes afrodescendientes, debido a variables
indirectas utilizadas como indicadores de salud. Esto evidencia que los algoritmos pueden

reproducir inequidades existentes en los sistemas de salud.
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Figura 7

Radiografia de Torax con Penetracion Adecuada
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Representatividad en la Literatura Médica y Bases de Datos

Johnson et al. (2019) analizan la estructura de la base de datos MIMIC-CXR,
destacando su gran magnitud y utilidad para el desarrollo de algoritmos. Sin embargo, la falta
de informacion demogréafica detallada limita el analisis de equidad diagnostica. De manera
similar, Wang et al. (2017) desarrollaron la base ChestX-ray14, ampliamente utilizada en
investigacion, aunque con limitaciones similares en representatividad poblacional. La
carencia de diversidad en los conjuntos de datos dificulta determinar si el rendimiento del
algoritmo es uniforme en todos los grupos de poblacién, lo que tiene implicaciones éticas y
clinicas importantes.

La representacion en la literatura médica es esencial para asegurar que los progresos
tecnoldgicos en salud favorezcan de forma justa a todas las comunidades. No obstante, varios
estudios han indicado que una gran parte de la investigacion médica y tecnoldgica se
fundamenta en datos de poblaciones de naciones desarrolladas, lo que puede provocar una

subrepresentacion de comunidades de otras areas del planeta. Este escenario puede influir en
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la creacion de algoritmos de inteligencia artificial, puesto que los modelos desarrollados con
datos poco variados pueden mostrar menor precision diagndstica al usarse en poblaciones con
diferentes caracteristicas bioldgicas y sociales.

Integracion Critica y Aportes Investigativos

La integracion critica de la literatura analizada muestra que el progreso de la
inteligencia artificial en radiologia no se basa solo en avances tecnoldgicos, sino también en
la calidad y variedad de los datos empleados para entrenar los modelos. Varios autores
concuerdan en que los algoritmos pueden perpetuar las desigualdades existentes en los
sistemas de salud si no se gestionan correctamente los sesgos que hay en los conjuntos de
datos.

De igual manera, los estudios revisados muestran que elementos como la variabilidad
anatémica, las diferencias antropométricas entre grupos y la ausencia de representacién de
determinados grupos étnicos pueden afectar el rendimiento diagnostico de los sistemas
automatizados. Por esta razon, la literatura cientifica sugiere la adopcion de estrategias como
auditorias de equidad, validacién multicéntrica de algoritmos y creacion de bases de datos
mas variadas.

Estos estudios indican que el uso responsable de la inteligencia artificial en el ambito
de la salud demanda no solo avances tecnoldgicos, sino también un enfoque ético y social que
asegure la igualdad en la atencion médica. La integracion de evidencia obtenida en espafiol
con literatura internacional permite identificar tres aspectos clave:

La calidad técnica de una radiografia de torax depende de factores fisicos, bioldgicos
y sociales.

La variabilidad anatomica poblacional tiene impacto diagndstico real.

El uso de inteligencia artificial en diagnostico requiere validacion contextual y

diversidad poblacional para evitar sesgos.
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Impacto en el Contexto Colombiano

En el contexto colombiano, la implementacion de inteligencia artificial en radiologia
debe considerar la diversidad étnica y antropométrica de la poblacion. Colombia es un pais
con una composicion poblacional heterogénea que incluye poblaciones mestizas,
afrodescendientes e indigenas, cada una con caracteristicas bioldgicas y socioeconémicas
particulares. Si los algoritmos utilizados en sistemas de apoyo diagndstico son entrenados
principalmente con bases de datos provenientes de poblaciones norteamericanas o europeas,
existe el riesgo de que su desempefio no sea equivalente en la poblacion colombiana. Esto
podria generar diferencias en la precision diagnostica y afectar la equidad en la atencion en
salud.

Por lo tanto, resulta necesario promover investigaciones que evalten el rendimiento
de estos sistemas en poblaciones locales y fomentar la creacion de bases de datos médicas
representativas de la diversidad demografica del pais.

En Colombia, la integracion de inteligencia artificial en radiologia todavia esta en una
etapa de investigacion y desarrollo. No obstante, la nacién muestra una amplia diversidad
cultural y étnica que abarca comunidades indigenas, afrodescendientes y mestizas, lo que
requiere una evaluacion cuidadosa de la aplicabilidad de los algoritmos creados en otros
contextos.

Si los sistemas de inteligencia artificial aplicados en el diagndstico radioldgico son
entrenados mayormente con datos de poblaciones europeas 0 norteamericanas, hay un riesgo
de que su rendimiento no sea del todo apropiado para la poblacion colombiana. Por ello, es
crucial impulsar estudios nacionales que faciliten la validacion de estos sistemas en entornos
locales y que propicien la creacion de bases de datos médicas que representen la diversidad

de la poblacion del pais.
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Marco Metodoldgico

La presente investigacion se desarrolld bajo un enfoque cualitativo con un disefio
documental de alcance descriptivo-analitico. Este disefio fue seleccionado debido a que
permite la sistematizacion, evaluacion y sintesis de la evidencia cientifica disponible,
facilitando la identificacion de patrones, vacios de conocimiento y tendencias respecto a los
sesgos algoritmicos en radiologia.

Descriptores de Busqueda (términos MeSH y DeCS)

Se utilizaron las siguientes cadenas de busqueda, combinando operadores booleanos:
"Artificial intelligence” AND "chest radiography” AND "algorithmic bias" OR
"anthropometric variability".

Criterios de Inclusion

Articulos cientificos originales, revisiones sistematicas y guias de préctica clinica
publicadas entre el afio 2020 y 2026. Se priorizo literatura en inglés y espafiol por ser los
idiomas predominantes en la produccion cientifica de vanguardia sobre 1A médica.

Criterios de Exclusion
Se descartaron articulos de opinidn, blogs, repositorios informales, noticias o

documentos sin revision por pares, con el fin de evitar fuentes de baja credibilidad cientifica.



Diagrama de flujo
Figura 8
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Resultados
Tras realizar la revisién documental, los resultados permiten concluir que el
rendimiento de los algoritmos de 1A en radiologia no es estatico ni universal, sino que se
degrada significativamente cuando se enfrenta a variabilidades biofisicas que no fueron
consideradas durante su fase de entrenamiento. Al contrastar los principios de la fisica de la
exposicion, como los descritos por Bushong (2020), con los hallazgos epidemiol6gicos sobre
sesgos algoritmicos en salud (Gichoya et al., 2022), es evidente que los sistemas de 1A
actuales presentan una limitacion técnica fundamental: la incapacidad de decodificar
correctamente las variaciones en la atenuacion del haz de rayos X cuando el paciente posee
caracteristicas anatomicas distintas a las del dataset de referencia.

La evidencia analizada destaca tres puntos de quiebre donde la IA falla

sistematicamente:
Variabilidad en la Densidad Mineral Osea (DMO)

Se ha documentado que poblaciones de origen afrodescendiente presentan una DMO
entre un 5% y un 15% superior a poblaciones caucasicas (Looker et al., 2012). Desde la fisica
radioldgica, esta diferencia anatdbmica genera una mayor absorcion de fotones mediante el
efecto fotoeléctrico. Cuando un algoritmo, entrenado con imagenes de menor densidad 0sea,
procesa esta mayor atenuacion, el sistema suele interpretar la densidad aumentada como una
falta de penetracién del haz o como un artefacto, lo que deriva en falsos negativos al ocultar
patologias subyacentes en el tejido pulmonar.

Influencia del H&bito Corporal y Grosor de la Pared Toré&cica

La literatura consultada sefiala que variaciones en la composicion de los tejidos
blandos y el grosor de la pared toréacica incrementan la interaccion de los fotones mediante el
efecto Compton, aumentando el ruido de fondo en la imagen digital (Shepard et al., 2014;

Bushong, 2020). Los algoritmos de IA, al no haber sido expuestos a esta variabilidad en el



31
entrenamiento, fallan al clasificar patrones intersticiales o efusiones pleurales, categorizando
errébneamente hallazgos anatdmicos normales como hallazgos patoldgicos.

Sesgo de Subdiagnostico por Homogeneidad de los Datasets

El problema raiz identificado es la falta de representatividad en las bases de datos de
entrenamiento (Seyyed-Kalantari et al., 2021). Al ser modelos construidos sobre datasets
homogéneos, el algoritmo desarrolla una "vision" limitada que no contempla la diversidad
fenotipica global, traduciéndose en una brecha de seguridad para los pacientes que no encajan
en el perfil estandar, exacerbando las desigualdades en salud ya existentes (Gichoya et al.,
2022).
Tabla 1

Anélisis Comparativo del Impacto de las Variables Anatomicas en la Prediccion de la 1A

Variable anatdmica  Efecto fisico y respuesta algoritmica Fuentes

Incrementa la absorcion fotoeléctrica. La 1A

Mayor Densidad Loocker et al. 2012;
puede subdiagnosticar lesiones al interpretar la

Mineral Osea (DMO) Bushong 2020.
alta densidad como un artefacto.

Incrementa el efecto Compton y el ruido de la

Grosor de la Pared Bushong 2020;
imagen. La IA puede confundir patrones

Torécica Shepard et al. 2014.
normales con patologias intersticiales.

La omision de variables fenotipicas genera Seyyed-Kalantari et
Homogeneidad de los

sesgo de subdiagndstico sistematico en al. 2021; Gichoya et
Datos

minorias étnicas. al. 2022.

Nota. Elaboracion propia 2026, basada en los marcos regulatorios y de investigacion

consultados.
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Para la gestion de calidad institucional, estos resultados exigen que la validacion del
software médico incluya auditorias demograficas antes de su despliegue clinico (Banerjee et

al., 2021).
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Conclusiones

La revision documental permiti6 identificar que la representatividad de los datos
utilizados para entrenar algoritmos de inteligencia artificial es un factor determinante en su
desempefio diagndstico. Cuando los conjuntos de datos no incluyen poblaciones diversas,
pueden presentarse diferencias en la precision de los resultados obtenidos.

Asimismo, se evidencid que variables anatomicas y antropométricas, como la
densidad mineral 6sea y el grosor de la pared toracica, pueden influir en la formacion de la
imagen radiografica y afectar el comportamiento de los sistemas automatizados de
interpretacion.

Los estudios analizados coinciden en que la falta de diversidad en las bases de datos
médicas puede generar sesgos algoritmicos que impactan la equidad en salud, especialmente
en grupos poblacionales con menor representacion durante el entrenamiento de los modelos.

Finalmente, se concluye que es necesario promover la validacion de los algoritmos en
poblaciones diversas y fortalecer el desarrollo de bases de datos més representativas, con el

fin de mejorar la precision diagnostica y favorecer una atencion sanitaria mas equitativa.
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