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INTRODUCCIÓN

Durante las últimas décadas, hemos podido asistir a la emer-
gencia de la inteligencia artificial (IA) como una fuerza trans-
formadora en múltiples sectores del conocimiento, de los 
cuales la medicina no podía ser una excepción.

Su capacidad para simular procesos cognitivos humanos, 
como el aprendizaje, la resolución de problemas y la toma de 
decisiones, ha abierto nuevas fronteras tanto en la práctica 
clínica como en la docencia y la investigación1. Dentro del 
vasto campo de la IA, el aprendizaje automático (machine  
learning) se ha consolidado como una disciplina fundamental, 
permitiendo a los sistemas aprender de los datos, sin necesi-
dad de programación explícita, y evolucionar en función de la 
nueva información disponible. Sin embargo, los mayores avan-
ces actuales provienen del campo del aprendizaje profundo 
(deep learning), gracias al creciente desarrollo de las redes 
neuronales artificiales.

Estos modelos computacionales están revolucionando la ma-
nera en que abordamos problemas complejos: desde el reco-
nocimiento de patrones en grandes volúmenes de datos has-
ta la predicción de resultados clínicos, pasando por la 
automatización de tareas diagnósticas y la personalización de 
tratamientos.

Sin embargo, para que estas herramientas se integren con 
éxito en la práctica basada en la evidencia, los profesionales 
sanitarios deben comprender no solo su potencial, sino tam-
bién sus limitaciones: la necesidad de grandes conjuntos de 
datos representativos, los riesgos de sesgos y la importancia 
de la validación externa y la interpretabilidad de los modelos, 
sin olvidar los aspectos éticos y regulatorios, como la protec-
ción de datos, que adquieren especial relevancia en el ámbito 
pediátrico.

El presente artículo tiene como objetivo explorar los funda-
mentos de las redes neuronales artificiales, su evolución his-
tórica, su estructura y funcionamiento, los principales tipos de 

arquitecturas existentes y sus aplicaciones emergentes, con 
un enfoque particular en la atención sanitaria pediátrica.

¿QUÉ ES UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL?

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo computacio-
nal inspirado en la organización jerárquica y el mecanismo de 
transmisión sináptica de las neuronas biológicas. En su forma 
más básica, una RNA está compuesta por una serie de nodos, 
llamados neuronas artificiales, distribuidos en capas (entrada, 
una o varias ocultas y salida)2.

Las RNA están diseñadas para aprender a partir de datos 
mediante la identificación de patrones complejos y relaciones 
subyacentes, incluso cuando estas no son evidentes para el 
análisis humano tradicional. 

UNA BREVE PERSPECTIVA HISTÓRICA

Aunque la aspiración de construir “máquinas pensantes” se 
remonta a los tiempos de la antigua Grecia, los cimientos 
formales de las RNA se asientan a mediados del siglo XX, 
cuando Warren McCulloch y Walter Pitts publican el primer 
modelo matemático de neurona artificial, estableciendo la 
base teórica sobre la que se edificarán las RNA modernas3,4.

Para ver la primera aplicación real, hay que esperar hasta 
1957, momento en que Frank Rosenblatt presenta el percep-
trón, una red monocapa capaz de aprender, pero con la limi-
tación de que solo podía realizar clasificación con datos li-
nealmente separables.

Estas limitaciones ralentizan el desarrollo de las RNA hasta 
las décadas de los 80 y 90 del siglo pasado, en que se produce 
el renacimiento de las redes neuronales de la mano de la in-
corporación de capas ocultas, que dio lugar al perceptrón 
multicapa, capaz de resolver problemas no lineales, y, sobre 
todo, al impulso definitivo que proporcionó el algoritmo de 
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retropropagación del error (Hinton, Rumelhart y Williams, 
1986). No obstante, la limitada potencia de cálculo y la esca-
sez de datos de entrenamiento frenaron su expansión masiva.

Y así llegamos hasta el presente siglo, en el que el aumento 
exponencial de la capacidad de cómputo (GPU, TPU), la dis-
ponibilidad de grandes conjuntos de datos y la aparición de 
arquitecturas más sofisticadas han impulsado el aprendizaje 
profundo. Sobresalen las redes recurrentes y sus variantes 
LSTM (2007) para secuencias temporales, las redes convolu-
cionales (relanzadas en 2012), y, más recientemente, las redes 
transformadoras (transformers) (2017), que han revoluciona-
do el procesamiento del lenguaje natural5. Finalmente, la ex-
plosión de estas nuevas tecnologías se acelera de manera 
exponencial con el lanzamiento de ChatGPT el 30 de  
noviembre de 20226.

ESTRUCTURA Y FUNDAMENTO DE UNA RED NEURONAL 
ARTIFICIAL

Una RNA se organiza típicamente en capas de neuronas  
(Figura 1). La primera capa, denominada capa de entrada, 
recibe los datos iniciales del problema a analizar. Cada neuro-
na en esta capa representa una variable de entrada. A conti-
nuación, se disponen una serie de capas ocultas o profundas 
(de ahí el nombre de aprendizaje profundo), donde ocurren 
la mayoría de los cálculos y transformaciones de los datos. La 
última capa, llamada capa de salida, es la que produce el resul-
tado final de la red. El número de neuronas de esta capa de-
penderá del tipo de problema analizado (por ejemplo, una 
neurona para regresión, dos para clasificación binaria y múlti-
ples neuronas para clasificación multiclase)2.

Cada neurona individual recibe los resultados de todas las 
neuronas de la capa anterior (excepto las de la capa de entra-
da, que recibe una variable cada neurona). Todas estas entradas 

son ponderadas multiplicándolas por un parámetro denomi-
nado peso, se les añade otro parámetro denominado sesgo y, 
al resultado, se le aplica una función no lineal, llamada función 
de activación. Se produce así el resultado del procesamiento 
de la neurona, que se pasa a las neuronas de la siguiente capa 
(excepto en la capa de salida, en la que constituye el resultado 
de la red) (Figura 1).

Este sencillo esquema de multiplicación, suma y no-linealidad 
permite a la red aproximar funciones altamente complejas, 
dotándola de una capacidad de representación que supera 
con creces el análisis estadístico clásico cuando se trata de 
datos de gran dimensionalidad. Para ello, el algoritmo deberá 
“aprender” el valor óptimo de los pesos y los sesgos, que son 
los llamados parámetros de la red.

¿CÓMO APRENDEN LAS REDES NEURONALES?  
EL PROCESO DE ENTRENAMIENTO

El entrenamiento de una RNA consiste en ajustar iterativa-
mente sus pesos y sesgos para que aprenda a resolver una 
tarea concreta a partir de un conjunto de datos2. Tras una 
inicialización aleatoria de los parámetros, cada ejemplo de 
entrada se propaga hacia adelante por las capas de la red 
hasta generar una predicción (Figura 2).

En un caso típico de aprendizaje automático supervisado, esa 
salida se compara con el valor o etiqueta real mediante una 
función de pérdida o coste, que cuantifica el error. Como es 
lógico, al haberse inicializado los parámetros de forma aleato-
ria, la predicción se parecerá poco al valor real de los datos.

A continuación, el algoritmo de retropropagación calcula la 
contribución al error de cada parámetro de la red y, con ayu-
da de otro algoritmo (el optimizador), corrige los pesos en 
sentido opuesto al gradiente de error, escalándolos en  

Figura 1. Estructura básica simplificada de una red neuronal artificial

x: entrada;  W: peso;  b: sesgo;  f: función de activación;  y: salida.
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función de una cantidad que determina el investigador y que 
se denomina tasa de aprendizaje.

Este ciclo (paso hacia delante, cálculo del error, retropropa-
gación y actualización) se repite durante múltiples iteraciones 
o épocas, hasta que la red alcanza el rendimiento deseado o 
se cumple un criterio de parada preestablecido. A lo largo de 
cientos o miles de ciclos, la RNA va descubriendo patrones 
latentes y relaciones no evidentes, lo que la habilita para eje-
cutar tareas de clasificación, regresión, agrupación o genera-
ción de datos.

Además de los parámetros, existen hiperparámetros que no 
se aprenden directamente de los datos, sino que se configu-
ran antes del entrenamiento. Estos incluyen la tasa de apren-
dizaje, el número de capas ocultas, el número de neuronas 
por capa, la función de activación, la función de coste, el nú-
mero de épocas y técnicas de regularización, entre otros. La 
elección adecuada de los hiperparámetros es esencial para el 
buen rendimiento del modelo tras la fase de entrenamiento. 

PRINCIPALES ARQUITECTURAS DE REDES NEURONALES

La estructura descrita hasta el momento corresponde a la de 
la red neuronal densa o perceptrón multicapa. Esta es la ar-
quitectura básica donde cada neurona en una capa está com-
pletamente conectada a cada neurona de la siguiente capa. 
Estas redes se utilizan comúnmente en tareas sencillas de 
clasificación y regresión. 

Existen, además, diversas arquitecturas de RNA, cada una 
adaptada a diferentes tipos de datos y tareas2:   

•	� Redes neuronales recurrentes: diseñadas para mane-
jar datos secuenciales o temporales (por ej.: texto, series 
de tiempo), donde el orden es importante. Las neuronas 

tienen conexiones que forman ciclos, permitiendo que la 
información de pasos anteriores persista, lo que las dota 
de memoria, aunque limitada. Existen variantes como las 
redes LSTM (Long Short-Term Memory) y GRU (Gated  
Recurrent Unit), que son efectivas para modelar dependen-
cias a más largo plazo y pueden usarse en el procesamiento 
de lenguaje natural (PLN), aunque, en la actualidad, se ven 
superadas por otras arquitecturas más complejas.   

•	� Redes neuronales convolucionales: especializadas en 
el procesamiento de datos con estructura de rejilla, como 
imágenes y video, a los que aplican una función especiali-
zada denominada convolución. Son la base de muchos 
avances en visión por computadora y diagnóstico por 
imágenes en medicina.   

•	� Autocodificadores (autoencoders): redes diseñadas 
para el aprendizaje no supervisado, capaces de aprender 
representaciones compactas de los datos. Constan de un 
codificador, que comprime la entrada hasta formar una 
nueva representación de los datos, en el llamado “cuello 
de botella”, y un decodificador, que intenta reconstruir la 
entrada original a partir de la representación codificada. 
Son útiles para compresión de datos, eliminación de ruido 
y detección de anomalías. Una variante especializada para 
segmentación de imágenes es la U-Net.   

•	� Redes generativas antagónicas: compuestas por dos 
sub-redes, un generador y un discriminador, que “compi-
ten” entre sí. El generador intenta crear datos sintéticos 
realistas (por ej.: imágenes), mientras que el discriminador 
intenta distinguir entre datos reales y los generados. Este 
proceso lleva a la generación de datos de alta calidad y se 
usa en generación de imágenes, videos y datos sintéticos, 
incluso para mejorar imágenes médicas.   

•	� Redes atencionales y transformadoras (transformers): 
arquitecturas más recientes basadas en mecanismos de 
“atención”, que permiten al modelo ponderar la impor-
tancia de diferentes partes de los datos de entrada. La 
“auto-atención” (self-attention) les permite procesar se-
cuencias de manera paralela, mejorando la eficiencia res-
pecto a las redes neuronales recurrentes. Han revolucio-
nado el PLN (traducción automática, generación de texto) 
y se aplican también a imágenes, video y audio. Son la base 
de los modelos grandes de lenguaje (LLM).

•	� Modelos grandes de lenguaje: son extensiones masi-
vas de los modelos transformadores, entrenados con 
enormes cantidades de datos y miles de millones de pa-
rámetros. Demuestran capacidades avanzadas en com-
prensión y generación de lenguaje, razonamiento y reso-
lución de problemas en múltiples dominios. Son la base de 
aplicaciones conversacionales como ChatGPT.   

Figura 1. Esquema de entrenamiento de una red 
neuronal artificial
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APLICACIONES DE LAS REDES NEURONALES EN 
MEDICINA

El potencial de las RNA para transformar la medicina es in-
menso, abarcando desde el diagnóstico hasta el desarrollo de 
tratamientos y la gestión hospitalaria. Algunas áreas destaca-
das incluyen:   

•	� Diagnóstico por imagen: las redes convolucionales 
son particularmente efectivas en el análisis de imágenes 
médicas (radiografías7,8, TAC, resonancias magnéticas9, 
histopatología10) para la detección temprana y precisa de 
enfermedades como neumonía11, fracturas, tumores12, re-
tinopatía diabética y cáncer de mama. Pueden identificar 
patrones sutiles que escapan al ojo humano y agilizar el 
proceso diagnóstico13.   

•	� Pediatría y Neonatología: en el ámbito pediátrico, 
donde el diagnóstico puede ser complejo, las RNA ayudan 
en la detección de enfermedades congénitas, el control de 
signos vitales en unidades de cuidados intensivos neona-
tales y la predicción de riesgos, como el parto prematuro.

•	� PLN en medicina: los LLM permiten analizar grandes 
volúmenes de texto médico (historias clínicas, artículos 
científicos) para extraer información relevante, ayudar en 
la recomendación de tratamientos y desarrollar asisten-
tes virtuales para la atención primaria o la automatización 
de tareas administrativas14,15.   

•	� Genómica y medicina de precisión: las RNA (redes 
densas, transformadoras) analizan datos genómicos y 
“ómicos”16,17 para identificar biomarcadores de enferme-
dades, predecir el riesgo genético individual y personalizar 
tratamientos, optimizando la eficacia y minimizando efec-
tos adversos18.   

•	� Predicción de enfermedades crónicas: modelos ba-
sados en redes densas y recurrentes pueden predecir la 
evolución y complicaciones de enfermedades crónicas, 
como diabetes, insuficiencia renal, asma o patologías car-
diovasculares, permitiendo intervenciones preventivas19,20.   

•	� Optimización de procesos hospitalarios: se utilizan 
para mejorar la gestión de recursos, optimizar el flujo  
de pacientes, predecir la estancia hospitalaria, gestionar 
los tiempos de espera y realizar triajes automatizados en 
urgencias15.   

•	� Farmacología y desarrollo de medicamentos: las 
redes recurrentes y las antagónicas contribuyen al descu-
brimiento de nuevos fármacos (por ej.: AlphaFold para 

estructuras proteicas21), la optimización de dosis y la pre-
dicción de interacciones y efectos adversos.   

•	� Medicina física y rehabilitación: se emplean en el de-
sarrollo de prótesis inteligentes, el seguimiento de pro-
gramas de rehabilitación mediante sensores y el análisis 
de patrones de recuperación, utilizando redes densas y 
recurrentes.   

•	� Telemedicina: facilitan el diagnóstico remoto asistido 
por IA, la monitorización continua de pacientes crónicos 
en sus hogares y la generación de alertas en tiempo 
real22,23.   

•	� Salud Pública y Epidemiología: las RNA ayudan a mo-
delar la propagación de enfermedades, detectar tempra-
namente brotes epidémicos y analizar determinantes so-
ciales de la salud para informar políticas preventivas24.   

RETOS Y FUTURO DE LAS REDES NEURONALES EN 
MEDICINA

Las RNA protagonizan ya avances notables en investigación y 
práctica clínica, pero su adopción generalizada sigue enfren-
tando retos importantes.

Para que un modelo sea fiable, necesita entrenarse con gran-
des volúmenes de datos rigurosamente etiquetados y repre-
sentativos; de lo contrario, los sesgos estadísticos pueden 
afianzar, o incluso ampliar, las inequidades sanitarias existen-
tes25,26. Además, la naturaleza opaca de muchos algoritmos 
(“cajas negras”) dificulta comprender y auditar el razona-
miento que conduce a una recomendación diagnóstica o te-
rapéutica, un requisito ético y legal en entornos críticos como 
la Pediatría. A ello se suman la protección de la privacidad y 
la seguridad de la información sensible de los pacientes, que 
exigen marcos sólidos de gobernanza de datos, y la necesidad 
de validar y regular estas herramientas con el mismo rigor 
que cualquier dispositivo médico antes de su uso asistencial.

Pese a estos desafíos, el horizonte es alentador27: la investiga-
ción avanza hacia modelos más interpretables, transparentes 
y robustos, capaces de integrar simultáneamente imágenes, 
texto clínico, información genómica y datos procedentes de 
dispositivos portátiles para ofrecer decisiones cada vez más 
precisas y personalizadas. En definitiva, las RNA han pasado 
de ser un concepto teórico a convertirse en una tecnología 
revolucionaria que ya redefine el diagnóstico, el tratamiento 
y la investigación biomédica. Superar los retos descritos será 
clave para que su impacto positivo se extienda a toda la prác-
tica clínica basada en la evidencia.
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