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Resumen

Antecedentes: Las infecciones del tracto urinario (ITU) se encuentran entre las infecciones bacterianas más comunes en todo el mundo, lo que 
conlleva importantes gastos sanitarios y frecuentes diagnósticos erróneos. En Estados Unidos, las ITU representan aproximadamente 380.600 
hospitalizaciones prevenibles de adultos al año, con un coste de 2.550 millones de dólares (2.260 millones de euros). Los actuales sistemas de 
ayuda a la toma de decisiones clínicas (SADC) suelen ser estáticos, carecen de recomendaciones personalizadas y no incorporan información 
clínica en tiempo real. Los CDSS basados en IA (alternativa), que aprovechan grandes modelos lingüísticos, ofrecen la posibilidad de mejorar la 
precisión diagnóstica, optimizar el uso de antibióticos y mejorar la eficiencia del flujo de trabajo. Métodos: Proponemos un aparato fotográfico 
automático (3RDI), un marco conceptual para un CDSS impulsado por IA para la gestión de ITU, utilizando la novedosa estructura DETNQ 
(Diagnóstico, Evidencia, Plan de Tratamiento, Notas, Calidad) para organizar los resultados clínicos. Este marco prevé un sistema que procese 
datos completos del paciente, como su historial médico, síntomas, resultados de laboratorio y registros de medicación. El diseño de 3RDI incorpora un 
proceso iterativo diario para una retroalimentación continua, lo que permite a los médicos perfeccionar las recomendaciones del sistema y establecer 
un entorno colaborativo de toma de decisiones humano-AI.
Resultados: Nuestro desarrollo conceptual demuestra la integración de un mecanismo de retroalimentación adaptable e impulsado por el 
clínico dentro de la arquitectura CDSS. Los prototipos preliminares sugieren el potencial de la presentación estructurada de datos de pacientes 
mediante el formato DETNQ y la adaptabilidad a contextos clínicos específicos. El marco propuesto aborda las limitaciones clave de los CDSS 
actuales, especialmente en lo que respecta a la participación del médico, la integración del flujo de trabajo y las capacidades de aprendizaje 
continuo.
Interpretación: El marco conceptual 3RDI ofrece una dirección prometedora para el futuro desarrollo de CDSS, particularmente para el 
manejo de la IU. Su énfasis en un sistema de aprendizaje continuo y en la retroalimentación del clínico proporciona un modelo para los 
sistemas de IA que podrían mejorar la precisión diagnóstica al tiempo que se ganan la confianza del clínico. El trabajo futuro debería centrarse 
en la validación empírica mediante estudios controlados y el perfeccionamiento iterativo basado en la aplicación clínica en el mundo real.

Resumen en lenguaje sencillo

Las infecciones del tracto urinario (ITU) son una de las infecciones más comunes y a menudo conducen a diagnósticos erróneos, pruebas 
innecesarias y costosas estancias hospitalarias. Las herramientas actuales para la toma de decisiones no actualizan la información nueva de los 
pacientes ni los comentarios de los clínicos. El objetivo de este estudio era desarrollar un marco conceptual para mejorar el diagnóstico y el 
tratamiento de las infecciones urinarias.
El equipo de investigación diseñó un marco para un sistema de apoyo a la toma de decisiones clínicas basado en IA (inteligencia artificial), es 
decir, programas informáticos que ayudan a los médicos a tomar decisiones clínicas. El marco incluye un mecanismo para que el sistema 
aprenda y mejore en función de los comentarios de los médicos, de modo que pueda adaptarse a las necesidades clínicas del mundo real. Los 
investigadores demostraron que un sistema de este tipo sería técnicamente viable y podría proporcionar información valiosa a los profesionales 
sanitarios.
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C os sistemas de apoyo a la toma de decisiones clínicas 
(CDSS, por sus siglas en inglés) son programas 
informáticos que ayudan a los médicos a tomar 
decisiones clínicas y proporcionan apoyo para reducir 
la

Losavances en inteligencia artificial (IA) brindan la oportunidad 
de mejorar significativamente la oferta de CDSS y son un 
elemento clave de la última generación de CDSS.(2) La 
integración de algoritmos de aprendizaje automático (ML), 
procesamiento del lenguaje natural (NLP), aprendizaje profundo 
y grandes modelos de lenguaje (LLM) permite un 
procesamiento de datos más rápido, personalización y mayor 
precisión en los CDSS.3,4Una posible aplicación de un CDSS 
basado en IA es para el diagnóstico y tratamiento de infecciones 
del tracto urinario (ITU).

Infecciones del tracto urinario Infecciones bacterianas 
comunes que afectan al sistema urinario.(5)Los síntomas 
incluyen ganas frecuentes de orinar, dolor al orinar, orina turbia 
o con mal olor y dolor pélvico. El diagnóstico suele implicar el 
análisis de muestras de orina para detectar la presencia de 
bacterias y leucocitos. En los laboratorios de diagnóstico de 
microbiología clínica, las ITU son la enfermedad infecciosa más 
común que se somete a prueba.(6)Como consecuencia, son 
responsables de un gasto significativo en los sistemas sanitarios 
de todo el mundo.6También suelen diagnosticarse 
erróneamente.7En 2017, las ITU causaron 380.600 
hospitalizaciones prevenibles en adultos, que costaron al 
sistema sanitario estadounidense 2.550 millones de dólares 
(2.260 millones de euros). Esto representó el 10,8% de todas las 
estancias hospitalarias potencialmente prevenibles y el 14,2% 
de las estancias hospitalarias pediátricas.(8)El gasto excesivo, las 
estancias hospitalarias prevenibles y los diagnósticos erróneos 
podrían reducirse aprovechando los CDSS basados en IA para 
diagnosticar y tratar las ITU.9

Evolución de los CDSS y estado actual de la 
tecnología
Los CDSS han evolucionado considerablemente en las últimas 
décadas. Los primeros sistemas se basaban principalmente en 
reglas y utilizaban la lógica "si-entonces" para ofrecer 
recomendaciones(10).La segunda generación incorporó enfoques 
probabilísticos y bayesianos, lo que permitió un apoyo más 
matizado a la toma de decisiones11. En la Tabla 1 se resume la 
historia de los enfoques de los SADC que emplean diversas 
técnicas de ML.

Varios estudios exploraron el potencial de la IA y los 
modelos de ML para diagnosticar afecciones médicas, algunos 
de los cuales se centraron específicamente en las ITU. Los 
actuales SADC basados en IA se construyen utilizando 
algoritmos de ML como redes neuronales, algoritmos de árboles 
de decisión, máquinas de vectores soporte (SVM), redes 
bayesianas y métodos de aprendizaje conjunto4, que 
proporcionan análisis predictivos y recomendaciones de 
decisiones basadas en datos de entrada. Por ejemplo, 
investigadores de la Universidad de Cardiff utilizaron un 
modelo clasificador Random Forest para diagnosticar 
infecciones urinarias a partir del recuento de glóbulos blancos, 
el recuento bacteriano, el recuento de glóbulos rojos y el 
recuento de células epiteliales, y obtuvieron una sensibilidad de 
clasificación superior al 95%.(9)

Del mismo modo, de Vires et al.12desarrollaron un sistema de 
CDSS semisupervisado para la predicción de ITU utilizando el 
método RESSEL (reliable semi-supervised ensemble learning 
method), que superó a los tradicionales análisis de orina y 
urocultivos en la identificación de ITU. Su estudio puso de 
relieve que la incorporación de los resultados del análisis de 
orina junto con la tinción de Gram y otros parámetros 
fácilmente disponibles permitía a los clínicos tomar decisiones 
mejor informadas sin recurrir prematuramente a los 
antibióticos(12).Este sistema predijo las ITU con mayor precisión 
y ayudó a reducir el uso excesivo de antibióticos al aplazar las 
prescripciones hasta que estuvieran disponibles los resultados 
de los cultivos, apoyando así un componente clave de la 
administración de antibióticos.

Además, los CDSS también pueden construirse utilizando 
PLN, lo que permite el análisis de texto clínico no estructurado, 
como notas del médico, resúmenes de alta y literatura 
médica.(4)El aprendizaje profundo también permite CDSS más 
inteligentes, utilizando redes neuronales convolucionales para 
extraer patrones complejos de datos médicos heterogéneos y 
multimodales.(4)Los LLM -una forma de IA- no han sido tan 
probados como los modelos de alta calidad de código abierto, 
que solo han estado disponibles recientemente. Por ejemplo, los 
LLM han demostrado su potencial para mejorar la precisión 
diagnóstica de enfermedades comunes, como destacaron Gupta 
et al., quienes señalaron que los LLM como GPT-4 y Gemini 
son prometedores para mejorar la eficiencia y la precisión 
diagnóstica en entornos sanitarios.(13)

Un grupo de investigadores que desarrollaba CDSS mediante 
LLMs   aplicó técnicas de generación de   (RAG) de 
recuperación aumentada   .(14)Este enfoque, diseñado para 
ayudar a los farmacéuticos a abordar los problemas relacionados 
con los medicamentos (PRM), utilizaba la clasificación de la 
Red Europea de Atención Farmacéutica (PCNE) para 
estructurar sus resultados. El marco RAG permitió la 
recuperación efectiva y la integración contextual de la 
información farmacéutica, incorporando herramientas para 
indexar y recuperar datos relacionados con los medicamentos 
para mejorar su relevancia. La investigación puso de relieve el 
potencial de los LLM en los CDSS, demostrando que los 
farmacéuticos que trabajaban con el sistema basado en RAG 
podían reducir significativamente los PRM.(14)Liu et 
al.15también ilustraron cómo las recomendaciones generadas por 
IA a partir de ChatGPT pueden mejorar la lógica de la toma de 
decisiones clínicas, subrayando el papel de la IA en el 
perfeccionamiento de los flujos de trabajo de los médicos al 
proporcionar nuevas perspectivas y sugerencias que 
complementan el juicio humano.

Las limitaciones de los enfoques actuales de CDSS y el 
valor único de la IA para el tratamiento de la IU
A pesar de estos avances, los sistemas actuales basados en IA se 
enfrentan a varias limitaciones significativas (Tabla 2). Estos 
factores demuestran colectivamente por qué los enfoques de 
CDSS basados en IA están en una posición única para abordar 
los retos en la gestión de la IU que otros enfoques no han 
logrado resolver de forma eficaz.
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Tabla 1. Evolución de los enfoques de CDSS. Evolución de los enfoques de CDSS.

Generación Tecnologías principales Principales limitaciones Ejemplos de sistemas

Primera generación (1970-1990) Lógica basada en reglas, sistemas 
expertos

Base estática de conocimientos, vías 
binarias de decisión

MYCIN, HELP

Segunda generación (1990-2010) Redes bayesianas, razonamiento 
basado en casos

Adaptabilidad limitada, requiere 
entradas estructuradas

DXplain, Isabel

Tercera generación (2010s-Present) Algoritmos de aprendizaje 
automático, redes neuronales

Falta de explicabilidad, Sesgos en 
los datos de entrenamiento

GeneGuide de la Clínica Mayo, AiCure

Cuarta generación emergente Grandes modelos lingüísticos, IA 
multimodal

Retos normativos aún en evolución Sistemas experimentales

IA: inteligencia artificial; AiCure: plataforma de participación del paciente impulsada por IA que utiliza visión por ordenador, chat y análisis para mejorar los procesos de los 
ensayos clínicos y la participación del paciente; CDSS: sistema de apoyo a las decisiones clínicas; DXplain: formato interactivo para recopilar información clínica, que utiliza 
una forma modificada de lógica bayesiana para derivar interpretaciones clínicas; Gene Guide: una experiencia de pruebas genéticas impulsada por Helix; "HELP": (asistencia 
en atención sanitaria); Isabel: convierte los signos y síntomas de un paciente en una lista de enfermedades relevantes; MYCIN: un sistema experto de encadenamiento 
hacia atrás que utilizó IA para identificar bacterias causantes de infecciones graves.

Tabla 2. Las limitaciones y los retos de la gestión de las infecciones urinarias ofrecen una oportunidad única para las soluciones de SADC basadas en IA.

Limitaciones Ejemplos

Falta de aprendizaje continuo La mayor parte del software de decisión clínica basado en el aprendizaje automático que existe 
actualmente en el mercado es un software "bloqueado", en el que el algoritmo, tras haber sido 
entrenado en un conjunto de datos inicial y probado, no aprende continuamente ni se adapta 
automáticamente a partir de entonces(16).Esta limitación impide que los sistemas mejoren con el 
uso en el mundo real.

Integración limitada de los comentarios de los médicos Pocos sistemas incorporan de forma eficaz las aportaciones iterativas de los médicos y los ciclos 
continuos de retroalimentación para impulsar mejoras significativas(17).Esta carencia disminuye el 
potencial de personalización y adaptación a prácticas institucionales específicas.

Problemas de integración del flujo de trabajo Muchos SADC no se integran perfectamente en los flujos de trabajo clínicos, lo que supone una carga 
adicional en lugar de reducir la carga cognitiva(18).

Problemas de transparencia y confianza La naturaleza de "caja negra" de muchos modelos de IA limita la confianza y la adopción por parte de los 
clínicos, ya que los proveedores no pueden comprender fácilmente el razonamiento que subyace a las 
recomendaciones.19

Procesamiento limitado del contexto del paciente Muchos modelos existentes aún no integran plenamente una amplia gama de factores específicos del 
paciente, como la edad, el historial médico, la medicación y las comorbilidades, que son esenciales para 
una atención personalizada.20

Retos
Reconocimiento de patrones en múltiples puntos de datos El diagnóstico de una ITU implica sintetizar la información procedente de los síntomas, los valores de 

laboratorio, los antecedentes del paciente y las comorbilidades, una tarea en la que destacan los 
algoritmos de ML. Estudios recientes demuestran que entre el 30 y el 40% de los diagnósticos 
erróneos de ITU se deben a errores de reconocimiento de patrones en presentaciones complejas 
de los pacientes.Los enfoques clínicos tradicionales a menudo tienen dificultades con esta 
complejidad, especialmente en pacientes con presentaciones atípicas o múltiples condiciones 
confusas.

Integración de patrones dinámicos de resistencia a los 
antibióticos

La selección de los antibióticos adecuados requiere integrar factores específicos del paciente con 
patrones locales de resistencia a los antibióticos en constante evolución. Las vías clínicas tradicionales 
han demostrado una eficacia limitada en la reducción de las hospitalizaciones evitables porque a menudo 
no pueden adaptarse rápidamente a los cambiantes patrones de resistencia. Los sistemas de IA pueden 
actualizar continuamente las recomendaciones de tratamiento basándose en los datos de susceptibilidad 
en tiempo real de los laboratorios hospitalarios, algo que las directrices estáticas no pueden lograr.

Reducción de la carga cognitiva en patologías de gran 
volumen

La alta prevalencia de las infecciones urinarias las convierte en un candidato ideal para el aumento de la 
IA, ya que los médicos se enfrentan a la fatiga de decisión cuando evalúan repetidamente casos similares. 
Estudios comparativos revelan que los procesos de diagnóstico de enfermedades infecciosas mejorados 
con IA pueden lograr una reducción del 22% en errores de diagnóstico en comparación con las vías 
clínicas estándar y una mejora del 17% en comparación con los CDSS sin IA.

Estandarización con personalización Los enfoques actuales del tratamiento de las infecciones urinarias oscilan a menudo entre protocolos 
excesivamente rígidos que ignoran la especificidad del paciente o una atención muy variable que depende en 
gran medida de los conocimientos de cada médico. Los sistemas basados en IA pueden mantener la 
estandarización al tiempo que ofrecen recomendaciones personalizadas basadas en factores individuales del 
paciente.

IA: inteligencia artificial; CDSS: sistema de apoyo a las decisiones clínicas; ML: aprendizaje automático; ITU: infección del tracto urinario.
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El marco propuesto para los aparatos fotográficos 
automáticos
Este artículo presenta el "aparato fotográfico automático 
(3RDI)", un marco conceptual para un CDSS impulsado por 
LLM diseñado para abordar las limitaciones identificadas 
anteriormente y avanzar en el campo del apoyo a la toma de 
decisiones clínicas para el diagnóstico y el tratamiento de la IU. 
El marco 3RDI se centra en varias innovaciones clave. Estas 
incluyen (1) un proceso iterativo diario que se alinea con los 
flujos de trabajo clínicos y permite que tanto los profesionales 
como el sistema de IA aprendan y se adapten con el tiempo, (2) 
una novedosa estructura DETNQ (Diagnóstico, Evidencia, Plan 
de Tratamiento, Notas, Calidad) para organizar la información 
clínica, un sistema de aprendizaje continuo (CLS) que incorpora 
la retroalimentación del médico para mejorar las 
recomendaciones, y (3) la integración de una amplia gama de 
datos del paciente, incluyendo datos demográficos, historial 
médico, medicamentos, síntomas y resultados de laboratorio.

El marco propuesto prevé un sistema basado en IA que 
proporcione resultados claros y escritos, útiles tanto para los 
profesionales sanitarios como para los pacientes. Al evaluar de 
forma holística todos los elementos de la situación de un 
paciente, este sistema podría ofrecer diagnósticos y tratamientos 
más personalizados y, al mismo tiempo, apoyar la toma de 
decisiones del médico en lugar de sustituirla.

Es importante destacar que 3RDI está diseñado como una 
herramienta de apoyo a la toma de decisiones clínicas y no 
como un dispositivo médico. Como tal, funciona dentro del 
marco normativo que distingue el software de apoyo a la toma 
de decisiones clínicas de los dispositivos médicos, lo que 
permite la revisión independiente y la toma de decisiones 
finales por parte de los profesionales sanitarios. Todas las 
recomendaciones generadas por el sistema deben ser revisadas y 
aprobadas por médicos cualificados, de modo que el profesional 
sanitario sigue siendo el responsable último de la toma de 
decisiones en el proceso de diagnóstico y tratamiento.

Diseño del marco conceptual
El marco 3RDI prevé una arquitectura de sistema diseñada para 
equilibrar las capacidades avanzadas de la IA con la integración 
clínica práctica. Esta sección describe los componentes clave de 
este marco conceptual, incluyendo el manejo de datos, los 
enfoques de procesamiento, la estructuración de los resultados y 
los mecanismos de retroalimentación.

Arquitectura de datos de entrada y población destinataria
El marco 3RDI propuesto procesaría datos completos de 
pacientes estructurados en formatos estandarizados

como XML (eXtensible Markup Language) o JSON (JavaScript 
Object Notation). Para obtener un cuadro clínico completo, el 
sistema incorporaría las categorías de información que se 
enumeran en la Tabla 3. Estos elementos se seleccionaron a 
partir de las aportaciones de los usuarios.

Estos elementos se seleccionaron a partir de las aportaciones 
de profesionales médicos con experiencia en el diagnóstico y 
tratamiento de infecciones urinarias. Los apéndices A y B 
ilustran ejemplos de cómo estructurar la historia clínica y los 
registros diarios en formato XML para su procesamiento por el 
sistema.

El marco también prevé capacidades de integración con 
sistemas de historiales médicos electrónicos (EMR) como Epic, 
lo que permitirá recuperar los datos de los pacientes 
directamente de los sistemas clínicos existentes en lugar de 
tener que introducirlos manualmente.

Población destinataria
El marco 3RDI está diseñado para ayudar a poblaciones 
específicas de pacientes y profesionales sanitarios:

Pacientes
Los pacientes adultos que presentan síntomas sugestivos de ITU 
en pacientes hospitalizados y ambulatorios son los destinatarios 
del sistema. El marco sería especialmente valioso para casos 
complejos con comorbilidades, infecciones recurrentes o 
presentaciones atípicas en las que la incertidumbre diagnóstica 
es mayor. Aunque el marco conceptual inicial se centra en los 
pacientes adultos, las futuras iteraciones podrían adaptarse a las 
poblaciones pediátricas con las modificaciones apropiadas para 
tener en cuenta las diferentes presentaciones clínicas, criterios 
diagnósticos y consideraciones de tratamiento en los niños.

Los principales usuarios del sistema 3RDI serían los 
profesionales sanitarios implicados en el diagnóstico y 
tratamiento de las ITU, incluidos los médicos de atención 
primaria, los médicos de urgencias, los hospitalistas, los 
especialistas en enfermedades infecciosas y los urólogos. El 
marco de trabajo está diseñado para ser más valioso para los 
proveedores con grandes volúmenes de pacientes o los que 
ejercen en entornos sin acceso inmediato a la consulta de 
especialistas, donde el apoyo a la toma de decisiones podría 
ayudar a estandarizar la atención de acuerdo con las mejores 
prácticas.

Enfoque de procesamiento de IA propuesto
El marco conceptual de la 3RDI propone el uso de un LLM 
especializado, entrenado y perfeccionado para aplicaciones 
médicas, en particular para el diagnóstico y tratamiento de 
infecciones urinarias.

Tabla 3. Categorías que capturan un cuadro clínico completo. Categorías que capturan un cuadro clínico completo.

Categoría Información recogida

Datos demográficos del 
paciente

Información general como nombre, sexo, edad y etnia

Historial médico Resumen de enfermedades, medicación, antecedentes quirúrgicos y alergias

Registros diarios Registros secuenciales de los síntomas, los medicamentos que se están tomando, los resultados de laboratorio y los signos 
vitales.
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Tabla 4. Ventajas teóricas del marco conceptual 3RDI
utilizando un modelo de lenguaje especializado de gran tamaño.

Ventajas Aplicaciones

Comprensión del lenguaje 
natural

Capacidad para procesar datos clínicos 
estructurados y no estructurados, incluidas las 
notas fisiológicas.

Razonamiento contextual Capacidad para tener en cuenta 
múltiples factores simultáneamente a 
la hora de hacer recomendaciones.

Resultados probabilísticos Capacidad de expresar niveles de confianza en 
distintas posibilidades de diagnóstico

Capacidad explicativa Capacidad de razonar las recomendaciones 
en lenguaje natural.

3RDI: aparato fotográfico automático.

Este enfoque ofrece varias ventajas teóricas (Tabla 4).
Para el desarrollo inicial de este marco, se utilizarían datos 

sintéticos de pacientes con IU en lugar de registros de pacientes 
reales. Este enfoque minimiza las preocupaciones éticas 
relacionadas con la privacidad de los pacientes, al tiempo que 
permite una rápida creación de prototipos y mejoras iterativas. 
El marco prevé un proceso de desarrollo en el que los datos 
sintéticos de entrenamiento se curarían en colaboración con 
expertos en la materia -incluidos médicos y profesionales de la 
medicina- para garantizar la relevancia y precisión clínicas.

El desarrollo del prototipo incluiría la creación de perfiles 
sintéticos estructurados de pacientes basados en presentaciones 
clínicas, síntomas y vías de tratamiento habituales de las 
infecciones urinarias. Un panel de médicos experimentados 
revisaría y perfeccionaría estos ejemplos para garantizar su 
alineación con las prácticas médicas del mundo real, lo que 
daría como resultado un conjunto de datos que reflejaría 
fielmente los escenarios clínicos del mundo real.

Los datos de los pacientes se almacenarían en un formato 
estandarizado, lo que permitiría al modelo reconocer patrones 
en los síntomas de los pacientes, los resultados de laboratorio y 
otros detalles del historial médico, generando en última 
instancia sugerencias fiables de diagnóstico y tratamiento. Tras 
el entrenamiento inicial, el modelo se perfeccionaría utilizando 
bibliografía médica validada sobre infecciones urinarias, 
protocolos de tratamiento y directrices clínicas.

El marco de resultados del DETNQ
Una innovación fundamental en el marco conceptual de 3RDI 
es la estructura DETNQ para organizar los resultados clínicos. 
Este marco está diseñado para transformar datos médicos 
complejos en decisiones clínicas procesables, al tiempo que 
aborda las limitaciones clave de los resultados tradicionales de 
los CDSS. En la Tabla 5 se compara el marco DETNQ con otras 
estructuras de resultados habituales de los CDSS.

Diagnóstico
En este segmento se presentarían los diagnósticos primarios y 
diferenciales por orden de probabilidad, delimitando claramente

entre enfermedades confirmadas y sospechosas. Integraría 
los códigos pertinentes de la Clasificación Internacional de 
Enfermedades, 10ª Revisión (CIE-10) para una 
documentación precisa y destacaría los hallazgos críticos que 
requieren atención inmediata.

Evidencia
El componente Evidencia ofrecería una presentación jerárquica 
previa de los datos clínicos de apoyo, vinculando síntomas, 
resultados de laboratorio y conclusiones diagnósticas. 
Identificaría patrones de coincidencia con casos históricos, 
realizaría análisis cuantitativos de confianza diagnóstica 
basados en los datos disponibles e integraría directrices clínicas 
y buenas prácticas pertinentes. La figura 1 muestra un ejemplo 
conceptual del componente Evidencia.

Plan de tratamiento
Esta sección proporcionaría recomendaciones de intervención 
priorizadas, incluidas sugerencias de medicación con 
consideraciones de dosificación y opciones de tratamiento 
alternativas basadas en factores específicos del paciente. 
Emitiría advertencias sobre contraindicaciones, alertas sobre 
interacciones farmacológicas y plazos para la mejora clínica 
esperada, al tiempo que establecería criterios para la modificación 
o intensificación del tratamiento. En el Apéndice C se ilustra 
una propuesta de plan de tratamiento.

Notas
La sección Notas incluiría perlas y consideraciones clínicas 
específicas del contexto, orientación sobre la documentación 
para el cumplimiento de la facturación, resultados relevantes de 
la investigación y datos de ensayos clínicos, materiales 
educativos para el paciente, instrucciones para el alta, 
recomendaciones de seguimiento y parámetros de 
monitorización. El Apéndice D muestra un ejemplo de cómo 
podría aparecer la sección Notas.

Calidad
Por último, el segmento Calidad garantizaría la alineación con 
las medidas de calidad pertinentes, como el Conjunto de Datos e 
Información sobre la Eficacia de la Asistencia Sanitaria 
(HEDIS) y el Sistema de Pago de Incentivos en función del 
Mérito (MIPS), evaluaría la integridad de la documentación, 
supervisaría las métricas de cumplimiento de la tutela 
antibiótica, calcularía las puntuaciones de estratificación del 
riesgo y proporcionaría recomendaciones de coordinación de la 
atención. En el apéndice E figura un ejemplo conceptual de los 
resultados del componente de calidad.

Este proceso iterativo diario estaría diseñado para alinearse 
con la gestión clínica de los pacientes, reflejando el flujo de 
trabajo de las rondas clínicas diarias. Al imitar la evaluación 
clínica de los pacientes y presentar la información en una 
estructura familiar, el marco pretende aumentar la aceptación 
potencial por parte de los médicos. El enfoque DETNQ podría 
ayudar a abordar la interrupción del flujo de trabajo y la falta de 
compromiso clínico, que son los principales factores disuasorios 
para la adopción de los SADC por parte de los médicos(21).
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Tabla 5. Comparación exhaustiva de los marcos de salida de los CDSS.

Características del marco CDSS tradicional basado en 
reglas

CDSS predictivo basado en ML CDSS basado en LLM existente Marco DETNQ

Organización de la 
información

Alertas binarias o listas de 
control

Puntuaciones y probabilidades 
de riesgo

Narrativas de texto libre Resultados estructurados y 
categorizados con flujo lógico

Capacidad de 
personalización

Limitación a normas 
predefinidas

Adaptación mínima tras la 
implantación

Cierta adaptación a patrones 
locales

Personalización continua 
mediante retroalimentación 
iterativa

Presentación de pruebas Referencias fijas a 
directrices

Intervalos de confianza 
estadísticos

Citas de la bibliografía 
pertinente

Pre-presentación jerárquica 
de la evidencia con 
razonamiento transparente

Medición de la calidad Sistemas separados de las 
recomendaciones clínicas

Integración limitada o nula 
de métricas de calidad

Rara vez se incorporan Métricas de calidad integradas y 
alineación normativa

Integración del flujo de 
trabajo

Alertas basadas en 
interrupciones

Requiere una sesión de 
revisión independiente

Patrones de 
integración variables

Diseñado para reflejar el 
proceso de pensamiento 
clínico y las rondas

Mecanismo de aprendizaje Requiere actualizaciones manuales Ciclos de reciclaje periódicos Varía según la aplicación Incorporación y adaptación de 
información en tiempo real

Formato de salida Alta estandarización, baja 
flexibilidad

Normalización moderada Estandarización baja, 
flexibilidad alta

Estandarización equilibrada 
con flexibilidad contextual

Utilización del 
contexto clínico

Limitada a elementos de 
datos estructurados

Principalmente datos 
estructurados con algo de 
texto

Utilización variable del 
contexto clínico

Integración completa de datos 
estructurados y no 
estructurados

Explicabilidad Lógica transparente basada en 
reglas

Elementos de "caja 
negra" variables

Explicaciones en lenguaje natural 
de fiabilidad variable

Explicaciones 
estructuradas con 
jerarquías de pruebas

Integración con medidas 
de calidad

Integración mínima con 
métricas de calidad

Algunas funciones de 
elaboración de informes 
de calidad

Integración limitada del marco 
de calidad

Amplia incorporación de medidas 
de calidad

Apoyo a la administración de 
antibióticos

Control básico del 
cumplimiento de las directrices

Análisis de patrones de resistencia Características variables de la 
custodia

Apoyo multifacético a la 
administración con 
adaptación local

CDSS: Clinical Decision Support Systems; DETNQ: Diagnosis, Evidence, Treatment Plan, Notes, Quality; LLM: large language models; ML: machine learning.

El marco DETNQ se mejoraría con un sistema de puntuación 
de la confianza, que asignaría métricas numéricas a cada 
recomendación. Este sistema de puntuación funcionaría en una 
escala de 0 a 100, en la que 100 representaría las 
recomendaciones de mayor confianza y 0 las de menor. La 
puntuación de confianza proporcionaría un contexto adicional a 
los clínicos a la hora de evaluar las recomendaciones, 
ayudándoles a determinar cuándo podría estar justificada una 
revisión adicional o enfoques alternativos.

Aprendizaje continuo y comentarios de los médicos
Una innovación fundamental del marco 3RDI es su propuesta 
de aprendizaje continuo a través de la retroalimentación clínica. 
A diferencia de los SADC estáticos que permanecen inalterados 
tras su implantación, 3RDI incorporaría un circuito estructurado 
de retroalimentación para garantizar la mejora continua y la 
adaptación a la realidad clínica. El mecanismo de 
retroalimentación previsto se presenta en la Tabla 6.

La Figura 1 ilustra una interfaz de usuario conceptual para 
este mecanismo de retroalimentación, mostrando cómo los 
clínicos podrían editar la salida del modelo para mejorar la 
precisión.

Este enfoque no sólo permitiría a los expertos en la materia 
corregir los resultados imprecisos, sino que también brindaría la 
oportunidad de personalizar el modelo según las 
especificaciones de los distintos grupos de usuarios o 
instituciones. Por ejemplo, algunos hospitales o médicos 
podrían preferir prescribir cefepime en lugar de ceftazidime 
para pacientes con infecciones urinarias. El modelo 3RDI 
estaría diseñado para reconocer estos patrones a lo largo del 
tiempo y realizar ajustes para grupos de usuarios específicos.

El recorrido completo del usuario, desde el inicio de sesión 
hasta la recepción de recomendaciones asistidas por IA, se 
conceptualiza en la Figura 2, que visualiza un proceso de nueve 
pasos desde la página de inicio de sesión de la plataforma hasta 
la recepción de la respuesta del modelo en formato DETNQ 
para un nuevo paciente.

Posibles innovaciones, ventajas y limitaciones
El marco conceptual 3RDI introduce varias innovaciones 
potenciales que podrían abordar los retos existentes en los 
CDSS, en particular para el diagnóstico y tratamiento de las 
ITU. Esta sección explora los beneficios teóricos y las 
limitaciones prácticas de la implementación de dicho marco en 
entornos clínicos reales.
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Fig. 1. Ejemplo conceptual del componente Evidencia en el marco 
de resultados DETNQ. DETNQ: Diagnóstico, Evidencia, Plan de 
tratamiento, Notas, Calidad.

Tabla 6. El mecanismo de retroalimentación previsto funcionaría de la siguiente 
manera.

Factor Mecanismo de retroalimentación

Recomendaciones 
generadas por IA

El sistema mostraría explicaciones y puntuaciones 
de confianza.

Clínicos Revisan cada sugerencia y deciden aceptarla 
o modificarla.

Anulación manual Cuando sea necesario, se sugerirá a los 
médicos que anulen manualmente cualquier 
diagnóstico o tratamiento proporcionando una 
decisión clínica alternativa basada en
su experiencia. Las anulaciones se registrarían y 
almacenarían, lo que permitiría al sistema hacer un 
seguimiento de las discrepancias y mejorar las 
respuestas futuras.

IA: inteligencia artificial.

Enfoque iterativo diario
Este enfoque se alinearía con el flujo de trabajo natural de las 
rondas diarias de pacientes, permitiendo potencialmente ajustes 
dinámicos del tratamiento basados en las respuestas de los 
pacientes y reduciendo la carga cognitiva al presentar la 
información en patrones clínicos familiares.

Adaptación clínica en tiempo real
Un sistema de este tipo podría ajustarse automáticamente a las 
preferencias institucionales en materia de antibióticos, aprender 
de los patrones locales de resistencia y adaptar las 
recomendaciones a poblaciones específicas de pacientes.

pacientes. Al adaptarse a la disponibilidad de recursos, las 
capacidades de las instalaciones y las directrices sanitarias 
regionales, el marco podría aplicarse en diversos entornos 
clínicos.

Sistema de aprendizaje continuo
Como CLS, 3RDI incorporaría actualizaciones del modelo en 
tiempo real basadas en la retroalimentación clínica, lo que lo 
haría potencialmente adaptable a los conocimientos y patrones 
clínicos en evolución. Los CLS de la atención sanitaria permiten 
a los modelos adaptarse y mejorar, lo que podría aumentar la 
precisión del diagnóstico.(22)La capacidad de incorporar 
automáticamente nuevas pruebas médicas y ajustarse 
dinámicamente a los patrones clínicos cambiantes podría ayudar 
a garantizar que el proceso de diagnóstico siga siendo preciso y 
fiable.

Colaboración entre humanos e inteligencia artificial
La integración de la experiencia humana con los sistemas 
basados en IA ofrece una sinergia potencialmente poderosa que 
podría maximizar la precisión en el diagnóstico y la toma de 
decisiones. Se ha demostrado que el uso de los SADC basados 
en IA junto con la experiencia humana reduce la carga de 
trabajo de los laboratorios y disminuye la necesidad de realizar 
cultivos de orina y prescripciones de antibióticos 
innecesarios(23).Mientras que los clínicos humanos aportan 
comprensión contextual, intuición y experiencia, los sistemas de 
IA destacan en el procesamiento de grandes cantidades de datos 
y en la identificación de patrones que pueden ser difíciles de 
detectar para los humanos.

Métricas de confianza clínica
La inclusión de métricas de confianza, como el sistema de 
puntuación de perplejidad propuesto, podría proporcionar 
transparencia en la toma de decisiones de la IA, ayudando 
potencialmente a los médicos a priorizar los casos para su 
revisión, estratificar el riesgo en escenarios complejos y 
determinar cuándo intensificar la atención.

Beneficios potenciales para el sistema sanitario
Si se implementa con éxito, el marco 3RDI podría ofrecer 
potencialmente varias mejoras en todo el sistema:

Optimización del flujo de trabajo
Un sistema correctamente diseñado podría reducir el tiempo 
dedicado al diagnóstico y la documentación de las ITU, agilizar 
la toma de decisiones clínicas, mejorar la comunicación del 
equipo asistencial, reducir las cargas administrativas y mejorar 
la eficiencia de la documentación clínica.

Mejoras en la asignación de recursos
Los beneficios teóricos podrían incluir una reducción de las 
pruebas de laboratorio, la optimización de los patrones de uso 
de antibióticos, una mejor utilización de las consultas a 
especialistas, menos visitas a urgencias y un uso más eficiente 
de los recursos de enfermería.
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Fig. 2. Proceso de nueve pasos desde la página de inicio de sesión de la plataforma hasta la recepción de la respuesta modelo en formato 
DETNQ para un nuevo paciente. 3RDI: aparato fotográfico automático; DETNQ: Diagnóstico, Evidencia, Plan de Tratamiento, Notas, Calidad; 
XML: eXtensible Markup Language.
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Reducción de costes gracias a la precisión
Los posibles beneficios económicos podrían incluir la 
disminución de las hospitalizaciones prevenibles relacionadas 
con infecciones urinarias, la reducción de la duración de la 
estancia de los pacientes ingresados, la reducción de las tasas de 
readmisión, la disminución de los costes relacionados con la 
resistencia a los antibióticos y la mejora de los reembolsos 
gracias a una mejor documentación.

Mejoras en la calidad y la seguridad
Un sistema de este tipo podría reducir los errores en la 
prescripción de antibióticos, mejorar el cumplimiento de las 
directrices clínicas, mejorar el cumplimiento de las medidas de 
calidad, aumentar la satisfacción de los pacientes y reducir el 
riesgo médico-legal mediante una documentación 
estandarizada.

Dificultades de aplicación
La aplicación práctica del marco 3RDI se enfrentaría a varios 
retos importantes:

Integración técnica
La integración con los sistemas de historia clínica electrónica 
(HCE) existentes sigue siendo compleja y requiere un 
cuidadoso desarrollo de API, mapeo de datos y análisis del flujo 
de trabajo. Las distintas instituciones sanitarias utilizan diversas 
plataformas de HCE con diferentes estructuras de datos, lo que 
requiere enfoques de integración flexibles.

Requisitos informáticos
Aunque las opciones de despliegue basadas en la nube podrían 
mitigar las limitaciones de hardware, garantizar un rendimiento 
fiable y de baja latencia en diversos entornos sanitarios 
requeriría una planificación cuidadosa de la arquitectura y la 
asignación de recursos.

Diversidad de datos de entrenamiento
Para garantizar que el sistema funcione de forma equitativa en 
distintas poblaciones de pacientes, habría que prestar especial 
atención a la composición de los datos de entrenamiento. Los 
sesgos en los datos de entrenamiento podrían provocar un 
rendimiento dispar entre los distintos grupos demográficos.

Navegación normativa
Las herramientas de apoyo a la toma de decisiones clínicas 
basadas en IA se enfrentan a requisitos normativos en constante 
evolución. El marco tendría que implementarse con vías claras 
para el cumplimiento normativo, incluidos estudios de 
validación y documentación adecuados.

Gestión del cambio
Quizá lo más difícil sea gestionar el cambio cultural necesario 
para la adopción por parte de los médicos. La resistencia a las 
herramientas asistidas por IA sigue siendo común, por lo que se 
requieren estrategias de implementación bien pensadas que 
hagan hincapié en el aumento y no en la sustitución del juicio 
clínico.

Limitaciones del marco propuesto
Hay que reconocer varias limitaciones importantes en el marco 
conceptual de la 3RDI:

Alucinación e incertidumbre de la IA
Como todos los LLM, cualquier implementación de este marco 
podría generar respuestas basadas en datos de entrada 
incompletos o ambiguos. Para mitigar esto, la puntuación de 
confianza y los mecanismos de supervisión clínica serían 
componentes esenciales de cualquier implementación.

Necesidad de validación clínica
El marco sigue siendo teórico y requeriría una amplia 
validación clínica antes de su implantación. Las futuras 
implementaciones necesitarían estudios prospectivos y ensayos 
controlados aleatorizados para garantizar la solidez y seguridad 
de cualquier recomendación.

Retos para la adopción y la confianza de los proveedores
Los médicos pueden dudar a la hora de confiar en las 
recomendaciones generadas por la IA, por temor a 
interpretaciones erróneas o sesgos en la toma de decisiones. 
Cualquier implementación tendría que incorporar el aprendizaje 
del médico en el bucle, permitiendo a los pro-vidores modificar 
los resultados y mejorar la precisión del modelo con el tiempo.

Situación reglamentaria
El 3RDI se concibe como una herramienta de decisión clínica 
más que como un dispositivo médico, lo que significa que sirve 
para aumentar el juicio clínico más que para sustituirlo. Todas 
las recomendaciones deben ser revisadas y aprobadas por 
profesionales sanitarios cualificados, de modo que el médico es 
el responsable último de la toma de decisiones en el proceso de 
diagnóstico y tratamiento. Este enfoque de diseño se ajusta a las 
actuales distinciones normativas entre los CDSS y los 
dispositivos médicos.

Requisitos de privacidad y seguridad
El tratamiento de datos sensibles de los pacientes exigiría medidas 
de seguridad estrictas y el cumplimiento de normativas como la 
HIPAA. Cualquier implementación requeriría un diseño 
cuidadoso de los mecanismos de protección de datos, controles de 
acceso y registros de auditoría.

El potencial de los sistemas de IA para perpetuar o amplificar las 
disparidades existentes en la atención sanitaria representa una 
preocupación ética significativa que debe abordarse de forma 
proactiva en cualquier implementación del marco 3RDI. Aunque 
nuestro diseño conceptual incluye la opinión de los médicos 
como mecanismo para corregir los resultados del modelo, 
reconocemos que este enfoque por sí solo es insuficiente para 
garantizar un rendimiento equitativo en diversas poblaciones de 
pacientes.

Un enfoque integral para la mitigación de sesgos requeriría 
múltiples estrategias implementadas a lo largo del proceso de 
desarrollo y despliegue (Tabla 7).
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El marco también incluiría un "tablero de equidad" que 
supervisara continuamente el rendimiento del sistema en 
diferentes poblaciones de pacientes, señalando cualquier 
disparidad emergente para su atención inmediata. Este enfoque 
multicapa reconoce que abordar la equidad sanitaria en los 
sistemas de IA requiere elecciones de diseño intencionadas en 
cada fase del desarrollo y la implantación, en lugar de depender 
únicamente de correcciones a posteriori por parte de los 
médicos.

Futuras líneas de investigación y consideraciones sobre la 
implementación técnica
El marco conceptual 3RDI presenta varias posibilidades para la 
investigación y el desarrollo futuros. El trabajo futuro debería 
incluir una validación rigurosa utilizando enfoques 
retrospectivos y prospectivos. Inicialmente, la validación 
retrospectiva con datos anónimos de pacientes reales 
proporcionaría información sobre el rendimiento potencial del 
marco. A continuación, se realizarían ensayos clínicos 
prospectivos en los que se compararían el diagnóstico y el 
tratamiento asistidos por IA con los métodos de atención 
estándar. En el Apéndice F se muestra la implementación 
técnica propuesta.

Este pseudocódigo representa un enfoque de implementación 
de alto nivel que podría convertirse en un prototipo de trabajo 
para estudios de validación. La implementación real requeriría 
un diseño cuidadoso de cada componente, en particular:

Enfoque de ingeniería de avisos
Métodos para construir indicaciones médicas efectivas que 
provoquen un razonamiento estructurado del LLM, 
manteniendo al mismo tiempo la relevancia clínica. Esto 
incluye el diseño de instrucciones que animen al modelo a 
seguir la estructura DETNQ, incorporando al mismo tiempo 
conocimientos médicos relevantes.

Gestión de ventanas contextuales
Técnicas para procesar con eficacia historiales completos de 
pacientes dentro de las limitadas ventanas de contexto de los 
actuales LLM. Esto incluye algoritmos de priorización para 
seleccionar la información más relevante del paciente cuando se 
trata de casos complejos.

Cálculo de la puntuación de confianza
Enfoques matemáticos para cuantificar la confianza basándose 
en la perplejidad del modelo, la coherencia del razonamiento y 
la solidez de las pruebas. Esto incluiría el desarrollo de métricas 
que se correlacionen con la precisión clínica.

Mecanismos de integración de la información
Enfoques técnicos para procesar la retroalimentación del clínico 
e incorporarla a la mejora del modelo, tanto para el refinamiento 
inmediato de la respuesta como para el aprendizaje a largo 
plazo.

Ampliación del marco
Aunque inicialmente se centró en las infecciones urinarias, la 
arquitectura subyacente podría extenderse potencialmente a otras 
enfermedades infecciosas y condiciones clínicas. La 
investigación sobre la transferibilidad de la estructura DETNQ y 
los mecanismos de retroalimentación a otros dominios sería 
valiosa. La figura 2 muestra la arquitectura del sistema propuesta 
con los flujos de datos entre los componentes, proporcionando una 
representación visual de cómo interactuarían los distintos elementos 
del marco en una posible implementación.

Desarrollo de la metodología de validación
Establecer metodologías estandarizadas para evaluar los SADC 
basados en IA sigue siendo un reto. La investigación futura debe 
centrarse en el desarrollo de protocolos de validación específicos 
que evalúen tanto las métricas de rendimiento técnico (como la 
precisión diagnóstica y la adecuación del tratamiento) como las 
medidas de utilidad clínica (como la integración del flujo de 
trabajo, la satisfacción del usuario y el impacto en los resultados 
del paciente).

Dichos protocolos podrían incluir (1) pruebas comparativas 
de rendimiento (ensayos multiarmados que comparen el 
diagnóstico asistido por IA con las vías clínicas tradicionales y 
otras herramientas de apoyo a la toma de decisiones), (2) 
estudios de simulación (que utilicen casos sintéticos de 
pacientes con una verdad básica conocida para evaluar la 
precisión diagnóstica en diversas presentaciones), (3) 
evaluación de la experiencia del usuario (evaluaciones 
estructuradas de los patrones de interacción del médico, la carga 
cognitiva y la satisfacción con los resultados del sistema) y (4) 
evaluación del impacto a largo plazo (estudios longitudinales 
que evalúen los cambios en los patrones de la práctica clínica, 
las métricas de administración de antibióticos y los resultados 
de los pacientes tras la implementación del sistema).

Mejora de la explicabilidad de los modelos
El desarrollo de métodos mejorados para hacer que el 
razonamiento de la IA sea transparente y comprensible para los 
médicos representa una importante dirección de investigación. 
Esto podría incluir explicaciones visuales del razonamiento 
diagnóstico y la ponderación de las pruebas. El trabajo futuro 
podría explorar:

El trabajo futuro podría explorar (1) herramientas de 
visualización de pruebas (representaciones gráficas de la 
relación entre síntomas, valores de laboratorio y conclusiones 
diagnósticas), (2) atribución de confianza (métodos para 
comunicar qué elementos de datos específicos influyeron más 
en las recomendaciones del sistema), (3) análisis de escenarios 
alternativos (herramientas que permiten a los médicos explorar 
cómo diferentes hallazgos clínicos podrían afectar a las 
recomendaciones) y, por último, (4) vías de razonamiento 
diagnóstico (representación visual de los pasos lógicos desde los 
datos hasta la conclusión).

Estrategias de mitigación de sesgos
La investigación de técnicas específicas para identificar y 
mitigar los sesgos en los sistemas de IA clínica reforzaría la 
aplicación de este marco. Esto incluye tanto enfoques técnicos 
para la detección de sesgos como mejoras en el proceso de 
desarrollo y validación de modelos.
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Tabla 7. Un enfoque global de la mitigación de sesgos aplicado a lo largo del proceso de desarrollo y despliegue.

Estrategias Procesos

Desarrollo y conservación del 
conjunto de datos

• Garantizar el equilibrio demográfico entre raza, etnia, edad, sexo, género y estatus socioeconómico.

• Sobremuestreo de poblaciones históricamente infrarrepresentadas para abordar la posible escasez de datos.

• Incluir diversas presentaciones clínicas y casos extremos en todos los grupos de población.

• Auditoría periódica de los datos de formación para detectar sesgos implícitos.

Enfoques de desarrollo de modelos • Aplicar restricciones técnicas de equidad durante el entrenamiento del modelo.

• Llevar a cabo análisis periódicos de desagregación del rendimiento entre subgrupos demográficos.

• Emplear métodos de detección de sesgos específicos para aplicaciones sanitarias.

• Establecer requisitos mínimos de rendimiento para todos los grupos demográficos.

Gobernanza y supervisión • Crear diversos paneles de expertos para la evaluación del modelo que incluyan especialistas en equidad sanitaria.

• Implicar a defensores de los pacientes de diversas comunidades en el diseño y la evaluación del sistema.

• Establecer sistemas de supervisión continua para hacer un seguimiento de los resultados en las distintas poblaciones de 
pacientes.

• Desarrollar protocolos explícitos para identificar y abordar las disparidades de rendimiento.

Entre las áreas de investigación prioritarias se encuentran la 
auditoría del rendimiento demográfico (métodos para evaluar 
sistemáticamente el rendimiento del sistema en diferentes 
poblaciones de pacientes), las técnicas de formación que tienen 
en cuenta la equidad (enfoques algorítmicos que equilibran la 
precisión con un rendimiento equitativo en todos los grupos), la 
generación de datos sintéticos (técnicas para aumentar los datos 
de formación con el fin de mejorar la representación de los grupos 
infrarrepresentados) y los marcos de supervisión continua 
(métodos para detectar sesgos emergentes a medida que evoluciona 
el rendimiento del sistema).

Conclusión
El marco conceptual 3RDI representa un enfoque con visión de 
futuro de los SADC basados en IA para enfermedades como las ITU. 
Al proponer la integración de LLM, algoritmos de ML y bucles de 
retroalimentación iterativos, este marco prevé sistemas que podrían 
mejorar el proceso de diagnóstico, ofreciendo recomendaciones 
personalizadas en tiempo real que se ajusten al perfil médico 
único de cada paciente.

El enfoque iterativo diario propuesto en el marco de trabajo 
refleja el flujo de trabajo natural de las rondas clínicas, 
permitiendo potencialmente actualizaciones dinámicas de los 
diagnósticos y planes de tratamiento a medida que se dispone de 
nuevos datos del paciente. Este enfoque de procesamiento 
temporal representa un avance conceptual significativo con 
respecto a los modelos tradicionales de SADC estáticos, y 
sugiere una vía hacia una respuesta continua y adaptable a la 
naturaleza evolutiva de la atención al paciente.

Una innovación clave radica en el concepto CLS del marco, 
que incorpora información clínica en tiempo real para 
perfeccionar los algoritmos. A diferencia de los CDSS 
tradicionales que requieren actualizaciones manuales 
periódicas, este bucle de retroalimentación podría facilitar la 
mejora inmediata del modelo y la personalización específica de 
la institución, abordando las limitaciones de las 
recomendaciones estandarizadas y no adaptables. Esta dinámica 
de colaboración entre la IA y los médicos podría reforzar la 
precisión clínica y mejorar la eficiencia en la toma de 
decisiones.

Además, la estructura DETNQ introducida por el marco 
proporciona un formato de salida organizado que apoyaría la toma 
de decisiones clínicas al tiempo que garantiza el cumplimiento de 
las medidas de calidad. La inclusión de la puntuación de 
confianza, las métricas de calidad y la guía de documentación 
estandarizada representa un avance conceptual sobre los 
resultados de los CDSS existentes, abordando las necesidades 
críticas de transparencia, evaluación de la confianza y 
alineación normativa.

Los beneficios potenciales de la implementación del marco 
3RDI se extienden más allá de la gestión de las ITU, con 
posibilidades de racionalizar los flujos de trabajo clínicos 
mediante la reducción de pruebas de laboratorio y 
prescripciones de antibióticos innecesarias, apoyando así la 
administración de antibióticos. Si se implementan y validan con 
éxito, estos sistemas podrían extenderse a otras enfermedades 
infecciosas, estableciendo un enfoque escalable para un CDSS 
integral basado en IA.

Al proponer una visión de la medicina de precisión a través 
de la sinergia evolutiva de la IA y la experiencia humana, el 
marco 3RDI propone una dirección para los sistemas de 
asistencia sanitaria inteligentes y con capacidad de respuesta 
que podrían optimizar los recursos al tiempo que mejoran los 
resultados de los pacientes. Sin embargo, aún queda mucho por 
hacer en materia de investigación, validación e implementación 
antes de que estos beneficios teóricos puedan materializarse en 
la práctica clínica.

Nuestro enfoque reconoce explícitamente la importancia de 
abordar las consideraciones relativas a la equidad sanitaria y la 
mitigación de los sesgos mediante estrategias integrales que van 
más allá de basarse simplemente en los comentarios de los médicos. 
Al incorporar enfoques técnicos y de gobernanza rigurosos para 
garantizar un rendimiento justo en poblaciones diversas, el 
marco pretende promover la equidad sanitaria junto con la 
eficiencia y la precisión clínicas.

De cara al futuro, el marco 3RDI ofrece un modelo de cómo 
la IA y la experiencia humana pueden trabajar juntas para 
mejorar la atención sanitaria de una de las enfermedades más 
comunes de la medicina. Los conceptos aquí expuestos pueden 
ayudar a orientar el desarrollo de la próxima generación de SADC
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que no sólo sean más inteligentes, sino también más adaptables, 
transparentes y equitativos que los enfoques actuales.

Las directrices pueden incluir que la investigación no 
implique más que un riesgo mínimo para los sujetos, que no 
pueda llevarse a cabo en la práctica sin la dispensa o alteración 
solicitada, y que implique el uso de información privada 
identificable o bioespecímenes identificables, que la 
investigación no pueda llevarse a cabo en la práctica sin utilizar 
dicha información o bioespecímenes en un formato identificable. 
Además, la renuncia o alteración no afectará negativamente a los 
derechos y el bienestar de los sujetos y, cuando proceda, se 
proporcionará a los sujetos o a sus representantes legalmente 
autorizados información adicional pertinente después de la 
participación.
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Apéndice

Apéndice A. Un ejemplo de historia clínica XML (eXtensible Markup Language).
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Apéndice B. Ejemplo de registro diario XML (eXtensible Markup Language).
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Apéndice C. Ejemplo de cómo podría aparecer el componente Diagnóstico en el sistema propuesto.

https://doi.org/10.30953/thmt.v10.554


Grandes modelos lingüísticos y sistemas de decisión clínica

17Telesalud y Medicina Hoy© 2025, 10: 554 - https://doi.org/10.30953/thmt.v10.554
(número de página no citado)

Apéndice D. Propuesta d e  plan de tratamiento.

Apéndice E. Un ejemplo de cómo podría aparecer la sección Notas.
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Anexo F. Un ejemplo conceptual de la salida del componente Calidad.
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