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1.1. Fibrilación auricular 

La fibrilación auricular es una arritmia supraventricular que se caracteriza por una 

despolarización no coordinada de las aurículas, que se debe a fenómenos de microrreentrada 

que se generan y perpetúan. Esto conlleva que no exista una contracción auricular adecuada y 

que desaparezcan las ondas P en el electrocardiograma. Además, esta activación no coordinada 

de la aurícula, va a provocar que el pulso cardíaco sea irregular ya que la despolarización llega al 

ventrículo también de forma no constante, provocando intervalos R-R no regulares1. 

Para establecer su diagnóstico, es necesario que se objetive, bien en un ECG de 12 derivaciones 

o bien en un registro de una sola derivación durante más de 30 segundos, un ritmo con intervalos 

R-R irregulares y en ausencias de ondas P2. 

1.1.1. Epidemiología 

La fibrilación auricular es la arritmia más frecuente en el mundo, y su prevalencia está en 

aumento, especialmente en los países más desarrollados (Figura 1). Actualmente, la prevalencia 

de fibrilación auricular, ronda entre el 2-4% de la población3, aunque, debido al aumento de la 

esperanza de vida, se espera que pueda aumentar a más del doble en los próximos años. De 

hecho, se estima que el riesgo de presentar fibrilación auricular a lo largo de toda su vida en la 

población europea de 55 años es de más de un tercio. Sin embargo, a pesar de que su prevalencia 

aumenta considerablemente con la edad, esta arritmia no se asocia solamente al envejecimiento 

de la población. Existen múltiples factores asociados que se han demostrado tener mayor 

predisposición para presentar fibrilación auricular, como la hipertensión arterial, la diabetes 

mellitus, el sobrepeso, la enfermedad renal crónica o el síndrome de apnea/hipopnea del sueño, 

entre otros2.  
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Figura 1. Epidemiología de la FA. A: Prevalencia global de FA. B: Riesgo de presenta FA a lo largo de la vida. C: 
Incidencia acumulada por sexo. D: Expectativa de prevalencia de FA en los próximos años en la UE. E: Riesgo 
acumulado según factores de riesgo. Adaptado de Hindricks et al2. FA: fibrilación auricular, UE: Unión Europea. 

aTabaquismo, consumo de alcohol, índice de masa corporal, diabetes, y antecedente de infarto agudo de miocardio o 
insuficiencia cardíaca. 

bPerfil de riesgo: óptimo (ningún factor de riesgo), limítrofe (más de un factor de riesgo en el límite), elevado (más de 
un factor de riesgo importante). 
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Es por todo esto, que las sociedades científicas inciden en la necesidad de implementar 

programas multidisciplinares para la prevención de esta arritmia. La mayor longevidad, el 

sedentarismo y el aumento de la prevalencia de factores de riesgo para el desarrollo de la 

fibrilación auricular, hacen que el riesgo de padecerla a lo largo de la vida sea cada vez mayor 

con la repercusión que esto conlleva. Se ha demostrado que la fibrilación auricular empeora el 

pronóstico de los pacientes, aumentando la mortalidad, el riesgo de ictus isquémico4,5, 

enfermedades cardíacas como la insuficiencia cardíaca6, e incluso el deterioro cognitivo7 o la 

depresión. Además, más del 60% de los pacientes ven reducida su calidad de vida, lo que releja 

claramente el impacto de esta arritmia en la sociedad8. 

1.1.2. Fisiopatología 

La aparición de fibrilación auricular se basa en tres pilares: el sustrato, que proporcionará una 

base sobre la que se desarrolle la arritmia; los triggers, que provocarán que la arritmia se inicie; 

y los catalizadores, que facilitarán este proceso9. El sustrato puede ser tanto anatómico como 

electrofisiológico, aunque la principal causa siempre será la dilatación auricular y la presencia de 

áreas de fibrosis. Esto podrá ser secundario a diferentes cardiopatías (como la cardiopatía 

hipertrófica o la estenosis mitral) o podrá estar relacionado con factores de riesgo (como la 

hipertensión arterial). Una vez se da el sustrato adecuado que comentamos, la presencia de 

extrasístoles supraventriculares puede actuar como triggers y desencadenar la arritmia. Estas 

suelen producirse a nivel de las venas pulmonares o de la cava superior. Finalmente, el sistema 

nervioso autónomo, el hipertiroidismo o el uso de drogas pueden actuar como catalizadores y 

favorecer este mecanismo.  

Una vez se desencadena la arritmia, debido a los múltiples focos de microrreentrada que se 

generan, se produce una despolarización no coordinada de la aurícula, y esto perpetúa la 

arritmia. Esto conlleva la pérdida de la contracción auricular, con la consiguiente caída del gasto 

cardíaco, especialmente en las cardiopatías con alteración de la relajación ventricular. Todo este 
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proceso genera una retroalimentación deletérea que provoca que la miopatía atrial continúe 

progresando. La fibrilación auricular genera más dilatación y más fibrosis auricular, provocando 

entonces un aumento también de la propia fibrilación auricular.  

1.1.3. Riesgo tromboembólico 

Todos estos cambios, tanto morfológicos como funcionales, promueven un estado 

protrombótico (Figura 2). La pérdida de la contracción auricular aumentará la estasis sanguínea, 

que promoverá la formación de trombos, especialmente a nivel de la orejuela izquierda. Además, 

se produce una alteración del endotelio vascular debido al remodelado auricular, que aumentará 

también el riesgo de formación de trombos en esta cavidad.  

Esto provoca que los pacientes con fibrilación auricular presenten un riesgo hasta 5 veces mayor 

de presentar accidentes cerebrovasculares isquémicos10. Se considera que hasta el 15-20% de 

los ictus isquémicos son secundarios a fibrilación auricular y, además, presentan una mayor 

morbimortalidad con los ictus no cardioembólicos11.  

 

Figura 2. Fisiopatología de la formación de trombos en la orejuela izquierda en la fibrilación auricular. Adaptado de 
Glikson et al12. 
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La estratificación del riesgo tromboembólico secundario a la presencia de fibrilación auricular no 

valvular supone un aspecto clave a la hora de plantear las diferentes opciones terapéuticas. 

Aquellos pacientes con un elevado riesgo tromboembólico podrían beneficiarse del tratamiento 

anticoagulante, sin embargo, esta decisión debe estar balanceada también por el riesgo 

hemorrágico que presenten. Para evaluar el riesgo tromboembólico de estos pacientes se 

instauró en primer lugar una escala de riesgo denominada CHADS213. Esta escala no parecía 

identificar de forma clara aquellos pacientes con bajo riesgo que no se beneficiaban del 

tratamiento anticoagulante. Posteriormente se instauró una nueva escala, CHA2DS2-VASc14, que 

adaptó la previa y mejoró la estratificación de estos pacientes.  Esta última es hoy en día la 

recomendada para descartar aquellos pacientes que no se benefician del inicio de la terapia 

anticoagulante (Tabla 1). Las guías europeas de práctica clínica2, recomiendan el inicio de la 

anticoagulación en pacientes con una puntuación de 2 o más en hombre y 3 o más en mujeres 

(clase I, nivel de recomendación A) y en varones con una puntuación de 1 o en mujeres de 2 

(clase IIa, nivel de recomendación B). 

Tabla 1. Escala de riesgo tromboembólico CHA2DS2-VASc 

Escala CHA2DS2-VASC Factores de riesgo Puntuación 

C Insuficiencia cardíaca 1 

H Hipertensión arterial 1 

A Edad ≥ 75 años 2 

D Diabetes 1 

S Ictus, AIT o fenómeno embólico 2 

V Enfermedad vascular (coronaria o periférica) 1 

A Edad 65-74 años 1 

Sc Sexo (mujer) 1 

AIT: ataque isquémico transitorio. 
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En el lado contrario, como comentamos previamente, la decisión ha de ser tomada teniendo en 

cuenta de forma balanceada, tanto el riesgo tromboembólico como el hemorrágico. Para evaluar 

el segundo, surgió una nueva escala denominada HASBLED15, recomendada por las sociedades 

científicas para identificar aquellos pacientes con elevado riesgo en los que la anticoagulación 

puede ser deletérea (Tabla 2). Aquellos pacientes con un riesgo hemorrágico elevado (HASBLED 

≥3) deberán de ser reevaluados de una forma más estrecha para intentar controlar o modificar 

los factores de riesgo de sangrado. En caso de no poder controlarlos, deberán plantearse 

alternativas a la anticoagulación para la prevención de eventos tromboembólicos.  

Tabla 2. Escala de riesgo hemorrágico HAS-BLED. 

Escala HAS-BLED Factores de riesgo Puntuación 

H Hipertensión no controlada (TAS > 160 mmHg) 1 

A Función renal alterada (Diálisis, trasplante o 

creatinina>200mmol/L) 

Función hepática alterada (cirrosis, bilirrubina x2LSN, 

AST/ALT/ALP x3LSN) 

1 

 

1 

S Ictus hemorrágico o isquémico previo 1 

B Antecedentes o predisposición al sangrado 1 

L INR lábil (tiempo en rango terapéutico < 60%) 1 

E Edad > 65 años 1 

D Consumo semanal de alcohol excesivo 

Uso concomitante de antiagregantes y AINES 

1 

1 

AINES: antiinflamatorios no esteroideos; ALP: fosfatasa alcalina; ALT: alanina transaminasa; 

AST: aspartato aminotransferasa; LSN límite superior de la normalidad; TAS: tensión arterial 

sistólica 
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1.1.4. Estrategias para la prevención de fenómenos tromboembólicos 

1.1.4.1. Tratamiento farmacológico 

Tanto las guías de práctica clínica europeas como las americanas recomiendan el inicio del 

tratamiento anticoagulante en pacientes con fibrilación auricular, excepto en aquellos pacientes 

con bajo riesgo tromboembólico (puntuación en la escala CHA2DS2-VASc de 0 en varones o 1 en 

mujeres)2,16. En un primer lugar, se comenzaron a utilizar los fármacos anti vitamina K para la 

prevención del ictus isquémico, ya que se objetivó que reducía el riesgo más que el tratamiento 

antiagregante, reduciendo las tasas de ictus en hasta un 60%17. Sin embargo, cabe destacar 

también que el riesgo de hemorragia extracraneal era más elevado. Ante estos resultados, 

surgieron nuevas opciones terapéuticas, como los anticoagulantes de acción directa que son 

actualmente los de primera elección, ya que han demostrado mejores resultados a la hora de la 

prevención de eventos tromboembólicos y un  menor riesgo de sangrado que los fármacos anti 

vitamina K18–21. 

A pesar del mejor perfil de seguridad de los nuevos anticoagulantes de acción directa, persisten 

pacientes con elevado riesgo hemorrágico que presentan contraindicación para el tratamiento 

anticoagulante. Por este motivo, las guías de práctica clínica recomiendan el cierre de orejuela 

ya como una alternativa a la anticoagulación en estos pacientes (clase IIb, nivel de evidencia B). 

1.1.4.2. Tratamiento no farmacológico: El cierre percutáneo de la orejuela izquierda 

A pesar de la llegada de los anticoagulantes de acción directa, la ratio de pacientes que tienen 

indicación de anticoagulación por elevado riesgo tromboembólico que están bajo este 

tratamiento apenas supera el 60%22. Esto significa que un alto porcentaje de estos pacientes no 

se encuentran tratados, con el riesgo que ello conlleva. O´Brien et al23 han observado en su 

registro, que el 13,1% presentan alguna contraindicación para el inicio de la terapia 

anticoagulante. Por otro lado, en un estudio que incluía 86671 pacientes, Steinberg et al24 han 
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detectado que hasta el 2.2% presentaban alguna contraindicación absoluta, siendo la mayoría el 

antecedente de hemorragia intracraneal.   

Es en este contexto el cierre percutáneo de la orejuela emerge como una alternativa al 

tratamiento anticoagulante. El aumento de la trombogenicidad en la fibrilación auricular se debe 

a múltiples factores, pero uno de los más importantes es la miopatía atrial que se produce. La 

progresiva dilatación y fibrosis de la aurícula, además de la pérdida de una contracción auricular 

eficiente, y las alteraciones a nivel endotelial, acaban provocando un escenario protrombótico, 

con el consiguiente aumento del riesgo isquémico. Dentro de la anatomía de la aurícula 

izquierda, se ha objetivado que la inmensa mayoría (>90%) de trombos se forma a nivel de la 

orejuela12.  La propia anatomía de este apéndice, que produce un aumento de la estasis 

sanguínea sobre todo en la fibrilación auricular, la hace proclive para la formación de trombos. 

Incluso, se ha estudiado de forma objetiva, como la reducción de la velocidad pico dentro de la 

orejuela en pacientes con fibrilación auricular es un marcador independiente de ictus 

isquémico25.  

Desde hace más de 20 años se ha utilizado el abordaje percutáneo para el cierre de la orejuela, 

con una evidencia cada vez más sólida.  Se han publicado diversos estudios aleatorizados en los 

que se comparó el cierre de orejuela frente a la anticoagulación, bien con fármacos anti-vitamina 

K o bien con anticoagulantes de acción directa (Tabla 3). Estudios como el PROTECT AF26,27 o el 

PREVAIL28 demostraron la no inferioridad del cierre de orejuela frente a los anticoagulantes anti-

vitamina K para la prevención del evento combinado de ictus, embolismo sistémico y muerte por 

causa cardiovascular. Incluso, un metaanálisis29 posterior de ambos estudios con un seguimiento 

de 5 años confirmó la no inferioridad frente a warfarina para la prevención de ictus isquémico, 

además de resultar superior para sangrados mayores y para mortalidad. Por otro lado, el estudio 

PRAGUE-1730 demostró la no inferioridad frente a anticoagulantes de acción directa para el 

combinado de eventos cardiovasculares o neurológicos adversos y sangrados. También, se 
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objetivó un descenso significativo en los eventos hemorrágicos no relacionados con el 

procedimiento. En un metaanálisis posterior, incluyendo estos tres ensayos clínicos 

aleatorizados, Turagam et al31 ratificaron los hallazgos previos. No se encontraron diferencias 

significativas en la tasa de ictus isquémico o de cualquier hemorragia mayor. 

Tabla 3. Estudios comparativos de cierre de orejuela izquierda frente a anticoagulación oral para la prevención de 
eventos cardioembólicos en FA. 

Estudio Autores Comparación Objetivo Resultado 

Protect 

AF27 

Holmes 

et al 

Cierre de 

orejuela 

(Watchman) vs 

warfarina 

- Compuesto de eficacia 

(ictus, embolismo periférico, 

muerte CV/desconocida) 

- Combinado de seguridad 

(eventos relacionados con el 

procedimiento y sangrados 

relevantes) 

RR 0.60 (IC 95% 

0.41-1.05) 

 

 

RR 1.17 (IC 95% 

0.78-1.95) 

Prevail28 Holmes 

et al 

Cierre de 

orejuela 

(Watchman) vs 

warfarina 

- Compuesto de eficacia 

(ictus, embolismo periférico y 

muerte CV/desconocida) 

- Objetivo de seguridad 

(eventos adversos 

relacionados con el 

procedimiento) 

RR 1.07 (IC 95% 

0.57-1.89) sin 

cumplir criterio 

de no inferioridad 

2.2% (Margen de 

referencia para 

no inferioridad 

95% unilateral 

<2.652%) 

Prague-

1730 

Osmancik 

et al 

Cierre de 

orejuela (Amulet 

o Watchman) vs 

- Evento combinado 

(fenómenos 

cardioembólicos, muerte CV, 

HR 0.81 (IC 95% 

0.56-1.18) p = 

0.27; p para no 
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ACODs sangrado relevante, 

complicaciones 

periprocedimiento) 

inferioridad = 

0.006) 

CV: cardiovascular, HR: hazard ratio, IC: intervalo de confianza, RR: rate ratio o razón de tasas 

 

Ante la evidencia de los estudios publicados hasta la fecha, se han establecido diferentes 

indicaciones para el cierre percutáneo de la orejuela izquierda, entre los que destacan el alto 

riesgo hemorrágico y el fracaso documentado del tratamiento anticoagulante para la prevención 

de eventos tromboembólicos (Figura 3). Incluso se empieza a plantear también su indicación en 

pacientes con enfermedad renal avanzada, en diálisis o no, ya que no se pueden prescribir los 

anticoagulantes de acción directa, quedando como única alternativa los fármacos anti-vitamina 

K32. 

 

Figura 3. Indicaciones de cierre percutáneo de orejuela. Adaptado de Cruz-González et al[45] 

 

El éxito de este procedimiento, se basa no solo en su eficacia, sino en una baja tasa de 

complicaciones periprocedimiento y durante el seguimiento33. La evolución de la técnica, como 
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de los materiales, ha posibilitado estos resultados, con una tasa de éxito del procedimiento muy 

elevada34. El primer paso debe ser siempre la correcta selección de pacientes, con un estudio 

previo con imagen (mediante ETE -ecocardiograma transesofágico- o TC -tomografía 

computarizada- cardíaco) para evaluar la morfología, las dimensiones de la orejuela y descartar 

así la presencia de trombo intracavitario. Durante el procedimiento, este debe guiarse mediante 

imagen cardíaca, bien sea a través de ETE o mediante ecografía intracardíaca. Diferentes pasos 

son necesarios para llevar a cabo la intervención de forma segura, comenzado por la canalización 

de un acceso femoral venoso12,35. Seguidamente, se accederá a la aurícula derecha, y se 

procederá a la realización de la punción transeptal para acceder a la aurícula izquierda. Para 

facilitar el acceso posterior a la orejuela, deberíamos intentar pinchar en la parte posterior e 

inferior de la fosa oval, ya que este apéndice se sitúa anterior y superior al septo interauricular. 

Es importante guiar este paso con la ecografía para intentar no dañar estructuras adyacentes, 

como la raíz aórtica. Una vez en la aurícula izquierda, se administrará la heparina a dosis plenas 

(100 UI por Kg de peso), e intentaremos alojar la guía en la vena pulmonar superior izquierda. 

En esta posición donde se realizará el intercambio por la vaina de liberación del dispositivo. 

Desde la vena pulmonar, se caerá a la aurícula y se avanzará hacia le orejuela. Finalmente, se 

procederá al implante del dispositivo seleccionado. Si se confirma una buena posición, con 

correcta estabilidad y sin fugas peridispositivo residuales, se liberará y se finalizará el 

procedimiento.  

Para este procedimiento se han ido diseñando a lo largo del tiempo diferentes dispositivos que 

han ido evolucionando y mejorando las características para un mejor anclaje y mayor sellado del 

apéndice. Estos se dividen en tres tipos: dispositivos de tapón, de disco y de ligadura. Los 

primeros presentan un lóbulo que produce el sellado a nivel del cuello de la orejuela (Figura 4). 

En contrapartida, los dispositivos de disco presentan un lóbulo o paraguas con el que se fija, y 

un disco cubre el orificio del apéndice. Los dispositivos más utilizados y testados son el 

Watchman (Boston Scientific®), con su evolución Watchman FLX, y el Amulet (Abbott®) con su 
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predecesor el dispositivo ACP (Amplatzer Cardiac Plug). Además, existen otros modelos cuyo uso 

también se está extendiendo como el Lambre (Lifetech®) o el Omega (Eclipse®). Por otro lado, 

existen otros dispositivos como el Lariat (SentreHeart®), en el que se excluye de forma completa 

y permanente la orejuela izquierda desde un acceso percutáneo epicárdico.  

 

Figura 4. Dispositivos de cierre percutáneo de orejuela izquierda. A: Watchman (Boston Scientific); B: Amulet (Abbott); 
C: Lariat (SentreHeart); D: Lambre (Lifetech); E: Omega (Eclipse) 

Al tratarse de un procedimiento de prevención para evitar fenómenos cardioembólicos, es de 

vital importancia reducir las potenciales complicaciones al mínimo. Con los nuevos dispositivos, 

y la mayor experiencia adquirida en los profesionales, la tasa de éxito y de oclusión completa es 

cada vez mayor, reduciéndose a su vez las complicaciones a niveles muy bajos. Sin embargo, 

sigue habiendo discusión y dudas sobre el manejo antitrombótico los primeros meses tras el 

procedimiento, antes de que se produzca la completa endotelización del dispositivo, ya que se 

utilizaron pautas diferentes en los estudios publicados. Actualmente se están llevando a cabo 

diversos ensayos aleatorizados que podrán aportar mayor evidencia al respecto, planteando la 

posibilidad de utilizar monoantiagregación, doble antiagregación, o anticoagulación, incluso con 

anticoagulantes de acción directa a dosis bajas. Por otro lado, surgen también las dudas respecto 
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a la actitud a mantener en pacientes que presentan fugas peridispositivo residuales en el 

seguimiento, sin exclusión completa de la orejuela. Se ha establecido un límite de tamaño entre 

aquellos pequeños o grandes, que podría ser el punto de corte para mantener o no el 

tratamiento anticoagulante si el paciente no presenta contraindicación. Finalmente, también se 

ha visto durante el seguimiento con técnicas de imagen (mediante ETE o TC) otra complicación 

como es la trombosis sobre el dispositivo de cierre de orejuela. Sobre la cara auricular del 

dispositivo en ocasiones se forman trombos que pueden llegar a provocar eventos 

tromboembólicos si se sueltan al torrente sanguíneo36.  

1.2. Trombosis sobre el dispositivo de cierre de orejuela 

1.2.1. Epidemiología, fisiopatología y diagnóstico 

La trombosis sobre el dispositivo de cierre de orejuela es una de las complicaciones que se 

pueden dar durante el seguimiento tras la intervención. Su aparición tras el implante de 

dispositivo es poco frecuente, pero parece que puede tener un impacto clínico relevante. Tanto 

el ETE como el TC cardíaco son fundamentales para su diagnóstico durante el seguimiento (Figura 

5). En los diferentes registros la frecuencia durante el seguimiento, varía entre el 3-5% de los 

casos aproximadamente36–39. En cuanto a la trascendencia de este fenómeno, en los primeros 

registros no se evidenció que aquellos pacientes que desarrollaban trombo sobre la cara 

auricular del dispositivo presentaran una mayor incidencia de eventos tromboembólicos durante 

el seguimiento39. Sin embargo, en registros más actuales, se ha objetivado que estos pacientes 

presentan un mayor porcentaje de ictus o AIT (ataque isquémico transitorio) durante el 

seguimiento40–42, e incluso en algún caso una mayor mortalidad o eventos cardiovasculares 

adversos36,38.  
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Figura 5. Trombosis de dispositivo de cierre de orejuela. Diagnóstico mediante ecocardiograma transesofágico (A) o 
mediante TC (B) 

Hasta el momento no se conoce exactamente la fisiopatología de este fenómeno. En un primer 

momento, se creía que se debía fundamentalmente a una falta de endotelización del dispositivo 

durante los primeros meses. Por este motivo, los primeros registros abogaron por alargar el 

tratamiento antitrombótico los primeros meses, incluso hasta 6 meses tras el procedimiento. 

Este tratamiento se basa mayoritariamente en la doble antiagregación o la anticoagulación 

asociada o no a monoantiagregación. Actualmente, se utilizan protocolos con menor duración, 

debido a que, en la mayoría de los casos, la indicación de cierre de orejuela es debido al alto 

riesgo hemorrágico.  

Sin embargo, actualmente se han publicado diferentes registros en los que un porcentaje 

considerable de los eventos de trombosis del dispositivo se produce después de los primeros 

seis meses desde procedimiento índice38,40,42,43. Estos hallazgos sugieren que pueden existir otros 

factores que jueguen un papel determinante en la formación de trombos sobre el dispositivo 

durante el seguimiento.  

Conseguir seleccionar aquellos casos con un riesgo elevado de desarrollar esta complicación 

parece de gran importancia. El impacto clínico que puede tener en estos pacientes, ya de por sí 

con un riesgo tromboembólico inherentemente elevado, parece muy relevante. Cabe destacar 
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que este hallazgo durante el seguimiento supondría, muy probablemente, tener que reintroducir 

o mantener la anticoagulación, asociada o no a monoantiagregación, en pacientes que muchas 

veces presentan elevado riesgo de sangrado o numerosos episodios de sangrado previo. En este 

contexto, diferentes estudios han intentado dilucidar cuáles son los factores de riesgo para 

desarrollar un trombo sobre el dispositivo, y así poder realizar una medicina más personalizada, 

por ejemplo, con un seguimiento más cercano con técnicas de imagen más frecuentes. 

1.2.2. Problemas en los análisis estadísticos previos sobre trombosis sobre 

dispositivo de cierre de orejuela 

Diversos estudios en relación con la trombosis sobre dispositivo de cierre de orejuela se han 

publicado hasta la fecha con resultados dispares. En muchos de ellos, se buscan factores 

predictores de trombosis del dispositivo, pero, en general, no se detalla cuál es la potencia 

predictiva de los modelos que se crean. Poder encontrar esos factores predisponentes para 

presentar trombosis sobre el dispositivo tras el cierre de orejuela es de vital importancia, por 

este motivo los esfuerzos se centran en ello. Sin embargo, para ello es necesario discernir cuánta 

potencia poseen estos modelos, ya que una baja capacidad predictiva asignaría a estas variables 

poca relevancia, tanto estadística como clínica. Por otro lado, en varias ocasiones existe un error 

en la terminología utilizada, ya que se habla de análisis multivariante cuando probablemente sea 

más razonable utilizar el multivariable. Así como el segundo sí que se utiliza para hacer 

predicciones de un evento como variable dependiente, a través de modelos constituidos por una 

o más variables independientes, bien sean cualitativas o cuantitativas, el primero no tiene este 

uso. En el análisis multivariante se reconocen patrones y las relaciones existentes entre 

diferentes variables. De esta forma, se utiliza con frecuencia para realizar inferencias de los 

resultados de una muestra a la población, generando modelos que tienen en cuenta la posible 

aleatoriedad de los datos observados inherentes a la propia selección de la muestra estudiada.  
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En los siguientes párrafos comentaremos los resultados de cada uno de ellos, así como las 

limitaciones que, desde nuestro punto de vista, presentan (Tabla 4).  

En primer lugar, Saw et al39 analizan en su estudio más de mil pacientes del registro multicéntrico 

de la experiencia con el dispositivo ACP. En este análisis, pretenden objetivar cuáles son las 

variables predictoras. Para ello realizan, lo primero, un análisis univariable para seleccionar 

aquellas que incluirán, posteriormente, en la RL (regresión logística) de comprobación. En este 

caso, encuentran que tanto el sexo femenino como el antecedente de tabaquismo son 

predictores de trombosis del dispositivo durante el seguimiento. Por otro lado, Vij et al41 utilizan 

también el método de RL para la predicción de un único evento, como es la trombosis sobre el 

dispositivo de cierre de orejuela. Asimismo, realizan también un primer análisis univariable para 

la selección de pacientes, y hallan como predictores independientes tres variables diferentes a 

las del estudio previo. Tanto la edad, como los antecedentes de ictus o AIT y el ecocontraste 

espontáneo en la aurícula izquierda surgen como factores independientes. Incluso, 

posteriormente realizan una comparación entre los dos grupos de trombosis y no trombosis, 

emparejados por el puntaje de propensión, determinando que existen diferencias significativas 

en la profundidad de implante del dispositivo durante el procedimiento. Sin embargo, falta 

reportar cómo ajusta el modelo y tampoco se realiza una validación externa del mismo. 

Esta confusión entre los diferentes tipos de regresión multivariable o multivariante, es frecuente 

en muchos estudios. Además, en este caso se crearán modelos para realizar un análisis 

inferencial de la población en función de los patrones detectados en la muestra.  Por este motivo, 

cuándo el objetivo es predecir únicamente la trombosis del dispositivo tras el cierre de orejuela, 

es importante establecer la diferencia entre ambos, y escoger el adecuado, que este caso sería 

un análisis multivariable. 

Más allá del detalle sobre el tipo de RL, y las diferencias entre los análisis multivariado y 

multivariable, en ninguno de los dos estudios se hace referencia al poder predictivo de los 
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modelos creados. Esto supone que no tenemos información sobre si estos presentan una 

capacidad predictiva al menos aceptable. Por este motivo, conocer los factores que pueden ser 

predictores, si no sabemos la potencia que poseen estos modelos, carece de relevancia a la hora 

de poder predecir eventos futuros. 

Para esto existen diferentes herramientas en estadística. Una de ellas es el área bajo la curva 

ROC (eceiver operating characteristic). La curva ROC se trata de una representación gráfica de la 

sensibilidad frente a la especificidad de una prueba. En ella se enfrentan en un eje la sensibilidad 

frente a 1-especificdad. El área bajo la curva resultante se utiliza muchas veces en medicina como 

método para valorar la potencia de predicción de un modelo, o el rendimiento diagnóstico de 

una prueba. Por otro lado, el estadístico c proporciona la misma información y coincide con el 

área bajo la curva de los modelos de RL. En ambos casos, valores próximos a 0.5 indicarán un 

pésimo poder predictivo, ya que se asemejará a un modelo azaroso, como puede ser lanzar una 

moneda de dos caras al aire. Por el contrario, un modelo que obtenga un área bajo la curva 

próximo a 1.0 aportará una capacidad predictiva excelente. Rangos intermedios pueden ser 

aceptables, considerando un valor superior a 0.7 como una moderada potencia, y por encima de 

0.8 un poder predictivo bueno. Existen además otros coeficientes que se utilizan en estadística 

en determinados contextos, como el R2, que trata de explicar la variabilidad de un factor causada 

por otro factor independiente. Esta correlación se conoce como bondad de ajuste, y el valor se 

representa desde 0.0 a 1.0, siendo 1.0 un ajuste perfecto.  

Otros estudios han realizado análisis similares, aunque también sin llevar a cabo un análisis sobre 

la potencia estadística de los modelos resultantes. Fauchier et al42 realizaron un análisis 

multivariable en una muestra de 487 pacientes, detectándose como predictores independientes 

la mayor edad y el antecedente de ictus o AIT. En contraposición, se establecieron como factores 

protectores la doble antiagregación o el tratamiento anticoagulante oral al alta. 

Sorprendentemente, el tratamiento al alta fue analizado en todos los demás estudios, sin 
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evidenciarse en ningún otro esta asociación. Por otro lado, Kaneko et al37 utilizaron el registro de 

Watchman para realizar un análisis multivariable. Sin embargo, en este modelo se incluyeron 

aquellas variables en las que se encontraron diferencias significativas entre los grupos con y sin 

trombosis del dispositivo. En este caso, se hallaron la escala CHA2DS2VASc y la profundidad del 

implante como posibles predictores. Aminian et al36 realizaron un análisis multivariable en el que 

encontraron solamente la anchura del orificio de la orejuela como predictor independiente. Este 

es el único que presentaba un carácter prospectivo, aunque se trataba de un estudio 

observacional también. Simard et al38 realizaron un análisis multivariable en una muestra más 

equilibrada, en la que incluyeron hasta 237 casos con trombosis del dispositivo frente a 474 

controles. Esta muestra más equilibrada podría conseguir una potencia estadística mayor en un 

evento tan poco frecuente, sin embargo, tampoco en este caso se mostró ningún parámetro que 

así la valorara. Dukkipati et al40 incluyeron en su estudio todos los pacientes de los brazos de 

intervención de dos ensayos aleatorizados como el PROTECT44 y el PREVAIL28, y dos estudios no 

randomizados, consiguiendo hasta 1739 paciente para su análisis. En el análisis multivariable, se 

detectaron algunos predictores ya mencionados previamente, como el antecedente de ictus o 

AIT, o el diámetro de la orejuela, y otros diferentes a los descritos, como la FA permanente o la 

arteriopatía periférica. Por último, Cepas-Guillén et al45, analizaron la profundidad de 

implantación, tanto de dispositivos con lóbulo y disco como aquellos solamente con lóbulo, en 

más de 1000 pacientes de diferentes centros. En su estudio encontraron que una profundidad 

mayor se asociaba de forma significativa con mayor tasa de episodios de DRT (trombosis del 

dispositivo -device-related thrombosis-) documentado, aunque sin un aumento en la tasa de 

eventos tromboembólicos. Además de una posición más distal de implantación del dispositivo, 

en el análisis multivariable, encontraron que el tratamiento tras el procedimiento, bien sin 

ningún tratamiento antiagregante o buen con antiagregación simple, eran predictores de DRT. 

Sin embargo, en estos dos últimos estudios, como en los previamente mencionados, en ningún 

momento se realiza un análisis de la potencia predictiva de estos hallazgos.  
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Tabla 4. Estudios que analizaron posibles predictores de trombosis de dispositivo de cierre de orejuela. 

Estudio Muestra Predictores de DRT 

Saw et al39 344 pacientes del registro del dispositivo 

ACP  

- Sexo femenino 

- Fumadores 

Vij et al41 Registro de 537 pacientes - Edad  

- Ictus o AIT previo 

- Ecocontraste en aurícula 

izquierda 

Aminian et al36 Estudio prospectivo y observacional de 

1088 pacientes 

- Diámetro del ostium 

Fauchier et al42 Registro de 487 pacientes - Edad 

- Ictus o AIT previo 

Kaneko et al37 Registro 78 pacientes con implante de 

Watchman 

- CHA2DS2VASc 

- Profundidad del implante 

Simard et al38 Estudio de 237 pacientes con DRT vs 474 

controles 

- Hipercoagulabilidad 

- Derrame pericárdico 

- Enfermedad renal crónica 

- Profundidad del implante> 

10mm 

- FA no paroxística 

Dukkipati et 

al40 

1739 casos de ensayos aleatorizados 

(PREVAIL28 y PROTECT44) y estudios 

observacionales 

- Ictus o AIT previo 

- Diámetro de ostium 

- FA permanente 
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- Arteriopatía periférica 

 

Ante esta falta de homogeneidad en los hallazgos de los estudios publicados hasta la fecha, y 

todos ellos sin demostrar que se trata de modelos con un alto, o al menos moderado, poder 

predictivo surge la posibilidad de utilizar los métodos de ML (machine learning) para este 

propósito. 

1.3. Inteligencia artificial y machine learning o aprendizaje automático 

1.3.1. Nacimiento y desarrollo de la inteligencia artificial 

En los últimos años se ha producido una masiva digitalización de la sociedad debido 

fundamentalmente a la evolución de la tecnología. Desde mediados del siglo XX, el desarrollo de 

las computadoras permitió iniciar el análisis y procesamiento de datos. En los últimos años ha 

habido un aumento exponencial, tanto de la capacidad de almacenamiento de datos, como de 

la velocidad de procesamiento de estos. Algunos autores incluso definen esta nueva etapa como 

la cuarta revolución industrial, la de los sistemas inteligentes46–48. Esto se basa en un aumento 

de la capacidad de procesado de los datos gracias a los nuevos microprocesadores, la capacidad 

de almacenamiento de datos cada vez mayor, y la facilidad actual para el intercambio de 

información debido fundamentalmente al desarrollo del internet. Estos aspectos han sido claves 

en el uso masivo de datos que estamos experimentando en la última década.  Ante esta 

situación, surgen nuevas oportunidades para optimizar el rendimiento de estos datos, como son 

el big data, también llamado inteligencia de datos, y la IA (inteligencia artificial). El fin principal 

de esta nueva tecnología es extraer la máxima información posible de estos grandes bancos de 

datos. Además, ofrecen la posibilidad de realizar análisis mucho más complejos y eficientes.  

A lo largo del último siglo diferentes definiciones de IA se han postulado. Una de las primeras 

fue la capacidad de las máquinas para actuar y realizar razonamientos como el ser humano49. 
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Actualmente, una de las más aceptadas es la capacidad de tomar decisiones y aprender en base 

a sus resultados50,51.  

1.3.2. Ramas de la inteligencia artificial 

Dentro de la IA surgen diferentes ramas a lo largo de la historia. La primera de ellas es la que 

denominamos simbólica. Esta se basa en las reglas lógicas clásicas, ya utilizadas en su época por 

Aristóteles. Sin embargo, su uso ha ido quedando en un plano secundario con la incorporación 

de los modelos probabilísticos a la IA. Por otro lado, surgieron también los algoritmos de 

optimización. Estos tratan de buscar las formas más eficientes para llevar a cabo diferentes tipos 

de trabajo. Al igual que la IA simbólica, se utilizan preferiblemente modelos híbridos que 

incorporan técnicas del aprendizaje automático actual.  

El aprendizaje automático ML es la rama de la IA que más ha contribuido al auge de esta 

disciplina, desde el inicio de este último siglo XXI (Figura 6). La principal función del ML es la 

detección de patrones, aprender a identificarlos y poder clasificarlos en diferentes grupos de 

datos. Con esta tecnología es posible predecir eventos futuros, gracias a los patrones detectados 

en los conjuntos de datos y a la información que se le proporciona al algoritmo. Además, el 

propio algoritmo va mejorando los modelos de predicción conforme aumenta el número de 

datos incorporados. Dentro de este tipo de IA, se encuentra el aprendizaje profundo (deep 

learning), en el que las redes neuronales son su máximo exponente y gracias a las cuales se 

pueden realizar análisis mucho más complejos.  
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Figura 6. Inteligencia artificial y su división en las diferentes ramas. 

Dentro de la IA se incluyen diferentes técnicas que puede ser aplicadas en el ámbito sanitario 

(Figura 7): 

- El procesado del lenguaje natural: estas técnicas permiten a las máquinas analizar el 

lenguaje del ser humano. Para ello además de analizar las palabras, deben aplicar una 

serie de reglas probabilísticas y así interpretar su significado en función del contexto. 

Esto puede aplicarse para la búsqueda o extracción de información de documentos 

clínicos. Dentro de este campo se puede incluir la transcripción por voz, que puede 

transcribir mensajes orales, o dar voz a aquellos escritos52. 

- Sistemas de planificación: estos sistemas automatizados permiten generar programas 

asistenciales más eficientes mediante la secuenciación de los procesos y la optimización 

de los recursos. 

- Análisis predictivos: permiten generar modelos de predicción que consiguen crear 

planes de salud pública que mejoren los actuales programas de prevención y 
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monitorización de la salud. Además, se puede estratificar el riesgo de los pacientes y así 

poder realizar una medicina más personalizada53. 

- Análisis de la imagen:  existen ya sistemas que ayudan al diagnóstico tanto en radiología 

como en anatomía patológica. Estos convierten las imágenes en conjuntos de datos para 

poder así hacer inferencias y reconocer o diferenciar imágenes54.  

- Robótica: estas técnicas se están desarrollando en la cirugía, sobre todo para procesos 

repetitivos y automatizados, consiguiendo que la combinación entre máquinas y seres 

humanos mejore los resultados 55. 

 

Figura 7. Técnicas aplicadas en la inteligencia artificial. Se exponen las diferentes técnicas que pueden ser utilizados 
dentro de la inteligencia artificial y, más específicamente, en los procesos de machine learning que se desarrollan en 
el ámbito sanitario. PLN: Procesado de lenguaje natural.  

Todas estas características han provocado un creciente interés para su uso en el ámbito de la 

medicina. En esta área existe un gran potencial por el gran número de datos generados, sin 

embargo, no es habitual contar con sistemas de gestión conjunta de estos datos. Registros 

nacionales o internacionales en el que se incluyan grandes cantidades de pacientes pueden ser 
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útiles para implementar diversas técnicas de ML. Estas herramientas son idóneas para optimizar 

el rendimiento de la atención médica a través de estas grandes bases.  

No sólo se puede utilizar para la ayuda en el diagnóstico, sino también para el apoyo en la toma 

de decisiones en relación con el tratamiento más indicado. Incluso, permite optimizar los 

recursos, en ocasiones limitados, para el tratamiento de diversas enfermedades. Todas estas 

particularidades podrían permitir realizar una medicina más personalizada, y un consumo de 

recurso lo más eficiente posible. Por ello, en los últimos años se ha producido un gran aumento 

de trabajos en medicina publicados relacionados con la IA. Si se realiza hoy en día una búsqueda 

en Pubmed con los términos “artificial intelligence” o “machine learning” se puede ver el 

crecimiento exponencial que existe desde la última década.  

Todas estas características son muy interesantes en el campo de la medicina, especialmente en 

aquellas enfermedades raras en las que la adquisición de experiencia por parte de los sanitarios 

es más lenta y complicada. 

1.3.3. Tipos de aprendizaje automático 

El ML, como se mencionaba previamente, consiste en que las máquinas adopten la capacidad 

de aprender a partir de observar datos. Para ello se crea un modelo basado en los datos 

suministrados, que posteriormente se valida con nuevas observaciones. De esta forma se crean 

los modelos de predicción de forma similar a la estadística inferencial, aunque con una potencia 

de análisis mucho mayor. Existen diferentes tipos de aprendizaje automático, entre los que se 

encuentran el aprendizaje supervisado, el no supervisado, el semisupervisado y el aprendizaje 

por refuerzo.  

1.3.3.1. Aprendizaje supervisado 

Es el más comúnmente usado y desarrollado. En este modelo en primer lugar es necesario 

asignar a un conjunto de datos una etiqueta. En base a esta etiqueta generada, el algoritmo es 

capaz de crear un modelo de predicción con estos datos. Este nos proporcionará la probabilidad 
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de que cada uno de los nuevos datos que se incluyan pertenezca a la etiqueta previamente 

seleccionada (Figura 8). Este tipo de aprendizaje está muy extendido y ha sido uno de los 

principales artífices de la expansión del uso de la IA. Como desventaja, se requiere la 

intervención de los seres humanos. Para llevar a cabo estos modelos es necesario que se le 

indique al software cuáles son las etiquetas de cada dato analizado, para poder así crear 

inferencias y desarrollar el modelo. Por ejemplo, si queremos que el programa consiga analizar 

diferentes imágenes y distinguir en ellas entre dos frutas, deberemos primero decirle qué 

etiquetas corresponde a cada dato o imagen, para que así consiga entrenar el algoritmo. 

Además, en muchas ocasiones requieren de cantidades muy grandes de ejemplos, por lo que el 

trabajo puede ser muy laborioso.  

Estos modelos ya se han utilizado en diferentes ámbitos de la medicina, como es la cardiología 

intervencionista. Un ejemplo de ello es el artículo de Zweck et al56, en el que intentaron predecir 

el riesgo de mortalidad al año tras la reparación mitral percutánea transcatéter. Para ello 

utilizaron un conjunto de datos que dividen en diferentes subgrupos para realizar el 

entrenamiento y la validación externa. En este análisis se utilizó un modelo supervisado, en el 

que en los datos se incluía la mortalidad al año. En este caso esta era la etiqueta que se aportaba 

al modelo, y es la probabilidad que se deseaba predecir.  

 

Figura 8. Esquema aprendizaje supervisado. 
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1.3.3.2. Aprendizaje no supervisado 

En este caso, es el propio algoritmo el que por sí mismo es capaz de identificar diferentes 

patrones, que se repiten en el conjunto de datos, dividiéndolos en diferentes subconjuntos con 

patrones similares. De esta forma, sin necesidad de asignarle etiquetas, el algoritmo consigue 

proporcionar la probabilidad de que cada dato pertenezca a un subconjunto determinado (Figura 

9). Este tipo puede asimilarse al aprendizaje que realiza un ser humano sin la enseñanza de 

ninguna otra persona. En este caso, no se le da la información de las etiquetas a las que 

corresponden los datos, sino que el propio algoritmo, los organizará en diferentes grupos. Este 

tipo de técnicas son capaces entonces de identificar un grupo con características similares como, 

por ejemplo, un mismo diagnóstico, sin conocer previamente este dato. En su estudio, Chao et 

al57, utilizan un análisis no supervisado y, mediante su algoritmo, consiguen identificar, con nueve 

variables ecocardiográficas diferentes, tres clústeres distintos de disfunción diastólica (normal, 

alteración de la relajación y aumento de presiones de llenado). Esta clasificación, se asoció con 

un pronóstico determinado en función del grupo al que pertenecían. Este es un claro ejemplo 

de modelo no supervisado, en el que se identifican diferentes grupos dentro de la base de datos 

en base a los patrones que detecta el algoritmo, y estos se asocian a un mejor o peor pronóstico 

en función de ello.  

Sin embargo, este tipo de aprendizaje también tiene sus desventajas, ya que puede clasificar los 

datos de acuerdo con otras características diferentes a las deseadas por el investigador. En 

algunos casos, podremos al menos definir el número de grupos en los que queremos dividir el 

conjunto de datos. Por el contrario, tienen las ventajas de ser menos costoso y no precisar del 

trabajo de un ser humano para etiquetar todos los datos. Esto es muy atractivo para explotar 

grandes bases de datos que podrían surgir gracias al big data. 
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Figura 9. Esquema aprendizaje no supervisado. 

1.3.3.3. Aprendizaje semisupervisado 

Consisten en modelos mixtos que reúnen características de los dos anteriores. En este caso, se 

tratan de algoritmos en los que no todos los datos presentan etiquetas. Por este motivo, se crea 

un modelo no supervisado, que utiliza las etiquetas recibidas para retroalimentarse (Figura 10). 

El número de etiquetas siempre será menor que el número de datos. 

 

Figura 10. Esquema aprendizaje semisupervisado. 

1.3.3.4. Aprendizaje por refuerzo 

Este tipo de aprendizaje se caracteriza porque es el propio algoritmo el que, tras obtener 

resultados con los datos aportados, evalúa su propia respuesta y reajusta el modelo en función 

de esta (Figura 11). En otras palabras, el propio modelo va mejorando mediante el método de 

ensayo y error, aprendiendo de los aciertos y los errores que comete. Gracias a estas 
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particularidades, son modelos capaces de funcionar con un menor número de datos, lo cual 

puede ser interesante en ciertas ocasiones.  

Liu et al58, en su revisión sobre el uso de aplicaciones de apoyo a la decisión en las unidades de 

cuidado críticos, muestran diferentes estudios en los que se utilizaba este tipo de aprendizaje 

por refuerzo. Se incluyeron trabajos en los que se empleaba esta tecnología, fundamentalmente 

para la toma de decisiones sobre las dosis terapéuticas a utilizar o sobre la necesidad de una 

intervención en paciente críticos . 

 

Figura 11. Esquema aprendizaje por refuerzo. 

Todas estas características hacen de esta tecnología una herramienta muy interesante en el 

ámbito sanitario. Esto se debe principalmente a la gran cantidad de datos que se generan en este 

entorno. Por lo tanto, estos tipos de algoritmos pueden facilitar no solamente la capacidad 

asistencial sobre los pacientes, sino también contribuir a mejorar o facilitar la investigación 

médica. Este tipo de tecnología adquiere un gran potencial a la hora de llevar a cabo estudios de 

investigación, tanto en enfermedades raras, como en eventos raros de patologías más frecuentes 

que conllevan una repercusión clínica relevante. La evidencia creada sobre estos temas suele ser 
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escasa, probablemente por lo compleja y poco rentable que es. Esto se debe principalmente a la 

dificultad para obtener casos y datos clínicos y, para conseguir modelos de predicción con una 

potencia estadística lo suficientemente razonable.  

Para ello será necesario crear bases de datos fiables y lo más amplias posibles, consiguiendo así 

sacar el mayor partido de ellas. En el ámbito médico existen numerosas fuentes de datos, sin 

embargo, estos no están debidamente recogidos y las bases de datos no siempre están 

fácilmente disponibles. Desde la historia clínica, las imágenes médicas, las pruebas de 

laboratorio, datos de ensayos clínicos, otros datos aportados por los pacientes o hasta sensores 

ambientales, todos, son fuentes de datos que pueden ser utilizados para realizar los análisis que 

deseemos mediante las herramientas del aprendizaje automático.  

En este escenario, emerge la historia clínica electrónica como una gran oportunidad para facilitar, 

tanto la recogida, como el almacenamiento, de todos estos datos que se desprenden de la 

atención sanitaria de los pacientes, o de las medidas de prevención que se aplican sobre la 

población. Asimismo, sería de vital importancia homogenizar e integrar los datos para así poder 

realizar mejores y más potentes análisis. Esto podría ayudar a aportar mayor evidencia sobre 

diferentes patologías o pruebas, apoyando la decisión médica de los sanitarios consiguiendo una 

medicina más personalizada y segura. 

1.3.4. Tipos de algoritmos 

A la hora de realizar un análisis de una serie de datos con ML, debemos seleccionar al inicio el 

tipo de algoritmo que deseamos utilizar. Cada algoritmo encaja mejor para un tipo u otro de 

análisis, y no existe ninguno que se adapte perfectamente a un modelo. En función de los datos 

que se quieran analizar, y de los resultados que se quieran obtener escogeremos unos u otros. 

Estos se dividen principalmente en: clasificación, regresión, clustering o reducción dimensional 

(Figura 12).  
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Figura 12. Tipos de algoritmos. Para utilizar las técnicas de machine learning en un proyecto, deberemos seleccionar 
el algoritmo que mejor se adapte a nuestros objetivos. En este esquema se representan las decisiones que han de 
tomarse a la hora de esta elección. Si se tratan de variable categóricas deberemos valorar además si son datos 
apareados. En el caso contrario, deberemos valorar si se trata de cantidades o no.  

1.3.4.1. Clasificación 

Los algoritmos de clasificación son los que deben utilizarse en el caso de que el resultado que se 

desee obtener se trate de una variable categórica. El modelo, en función de los datos analizados, 

nos ofrecerá una probabilidad de pertenecer a esta categoría. Además de ser aquel con el que 

se tiene más experiencia, hoy en día es el que obtiene los mejores resultados. Existen diferentes 

subtipos dentro de los algoritmos de clasificación que se describen a continuación. En la RL, el 

resultado se muestra como una regresión lineal acotada entre los valores 0 y 1, traduciéndose 

entonces en la probabilidad de pertenecer a dicha categoría. Los árboles de decisión utilizan 

ramas, nodos y hojas para el análisis, y presentan, al contrario que la RL, un resultado no lineal. 

Las máquinas de vectores de soporte consiguen la mayor distancia entre diferentes grupos de 

datos en el hiperplano. En el aprendizaje de conjunto o bagging se extraen un número de 

muestras del conjunto de datos, y con el clasificador obtenido de cada subgrupo se extrae un 
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promedio. El boosting realiza una clasificación similar, aunque al contrario que el bagging, en 

este caso los análisis se van realizando de forma iterativa, consiguiendo así centrarse en los 

errores previos y mejorando en cada paso. En definitiva, se dispone de diferentes métodos de 

clasificación que se deben escoger según su adaptación a los datos que se tengan y a cada 

modelo específico. 

1.3.4.2. Regresión 

Por otro lado, los algoritmos de regresión tratan de predecir una variable cuantitativa a partir de 

las variables del conjunto de datos. El más utilizado es el de regresión lineal, aunque existen 

diferentes modelos.  

1.3.4.3. Clustering 

En este caso, el modelo trata de relacionar los datos en subconjuntos. Estos estarán formados 

por aquellos datos más similares entre sí. Deben seleccionarse cuando la variable a predecir no 

es ni categórica ni una cantidad. Debido a estas características, son muy utilizados en los análisis 

no supervisados, ya que tienen la capacidad de distinguir grupos de datos sin conocer las 

etiquetas previamente. Dentro de estos algoritmos existen diferentes subtipos dependiendo del 

método para confeccionar los subgrupos lo más homogéneos posibles.  

1.3.4.4. Reducción dimensional 

Las técnicas de reducción dimensional tienen como objetivo reducir la dimensión de los datos 

sin perder información relevante. Una de las características más reseñables es que se combinan 

con los otros tipos de algoritmos previamente descritos. Esta reducción dimensional puede ser 

lineal o no lineal. En ambos casos, se trata de agrupar los datos en un nuevo sistema de 

coordenadas. La primera lo hace de forma lineal, y la segunda es más compleja y requiere una 

potencia computacional mayor, pero ha podido resolver problemas que no podía la reducción 

dimensional lineal. Entre los más utilizados, se encuentran el t-SNE (t-distributed stochastic 

neighbor embedding) y el UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection). 
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1.3.5. Construcción de modelos de machine learning 

A la hora de construir los modelos de ML es necesario llevar a cabo una serie de pasos. En primer 

lugar, es fundamental establecer cuál es el problema que se requiere abordar, y dejar claro cuál 

es el objetivo final del modelo. Si no se establecen de forma clara estas bases, será complicado 

seleccionar de forma eficaz el tipo de algoritmo que se debe utilizar. En segundo lugar, es 

necesario evaluar los datos que tenemos. El número de casos disponibles, el tipo de variables 

recogidas, la incidencia del evento a estudio en la muestra, o la calidad de los datos recogidos 

serán claves a la hora de iniciar el análisis. Por ejemplo, existen diferencias si los datos se han 

recogido de forma manual, siendo probable que haya errores durante la confección de la base 

de datos, o si por el contrario se han extraído de forma automática de un registro oficial. 

Posteriormente, se procederá a realizar una limpieza de los datos. Comprobar y modificar 

aquellos datos erróneos puede ser tedioso, pero es imprescindible para obtener un buen 

resultado. Para empezar, es recomendable realizar un estudio descriptivo del conjunto de 

variables, para así detectar aquellos valores extraños o alejados del resto, que pudieran 

comprometer el resultado del algoritmo. Por otro lado, en este tipo de análisis los valores 

ausentes han de ser rellenados también. Para ello se pueden utilizar diferentes técnicas de 

imputación o simplemente utilizar la media o la mediana.  

Una vez que la base de datos esté correctamente revisada y transformada, se procederá a 

realizar la construcción del modelo. Sin embargo, antes de comenzar es conveniente valorar si 

disponemos de una muestra de datos externa que permita realizar una validación fiable del 

modelo entrenado. En caso contrario, se dispone de distintos métodos para conseguir un buen 

ajuste del modelo, como por ejemplo dividir el conjunto de datos en varias partes. Una será 

utilizada para el entrenamiento del algoritmo, otra para llevar a cabo la validación y otra para el 

test final. La primera servirá para ajustar el modelo, la segunda permitiría mejorar los resultados 

del modelo, y con el tercer grupo de datos se valorará la calidad del ajuste previo. Esto puede 
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ser factible en caso de grandes bases de datos, sin embargo, para otras más pequeñas será 

necesario realizar alguna técnica de remuestreo. Una de las más conocidas y utilizadas es la 

validación cruzada o k-fold. La muestra se divide en k partes iguales, una de ellas se utiliza para 

realizar el test, y los grupos restantes sirven para realizar el entrenamiento y la validación. Esto 

se repite hasta que todos los subgrupos hayan sido utilizados como test. Finalmente, con el 

resultado de cada algoritmo, se realiza una media que será el resultado final del modelo. Por el 

contrario, la variabilidad de los resultados se podrá obtener con el análisis de la varianza.  

A pesar de realizar todos los pasos de forma correcta, cabe resaltar que se pueden cometer 

errores durante la creación de los modelos. Estos deben evitarse y detectarse antes de finalizar 

el análisis. Estos errores, que se pueden producir durante el entrenamiento, son el sobreajuste, 

o una muy poca reproducibilidad a la hora de realizar una validación externa en otro subgrupo 

de datos. Además, la selección de los hiperparámetros de cada algoritmo será clave y puede ser 

necesario probar diferentes combinaciones hasta encontrar la idónea. Esta selección, nunca será 

perfecta y dependerá del conjunto de datos y de las variables que se vayan a analizar. Esto 

obligará a optimizar cada modelo de forma específica.  

En caso de intentar predecir eventos raros, pero con gran implicación clínica, se deberá priorizar 

detectar los verdaderos positivos. Esto se consigue primando la exhaustividad. Por el contrario, 

si la predicción de un falso positivo conlleva unas consecuencias insatisfactorias, se favorecerá 

un modelo que detecte mejor los verdaderos positivos, anteponiendo una mayor precisión a la 

exhaustividad. Finalmente, en el caso de que se busque un modelo equilibrado, se utilizará el F-

score como medida idónea para optimizar el poder predictivo del algoritmo. 

En conclusión, es conveniente seguir siempre los pasos imprescindibles, para no cometer 

errores, y poder realizar un modelo lo más optimizado posible. Esto será específico para cada 

análisis, y el objetivo será siempre escoger el mejor tipo para cada caso.  
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1.4. Educación en aprendizaje automático  

1.4.1. Situación de la formación en inteligencia artificial y aprendizaje automático 

en los trabajadores en el ámbito sanitario 

El nivel de conocimiento sobre métodos estadísticos clásicos no es excesivamente profundo en 

la población general, concretamente en los profesionales del ámbito sanitario59,60. Siendo los 

conocimientos en IA y ML son todavía menores61,62.  

Debido a todas sus potenciales aplicaciones, esta nueva tecnología comienza a ser cada vez más 

habitual en el entorno sanitario49–51. De hecho, en el año 2018 la OMS (Organización Mundial de 

la Salud) ya predijo que la IA será crucial para poder conseguir sus objetivos63. Además, en los 

últimos años, las publicaciones relacionadas con plataformas de ML se incrementan 

progresivamente de forma exponencial64,65.  

Todos estos datos apuntan a que el uso de la IA será cada vez más extendido, por lo que será 

necesario que todos los sanitarios tengan ciertos conocimientos sobre este tema. Incluso, puede 

ser sorprendente que ya se utilizan diversos modelos en la práctica diaria, a pesar de que 

aquellos sujetos que los utilizan probablemente no comprendan su funcionamiento. Así como 

son necesarios amplios conocimientos sobre cálculo, matemáticas o programación para diseñar 

ciertos protocolos o máquinas, no es necesario un conocimiento tan exhaustivo para poder 

sacarles todo el rendimiento por parte de los profesionales médicos61. Cada vez se desarrollan 

más aplicaciones de la IA que facilitan la atención médica, tanto para ayudar al diagnóstico, 

tratamiento, estratificación de riesgos o como soporte en el tratamiento. 

Estos motivos son los que llevan a plantearse la necesidad de una mayor formación tanto en 

estadística clásica, como en técnicas de IA como el ML. Sin embargo, uno de los mayores 

problemas radica en la evidente falta de profesores formados en IA en la educación secundaria 

o incluso en las facultades de medicina61. Para poder progresar en el futuro, será indispensable 

formar a las próximas generaciones desde el inicio. Además, no solo a estos, si no que la rápida 
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adopción de estas metodologías, hará que aquellos profesionales que ya se encuentren 

desempeñando su trabajo precisen formarse también de forma acelerada65.  

Cuando hablamos de ML tenemos que hablar de forma inherente de grandes conjuntos de datos. 

El análisis del big data se ha adentrado en el entorno sanitario debido al elevado potencial que 

presenta en algunas ramas como la oncología o la cardiología, ya que son capaces de generar un 

importante volumen de datos66. Esto es una de las claves para conseguir buenos resultados. En 

la medicina, se da la situación de que existe la posibilidad de recoger múltiples datos sobre cada 

paciente, siendo un potencial nicho para la IA. Estos datos pueden provenir de la 

instrumentación médica en la que se incluyen datos como las constantes vitales, la imagen 

médica de cualquier prueba diagnóstica que se realice, pruebas de laboratorio que pueden 

aportar infinidad de variables, datos de los ensayos clínicos publicados, aquellos aportados por 

los pacientes como los síntomas, o de los sensores ambientales que pueden vigilar la polución 

en cada determinado momento. En este contexto, la historia clínica será siempre una fuente de 

datos prácticamente inagotable que, eso sí, será imprescindible recoger o registrar para poder 

analizarla cuando sea necesario.  

Esta cantidad de datos, sumado a los modelos ya desarrollados empiezan a aportar información 

relevante a la práctica clínica diaria. Desde llevar a cabo la monitorización de la salud de los 

pacientes, gestionar la medicación, prevenir enfermedades, llevar a cabo programas de 

rehabilitación con robots, detección temprana y diagnóstico más preciso, cirugías rutinarias con 

mejores resultados, hasta aumentar la seguridad del paciente. Todas estas características que 

puede aportar la IA nos dirigen a una medicina de precisión y personalizada en la que los 

resultados pueden ser mucho mejores, con mayores tasas de éxito y menos complicaciones. 

Este desarrollo de la potencia computacional que se ha producido en la última década ha 

provocado una expansión de estas herramientas en todos los sectores, siendo incluso llamada 

como la cuarta revolución industrial. Es la situación global actual en la que nos encontramos, en 
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la que la medicina no debe quedarse atrás. Es el momento de adentrarnos en esta nueva 

tecnología, cuyo potencial es enorme, sin olvidar también que presenta desventajas no 

desdeñables que han de tenerse en cuenta a la hora de adoptarla.  

Para ello es vital una formación temprana y completa para así poder avanzar en este siglo XXI al 

mismo ritmo que otros sectores. Primero será necesario realizar una evaluación concienzuda del 

papel actual de la IA o del ML en el ámbito sanitario. Deberá valorarse cuáles son las 

infraestructuras disponibles y necesarias para llevar a cabo su implementación. Además, tendrá 

que llevarse a cabo una formación adecuada de los sanitarios no cualificados. Para saber desde 

qué punto se parte, será necesario conocer cuál es el nivel actual de conocimientos de esta 

tecnología. A partir de ahí, se deberán aunar esfuerzos para incrementar el aprendizaje, no solo 

de los actuales profesionales, sino más importante, de aquellos que todavía están por formarse 

y constituirán el sector médico del futuro.  

Se están empezando ya a diseñar programas para enseñar IA a los alumnos de secundaria y 

bachillerato, para que en el futuro sean capaces de utilizarla de forma rutinaria y sacarle el 

máximo rendimiento67–69. Unos jóvenes cualificados encontrarán mucho más sencillo la 

aplicación de esta tecnología en la práctica clínica. Por otro lado, aquellos que decidan cursar la 

formación universitaria, deberán ser instruidos en las técnicas de ML aplicadas a las ciencias de 

la salud. Para ello, los planes de estudio de cualquier facultad deberán adoptar asignaturas sobre 

estos temas.  

Por otro lado, aquellos sectores con más experiencia en el aprendizaje automático, han 

comenzado a realizar proyectos y estudios para crear plataformas que ayuden a usuarios no 

experimentados a utilizar o crear modelos a través de ML70,71. No sólo la formación es necesaria, 

sino en una sociedad extremadamente especializada, facilitar la adopción de estas nuevas 

herramientas será clave para su expansión. 
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La IA, y más específicamente el ML, surgen como herramientas que pueden ser muy útiles en el 

ámbito sanitario. Es posible utilizar esta nueva tecnología para realizar estudios que no son 

posibles efectuar, o son muy costosos, mediante los métodos estadísticos clásicos. De hecho, en 

cardiología, las guías de práctica clínica basan muchas de sus recomendaciones en las opiniones 

de expertos, sin poder sustentarse en ningún estudio. Existe entonces un hueco en el que el ML 

puede aportar soluciones, ante la falta de evidencia en determinados temas. Muchas veces esto 

se debe a que se tratan de patologías raras de baja prevalencia, o eventos infrecuentes con alto 

impacto clínico dentro de patologías más prevalentes. 

En cuanto al coste, al principio este puede ser más elevado que en otros estudios, hasta que se 

consiga dotar de las infraestructuras necesarias para ello. Sin embargo, se podrán realizar análisis 

retrospectivos y prospectivos, con elevados niveles de computación. Aunque para ello, deberá 

mejorarse y protocolizarse la recogida y codificación de los datos clínicos y médicos para así 

disponer de grandes bases de datos con las que trabajar.  

La FA es una arritmia muy frecuente en la población mayor en los países occidentales. Sin 

embargo, el cierre de orejuela es un procedimiento que se lleva cabo a día de hoy en solamente 

un pequeño porcentaje de los pacientes con este diagnóstico. Además, un grupo muy reducido 

de paciente a los que se les practica el cierre percutáneo de la orejuela izquierda presentan 

durante el seguimiento una trombosis del dispositivo implantado. Esta complicación implica una 

repercusión clínica muy importante, ya que aumenta el riesgo de eventos tromboembólicos, y 

suele frecuentemente precisar reintroducir la anticoagulación, que muchas veces está 

contraindicada en estos pacientes. Es por estos motivos por los que es necesario la creación de 

un modelo de predicción potente, y en la actualidad los modelos estadísticos clásicos no han 

conseguido hallar predictores consistentes. Por lo tanto, el ML puede ser una herramienta clave 

a la hora de buscar nuevos modelos que consigan ayudar a predecir aquellos pacientes con 

mayor riesgo de presentar trombosis sobre el dispositivo de cierre de orejuela. Este evento es 

poco frecuente, pero tiene una implicación clínica tal que seleccionar aquellos con mayores 
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probabilidades podría permitir llevar a cabo un seguimiento más cercano o un tratamiento más 

agresivo. Este potencial uso del ML está en expansión en los últimos años, y puede ser clave para 

predecir eventos raros y con ello conseguir crear una medicina más personalizada. 

Por estos motivos, surge la posibilidad de aplicar el aprendizaje automático en la trombosis del 

dispositivo de cierre de orejuela, ya que se trata de un evento muy poco prevalente, pero con un 

impacto clínico muy relevante. Además, los estudios publicados hasta la fecha son escasos y con 

limitada evidencia o potencia estadística.  

La aplicación de métodos de ML no está todavía sistematizada por parte de los profesionales 

sanitarios. La infrautilización de la IA dentro de la medicina puede perjudicar a la calidad de la 

atención sanitaria. Uno de los principales motivos puede ser la escasa formación del sector 

médico en estos nuevos modelos. Por ello surge la necesidad de crear planes formativos ya 

desde la educación secundaria o en las escuelas de medicina, siendo necesario en primer lugar 

evaluar cuál es el nivel de conocimientos de este sector. Por otro lado, parece interesante crear 

herramientas que faciliten el uso de la IA por parte de personas poco experimentadas. Esto 

podría ayudar a explotar de forma más eficiente el potencial del ML dentro de este campo. Un 

uso generalizado ayudaría a mejorar muchas facetas de la atención médica, como planes 

preventivos, ayudas en el diagnóstico o en la toma de decisiones. Incluso la robótica podría 

ayudar a mejorar los resultados quirúrgicos respecto incluso a personas muy experimentadas.  
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Los modelos creados a través de la tecnología de ML aportan más potencia predictiva que los 

métodos estadísticos convencionales para predecir aquellos pacientes con mayor riesgo de 

presentar trombosis del dispositivo tras el cierre percutáneo de orejuela izquierda.  

La creación y desarrollo de plataformas para facilitar el uso de los modelos de ML por parte de 

los sanitarios son necesarias. Una mayor formación, unido a aplicaciones o herramientas que 

faciliten su uso conllevarán un aumento de la implementación de estas nuevas tecnologías con 

un alto potencial.  
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-  Aplicación de algoritmos de aprendizaje automático para identificar potenciales predictores de 

trombosis de dispositivo de orejuela.  
- Comparación de la potencia de predicción de trombosis sobre dispositivo de cierre de orejuela 

entre los métodos estadísticos clásicos y las técnicas de ML. 

- Desarrollo de una plataforma para facilitar el uso de modelos de IA en el ámbito sanitario. 

(Proyecto KOOPA ML). 

- Evaluación del conocimiento sobre IA y ML de los profesionales de la salud, y comparar la 

capacidad de ellos para crear modelos de predicción con herramientas de ML mediante la 

plataforma KOOPA ML entre dos grupos de participantes no expertos en IA, recibiendo o no 

recomendaciones durante el proceso.  
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5.1. Aplicación del aprendizaje automático en la medicina. Comparación de la 

potencia de predicción de trombosis sobre dispositivo de cierre de 

orejuela entre los métodos estadísticos clásicos y las técnicas de 

machine learning 

En primer lugar, se llevó a cabo un experimento en el que se trató de aplicar diferentes modelos 

de IA a través de ML para conseguir predecir la trombosis sobre el dispositivo de cierre de 

orejuela. Dada la escasa evidencia publicada previamente, con estudios que no consiguieron 

encontrar predictores con una potencia predictiva aceptable, surge la posibilidad de intentar 

conseguir una mejor potencia predictiva con la IA.  

5.1.1. Objetivos 

El objetivo primario de este estudio era evaluar si existían diferencias en el poder predictivo de 

trombosis sobre dispositivo de cierre de orejuela entre los modelos de ML y aquellos métodos 

clásicos. En este caso, queríamos comparar la capacidad predictiva de métodos estadísticos 

como el análisis multivariable, con el análisis mediante modelos de aprendizaje automático, 

utilizando algoritmos de clasificación. Estos últimos, tienden a mejorar su eficiencia cuantos más 

datos se dispongan. Al tratarse de una muestra con gran cantidad de datos, queríamos valorar si 

en este caso las técnicas de ML podrían aportar algo diferente para la predicción de un evento 

poco frecuente, pero clínicamente muy relevante, como la trombosis sobre el dispositivo de 

cierre de orejuela. Además, buscamos las posibles variables predictoras mediante ambos 

modelos y la analizamos, para posteriormente buscar diferencias entre ellas. Dentro de las 

variables recogidas, se encontraban características basales de los pacientes y características 

técnicas del procedimiento, que se consideraban que podrían tener influencia en el desarrollo 

posterior de dicho evento. Esto presenta gran relevancia, ya que detectar estas variables con 

poder predictivo sería de gran ayuda a la hora del manejo clínico de estos pacientes. Por último, 

al no contar con una muestra para la validación externa de los modelos, decidimos revisar 
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detalladamente ambas metodologías, aplicando o no técnicas de remuestreo buscando 

diferencias entre ellas para encontrar posibles predictores. A diferencia de otros estudios 

previos, en nuestro caso decidimos aplicar la bondad de ajuste en nuestro análisis.  

5.1.2. Métodos 

Se llevó a cabo un análisis retrospectivo de los datos de una base multicéntrica que incluía 1150 

pacientes en los que se había llevado a cabo el cierre percutáneo de la orejuela izquierda. Estos 

procedían de cinco centros de diferentes países.  

Se incluyeron pacientes en los que se procedió al cierre percutáneo de la orejuela izquierda, con 

un seguimiento ambulatorio posterior. La técnica de cierre de orejuela es muy reproducible, sin 

embargo, pueden existir diferencias en la misma entre diferentes centros.  Normalmente es 

necesario también realizar un estudio de imagen previo al procedimiento para descartar la 

presencia de trombo dentro de la orejuela, y para evaluar cómo es la anatomía de esta. Esto se 

realiza mediante ETE o mediante TC cardíaco. En cada centro se realizó según su protocolo 

habitual. En cuanto al seguimiento tras el procedimiento también dependía del centro en el que 

se realizara dicha intervención. En ocasiones los pacientes eran dados de alta el mismo día, o 

ingresaban en el hospital durante al menos un día. El seguimiento posterior se realizó, en 

cualquier caso, de forma ambulatoria, con nuevos estudios de imagen de control, bien ETE o 

bien TC cardíaco. Este se realizó en al menos en una ocasión durante los primeros tres meses 

tras el procedimiento, para poder identificar cierres incompletos por fugas peridispositivo 

significativas, o para descartar trombosis sobre el dispositivo. La frecuencia de estos controles, 

tanto clínicos como con pruebas de imagen, durante el seguimiento posterior, variaba según el 

hospital.  

5.1.2.1. Definiciones 

La definición de trombosis sobre dispositivo que se utilizó es la propuesta por Aminian et al en 

su artículo36. Esta se definió como una imagen de mayor densidad que la sangre, que no se 
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explique por ningún artefacto o endotelización normal del dispositivo. Esta debía verse en 

diferentes planos, bien en el ETE o en el TC, y encontrarse en contacto con el dispositivo. A pesar 

de establecer estos criterios diagnósticos de trombosis del dispositivo, cabe mencionar que en 

cada centro las pruebas de imagen eran realizadas y evaluadas por diferentes operadores, con 

el posible sesgo que ello conlleva.  

5.1.2.2. Recogida de datos 

Por otro lado, se recogieron de forma retrospectiva las diferentes variables, tanto basales como 

del procedimiento y del seguimiento. La selección de estas variables se realizó según su 

relevancia clínica y estadística para la predicción de trombosis del dispositivo tras el cierre 

percutáneo de la orejuela. Se incluyeron todos los pacientes de cada centro en los que se había 

realizado previamente el cierre de orejuela, independientemente de si presentaron durante el 

seguimiento trombosis del dispositivo. Esta recogida de datos se llevó a cabo de forma 

independiente en cada centro a partir de sus bases de datos correspondientes. Finalmente se 

conformó una base mayor conjunta que reunía todos estos datos y es la que se utilizó para el 

análisis. Todo el proceso de recogida de datos se realizó cumpliendo con los criterios de la 

Declaración de Helsinki de 1975. 

5.1.2.3. Diseño 

Se realizaron cuatro experimentos diferentes divididos en método clásico o ML, y en aquellos 

que se aplicaron las técnicas de remuestreo o no. Así, se establecieron cuatro experimentos 

diferentes resumidos en la Figura 13.  
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Figura 13. Diseño y flujo de trabajo de los experimentos. 

Se realizó el análisis multivariable incluyendo toda la muestra en el experimento I, sin llevar a 

cabo técnicas de remuestreo. Por el contrario, en el experimento III, sí que se realizaron técnicas 

de remuestreo como el k-fold, con k=2 y 5 repeticiones, creándose así hasta 10 modelos 

diferentes. En cuanto a los experimentos II y IV se realizaron clasificaciones como la RL, el RF 

(random forest) o el GB (gradient boosting), utilizándose en el experimento IV las mismas 

técnicas de remuestreo mencionadas previamente. 

5.1.2.4. Análisis multivariable (experimentos I y III) 

Para la creación de modelos de predicción mediante el método estadístico clásico se escogió el 

análisis multivariable. En este caso es el método seleccionado ya que el objetivo es predecir 

únicamente la trombosis del dispositivo tras el cierre de orejuela.  

Para el análisis multivariable hemos realizado primero un análisis univariable de cada una de las 

variables seleccionadas. Dependiendo del tipo de variable se realizó su correspondiente prueba. 

Dado que se trataba de una muestra grande, para las variables continuas se realizó bien el t-test 

o el ANOVA, en función de si seguían una distribución normal o no respectivamente. Para 

variables categóricas se utilizó la prueba de chi cuadrado. Por último, para las variables ordinales 
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se utilizó el test U de Mann-Whitney. Una vez realizado el análisis univariable, se seleccionaron 

únicamente aquellas variables que resultaron significativas (p-valor <0,05) a la hora de predecir 

la trombosis sobre el dispositivo. Con este paso se consigue reducir de forma considerable el 

número de variables que se incorporarán posteriormente al análisis multivariable. Esto es de 

vital importancia en caso de bases de datos con un número elevado de variables, ya que 

simplifica posteriormente el análisis. El siguiente paso fue confeccionar el modelo de regresión 

multivariable, para así evaluar si las variables previamente seleccionadas se comportaban 

verdaderamente como predictores de trombosis de dispositivo de cierre de orejuela. Se 

estableció de nuevo un p-valor < 0,05 como criterio de referencia para la significación.  

5.1.2.5. Método de machine learning seleccionado (experimentos II y IV) 

Dentro del ML existen muchas metodologías. En este caso, para los experimentos II y IV, se 

decidió elegir un método ampliamente utilizado para la selección de variables predictoras. Este 

se basa en el peso de cada variable dentro del modelo, conocido como clasificación basada en 

el peso.  

En primer lugar, se realizó un análisis y evaluación de los datos disponibles. Posteriormente se 

procedió a la limpieza de estos, y a rellenar los valores faltantes. Una vez se completó la revisión 

de la base de datos, se procedió a realizar la clasificación con diferentes modelos como la RL con 

regularización, el RF y el GB. Una vez obtenidos los resultados, se reclasificaron según el método 

de clasificación basado en el peso. 

Este método se basa en realizar ajustes en función del peso de cada variable. Una vez el modelo 

se ha definido y ajustado, la selección de las variables predictoras dependerá del peso de cada 

una de estas en el modelo. Se establece entonces un punto de corte, por debajo del cual aquellas 

variables con un peso inferior serán descartadas y se retirarán del modelo.  

En segundo lugar, cabe destacar que en los modelos de ML, al igual que en cualquier tipo de 

análisis estadístico, es de vital importancia la calidad de los datos utilizados, no solamente la 
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calidad del modelo o análisis realizado72,73. El uso de datos mal balanceados puede llegar a 

producir errores de predicción, o el fenómeno previamente mencionado de sobreajuste74. Este 

proceso precisa de un remuestreo o bien de una validación externa. Disponer de un subconjunto 

de datos externo e independiente es lo ideal, ya que utilizar esta muestra permite que nuestro 

modelo sea más generalizable. Sin embargo, esto muchas veces no es posible en los estudios 

médicos, ya que la falta de datos o bases con un número limitado de casos no permite este 

modelo.  

Las técnicas de remuestreo fueron creadas principalmente para evitar los sesgos que se 

objetivaban en las muestras y que arrastraban errores hasta el final de los experimentos, 

alterando así gravemente los resultados. Asimismo, dividir la muestra en dos subconjuntos, uno 

para el entrenamiento y otro para el test, puede conllevar a ciertos sesgos azarosos, 

especialmente en muestras pequeñas.  

Por estos motivos, y por el hecho de que la trombosis sobre el dispositivo de cierre de orejuela 

es un evento raro, se llevaron a cabo experimentos tanto incluyendo técnicas de remuestreo 

como sin ellas. Para solucionar estos problemas se aplicaron técnicas de remuestreo de 

validación cruzada. Entre ellas se eligieron el k-folds75 con repeticiones y shuffle split76. 

La técnica de k-folds trata de dividir la muestra en k diferentes subconjuntos del mismo tamaño 

siempre que sea posible. Posteriormente, se utilizan k-1 subconjuntos para el entrenamiento y 

creación del modelo de predicción y, con el subgrupo restante se realiza el test. Este proceso se 

repite n veces aplicando el remuestreo cada vez.  

El método de shuffle split se encarga de generar un número de subgrupos previamente definido, 

que serán utilizados posteriormente para el entrenamiento y para el test respectivamente. 

Primero se aleatoriza la muestra y seguidamente se divide en diferentes subgrupos. 

Las variables predictoras fueron escogidas en base a un criterio de referencia común, en este 

caso mediante el análisis del área bajo la curva ROC.   
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5.1.2.6. Experimentos realizados 

Dado que el objetivo primario era comparar los métodos estadísticos clásicos con los modelos 

de IA, se establecieron dos líneas diferentes de pruebas. Una de ellas se enfocaba el análisis 

multivariable y la otra los métodos de ML.  

Los métodos de ML seleccionados fueron la RL con regularización77,78, el RF79, GB80  Por el 

contrario, para realizar el análisis multivariable se utilizó el método clásico de RL, pero sin 

regularización. 

Todos los predictores fueron reportados con su p-valor correspondiente. Además, para mostrar 

la potencia predictora, se escogieron parámetros como el área bajo la curva ROC, la especificidad 

y la sensibilidad. El punto de corte utilizado en cada experimento se determinó dependiendo de 

la optimización de cada curva ROC. 

Sin técnicas de remuestreo 

En estos casos, se realizó en análisis en la muestra de datos completa, creándose a partir de esta 

cada modelo. 

Con técnicas de remuestreo 

Dada la baja incidencia de la trombosis sobre el dispositivo de orejuela durante el seguimiento 

de estos pacientes, se realizaron también modelos con estas técnicas de remuestreo.  Para ello 

se utilizó la técnica de validación cruzada o k-fold, estableciendo en cada caso una división 

aleatoria en dos subconjuntos, reservando un subconjunto de un 40% del tamaño de la muestra 

para la realización del test. Este procedimiento se repitió cinco veces en cada caso. Con este 

método, se asegura que se incluyan en cada subgrupo un número aceptable de paciente con el 

evento a estudio.  

5.1.2.7. Software utilizado 

Se utilizó Python como lenguaje de programación, y también se utilizaron las librerías scikit-

learn76, statsmodels81, and Scipy82. 
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 El código desarrollado es de libre acceso y puede consultarse en el siguiente enlace: 

https://github.com/IACardiologia-husa/LAAC_Thrombus_detection_MLvsClassical83. 

5.1.3. Resultados 

En primer lugar, cabe describir brevemente las características de los datos utilizados para este 

estudio. Del total de 1150 pacientes incluidos en nuestra base de datos, solamente se incluyeron 

en el análisis 813 pacientes finalmente. Esto se debe a que se excluyeron aquellos con 

demasiados valores omitidos, y aquellos que no completaron un seguimiento adecuado porque 

era imposible establecer si presentaron el evento a estudio o no. Las características basales de 

estos pacientes se incluyen en la Tabla 5. La trombosis sobre el dispositivo de cierre durante el 

seguimiento se observó en 35 casos, que corresponde al 4.31%. 

Tabla 5. Características basales. Valores mostrados como media±SD o % (n/N). 

Variables  Resultado (N = 813) 

Edad (años) 75,62±8,43 (813) 

Sexo (masculino) 61,01 (496/813) 

Peso (Kg) 74,96±15,55 (806) 

Altura (cm) 164,73±9,41 (804) 

IMC (kg/m2) 27,55±4,94 (804) 

SC (m2) 1,81±0,21 (804) 

HTA (Sí) 87,33 (710/813) 

Diabetes (Sí) 33,7 (274/813) 

Fumador (Sí) 14,37 (127/696) 

Ictus isquémico previo (Sí) 35,36 (279/789) 

Ictus hemorrágico previo (Sí) 24.8 (185/746) 

Embolismo sistémico previo (Sí) 9,85 (78/792) 

Enfermedad vascular periférica (Sí) 20,54 (167/813) 

Enfermedad coronaria previa (Sí) 31,89 (258/809) 

Infarto de miocardio previo (Sí) 20,08 (154/767) 

Cirugía valvular mitral previa 2,70 (22/813) 

CHADS2 2,96±1,24 (768) 

CHA2DS2VASc 4,44±1,54 (813) 

HAS-BLED 3,71±1,05 (811) 

Episodios de sangrado previo 1,57±1,15 (768) 

INR lábil (Sí) 11,07 (90/813) 

Tratamiento previo con AAS (Sí) 30,26 (246/813) 

Tratamiento previo con inhibidores ADP (Sí) 11,07 (90/813) 

Tratamiento previo con antiVitK (Sí) 23,37 (190/813) 

Insuficiencia mitral grave (Sí) 15,23 (122/801) 

Estenosis mitral significativa (Sí) 0,26 (2/765) 

Dispositivo reposicionado (si disponible) 0,59±1 (570) 

https://github.com/IACardiologia-husa/LAAC_Thrombus_detection_MLvsClassical
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Contraste durante el procedimiento (mL) 134,03±88,09 (695) 

Derrame pericárdico periprocedimiento (Sí) 5.9 (48/813) 

Inhibidor ADP al alta (Sí) 62,64 (508/811) 

AAS: ácido acetilsalicílico, ADP: receptor adenosina difosfato, HTA: 
hipertensión arterial, IMC: índice de masa corporal, INR: ratio 
internacional normalizado, SC: superficie corporal 

 

Como se mencionaba previamente sobre los estudios publicados, no solo es importante 

establecer qué factores eran predictores independientes de la trombosis del dispositivo. Además 

de esto, es necesario averiguar cuál es el poder predictivo de los modelos creados, ya que 

entonces la relevancia clínica de los hallazgos variará considerablemente. Los resultados, se 

presentarán en dos diferentes apartados. En primer lugar, se expondrá el poder predictivo de los 

experimentos realizados y, posteriormente, se esclarecerán cuáles han sido las variables 

predictoras. 

5.1.3.1. Poder predictivo 

Para valorar el resultado es necesario evaluar y exponer el poder predictivo de cada modelo de 

los experimentos realizados. Para ello, se utilizaron las métricas del área bajo la curva de las 

curvas ROC, la sensibilidad y la especificidad.  

En la tabla 6 se exponen los resultados de los cuatro experimentos realizados, ya descritos 

previamente. 

Tabla 6. Resultados de los cuatro experimentos. El ajuste de las medidas se realizó mediante la optimización. 

Experimento Remuestreo Selección de 
la 

herramienta 

Modelo Área bajo la 
curva ROC 

Sensibilidad Especificidad 

I - Análisis 
multivariable 

RL* 0.5456 0.8857 0.2198 

II - Según el 
modelo 

RL 0.7974 0.6857 0.7776 

RF 1.0 1.0 1.0 

GB 1.0 1.0 1.0 

III Shuffle split Análisis 
multivariable 

RL* 0.4387 ± 
0.0904 

0.1811 ± 
0.1143 

0.6544 ± 
0.2263 

k-fold Análisis 
multivariable 

RL* 0.5174 ± 
0.0531 

0.4318 ± 
0.3255 

0.5504 ± 
0.3173 

IV Shuffle split Según el RL 0.4838 ± 0.1697 ± 0.6960 ± 
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modelo 0.0118 0.0724 0.0109 

RF 0.3989 ± 
0.0240 

0.0 ± 0.0 0.9014 ± 
0.0639 

GB 0.4614 ± 
0.0437 

0.0444 ± 
0.0459 

0.9217 ± 
0.0073 

k-fold Según el 
modelo 

RL 0.5325 ± 
0.0349 

0.2804 ± 
0.0771 

0.7634 ± 
0.0518 

RF 0.4250 ± 
0.354 

0.0418 ± 
0.0462 

0.7049 ± 
0.0193 

GB 0.4893 ± 
0.0668 

0.0754 ± 
0.0501 

0.9005 ± 
0.0176 

GB: Gradient Boosting, RL: Regresión logística, RL*: regresión logística sin regularización, RF: Random forest 

 

Los resultados sugieren que la capacidad predictiva en todos los experimentos es limitada. En el 

experimento I se objetiva un claro desequilibrio entre la sensibilidad y la especificidad. Una 

buena sensibilidad permitiría en este caso detectar casi todos los casos con trombosis sobre el 

dispositivo, pero a costa de una alta cantidad de falsos positivos. Sin embargo, el área bajo la 

curva ROC ronda el azar al ser próximo a 0.5. Contrariamente, el experimento II presenta una 

predicción perfecta (área bajo la curva ROC 1.0) en los algoritmos no lineales como el RF y el GB. 

Este resultado ha de ser evaluado con recelo, ya que los modelos están claramente 

sobreajustados, por lo que carecerán de validez externa alguna. 

En los experimentos III y IV se realizaron las técnicas de remuestreo mencionadas previamente, 

tanto el k-fold con k=2 y con cinco repeticiones y el shuffle split con dos divisiones y con un 

subconjunto para el test del 40%. Además, al contrario de los experimentos I y II, se acumularon 

los resultados de las repeticiones anteriores. En el experimento III, el mejor resultado se obtuvo 

mediante el remuestreo con k-fold. En el experimento IV, el área bajo la curva mayor fue también 

con remuestreo con k-fold y utilizando el modelo de RL. Sin embargo, ambos resultados distan 

mucho de un modelo con gran poder predictivo.  

De acuerdo con estos resultados, el remuestreo de k-fold y el modelo de RL fueron los métodos 

con mejor resultado en los experimentos III y IV, y también el más coherente en el experimento 
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II, ya que los otros dos modelos no lineales presentaban un claro sobreajuste. Por estos motivos, 

estas técnicas fueron las utilizados para los siguientes subanálisis.  

En la Figura 14 se muestran los resultados de cada repetición en los experimentos III y IV. No se 

encontraron diferencias significativas entre los valores medios de ambos experimentos. Cabe 

destacar que en el experimento III los resultados son más dispares y variables en las distintas 

repeticiones, aunque en el IV la sensibilidad obtenida en todas las repeticiones es repetidamente 

baja. 

 

Figura 14. Resultados del modelo de regresión logística. Área bajo la curva ROC (A), sensibilidad (B), y especificidad 
(C) del modelo de regresión logística con remuestreo con el método k-fold (k=2, 5 iteraciones) 

5.1.3.2. Variables predictoras 

Las variables que resultaron como predictoras independientes de trombosis de dispositivo de 

cierre de orejuela de forma significativa tanto en el análisis univariable como el en multivariable 

(Experimento I) se exponen en la tabla 7. Del total de 76 variables analizadas, únicamente 3 

resultaron significantes en el análisis univariable. De este modo, estas tres variables son las que 

se incluyeron en el análisis multivariable, resultando únicamente el puntaje HAS-BLED como 

predictor independiente. 
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Tabla 7. Selección de variables predictoras en el experimento I. Resultados del análisis univariable y multivariable 

Variable Univariable p-valor Multivariable p-valor 

CHADS2 < 0.01 0.852 

CHA2DS2-VASC < 0.01 0.414 

HAS-BLED < 0.01 < 0.01 

 

En la figura 15 se representan las variables que fueron seleccionada por el método de ML de RL 

durante el experimento II. En ella se pueden apreciar el peso, tanto positivo como negativo, que 

presenta cada variable en el modelo para la predicción del evento en estudio. 

 

Figura 15. Peso de cada variable en el experimento II al utilizar la regresión logística. AAS: ácido acetilsalicílico, ACO: 
anticoagulación oral, ADP: receptor adenosina difosfato, ERC: enfermedad renal crónica, IC: insuficiencia cardíaca, 
ICP: intervención coronaria percutánea, INR: ratio internacional normalizado, FA: fibrilación auricular. 

En la tabla 8 se representa el número de veces que las variables coinciden como predictores de 

trombosis sobre el dispositivo en todos los análisis realizados durante los experimentos III y IV. 

En total se tratan de hasta 10 análisis, ya que como se comentó, se utilizó un remuestreo k-fold 

con k=2, con cinco repeticiones por cada uno. Por este motivo el máximo es 10 y el mínimo 

posible es 0. En particular, en el experimento III se especifican ambos resultados, tanto en el 

análisis univariable como en el multivariable.  
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Tabla 8. Coincidencia como predictores de trombosis sobre dispositivo de cierre de orejuela en cada método. 
Resultados para un remuestreo con la técnica de k-fold (k=2, 5 iteraciones). 

Variable Experimento III Experimento IV 

 Univariable Multivariable  

Enfermedad coronaria previa - - 10 

HASBLED 10 8 10 

Tratamiento previo con antiVitK - - 10 

CHADS2 10 - 6 

CHA2DS2VASc 10 - 6 

Orejuela con morfología ala de pollo - - 9 

Insuficiencia mitral grave 1 1 9 

Episodios de sangrado previo - - 9 

INR lábil - - 9 

Inhibidor ADP al alta - - 8 

Reposición del dispositivo - - 8 

ERC grave - - 8 

Derrame pericárdico periprocedimiento 1 - 8 

Diabetes - - 7 

Ictus isquémico previo - - 7 

Tratamiento previo con inhibidor ADP - - 7 

Tratamiento previo con AAS - - 7 

Embolismo sistémico previo - - 7 

Arteriopatía periférica - - 6 

Infarto de miocardio previo - - 6 

Ictus hemorrágico previo - - 6 

Volumen de contraste durante 
procedimiento 

1 1 - 

Cirugía valvular mitral previa 1 1 5 

AAS: ácido acetilsalicílico, ADP: receptor adenosina difosfato, ERC: enfermedad renal crónica, INR: ratio 
internacional normalizado. 

 

En el experimento III, se objetivan resultados similares a los hallados en el experimento I. Las 

escalas CHADS2, CHA2DS2VASc y HASBLED aparecen de forma consistente en todo los análisis 

univariables. Incluso, cuando posteriormente se aplica el multivariable, únicamente se mantiene 

el puntaje HASBLED como predictor independiente, como en el experimento previo. Por otro 

lado, en el experimento IV realizado con algoritmos de ML se detectan solamente tres variables 

de forma consistente como predictores. Estas son los antecedentes de enfermedad coronaria, la 

escala HASBLED de nuevo, y el tratamiento previo con fármacos antiVitK. El resto de las variables 



5. Resultados 
 

65 
 

aparecen de forma inconsistente como predictoras, alguna incluso solamente en la mitad de los 

modelos. 

Para analizar la fluctuación con el remuestreo tanto del p-valor de los métodos clásicos, como 

del peso en el modelo de los métodos de ML, es recomendable estimar un predictor de la 

variación. Este se ha definido en cada caso por la siguiente fórmula: 

𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑑𝑒𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑐𝑖ó𝑛𝑑𝑒𝑙𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑜𝑟 =
𝑉𝑖 − 𝑉𝑀𝐸

𝜎
(𝑖 = 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛,𝑀𝐸 = 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑎) 

V equivale a los p-valores en los métodos estadísticos clásicos, y a los pesos en los algoritmos de 

ML. 

El numerador de la fórmula se trata de la diferencia entre el valor en cada iteración y el valor 

obtenido en toda la muestra de datos durante el experimento. El denominador es la desviación 

estándar de los valores obtenidos para la variable predictora en cada una de las diferentes 

iteraciones. 

En la figura 16 se muestran los resultados de la ratio de variación de cada variable seleccionada. 

Para valorar si existen diferencias significativas entre las dos metodologías de los experimentos 

III y IV, se utilizó la prueba de U de Mann-Whitney, precedida por el test de Levene. Este último 

fue significativo (p-valor = 0.039), mientras que el primero no lo fue (p-valor = 0.937). 
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Figura 16. Ratio de variación del predictor en cada remuestreo en el experimento III (A) y en el IV (B) utilizando la 
regresión logística. Ambos experimentos realizados utilizando el remuestreo con el método de k-fold (k=2, 5 
iteraciones). AAS: ácido acetilsalicílico, ACO: anticoagulación oral, ADP: receptor adenosina difosfato, ERC: 
enfermedad renal crónica, IC: insuficiencia cardíaca, ICP: intervención coronaria percutánea, INR: ratio internacional 
normalizado, FA: fibrilación auricular. 
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5.2. Evaluación del conocimiento de los profesionales de la salud y desarrollo 

de una plataforma para facilitar el uso de modelos de inteligencia 

artificial en el ámbito sanitario. Proyecto KOOPA ML 

En los últimos años se han desarrollado diferentes aplicaciones en las que los métodos de IA son 

la base para su uso como ChatGPT (https://openai.com/blog/chatgpt/) o DALL-E 

(https://openai.com/dall-e-2/). Estas aplicaciones de uso fácil e intuitivo han conseguido 

expandir más el uso y el conocimiento sobre los modelos de aprendizaje automático. No 

obstante, no todo son aspectos positivos, ya que también surgen nuevos dilemas éticos sobre su 

uso en la investigación biomédica84. Es imposible destacar estas nuevas herramientas sin reseñar 

el papel clave de internet para que esto se produjese. Internet ha conseguido que la accesibilidad 

a estos proyectos sea muy sencilla y poco costosa, por lo que prácticamente toda la población, 

al menos de los países desarrollados, tiene las mismas opciones para su uso.  La expansión de 

herramientas con IA hace que sea de vital importancia una correcta implementación de estos 

métodos, para lo cual es necesario una formación adecuada que, a ser posible, debería 

impartirse a todos los niveles y en todos los ámbitos, con mayor énfasis en las personas más 

jóvenes. Las ventajas de su introducción y utilización se comparten en diferentes sectores como 

pueden ser el de la educación o el sanitario. En este último, como se ha mencionado 

previamente, esta tecnología podría ayudar no solamente a establecer riesgos y pronósticos de 

los pacientes, sino a ayudar en el diagnóstico y el tratamiento de los mismos. Esta ayuda en la 

toma de decisiones podría conseguir reducir el número de errores o negligencias que se 

producen y mejorar los resultados tanto de calidad como de esperanza de vida. 

Por estos motivos, consideramos que la formación en IA y aprendizaje automático es muy 

importante para los profesionales del ámbito sanitario, ya que actualmente el conocimiento de 

esta tecnología es limitado. Conocer y saber implementar estas herramientas podrá ayudarles a 
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conseguir un mayor aprovechamiento de estas y así poder mejorar la atención a los pacientes 

como fin último85,86.  

En los últimos años, el número de plataformas destinadas a mejorar o facilitar el uso de la IA y, 

concretamente, el ML se han incrementado de forma exponencial64,87. Estas aplicaciones 

abarcan un amplio rango de potenciales usuarios, desde aquellas que proporcionan librerías 

para poder desarrollar tus propios algoritmos para personas con conocimientos más avanzados, 

hasta otra destinadas a usuarios poco entrenados o formados que precisarán incluso la 

información más básica para poder iniciarse en este sector. 

En este contexto surge la plataforma KoopaML, desarrollada por el grupo de trabajo de Vázquez-

Ingelmo y García-Peñalvo desde la Universidad de Salamanca88. Consiste en una aplicación que 

trata de ayudar a los sanitarios a formarse en el ámbito de IA, para la creación y aplicación de 

modelos de ML89. Se trata de una interfaz sencilla no sólo para formar sobre las herramientas 

del ML a sanitarios no expertos en IA, sino también para ayudar a estos en la creación de nuevos 

algoritmos propios que pueden ser de gran utilidad en la práctica clínica diaria. KoopaML tiene 

fundamentalmente dos objetivos:  

- Ofrecer una plataforma con una interfaz fácil, sencilla e intuitiva para los profesionales 

que decidan iniciarse en el mundo de la IA 

- Ofrecer formación en forma de experiencia que les permita entender el funcionamiento 

de estas técnicas, y así como las potenciales aplicaciones que presenta. 

Esta plataforma se encuentra todavía en desarrollo con el objetivo de que los usuarios sin 

experiencia con la IA o el ML consigan sacarle el mayor rendimiento posible. Debido a la falta de 

formación y familiaridad con esta nueva tecnología, se realizó un estudio en el que se incluyeron 

diferentes profesionales del Servicio de Cardiología del Hospital Universitario de Salamanca con 

los objetivos de: 
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1- Evaluar una de las principales características del KoopaML mediante la realización de 

varios ejercicios para aplicar métodos de ML a una base de datos sencilla. 

2- Entender las posibles dificultades a las que se pueden enfrentar las personas sin 

conocimientos profundos en IA a la hora de intentar realizar un modelo de predicción 

con aprendizaje automático. 

3- Evaluar si pequeñas recomendaciones en formato de texto pueden facilitar la realización 

y creación de estos modelos. 

Es necesario que potenciales usuarios prueben este tipo de aplicaciones para poder 

desarrollarlas. Esto ayuda a crear las primeras versiones beta, encontrar errores y mejorarlas. En 

este caso, es fundamental que personal sanitario sin conocimiento pruebe la plataforma para 

evaluar si esta es intuitiva y fácil de usar o, por el contrario, su uso supone un reto para el usuario 

inexperimentado.  

5.2.1. KoopaML 

- Descripción: KoopaML se trata de una aplicación en línea que ayuda a crear modelos de 

predicción a usuarios no experimentados en IA, mediante una interfaz sencilla e 

intuitiva. Dispone de una serie de nodos que están asociados a una tarea específica, 

como la subida del conjunto de datos, completar los valores faltantes, los modelos de 

clasificación o regresión elegidos y las métricas seleccionadas para la evaluación del 

algoritmo (Figura 17). Una vez finalizado el modelo con todas sus tareas, se puede 

ejecutar obteniendo los resultados del algoritmo. 

- Recomendaciones y manejo ensayo-error: una de las principales y más reseñables 

características es el manejo y aprendizaje mediante el método de ensayo-error, ya que 

los usuarios aprenden mientras crean nuevos modelos con ML. Cada paso que se realice 

producirá una actualización del proceso de creación del algoritmo, y de las 

recomendaciones que aparecerán para poder continuar con el trabajo propuesto. 
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Figura 27. Ejemplo de un flujo de trabajo con KoopaML. En la parte izquierda se observa un desplegable con todas las 
tareas que se pueden realizar. En la parte central y derecha se observa el espacio de trabajo, donde se exponen los 
nodos y se conectan entre sí para confeccionar el algoritmo. 

5.2.2. Métodos 

Para poder evaluar la usabilidad de la plataforma hemos empleado el método think-aloud90,91, 

ya que nos permite perfectamente identificar dónde se encuentran los problemas los 

participantes durante las pruebas. Esto nos ayudará a poder mejorar la plataforma, incidiendo 

más específicamente en aquellas tareas dónde, mediante este método, encontremos más 

dificultades. Para llevar a cabo la recopilación de esta información se procedió a grabar en vídeo 

a los participantes para que posteriormente fueran evaluados de forma concienzuda. Por último, 

esta forma de evaluación nos permitía capturar la interacción del usuario con la plataforma 

durante todos los ejercicios. Así nos mostraba un mapa de calor de toda la pantalla para saber 

en qué zonas se detenía más el participante. Esto ayudaría también a mejorar próximas versiones 

de la plataforma. Para poder llevar a cabo este análisis de los mapas de calor de los usuarios 

durante los ejercicios hemos utilizado una aplicación denominada Hotjar.js 

(https://www.hotjar.com/). 

https://www.hotjar.com/
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5.2.2.1. Participantes  

Se incluyeron un total de 8 profesionales sanitarios que trabajaban en el Servicio de Cardiología 

del Hospital Universitario de Salamanca. Creemos que este es un número correcto para aplicar 

el método de think-aloud, ya que la n recomendada por Nielsen92 para este método era de 4±1 

participantes. De esta forma se consigue extraer de forma exitosa toda la información obtenida 

durante la grabación, los problemas a los que se enfrentaron cada uno de ellos y cómo 

consiguieron o no resolverlos.  

En la tabla 9 se resumen las características de los participantes, incluido el nivel de conocimientos 

sobre ML previo a su participación y el grupo en el que se incluyó (con o sin recomendaciones 

adicionales). El nivel de conocimientos previos de dividió en cuatro grupos: el alto, con 

conocimientos y experiencia en ML; el medio, con pocos conocimientos (sabe qué es la IA pero 

sin experiencia); el bajo, para aquellos en los que el conocimiento del ML es mínimo; y el grupo 

con aquellos sin conocimientos algunos sobre aprendizaje automático. De una forma 

equilibrada, se procedió a repartir a los participantes según el nivel de conocimientos en los 

grupos a comparar. El primero utilizaría la plataforma básica, y el segundo utilizaría la misma 

plataforma pero que con recomendaciones para facilitar los pasos correctos que hubieran de 

seguir (Figura 18). Este reparto ayudaba a mejorar la comparación entre los dos grupos a estudio, 

con o sin recomendaciones. 

Tabla 9. Sanitarios participantes del estudio y sus conocimientos sobre inteligencia artificial. 

Participante Área de trabajo Nivel de conocimientos en ML Recomendaciones adicionales 

P1 Médico residente Alto No 

P2 Médico adjunto Medio Sí 

P3 Enfermera de 

investigación 

Bajo Sí 

P4 Médico residente Bajo No 
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P5 Médico residente Bajo No 

P6 Médico adjunto Ninguno Sí 

P7 Médico residente Ninguno No 

P8 Médico residente Ninguno Sí 

 

 

Figura 18. Recomendaciones adicionales. En la parte inferior de la imagen se observa un ejemplo de las 
recomendaciones que recibía un grupo de los participantes durante los ejercicios. 

 

5.2.2.2. Protocolo del estudio 

Se realizó una entrevista en línea mediante videoconferencia de forma programada con cada 

uno de los participantes, llevadas a cabo por la misma persona para evitar sesgos. Una vez 

efectuadas todas las entrevistas, todos los componentes del equipo efectuaron una evaluación 

de cada uno profesionales sanitarios poniéndose en común posteriormente. Se realizaron 

entonces los siguientes pasos:  
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1- Se presentó al paciente el estudio y se les instó a compartir su pantalla durante la 

videoconferencia para que pudiera ser grabada y posteriormente analizada.  

2- A todos los participantes se les enseñó un vídeo en el que se explicaban las principales 

características de la plataforma, así como los conceptos esenciales sobre ML. Aquí se 

incluyeron nociones sobre el entrenamiento y la validación posterior de estos modelos, 

las diferencias entre clasificación y regresión y cuáles eran los pasos necesarios para 

llevar a cabo la creación del algoritmo deseado.  

3- Apartado de preguntas y respuestas sobre los dos primeros epígrafes. 

4- Los participantes accedieron a la plataforma y se registraron.  

5- Se compartió a través del chat de la videoconferencia el archivo con los datos (formato 

CSV) y se explicaron las tareas que debería hacer cada uno de los candidatos. 

Para realizar el análisis se escogió una base de datos abierta y fácilmente manejable. Este 

conjunto de datos incluye más de 300 pacientes, que incluyen 14 diferentes variables sobre el 

poder predictivo de las técnicas no invasivas para predecir enfermedad coronaria. Se escogió 

esta base de datos por lo sencilla que es, y porque se trata de un tema familiar para los sanitarios 

participantes en el estudio, todos con un trabajo relacionado con la cardiología. El objetivo 

principal del estudio era validar el uso de recomendaciones en la plataforma, por lo que esto 

permitiría facilitar la comprensión de los datos, en participantes con escaso conocimientos en 

ML.  

Se les pidió realizar dos ejercicios diferentes que se resumen en la tabla 10. 

Tabla 10. Ejercicios y tareas propuestos a los participantes. 

Ejercicio 1 (Task 1: T1) 

T 1.1 Importar el conjunto de datos 

T 1.2. Visualizar el conjunto de datos 

T 1.3 Dividir el conjunto de datos en dos partes. Usar el 80% para el 
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entrenamiento y el 20% para el test del modelo 

T 1.4 Entrenar un modelo de Regresión Logística 

T 1.5 Obtener el resultado del área bajo la curva ROC del modelo 

Ejercicio 2 (Task 2: T2) 

T 2.1 Importar el conjunto de datos 

T 2.2 Visualizar el conjunto de datos 

T 2.3 Conectar 

T 2.4 Dividir el conjunto de datos en dos partes. Usar el 80% para el 

entrenamiento y el 20% para el test del modelo 

T 2.5 Entrenar un modelo de Random Forest 

T 2.6 Obtener el resultado del recall y la precisión del modelo 

 

A pesar de que en el vídeo inicial se explicaron los diferentes tipos de algoritmos, se decidió 

especificar qué tipo de ejercicios deberían utilizar en cada caso. Para facilitar la tarea se 

escogieron dos algoritmos fáciles de usar y encontrar en la plataforma como RL y RF. Para calcular 

el poder predictivo de los modelos en cada ejercicio se escogieron métricas conocidas utilizadas 

en el pasado. Se emplearon métricas como el área bajo la curva ROC, recall o precisión, que se 

han utilizado también de forma clásica para los análisis de supervivencia.   

Finalmente, los participantes fueron grabados en vídeo durante su participación. De esta forma, 

se les instaba a que fuera comentando las dificultades que se iban encontrando durante los 

ejercicios. Estos vídeos fueron posteriormente analizados por el equipo investigador para extraer 

toda la información de la interacción de los sujetos con la plataforma, y así exponer los resultados 

y sacar conclusiones. 
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5.2.3. Resultados 

Para exponer los resultados que nos hemos encontrado durante el estudio analizaremos los 

hallazgos en cada tarea y subtarea de forma individual para detectar los problemas que se 

encuentran los participantes. Estos se muestran a continuación. 

5.2.3.1. Subida y visualización de los datos 

La primera parte de cada tarea consistía en subir el conjunto de datos a la plataforma y poder 

visualizarlos. Para ello era necesario, desde el desplegable que se encuentra a la izquierda del 

escritorio, proyectar el nodo correspondiente (Figura 19). Este nodo permite importar la base de 

datos desde el sistema en el que se trabaje como archivos CSV. Estos datos, corresponderán a 

los inputs que el modelo tendrá para realizar el análisis. En la parte derecha se proyectan las 

columnas del archivo que corresponden a las variables a estudio. Estas se pueden conectar con 

los diferentes nodos de forma individual a través de los círculos o de forma global a través del 

cuadrado superior. Por último, los datos se pueden visualizar en el icono superior de la izquierda. 
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Figura 19. Nodo correspondiente a la subida de datos. 

Tanto en el primer ejercicio como en el segundo todos los participantes fueron capaces de 

importar el conjunto de datos (T1.1 y T2.1). Sin embargo, cabe destacar que algunos de ellos 

necesitaron bastante tiempo para poder encontrar dónde y cómo proyectar el nodo 

correspondiente en el espacio de trabajo. Por el contrario, la mayoría no fueron capaces de 

visualizar los datos (solamente 3 de 8 lo consiguieron), tanto en el primer ejercicio como en el 

segundo. Además, a pesar de poder visualizarlos, la interpretación de estos resultó costosa y 

difícil.  

5.2.3.2. División de los datos para el entrenamiento y el test del modelo 

La siguiente tarea consistió en dividir el conjunto de datos en dos subgrupos que se utilizarían 

de forma respectiva para el entrenamiento y el test posterior del modelo. El nodo utilizado para 
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esto posee dos conexiones como inputs en la parte izquierda (Figura 20). La parte superior 

cuadrada corresponde a la base de datos y la inferior circular a la variable diana del estudio. 

Además, en el apartado “% test” se puede configurar que parte del conjunto de datos se 

destinará al test. En lado derecho se pueden observar los outputs del nodo que serán conectado 

a los nodos restantes, y que se dividen en los del entrenamiento y los del test, tanto para los 

datos (X_train y X_test) como para las etiquetas de estos (Y_train y Y_test).  

 

Figura 20. Nodo para la división de los datos en el subconjunto para entrenamiento del modelo y otro para el test 
posterior. 

Durante el ejercicio 1 en la mayoría de los casos (5 de 8 participantes) la división en subconjuntos 

(T 1.3) se realizó de forma exitosa. Por otro lado, uno de ellos se saltó directamente el paso y 

prosiguió a la siguiente tarea. A pesar de ello, sí que se encontraron ciertas dificultades durante 

este proceso: 

- Dos participantes consiguieron conectar las variables de forma correcta, pero lo hicieron 

tras muchos intentos.   

- Uno de los participantes no conseguía encontrar el nodo. Sí lo encontraba en el 

desplegable pero no lo localizaba en el escritorio. Una vez lo encontró, completó la tarea.  
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- Dos de los participantes en un primer instante no incluyeron este nodo pasando 

directamente al de clasificación, pero posteriormente se dieron cuenta y pudieron 

completarlo sin mayor problema. 

En el ejercicio 2, los participantes consiguieron mejorar los resultados del primero (T 2.4). 

- Siete participantes consiguieron incluir el nodo. 

- Tres de ellos consiguieron completar la tarea de forma exitosa. 

- Dos consiguieron realizar la conexión, pero quitaron la selección de las variables del 

nodo anterior. 

5.2.3.3. Algoritmo 

Todos los nodos de los algoritmos de ML tienen una estructura similar (Figura 21). En este caso, 

los inputs del modelo aparecen en la izquierda, con conexiones tanto para los datos del 

entrenamiento del modelo, como de las etiquetas de estos. Los resultados del modelo se pueden 

descargar en forma de archivo (formato Pickle) y se puede conectar a los nodos de evaluación.  

 

Figura 21. Nodo del algoritmo seleccionado para confeccionar el modelo, en este caso el Random Forest. 

En este caso, en el ejercicio 1 se les indicó llevar a cabo una RL como método de clasificación. A 

pesar de haberse explicado que se debería realizar una clasificación, la mayoría de los 

participantes (6 de 8) tuvieron problemas para poder llevarla a cabo. Incluso muchos de ellos (5 

de 6) buscaban inicialmente el nodo en el apartado desplegable de regresiones. Esto llama la 
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atención, y es probable que se deba a un error de concepto por falta de formación en aprendizaje 

automático. En todos estos casos el término regresión conllevó a una mala interpretación de lo 

que se pretendía que analizasen. Por el contrario, en el ejercicio 2, en general no obtuvieron 

apenas problemas para encontrar el nodo requerido de RF.  

A pesar de finalmente encontrar los nodos en cada una de las tareas (T 1.4 y T 2.5), los 

participantes no fueron capaces de entrenar el modelo. El principal problema que referían 

durante el ejercicio era que no sabían cómo utilizarlo o entrenarlo, incluso aquellos a los que se 

le habían incluido recomendaciones. 

5.2.3.4. Validación 

Finalmente, los nodos de validación también presentan una estructura parecida entre ellos, con 

leves diferencias en función de la métrica seleccionada para ello (Figura 22). En la parte 

izquierda, al igual que el resto de los nodos, se encuentran las conexiones con los inputs. En este 

caso dispondremos de aquellos para conectar al subgrupo reservado para el test (tanto los datos 

como las etiquetas) y para la conexión con el modelo más abajo (mismo símbolo del cerebro que 

en el nodo del modelo). 

 

Figura 22. Nodo para la validación del modelo. 

La correcta validación de ambos modelos en los ejercicios 1 y 2 (T 1.5 y T 2.6) solamente fue 

completada por uno de los participantes. El resto se encontraron con diferentes problemas que 

no les permitieron finalizar esta tarea.  
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En la mayoría de los casos (5 de 8) los errores cometidos previamente conllevaron que no fuera 

posible completar esta última tarea. El resto presentaron problemas a la hora de encontrar los 

nodos de validación (2 de 8) o de conectarlos con los nodos anteriores (1 de 8). Analizando todos 

estos errores, se debían fundamentalmente a la falta de conocimiento sobre diferentes 

conceptos en relación con ML, lo cual producía que acumulasen y arrastrasen errores durante 

todo el ejercicio.  

Finalmente, hay que señalar que no se encontraron diferencias entre ambos grupos con y sin 

recomendaciones a la hora de completar esta tarea. 

5.2.3.5. Comentarios finales 

Por último, conviene también mostrar otros detalles sobre la ejecución de los ejercicios. En 

primer lugar, cabe reseñar que en 3 de 8 participantes los mensajes de error que aparecían 

cuando cometían errores les ayudaron a completarla. Por el contrario, a 4 de 8 de los 

participantes, los mensajes de errores en la ejecución no les ayudaron a completar estos 

ejercicios. No obstante, el moderador intervino en algún caso para ayudarles, pero los sujetos 

no consiguieron finalizar las tareas por no comprender bien qué se les pedía, como así 

expresaron durante el ejercicio y posteriormente al finalizarlo. 

Además, en el segundo ejercicio se pidió llevar a cabo una tarea extra, rellenar los valores 

faltantes en el conjunto de datos (T 2.3). Ningún participante llevó a cabo este apartado. 

Probablemente, esto se deba a que no se entregó una base de datos con valores ausentes, por 

lo que entonces la plataforma no emitió ningún mensaje de error que hiciera recapacitar a los 

participantes y proceder a rellenarlos.  

Respecto a la usabilidad de la plataforma, cabe destacar que los participantes se encontraron 

dificultades a la hora de encontrar diversos nodos en el listado desplegable de la izquierda, o en 

el momento de conectar los elementos de la derecha de los nodos.   
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Por otro lado, ninguno de los participantes llegó a consultar al final los resultados del modelo. 

Este detalle parece reseñable, aunque cabe decir que esa tarea no se solicitó en ningún 

momento dentro de los ejercicios.  

Por último, no se han observado diferencias notables entre los dos grupos que recibieron 

recomendaciones o que realizaron los ejercicios sin ellas. Sin embargo, los que sí se objetivó es 

que los que recibían los consejos o cualquiera de ellos cuando recibían los mensajes de errores, 

conseguían terminar las tareas mejor que los otros. Esto se reflejó de manera más clara en el 

segundo ejercicio, debido a una mayor familiarización con la plataforma tras el primer ejercicio. 

En la tabla 11 se muestran los resultados de cada participante ordenados de mayor a menor 

conocimiento previo sobre ML. Como se puede observar, las recomendaciones aportadas no 

parecen influir en el resultado. Al contrario, lo que sí se relaciona con un mayor éxito en la 

realización de los ejercicios es el nivel de conocimientos previos sobre IA. 

Tabla 11. Resultados de las tareas completadas por los participantes en función del grupo. 

Participante Grupo Ejercicio 1 (tareas 

completadas) 

Ejercicio 2 (tareas 

completadas) 

Problemas 

P1 NR 5/5 6/6 - 

P2 R 1/5 5/6 T1.3 

P3 R 4/5 6/6 T1.3 

P4 NR 2/5 6/6 T1.3 

P5 NR 1/5 2/6 T1.3-2.4 

P6 R 1/5 1/6 T1.3-2.4 

P7 NR 1/5 1/6 T1.3-2.4 

P8 R 1/5 5/6 T1.3-2.4 

Participantes ordenados en función de sus conocimientos en IA de mayor a menor. Grupos: NR, sin 
recomendaciones; R, con recomendaciones.  Problemas: tareas en las que los participantes se atascaron durante la 
realización de los ejercicios. 
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6.1. Aplicación del aprendizaje automático en la medicina. Comparación de la 

potencia de predicción de trombosis sobre dispositivo de cierre de 

orejuela entre los métodos estadísticos clásicos y las técnicas de 

machine learning 

La trombosis sobre dispositivo de cierre de orejuela continúa siendo objetivo de estudio ya que 

se trata de uno de los retos más desafiantes en este campo. El proceso de endotelización del 

dispositivo tras el implante no se conoce profundamente todavía. Actualmente, se utilizan 

diferentes protocolos que varían desde la doble antiagregación, la anticoagulación con fármacos 

antivitamina K, anticoagulantes de acción directa o incluso alguno de estos dos últimos en 

combinación con la antiagregación simple. Por este motivo, se ha analizado de forma prospectiva 

en un estudio no aleatorizado el tratamiento idóneo los primeros meses tras la intervención93. 

Así mismo, están en marcha diferentes ensayos clínicos aleatorizados en los que se evalúa el 

tratamiento óptimo para favorecer la endotelización y disminuir así el riesgo de trombosis sobre 

el dispositivo. Algunos de ellos como el estudio ADALA94 con número EudraCT 2018-001013-32 

(estudio randomizado que compara dos estrategias de tratamiento antitrombótico: doble 

antiagregación vs apixaban) o el estudio ANDES con código NCT03568890 (‘Short-Term 

Anticoagulation Versus Antiplatelet Therapy for Preventing Device Thrombosis Following Left 

Atrial Appendage Closure’, que compara también la anticoagulación con fármacos de acción 

directa vs tratamiento con doble antiagregación), podrán aportar más evidencia al respecto. Esto 

es importante no solo para evitar la trombosis del dispositivo, sino también porque la mayoría 

de los pacientes presentan un riesgo de sangrado muy elevado, por lo que es prioritario reducir 

el tiempo de tratamiento lo máximo posible. En consonancia con un tratamiento antitrombótico 

más adecuado, también los nuevos dispositivo y materiales ayudan a mejorar la endotelización 

temprana y disminuir el riesgo de trombosis.  Prevenir esta complicación, o por lo menos 

conseguir seleccionar aquellos pacientes con mayor riesgo de presentarla es crucial, ya que 
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permitirá realizar un tratamiento más personalizado. Evitar tratamientos antitrombóticos 

prolongados que aumenten el riesgo de sangrado es de vital importancia, ya que con pacientes 

cada vez más añosos, cualquier episodio de sangrado comporta un importante impacto 

pronóstico.  

Diversos estudios han tratado de detectar predictores de trombosis del dispositivo tras el 

procedimiento, con resultados dispares. Hasta ahora todos realizaron estos análisis mediante los 

métodos estadísticos clásicos. Simard et al38 propusieron tanto predictores mayores como 

menores. Entre los mayores se encontraban el derrame pericárdico periprocedimiento y un 

estado de hipercoagulabilidad diagnosticado previamente. Como factores predictivos menores 

propusieron la profundidad del implante (más de 10 mm desde el borde del ligamento del 

Marshall), la enfermedad renal crónica o la presencia de FA persistente o permanente. 

Establecieron que la presencia de un factor mayor o dos menores duplicaba el riesgo de 

presentar trombosis del dispositivo. Dukkipati et al40 encontraron, sin embargo, otros 

predictores como el antecedente de ictus isquémico o AIT, arteriopatía periférica y el diámetro 

de la orejuela. Aunque la presencia de FA permanente se registró en ambos estudios como un 

predictor independiente, el poder de predicción no se mostró en ninguno de los dos artículos. 

En cuanto al derrame pericárdico y la enfermedad renal crónica, ambos fueron incluidos también 

en nuestro análisis sin resultar como predictores de forma significativa. Contrariamente, la escala 

de riesgo tromboembólico CHA2DS2VASc había sido ya definida como predictor de trombosis 

sobre dispositivo de cierre de orejuela en el registro de Watchman 2.537. 

Para nuestro estudio, hemos utilizado un registro multicéntrico e internacional de casos con 

cierre percutáneo de orejuela izquierda en centros con un alto volumen y elevada experiencia 

en este procedimiento. La incidencia de trombosis sobre el dispositivo se registró durante algún 

momento del seguimiento en el 4.31% de los pacientes. Este porcentaje es similar a registros 

previamente publicados38, por lo que podemos establecer que se trataba de una muestra 
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representativa de la situación actual. Por este motivo, al tratarse de un evento adverso poco 

frecuente pero muy relevante, a la hora de realizar modelos de ML es importante procesar 

correctamente los datos. Aplicar técnicas como el remuestreo ayudará a no controlar posibles 

sesgos en los resultados.  

En nuestros modelos, no hemos encontrado diferencias significativas en la capacidad de 

predicción de la trombosis entre los métodos clásicos y las técnicas de ML. En ambos casos el 

poder de predicción es muy limitado, en consonancia con resultados anteriores. De esta forma, 

encontrar la forma de predecir con consistencia estos eventos continúa siendo complicado, y es 

posible que existan otros factores latentes que pueden ser los potenciales predictores, o que 

estos pasen desapercibidos.  

Además, no solo destaca esta baja potencia de predicción, sino que estos predictores que se 

hallaron en cada análisis no son consistentes. Si bien en los modelos creados mediante el análisis 

multivariable con la metodología clásica, se encontraron variables independientes de forma 

repetida en todos los modelos, estos son diferentes a los previamente publicados. De las escalas 

de riesgo tromboembólico y de sangrado reportadas, solamente el CHA2DS2VASc se ha 

publicado anteriormente como predictor independiente. En contraposición, en los modelos de 

ML, múltiples variables aparecen como predictores de trombosis del dispositivo, pero de forma 

muy inconsistente. Esto va en consonancia con los hallazgos diversos de cada registro publicados 

hasta la fecha. 

Llama la atención también, que tanto el tratamiento al alta, como el tratamiento previo al 

procedimiento, no surjan en los modelos como factores predictores. Desde el punto de vista 

fisiopatológico, podríamos creer que esto es una de las claves, y por ello gran parte de los 

esfuerzos están enfocados en encontrar cuáles es el tratamiento y su duración óptimos. Sin 

embargo, estos hallazgos son consistentes con aquellos mostrados por Simard et al38 en su 

estudio.  
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Los resultados obtenidos presentan diferencias en función de haber realizado o no las técnicas 

de remuestreo. En los dos primeros experimentos, en los que no se realizó encontramos 

diferencias importantes. En primer lugar, la potencia predictiva de los modelos de ML (con áreas 

bajo la curva ROC para RL de 0.7974; RF de 1.0; GB de 1.0) es claramente superior a los del 

método convencional (área bajo la curva ROC de 0.5446). En segundo lugar, también se detecta 

un mayor equilibrio entre la sensibilidad y la especificidad en estos modelos creados con ML, 

con menos variabilidad. Sin embargo, esto debe analizarse con recelo, ya que tanto la creación 

del modelo como su evaluación y prueba, se han realizado en los dos casos utilizando el conjunto 

de datos completo. Esto explica que estos modelos están probablemente sobreajustados95. Este 

es el problema de no disponer de una muestra externa para poder realizar el test y la validación.  

Fue necesario realizar un remuestreo y repetir la comparación entre los dos métodos para poder 

realizar un análisis más fiable. Entonces, no se encuentran diferencias entre el análisis clásico 

(área bajo la curva 0.5174) y el de ML (área bajo la curva ROC: RL 0.5325, RF 0.4250, GB 0.4893). 

Incluso, estos resultados, próximos a 0.5, prácticamente no difieren con respecto a un modelo 

de predicción al azar. Esta ausencia de diferencias tras el uso del remuestreo, corrobora nuestra 

hipótesis de que en el experimento II existía un sobreajuste claro95. 

Cabe destacar también que, en estos modelos, la sensibilidad es constantemente baja, lo cual 

indica la baja probabilidad de detectar trombos. La trombosis del dispositivo de cierre de 

orejuela es un evento raro, pero con alta repercusión clínica al aumentar el riesgo de eventos 

tromboembólicos, y que insta a reintroducir el tratamiento anticoagulante en pacientes ya de 

por sí con alto riesgo hemorrágico. Por otro lado, la trombosis sobre el dispositivo de cierre de 

orejuela no siempre aparece en las primeras semanas tras la intervención, sino que en algunos 

casos aparece más allá de los primeros seis meses40. Es por este motivo por el que las pruebas 

de imagen necesarias y su frecuencia no estén perfectamente consensuadas y los protocolos 

difieran entre los centros. Una alta sensibilidad, a costa de una baja especificidad podría ser 
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parcialmente útil. Esto se explica porque si fuera así, el modelo podría seleccionar pacientes a 

los que deberíamos realizar un seguimiento más exhaustivo y prolongado durante más meses 

con estudios repetido de imagen como el ETE o el TC cardíaco. Y poder dejar un seguimiento más 

laxo a aquellos que el modelo no detectó como de alto riesgo. Sin embargo, en este evento poco 

frecuente, una baja sensibilidad no permite que estos modelos tengan un valor relevante en la 

práctica clínica habitual.  

A pesar de que no se encontraron diferencias en el poder de predicción de los modelos, sí que 

se encontró alguna diferencia en cuanto a las variables de predicción identificadas en los dos 

métodos. En el método clásico, se encontraron resultados más robustos y consistentes en este 

aspecto. Tanto sin como con remuestreo, la escala HASBLED de riesgo hemorrágico mayor al año 

surgió como un factor independiente de predicción de trombosis del dispositivo. En 

contrapartida, los métodos de ML utilizaron un espectro de variables mucho mayor, pero 

solamente tres variables se repitieron de forma constante en todas las series. Estas fueron la 

enfermedad coronaria previa, el tratamiento previo con fármacos antivitamina K y, de nuevo, la 

escala HASBLED.  

Por lo tanto, con estos hallazgos nuestro estudio cuestiona en primer lugar las posibilidades de 

predicción de los métodos de ML frente a aquellos métodos estadísticos clásico96. En segundo 

lugar, se demuestra que sigue existiendo una discrepancia importante en las variables 

predictoras entre los diferentes estudios36–40,42,97. Además, en otros estudios anteriores, se 

habían encontrado otros factores como predictores como la edad42, el antecedente de ictus40,42, 

FA permanente, arteriopatía periférica, el diámetro de la orejuela40, ser fumador, el sexo39 o el 

tamaño del ostium de la orejuela36.  

Incluso, a pesar de que algún estudio prospectivo haya demostrado menor incidencia de 

trombosis sobre el dispositivo con la mitad  de dosis de anticoagulante de acción directa93, 

ninguno ha demostrado su papel predictivo. Es llamativo también, que solamente uno de los 
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estudios había realizado bootstrapping97, y que en ninguno de ellos se reporta el poder 

estadístico de la predicción. 

6.1.1. Limitaciones  

Como principal limitación del estudio cabe señalar que nuestro estudio solamente ha utilizado 

tres tipos de modelos de ML y dos técnicas de remuestreo. De todas formas, el objetivo principal 

del estudio era comparar modelos de predicción de ML con el análisis multivariable estadístico 

clásico, lo cual sí se ha hecho de forma apropiada.  

Otra de las limitaciones reseñables es la falta de acuerdo en el tratamiento y seguimiento tras el 

procedimiento. En cuanto al tratamiento, actualmente existen diferentes protocolos sin un 

consenso. Estudios en marcha como el ADALA (NCT05632445)94 o el ANDES (NCT03568890) 

podrán aportar más evidencia próximamente y es posible que consigan establecer un protocolo 

de tratamiento más estandarizado. Además, la indicación de cierre de orejuela es muy 

heterogénea, con perfiles de pacientes muy distintos, por lo que muchas veces el tratamiento 

ha de individualizarse en base al riesgo tromboembólico y hemorrágico. El seguimiento con 

alguna de las técnicas de imagen disponibles también varía en función del centro, por lo que la 

detección de la trombosis sobre el dispositivo de cierre de orejuela podría variar en función del 

centro.  

El carácter retrospectivo del estudio es también una limitación en sí misma, y como tal, 

únicamente se pueden generar hipótesis en base a estos resultados. 

De todas formas, cabe destacar que se han realizado experimentos muy exhaustivos, y se ha 

añadido la ratio de variación de los predictores para poder contrastar rigurosamente ambos 

métodos. 

Por último, la base de datos multicéntrica utilizada para este estudio es similar a las utilizadas en 

publicaciones recientes, con variables sobre todo clínicas. A pesar de presentar una incidencia 
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de trombosis de dispositivo similar a registros previos, existe un desequilibrio claro entre 

pacientes con y sin evento durante el seguimiento. Es posible que nuevos conjuntos con datos 

más equilibrados, o que incluyan nuevas variables más allá de aquellas clínicas clásicas, como 

pueden ser pruebas de imagen o datos hematológicos, consigan un poder predictivo mayor. Es 

posible que, dado que el ML no es capaz de encontrar buenos predictores, y que hay una 

heterogeneidad importante en los hallazgos entre todos los estudios, existan características 

fisiopatológicas que desconocemos todavía. Sin embargo, conjuntos de datos mayores, o incluir 

variables anatómicas, antecedentes de rechazo de otros dispositivos como la reestenosis 

intrastent, incidencias durante el procedimiento, o alteraciones de la coagulación, puedan 

aportar más poder de predicción tanto para modelos clásicos como de ML. 

En todo caso, parece necesario bien realizar una validación externa o bien una validación cruzada 

a la hora de crear modelos de predicción y así poder establecer la potencia predictiva de estos. 

De esta forma podremos evaluar de una manera consistente los valores predictivos que 

encontremos. 

6.1.2. Resumen de los hallazgos 

La trombosis sobre el dispositivo de cierre de orejuela es un evento raro pero que se asocia a un 

riesgo incrementado de eventos tromboembólicos. Encontrar variables predictoras es muy 

importante de cara a mejorar el tratamiento y el seguimiento tras la intervención. Hemos 

analizado un registro multicéntrico, y no se han encontrado diferencias en el poder predictivo 

entre los modelos creados mediante el análisis estadístico clásico y aquellos con ML. En ambos 

casos, el poder predictivo de los modelos es muy bajo, próximo a los resultados de modelos 

azarosos. Estos cuestionan los resultados previamente publicados, en los que se establecen 

diferentes predictores independientes, con resultados muy heterogéneos y sin reportar en 

ninguno de ellos el poder predictivo de esos modelos. Es posible que los algoritmos de ML 

consigan mejores resultados con registros más extensos. 
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6.2. Problemática de los automatismos matemáticos 

Con estos hallazgos surge la duda de si estamos aplicando bien los modelos de ML para predecir 

eventos raros como la trombosis sobre el dispositivo de cierre de orejuela. Revisando de forma 

minuciosa los algoritmos creados, no parece que haya un problema en el proceso de creación y 

entrenamiento de los algoritmos. Sin embargo, la potencia estadística de los resultados es 

limitada. Ante estos hallazgos consideramos varias reflexiones necesarias.  

Tanto en los métodos clásicos como en los de ML, se necesitan conjuntos de datos muy grandes 

para conseguir crear modelos con una potencia de predicción elevada. Si bien, debemos valorar 

si ante eventos de baja frecuencia como el que hemos estudiado, el conjunto de datos utilizado 

para aplicar estos modelos ha de ser mucho mayor. Incluso, puede ser posible que, para 

conseguir un mejor resultado, sea necesario obtener una muestra mucho más balanceada, con 

muchos más casos con el evento índice.   

Otra de las reflexiones que podríamos extraer de este estudio es que es posible que los datos 

utilizados contengan errores o, que no sean significativos. Esto supondría que el análisis con ML 

esté perfectamente confeccionado, y que esta tecnología sí puede ser útil para identificar 

modelos de predicción, incluso para eventos raros. Es posible que todavía no conozcamos de 

forma correcta cuáles son los factores clave para que algunos pacientes desarrollen la trombosis 

sobre el dispositivo, y que por lo tanto no dispongamos de estas variables en las bases de datos. 

Diferentes grupos han intentado dilucidar cuáles son estos factores clave, con resultados muy 

dispares y poco consistentes. Incluir otro tipo de variables podría ser la solución para conseguir 

mejores resultados.  

Finalmente, también debemos plantearnos si, a pesar de que los modelos estén bien 

confeccionados, es posible automatizar todo tipo de análisis.  En el caso de los estudios sobre 

fenómenos biológicos, la complejidad de estos puede comprometer tanto los resultados de los 

modelos matemáticos clásicos, como los del aprendizaje automático. 
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En su artículo, Gyllingberg et al98, ponen de manifiesto las dificultades a las que se enfrentan 

estas dos técnicas en los próximos años. Se definen los fenómenos biológicos, a diferencia de 

aquellos fenómenos físicos, como eventos complejos, que pueden ser abordados desde infinitos 

puntos de vista. Esto puede deberse a la difícil extrapolación de los datos desde los niveles 

moleculares hasta los colectivos como especie. Además, es probable que el carácter social 

inherente a los fenómenos biológicos infiera una dificultad extra a la hora de generar 

predicciones mediante modelos. Los autores critican en este trabajo que se traten de enfocar 

estos problemas mediante la unificación, intentando universalizar los modelos matemáticos que 

expliquen los sistemas biológicos. Contrariamente, exponen que debe realizarse un enfoque más 

plural, en el que se promueva la creación de nuevos modelos más creativos y diferentes a los ya 

establecidos. De esta forma, se pueden ir probando estos nuevos modelos y desechando 

aquellos que no sirvan, en lugar de simplemente analizar y modificar levemente los modelos ya 

conocidos como abogan los seguidores de los modelos universales. La idea que se propone es la 

de utilizar múltiples modelos a diferentes niveles, que incluso pueden llegar a ser 

contradictorios, para explicar estos fenómenos biológicos.  

La automatización del análisis en los eventos biológicos puede suponer entonces una estrategia 

contraproducente. No solo la universalización, sino también se critica que el uso de ML como 

técnica de predicción puede ayudar a detectar ciertos patrones, pero sin llegar a conseguir 

explicar estos fenómenos, ajustándose simplemente a los datos utilizados. En este punto sería 

necesario añadir un punto de vista conceptual del problema a resolver, y debería valorarse 

entonces la causalidad de las variables en relación con el evento a estudio. 

De esta forma, puede ser necesario la creación de nuevos modelos que, tanto a través de 

técnicas estadísticas tradicionales como de aprendizaje automático que aporten formas 

novedosas de entender el comportamiento los fenómenos biológicos. En este caso los esfuerzos 

se deberían centrar en intentar ser más creativos con nuevos modelos, para tener una variedad 
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mucho mayor en nuestro arsenal, y probablemente poder utilizar combinaciones de diferentes 

estrategias que nos aporten una visión más global y fidedigna del problema a analizar. 

Esta estrategia se asimila también a la teoría desarrollada por Nassim Nicholas Taleb en su obra. 

En ella, el autor expone sus teorías del “Cisne negro” o la “Antifragilidad” 99,100. En la primera 

define que eventos poco probables, pueden tener un impacto muy relevante en cualquier ciencia 

a la que se aplique. En la segunda, este matemático expone que la división de los sistemas 

provocará un beneficio último común. Esto se puede extrapolar a lo previamente comentado, la 

creación de múltiples nuevos modelos para su uso en el ML. Probar múltiples modelos nuevos, 

podrá conseguir que algunos de ellos sobresalgan de manera significativa frente al resto, y que 

acaben por aportar nuevas soluciones a los problemas que han ido surgiendo a lo largo de los 

años. 

En resumen, obtener nuevas metodologías o mayor número y mejor calidad de los datos, 

podrían ser las claves para lograr que el aprendizaje automático o ML consiga mejores 

predicciones sobre eventos futuros complejos, como los son generalmente en la investigación 

en el ámbito sanitario. 

Todos estos aspectos, hacen replantearse la necesidad de mejorar la formación del personal 

sanitario y, más específicamente, de los médicos en temas estadísticos o sobre ML. Como se 

comentó previamente en algunos de los estudios, los métodos estadísticos son mejorables para 

poder aportar mayor evidencia a los resultados que se obtienen. Además, aunque su uso está 

claramente en aumento, el aprendizaje automático continúa siendo una herramienta poco 

utilizada en la investigación médica.  

Esto puede tener una explicación en la poca formación, tan específica y diferente a la medicina, 

que presenta el sector sanitario sobre este tema. Dado que en la carrera no existe por el 

momento un plan formativo que incluya estas nuevas tecnologías, es posible que sea necesario 

empezar a implementar una enseñanza reglada, no solo a los estudiantes que comiencen sus 
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estudios a partir de ahora, sino también a los sanitarios que ya realizan una labor asistencial61,65. 

Las ventajas que puede aportar la IA pueden facilitar la labor médica, ayudando en el diagnóstico 

y manejo de los pacientes, repercutirá de forma positiva en el paciente, pudiendo mejorar su 

pronóstico y calidad de vida62. 

De esta forma, es necesario antes de iniciar estos programas, evaluar cuál es el nivel de los 

profesionales sanitarios. Además, dada la complejidad de algunos temas relacionados, es posible 

que la creación de plataformas de ayuda a la implementación y uso del ML puedan facilitar su 

expansión e implementación en esta área. 

 

6.3. Evaluación del conocimiento de los profesionales de la salud y desarrollo 

de una plataforma para facilitar el uso de modelos de inteligencia 

artificial en el ámbito sanitario. Proyecto KOOPA ML 

6.3.1. Discusión general 

El objetivo principal de este estudio era evaluar las posibles dificultades a las que se pueden 

enfrentar profesionales del ámbito sanitario a la hora de utilizar herramientas de ML para crear 

modelos de predicción a través de una plataforma sencilla. Además, también se quería evaluar 

el impacto de las recomendaciones incluidas en la plataforma para facilitar su uso en 

participantes con escasa formación en este tema.  

En los hallazgos encontrados destaca que el nivel de conocimientos previos sobre IA se relaciona 

más claramente que los mensajes con recomendaciones durante los ejercicios, con el éxito para 

llevar a cabo modelos de ML. Esto confirma que intentar crear modelos sin una formación básica 

es tremendamente complejo, a pesar de que para intentar suplirlo se añadan mensajes con 

recomendaciones durante el proceso. Aunque la mayoría de los participantes ha conseguido 

realizar varias tareas, la mayoría de estos no consigue completar los ejercicios propuestos. 
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Aun cuando en la mitad de los casos se incluían mensajes de texto con recomendaciones que 

aportaban toda la información necesaria para realizar las tareas, no se encontraron diferencias 

en los resultados entre los dos grupos. Incluso, los participantes que sí disponían de ellas, una 

vez las leían las cerraban y no volvían a prestarle atención. De esta forma no podían saber si en 

el cuadro de diálogo se mostraba más información acerca de cómo avanzar en los ejercicios. Los 

participantes reflejaron en sus opiniones finales que, como no se les informó previamente que 

podían recibir ayuda mediante estos consejos, les restaron importancia.  

Por el contrario, los participantes hacían más caso a los mensajes que aparecían tras ejecutar los 

algoritmos informando de los errores en los que se había incurrido. Probablemente el hecho de 

no haber sido capaces de completar el modelo los alertaba más y se seguían más estos consejos, 

consiguiendo en varias ocasiones completar más tareas previamente no completadas de forma 

satisfactoria.  

Se realizó también un análisis de los mapas de calor durante los ejercicios (Figura 23A). En este 

caso se objetiva como un participante interacciona muy poco con el cuadro de diálogo que tiene 

las recomendaciones en la parte inferior. En este caso en particular, se clicaba en esta zona para 

poder cerrar el cuadro más que para leer estos consejos. Esta falta de interés por las 

recomendaciones puede ser debido también a la falta de conocimientos sobre el tema y que se 

ha utilizado un lenguaje demasiado técnico, como confirmaron posteriormente los participantes 

al terminar los ejercicios.  
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Figura 23. Mapas de utilización de la aplicación KoopaML. A: mapa de calor de uno de los participantes durante el uso 
de la aplicación. Se observa escasa interacción con la parte inferior donde se encontraban las recomendaciones 
adicionales. B: mapa donde visualizan todos los desplazamientos del ratón que realizó un usuario para poder 
encontrar el nodo deseado para una de las tareas solicitadas. 

Con estos resultados de las interacciones de los participantes con la plataforma podemos 

concluir que estas recomendaciones no son útiles para mejorar la usabilidad de la aplicación. 

Cuando se les interroga acerca del uso que habían hecho de las recomendaciones, referían que 

estas les abrumaban y que ese era el motivo por el que las ignoraron. Esta sensación, patente en 

todos los casos que recibieron ayuda, permite justificar que no se hayan encontrado diferencias 

entre ambos grupos, ya que el grupo que sí las tenía les prestó poca atención. Por estos motivos 

se revisarán y modificarán las recomendaciones para hacerlas más adecuadas al nivel de 

formación en el aprendizaje automático. 

Otra de las lecciones aprendidas del estudio es la dificultad que obtuvieron en casi todos los 

casos para entender cuáles eran los nodos correctos necesarios para cada tarea. Los 

participantes perdían buena parte del tiempo buscando en el listado desplegable el nodo 

indicado. 

Para poder mejorar la plataforma se nos plantean dos opciones. La primera de ellas sería 

esconder o minimizar el desplegable una vez se ha elegido el nodo que se va a utilizar. La segunda 

sería disminuir el número de opciones ya que, en personas con poca formación sobre este tema, 

ofrecer más posibilidades podría enlentecer o abrumar al usuario entorpeciendo su labor.  
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En la figura 23B se pueden observar todos los movimientos que realiza un participante con el 

ratón del ordenador en una de las tareas. Solamente para encontrar el nodo requerido necesita 

buscar a lo largo de todo el desplegable ya que no es capaz de escoger directamente el apartado 

necesario. Esto puede estar también relacionado con la escasa formación en la creación de 

algoritmos de ML, lo cual dificulta la búsqueda de los nodos que están clasificados por diferentes 

apartados.  

Otra de las dificultades que se hallaron, es que los nodos eran demasiado grandes para el espacio 

de trabajo disponible. Esto provocó que se perdieran durante el proceso de creación del modelo, 

lo que dificultaba la conexión de los diferentes nodos con el ratón del ordenador.  

 A pesar de que casi todos los participantes no fueron capaces de completar correctamente las 

tareas requeridas, todos exponen que probablemente muchos de los errores cometidos se 

debían a la falta de formación sobre ML. De hecho, remarcaban la facilidad para utilizar la 

plataforma, lo intuitiva que era y cómo en un corto espacio de tiempo, con el paso de las tareas 

y de los ejercicios se sentían cada vez más cómodos. Todas estas dificultades que han aparecido 

durante este estudio serán evaluadas y servirán para mejorar la próxima versión de la 

plataforma.  

6.3.2. Discusión desde el punto de vista médico 

En este estudio hemos tratado de evaluar cómo plataformas como el KoopaML, de apoyo para 

la utilización de ML para la creación de modelos de predicción en personas con poca formación 

sobre IA, ayudan a los profesionales sanitarios.  

La IA surge como una nueva herramienta que aporta soluciones y ventajas para la investigación 

en el ámbito sanitario49,50,101. Aunque ya se han llevado a cabo numerosos estudios y 

publicaciones en los que se utiliza esta tecnología en diversos sectores, como en la medicina, en 

la investigación médica todavía existe cierto desconocimiento por parte de los profesionales 

sanitarios. Los modelos creados mediante ML son capaces de mejorar muchas partes de la 
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práctica médica diaria, bien sea mejorando y ayudando en el diagnóstico, como en la 

estratificación de subgrupos de pacientes por riesgos que podrán beneficiarse de un seguimiento 

más estrecho, o para realizar tratamientos específicos para cada paciente53,56,57,75,102. En este 

contexto se crea la plataforma KoopaML, para poder dar soporte y ayudar a los profesionales 

sanitarios con menor formación en este ámbito, y así poder extender su uso y mejorar los 

resultados en el cuidado de los pacientes.  

La creación de modelos de predicción mediante IA requiere de una mínima formación, no 

solamente en aspecto relacionados con el ML, sino con métodos estadísticos, cálculo o 

programación103,51. En el caso de los profesionales de la salud, la formación sobre estos temas es 

limitada61,65. Esto explica los hallazgos de este estudio, sin observarse diferencias entre los dos 

grupos que recibieron o no las recomendaciones. Sin embargo, cabe destacar que aquellos que 

sí las recibieron completaron las subtareas de forma más rápida y fácil. 

A pesar de que el poco conocimiento de estas herramientas ha limitado los resultados de los 

ejercicios realizados, todos los participantes remarcan lo simple y fácil que es el uso de esta 

aplicación. Esto se confirma al analizar el tiempo que invierten en la realización del primer 

ejercicio respecto al segundo. Una pequeña experiencia con la aplicación provoca que los 

resultados sean mejores, como se puede objetivar en la tabla 11.  

Todos los hallazgos apuntan a que la falta de formación en estas nuevas herramientas dentro del 

sector sanitario es clave y fundamental para poder expandir esta tecnología en la investigación 

médica. Este es el factor más limitante hoy en día, por lo que se deberá hacer mucho hincapié 

en creación de programas de formación para médicos y sanitarios101. Estos deben ir dirigidos no 

solamente a aquellos que ya realizan labores de investigación o práctica clínica, sino incidir 

también en los futuros profesionales. Para ellos será necesario enseñar no sólo el 

funcionamiento, la metodología o los conceptos necesarios para crear los modelos, sino también 

las potenciales aplicaciones que tiene, para así poder ser utilizadas cada vez más en el día a día.  
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Es crucial también entender los usos que la IA puede aportar. El apoyo en la toma de decisiones, 

tanto para el diagnóstico como para el tratamiento o para la estratificación de los pacientes, es 

una de las aplicaciones más importantes. Incluso, ya se empiezan a desarrollar máquinas capaces 

de realizar diagnósticos sin necesidad de supervisión médica57. También se han desarrollado 

robots quirúrgicos que podrían empezar a realizar intervenciones, ya que han demostrado ser 

superiores a los seres humanos en los experimentos55,104. Sin embargo, para que todo esto 

evolucione más, será necesario abordar nuevos temas y problemas, tanto éticos como legales. 

A medida que se siga investigando, seguirán produciéndose errores, sobre todo en aquellos 

avances en calidad o esperanza de vida de los pacientes, por ello será de vital importancia 

analizar y evaluar los errores, ya que pueden acarrear ciertas responsabilidades. 

6.3.3. Perspectivas futuras 

La formación que se imparte en la educación obligatoria o durante el bachillerato acerca de los 

métodos estadísticos es muy básica61. Además, en la formación universitaria de estas carreras 

tampoco se incide de forma importante en rellenar el déficit que presentan los alumnos65. Si uno 

lo piensa detenidamente, parece lógico que en carreras de ciencias como son estas, en las que 

la investigación adquiere un papel muy importante para conseguir los avances que se han ido 

produciendo a lo largo de la historia, se haga hincapié en una enseñanza más intensiva en cálculo 

y estadística. Sin embargo, la corriente actual aboga por planes de estudios que dejan de lado 

estas capacidades49,62. Esto conlleva a que la formación en esta rama científica quede al amparo 

de las ganas y el interés individual de cada sanitario.  

Esto se observa en la calidad de los estudios realizados, en los que los métodos estadísticos 

utilizados en algunos casos pueden ser cuestionables39–41. El rigor científico es necesario y crucial 

para continuar con el desarrollo del ser humano. 

En cuanto a una nueva tecnología como es la IA, con sus ramas correspondientes como el 

aprendizaje automático o ML, la situación es claramente peor.62,101 Estas nuevas herramientas 
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tienen una vida mucho más corta en comparación con la estadística clásica. Puede ser este uno 

de los motivos por el que el conocimiento que tiene el ciudadano medio sea mucho menor que 

con la estadística.   

Será necesario implementar nuevos planes de formación en IA a todos los niveles de la sociedad, 

incluyendo las generaciones futuras y aquellos que se encuentran ya en el mercado laboral 

dentro del ámbito sanitario. Además, será preciso contar con profesores formados, que puedan 

enseñar al resto esta nueva tecnología. Una vez se estandarice la formación, y la IA se expanda 

y sea adoptada de forma mayoritaria, será posible sacarle el máximo rendimiento.  

6.3.4. Resumen de los hallazgos 

En este estudio se evalúa la plataforma KoopaML que pretende dar soporte a usuarios no 

experimentados para la creación de modelos mediante ML. 

Los principales objetivos del estudio son evaluar las facilidades o dificultades a los que se pueden 

enfrentar los usuarios de esta plataforma, y valorar si las recomendaciones incluidas para facilitar 

su uso mejoran los resultados. Para ello se utilizaron unos ejercicios prácticos.  

Los hallazgos encontrados confirman que estas recomendaciones no mejoran los resultados 

obtenidos comparado con el grupo que no recibía estas ayudas durante los ejercicios. Esto 

parece estar relacionado con la falta de formación y la escasa experiencia de los sanitarios en la 

IA. 

Sin embargo, se extraen conclusiones relevantes que pueden ayudar a mejorar el desarrollo de 

la plataforma. La mayoría de las dificultades que se han encontrado durante el estudio se deben 

al uso de lenguaje técnico, tanto en los listados desplegables de la aplicación como en las 

recomendaciones añadidas. Esto sumado al escaso nivel formativo en este campo indica que las 

nuevas versiones de la aplicación deben pulir estas características para disminuir las posibles 

dificultades que puedan surgir con su uso.  



6. Discusión 
 

101 
 

Por lo tanto, se llevarán a cabo nuevas actualizaciones de KoopaML para mejorar su usabilidad y 

su adopción por usuarios inexpertos. Además, se pondrán en marcha nuevos estudios para 

aumentar el conocimiento sobre la plataforma y poder entender cómo los sanitarios pueden 

sacar el mayor rendimiento a plataformas como la nuestra. De esta forma se podrá conseguir 

una mayor adopción del aprendizaje automático en el ámbito sanitario. 

Los hallazgos de este estudio confirman lo que previamente sospechábamos y el motivo por el 

que se inició el proyecto. La formación sobre ML, así como en métodos estadísticos y de cálculo 

en el sector sanitario es limitado. Por este motivo debemos avanzar hacia la enseñanza de este 

tipo de nuevas herramientas desde edades tempranas, ya que tienen un potencial muy 

interesante. Plantear su estudio durante la formación obligatoria o, al menos, durante la 

formación universitaria puede ser clave para un gran desarrollo tanto de la IA, como de la 

medicina en los próximos años. Sin embargo, no todos son ventajas, presenta una parte negativa 

y se trata de una tecnología que todavía está en crecimiento, por lo que se plantean unos retos 

todavía por resolver.   

6.4. Ventajas e inconvenientes del uso del machine learning 

Debido a la expansión de la IA, con una presencia cada vez mayor en la vida de la población, 

especialmente de los países desarrollados, se han empezado a distinguir tanto ventajas como 

posibles desafíos y amenazas sobre el aprendizaje automático. Conocer todos estos aspectos 

será necesario a la hora de aplicar estas nuevas herramientas en el ámbito sanitario. Estos 

deberán ser abordados y definidos cuanto antes para poder llevar a cabo programas de 

aplicación de la IA en la medicina, y así poder optimizar y evitar problemas con su uso. 

6.4.1. Ventajas o potenciales usos 

Dentro de las posibles ventajas podemos encontrar: 

- Beneficios para la ciudadanía: esta nueva tecnología puede ayudar a mejorar la calidad 

de vida de la población, gracias a una mejora en la atención sanitaria o en los medios de 
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transporte, que podrán ser más eficientes y seguros. En este caso, se podría conseguir 

un acceso a la sanidad mucho más sencillo y cercano, con sistemas de asistencia a 

personas con movilidad reducida o dependientes.  

- Oportunidades empresariales: la IA puede ayudar a desarrollar nuevos productos y 

servicios creando oportunidades de negocio no desarrolladas previamente. Además, 

puede facilitar la logística de las empresas en diferentes sectores como la agricultura, el 

transporte o la salud. Para ello, la optimización de rutas de transporte, obtener una 

mayor eficiencia energética, o mejorar la calidad o el precio de los productos, son 

aplicaciones clave para el crecimiento de los sistemas de salud, que pueden beneficiarse 

de esta nueva competencia. 

- Servicios públicos: la optimización de los recursos públicos conforme la población crece 

es fundamental en una sociedad desarrollada. Es aquí donde la IA puede ayudar a 

mejorar y reducir los costes del transporte público, asegurar una correcta eficiencia 

energética y conseguir por ejemplo una gestión de los residuos óptima. 

- Seguridad y protección: el análisis masivo de los datos podrá ayudar no solo a la 

aplicación del sistema penal, sino también a la prevención y predicción de posibles 

delitos. Por ejemplo, el reconocimiento facial, puede ayudar en la identificación de 

posibles sospechosos de crímenes gracias a las imágenes de diferentes cámaras. 

6.4.2. Desventajas o retos pendientes de clarificar 

- Uso adecuado de la IA: la infrautilización o el uso excesivo sin regulación de los procesos 

de aprendizaje automático pueden ocasionar un problema en la sociedad. Un uso menor 

de lo debido, debido al miedo o la reticencia en cuanto a la implantación de nuevas 

tecnologías puede suponer la pérdida de una ventaja competitiva frente a otros sectores 

o regiones. Por ello es fundamental promover el uso de la IA desde los gobiernos, 

mediante subvenciones o las de estrategias para la implementación de una correcta 

infraestructura que permita a los sanitarios implementar y desarrollar nuevos y mejores 
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sistemas de salud. En el lado contrario, un uso excesivo no regulado, puede provocar un 

uso indebido de los datos de los pacientes, datos que son muchas veces íntimos o de 

carácter sensible64. El uso indebido por parte de grandes empresas privadas u 

organizaciones públicas (gobiernos o la administración) puede conllevar a un perjuicio 

para toda la sociedad. 

- Amenazas a los derechos fundamentales: existe la posibilidad de que de forma 

intencionada o no, se realicen análisis con sesgos o errores que pueden inferir 

conclusiones erróneas105. Incluso, el uso de algoritmos de decisión con ML puede 

provocar que se tomen decisiones en los que exista una desigualdad entre los 

ciudadanos dependiendo de su etnia, religión, sexo u orientación política, entre otros. 

Esto puede producir un sesgo mayor entre los diferentes grupos poblacionales.  

- Impacto en el empleo: el incremento de la adopción de la IA en diferentes sectores 

podría llegar a reducir la oferta de empleo, incluido el ámbito sanitario, ya que serán 

necesarias menos personas para llevar a cabo los mismos procesos. El uso de máquinas 

con métodos de IA podría ayudar a abaratar costes y optimizar los recursos siendo más 

eficientes, lo cual propiciaría una reducción en el número de empleados. Sin embargo, 

esto puede no ser del todo cierto, ya que la aparición y expansión de la IA se puede 

interpretar como una oportunidad para la creación de nuevos puestos de trabajo que no 

existían previamente, como ya sucedió en épocas anteriores de la historia, como durante 

la primera revolución industrial en el siglo XVIII. 

- Competencia y desigualdad: la implementación y adopción de la IA puede no ser igual 

en todos los sectores o países, dependiendo del grado de infraestructuras y poder de 

inversión que presenten. Es ahí cuando la IA puede provocar que desaparezca la 

competencia, debido a que aquellos países o ciudadanos con mayor capacidad para 

acumular información y con mayor poder de computación para procesarla, obtendrán 

una ventaja competitiva demasiado grande que conllevará a una desigualdad no 
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desdeñable. Esto puede provocar diferencias importantes en la calidad de la atención 

sanitaria entre diferentes países o, incluso, entre diferentes grupos de la sociedad dentro 

de la misma región.  

- Riesgos en la seguridad y protección: dada la relación cercana entre el ser humano y las 

máquinas que pueden usar la IA, surge la necesidad de proteger a la población frente a 

posibles afrentas que pueden surgir. Problemas en la seguridad, piratería o un mal uso 

de armas que utilicen algoritmos de aprendizaje automático pueden suponer un peligro. 

En el caso del ámbito sanitario, se trata de información muy sensible, por lo que debe 

priorizarse su protección frente a potenciales piratas informáticos.  

- Transparencia y privacidad: el uso del reconocimiento facial a través de cámaras o el 

seguimiento de la población durante su vida o sus navegaciones en internet pueden 

llegar a crear perfiles de las personas y podría llegar a utilizarse en su contra sin 

consentimiento de estas. El trato de estos datos ha de llevarse a cabo mediante la mayor 

legalidad posible para evitar fraudes o un uso inadecuado de esta información. Dentro 

del ámbito sanitario, en el caso de los seguros o de las clínicas privadas adquiere mayor 

importancia, ya que podrían ejercer una práctica abusiva si estos datos se explotan de 

forma inadecuada.  

6.5. Retos éticos y aspectos legales de la IA 

La adopción de robots o máquinas cada vez más autónomas, así como la automatización de 

diferentes procesos conlleva a plantearse diferentes situaciones que podrán darse cada vez con 

mayor frecuencia. Conforme esta tecnología se pone en práctica más a menudo y en más tipos 

de situaciones, comienzan a surgir problemas o debates éticos y legales respecto a su uso.  

Desde el punto de vista ético, el manejo de los datos obtenidos y procesados mediante estos 

sistemas de IA debe ser muy cuidadoso. En primer lugar, existe una preocupación importante 

por parte de la mayoría de la población de Reino Unido respecto al manejo de sus datos, incluso 
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aunque sea para estudiar mejoras de la asistencia sanitaria106. En segundo lugar, han de 

respetarse las leyes vigentes que defienden los intereses de la población en relación con la 

protección de datos. En el caso de España, está vigente la Ley Orgánica 3/2018, de 5 de 

diciembre, de Protección de Datos Personales y garantía de los derechos digitales107. 

Por otro lado, debe quedar claro que, a pesar de la evolución obtenida durante las últimas 

décadas, no existe ningún sistema operativo que esté 100% libre de errores. Por este motivo, es 

necesario esclarecer quiénes serán los responsables o los culpables, en caso de que se comentan 

errores con el uso de estos aparatos y, más importante si cabe, en el caso de aquellos que se 

utilicen en el ámbito sanitario, en el que la salud de las personas puede verse vulnerada104,108.  

Para establecer los límites en los que el ser humano deber ser el responsable o culpable de los 

errores que se cometan, podrían establecerse en la medicina unos niveles similares a los 

establecidos en la automoción. En este caso se establecen niveles en función del grado de 

autonomía o dependencia de los vehículos, siendo los seres humanos meros supervisores en los 

grados más bajos, de forma que las personas continúan teniendo una responsabilidad elevada. 

De hecho, en Europa, hasta el momento, no es legal la conducción autónoma más allá de estos 

niveles. En cuanto a la medicina, ya sea en modelos de predicción, algoritmos de diagnóstico por 

imagen o los robots quirúrgicos, estamos lejos de utilizar estos sistemas de forma 

completamente autónoma. Sin embargo, cada vez estamos más cerca, por ello es necesario 

establecer claramente como se gestionarán esos potenciales errores.  

Algunos autores como O´Sullivan et al104, sugieren la posibilidad de desarrollar tanto la 

tecnología, como los aspectos legales y éticos en el ámbito militar. Sin embargo, existen clara 

controversias a este respecto ya que en la guerra las situaciones son límites y en ocasiones se 

intenta terminar con la vida de otras personas. Por el contrario, en el ámbito sanitario se trata 

de mejorar la calidad de vida y aumentar la esperanza de vida de los pacientes, por lo que los 

problemas éticos o legales pueden diferir de forma relativamente grande.  
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En otro orden de cosas, la seguridad de los datos y la ciberseguridad son elementos 

fundamentales en este proceso. Cuidar los datos y el acceso remoto a nuestras máquinas será 

de vital importancia para que no caigan en manos de personas con intereses controvertidos. 

Robots autónomos o algoritmos automáticos pueden llegar a ser hackeados y reprogramados 

para ir en contra de los intereses de los pacientes por algún fin último no deseado. Por este 

motivo se ha de ser muy cuidadoso a la hora de añadir los cortafuegos necesarios a nuestros 

ordenadores o bases de datos para evitar así el acceso por parte de rivales u otros delincuentes. 

Para ello, una de las soluciones es implantar un sistema en el que no se trate con programas 

completamente autónomos y que estos precisen ser supervisados por un humano siempre, 

aunque sea de forma somera. 

6.5.1. Responsabilidad  

Desde el nacimiento del aprendizaje automático, y tras la gran expansión que ha sufrido en los 

últimos años, surgen dudas al respecto de quién posee la responsabilidad de los potenciales 

daños ocasionados por el uso de la IA. Una manera de definir la responsabilidad que se ejerce 

con un acto es la capacidad de dar una explicación racional a las acciones llevadas a cabo104. En 

el caso de errores provocados durante el uso de estas máquinas o algoritmos de IA, surgirá 

siempre la discusión de quién es el responsable de estos errores. Hoy en día las máquinas o 

robots no son considerados como posibles responsables de errores acometidos. Es en este 

contexto, en el que se deberá de valorar quién es el encargado del correcto funcionamiento de 

estas nuevas herramientas. Los potenciales responsables podrían ser el creador del sistema, el 

operador que lleva a cabo su uso, o el que se dedica a realizar un mantenimiento óptimo. 

Esclarecer y dejar pautas de quiénes deben ser los responsables será fundamental a corto plazo 

con la continua expansión de esta tecnología. 
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6.5.2. Obligaciones  

Una de las capacidades de los modelos de ML es la posibilidad de sugerir decisiones frente a 

inputs, obteniendo y compartiendo unos outputs que nacen de la experiencia del propio 

algoritmo. Debido a esta forma de funcionamiento, los sistemas pueden sacar conclusiones 

erróneas, secundarias a sesgos o una conducta o mantenimiento inadecuados. Es así como surge 

la idea de que, de forma similar a los seres humanos, se exija a las máquinas o modelos tener un 

registro de todas las acciones realizadas durante la ejecución de un algoritmo. En este registro 

deberían quedar anotadas todas las decisiones realizadas consecuentemente a los inputs 

recibidos, recopilando así la información que equivaldría a una caja negra como la de los aviones. 

Esto no serviría únicamente para valorar si alguien no ha hecho bien las cosas, sino también para 

reevaluar continuamente el correcto funcionamiento de los modelos hasta entonces 

desarrollados.  

6.5.3. Aspectos legales y culpabilidad  

Actualmente nos encontramos en un escenario en el que no existe una completa autonomía sin 

la participación, aunque mínima, de las personas. Por lo tanto, las actuales normas y leyes 

otorgan responsabilidad todavía al ser humano. Sin embargo, será crucial comenzar a establecer 

cuáles serán las leyes que rijan el futuro de estas máquinas,  ya que en un corto plazo de tiempo 

será necesario tenerlas desarrolladas y aprobadas108. La culpabilidad conlleva de forma 

inherente un castigo, que el caso de las máquinas no es posible aplicar. Así, no se podrá 

culpabilizar a un algoritmo o modelo, y el culpable último será siempre un ser humano. Tanto 

Estados Unidos como Europa se comienza a establecer el control sobre el tema. En el primero, 

se ha optado por iniciar el diseño ético y de educación con el que gestionar este tipo de 

herramientas, posiblemente desde edades tempranas. Por el contrario, en Europa se intenta 

hacer prevalecer los derechos humanos y proponer organismos y planes regulatorios para su 

correcto funcionamiento. Además, será necesario saber en qué situación el operador es el 
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responsable, o bien lo es el fabricante o el encargado del mantenimiento. Para ellos será 

necesario recoger la información registrada durante su funcionamiento de forma verosímil. 

6.5.4. Retos éticos  

Respecto a los retos a los que se enfrenta la IA, unos de los principales son los éticos, que surgen 

del uso de procesos automáticos en humanos108. La ética es una parte de la filosofía inherente 

al ser humano, de la que no nos podemos desprender, incluso aunque actuemos mediante 

máquinas. Siempre ha sido necesario, para cualquier tipo de prueba o procedimiento, informar 

a los pacientes de los posibles riesgos y beneficios de estos y, bajo su propia autonomía obtener 

el consentimiento informado para llevarse a cabo. En cuanto al uso de modelos de IA, este 

aspecto cobra mayor importancia, ya que será complicado posteriormente culpabilizar o 

responsabilizar a las máquinas de los potenciales errores que se pueden producir. La aceptación 

por parte del paciente de los riesgos de cada intervención deberá ser necesario, y su ausencia 

excluyente. Esto puede ser entendido como novedoso o, por el contrario, algunos autores como 

E. Datteri109 asumen que son las mismas cuestiones éticas que se han observado en otras 

situaciones a lo largo de la historia reciente. Por estos motivos, tanto en Estados Unidos como 

en Europa, se debe obtener el consentimiento informado recogido por el médico que lleva a 

cabo la intervención o la supervisión104.  

En contrapartida, surge otro dilema ético, ya que esta tecnología es todavía muy costosa, por lo 

que en la actualidad solamente está disponible países desarrollados. Existen diferentes 

aplicaciones, máquinas o robots que usan IA que han demostrado simplificar los procesos y 

mejorar los resultados en el ámbito sanitario110,111. De ser así, poder aplicar estas nuevas 

herramientas solamente en los países más ricos podría suponer un problema ético. Incluso, 

dentro de estos países, no toda la población tendrá acceso a las mismas, por lo que se produce 

todavía más desigualdad. Los gobiernos de los diferentes países tendrán que afrontar esta 

disyuntiva que podrá hacerse más evidente a medida que pasen los años, con una brecha que 
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puede ser cada vez mayor debido al crecimiento de la desigualdad que existe en nuestra 

sociedad. 

Una de las más aplicaciones conocidas y más de moda sobre IA es el ChatGPT84. Esta herramienta 

aporta, de forma fácil y muy intuitiva la posibilidad de que cualquier persona, incluso no 

cualificada tenga acceso a una plataforma sencilla que se comunica a través del lenguaje normal. 

Esta es capaz de facilitar en análisis de datos y de estudios de investigación ofreciendo un 

resumen rápido claro y conciso que hubiera llevado mucho más tiempo de haberlo hecho de 

forma tradicional. En los artículos de revisión podría ser de gran ayuda facilitando el trabajo a las 

personas que lo utilicen. Sin embargo, también posee desventajas o potenciales riesgos. En el 

hipotético caso de estar sustentado en diferentes sesgos, aportará una información equivocada 

sin que nos demos cuenta. Además, provocará una falta o descenso de la capacidad crítica de las 

personas, lo cual podrá implicar fuertes consecuencias en otros sectores o situaciones de la vida. 

Otro aspecto a tener en cuenta es el plagio que se produce al utilizar estos métodos para la 

realización de trabajos académicos, siendo en ocasiones muy complicado diferenciar si se trata 

de un trabajo copiado o auténtico.  

Por último, no solamente en la medicina, pero en el caso de que estas máquinas lleguen a ser 

completamente autónomas, continuará siendo imposible que sean capaces de realizar 

razonamientos éticos. Sin embargo, en la problemática ética existe mucha discrepancia dentro 

de los diferentes sectores de la sociedad, por lo que parece inverosímil pretender que los 

algoritmos de aprendizaje automático tengan juicio ético, cuando ni siquiera las personas nos 

ponemos de acuerdo. 

6.5.5. Plagio o derechos de autor  

Con el desarrollo de aplicaciones como ChatGPT, emerge el riesgo potencial de su uso a la hora 

de generar artículos científicos. Incluso se podría debatir si con el material utilizado durante su 

entrenamiento se produjeron problemas de copyright. Se ha demostrado que esta aplicación es 
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capaz de crear textos que esquiven los sistemas actuales para detectar fraudes por plagio, 

consiguiendo una estimación del incluso el 100% de originalidad84. Esto supondrá un reto 

también en los próximos años ya que dividirá a la comunidad científica sobre su uso.   
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• En un registro europeo sobre trombosis de dispositivo de cierre de orejuela, los métodos 

de ML no identificaron variables clínicas, analíticas o ecocardiográficas predictoras de 

nuevos eventos de trombosis del dispositivo con una potencia predictora al menos 

moderada. Los modelos de predicción realizados presentan áreas bajo la curva de ROC 

inferiores al 0,6. 

• En nuestro experimento, los modelos de aprendizaje automático no mejoran aquellos 

modelos realizados a través de métodos estadísticos clásicos para la predicción de la 

trombosis sobre el dispositivo de cierre de orejuela.  

• La formación en temas sobre inteligencia artificial y machine learning en los 

profesionales sanitarios es escasa, a pesar del incremento de su uso en este ámbito en 

los últimos años. Este escaso conocimiento del tema implica una mayor dificultad para 

crear modelos de predicción incluso a través de plataformas sencillas, a pesar de que se 

realicen recomendaciones técnicas y/o teóricas durante el proceso. 

• Aplicaciones como KoopaML que facilitan el uso del machine learning por parte de gente 

escasamente experimentada pueden ayudar a los sanitarios a mejorar sus 

conocimientos y a expandir su uso entre ellos. Incluso sin una formación en IA avanzada 

y con escasa práctica con herramientas de ML, los participantes mejoraron su 

rendimiento durante los ejercicios para crear modelos de predicción conforme 

aumentaba el tiempo de uso de la plataforma.  
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9.1. Predictive power for thrombus detection after atrial appendage closure: 

machine learning vs. classical methods 
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