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Introduccion

La integracidn de los sistemas de inteligencia artificial (1A) en la préctica clinica presenta una
oportunidad sin precedentes para mejorar la salud, pero también plantea importantes
desafios para la equidad de género, con consecuencias directas y significativas para la salud
de las mujeres [1]. La IA influye en decisiones médicas en cientos de hospitales a través de
herramientas de diagndstico y prondstico [2,3]. Sin embargo, es fundamental asegurar que
estos algoritmos se desarrollen y apliquen de manera equitativa. Estudios recientes muestran
gue, cuando no se gestionan adecuadamente, surgen sesgos de género. Se ha observado que
algoritmos para enfermedad hepdtica pueden tener una menor tasa de acierto en mujeres en
comparacion con los hombres [4], y que modelos de lenguaje como GPT-4 podrian evaluar de
manera diferente el riesgo cardiovascular en mujeres si presentan comorbilidades
psiquiatricas [5]. Estos hallazgos subrayan la necesidad de un enfoque de género proactivo
para garantizar que la IA se convierta en una herramienta para reducir, y no para perpetuar,
las disparidades existentes.

Este desafio se origina por la falta de una perspectiva de género en el “ciclo de vida” de la IA,
desde la recopilacidn de datos hasta su implementacién. Como resultado, se han identificado
riesgos de diagndsticos médicos menos precisos en las mujeres, asi como sesgos en otros
ambitos como el laboral, el judicial o el financiero [6,7]. Desde una perspectiva epidemioldgica
y de salud publica, el sesgo de género en la IA representa un reto fundamental para la validez
de la vigilancia epidemioldgica, la efectividad de las intervenciones preventivas y la equidad
en la distribucion de recursos sanitarios [8,9,10]. Este documento de posicionamiento
consolida la evidencia cientifica mas reciente sobre este tema y propone un plan de accion
constructivo con el objetivo de promover una IA justa, segura y que contribuya activamente
a la equidad de género en la salud y en la sociedad.

1. El Origen del Desafio: Equidad Algoritmica y Representatividad de los Datos

Uno de los principales desafios para la equidad de género en la IA reside en los datos
histdricos con los que se entrenan los algoritmos, que reproducen los sesgos sociales
preexistentes. En el dmbito de la salud, ha sido una practica extendida el uso del “varén
blanco estdndar” como perfil clinico de referencia. Esta aproximacién metodoldgica puede
invisibilizar sistematicamente los sintomas, las necesidades y las particularidades fisioldgicas
de las mujeres y de las personas con identidades de género diversas [11,12]. Esta situacién
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representa un importante desafio estructural que puede comprometer la validez clinica y
epidemioldgica de los modelos de IA. Cuando un algoritmo no se entrena con datos que
representan adecuadamente a toda la poblacién, su capacidad predictiva es menos precisa
para los grupos infrarrepresentados, lo que puede conducir a estimaciones menos exactas de
prevalencia, incidencia y riesgo [13,14].

Investigaciones sobre la aplicacion de IA y aprendizaje automatico (machine learning) en el
sector salud revelan que hasta un 31% de los estudios omiten el género en sus conjuntos de
datos [15]. Esta falta de diversidad en los datos de entrenamiento puede reproducir patrones
de exclusion que se trasladan a la toma de decisiones algoritmicas. Desde la perspectiva de la
salud publica, esta “invisibilidad de datos” no solo representa un reto para la atencion clinica
individual, sino que también puede distorsionar la planificacion de politicas sanitarias, la
asignacion de recursos y el desarrollo de estrategias de prevencion [16,17].

Este fendmeno se extiende mas alld del dmbito sanitario. Los grandes modelos de lenguaje
(LLM) tienden a asociar de manera sistematica una mayor responsabilidad en la crianza y los
cuidados a las mujeres [18]. Este sesgo no se debe a una programacién explicita, sino a las
asociaciones contextuales aprendidas de los corpus de texto con los que son entrenados, que
reflejan normas sociales tradicionales. Esto subraya la importancia de considerar las
implicaciones de la IA en la salud mental de las mujeres, la carga de cuidados no remunerados
y la equidad en la conciliacién de la vida laboral y familiar.

2. Impacto Multisectorial del Sesgo de Género en la IA

El sesgo de género algoritmico es un desafio transversal que se manifiesta en multiples
dominios, pudiendo crear un ciclo de retroalimentacién que perpetlie las desigualdades
sociales y afecte la salud de las mujeres. A continuacién, se detallan los impactos mads
relevantes en diferentes sectores:

2.1 Salud: Hacia un Diagndstico Preciso y una Atencién Adecuada

La comunidad cientifica ha sefialado que algunos sistemas de IA disefiados para el apoyo al
diagnostico clinico pueden mostrar un rendimiento inferior en mujeres, especialmente en
patologias como las enfermedades cardiovasculares. Esto puede deberse a que los modelos
son entrenados predominantemente con datos de pacientes masculinos, que puede llevar a
la omisidn de presentaciones sintomaticas en mujeres, con el consiguiente riesgo de retrasos
en la atencién y un aumento de la morbimortalidad evitable [11,19,20].

Como consecuencia, si las recomendaciones generadas por la IA son sesgadas, existe el riesgo
de dejar a las mujeres sin la atencidén necesaria y adecuada [21,22]. Si un algoritmo subestima
el riesgo de una mujer o no reconoce sus sintomas, la recomendacién resultante podria ser la
de no actuar o actuar con menor urgencia. Un estudio en el Journal of Medical Internet
Research observd que GPT-4 cambiaba su evaluacién del riesgo de enfermedad coronaria
para una mujer si se le afadia un diagndstico de salud mental, mientras que no lo hacia para
un hombre con el mismo perfil clinico [5]. Este tipo de sesgo puede traducirse en una menor
probabilidad de que los/las médico/as soliciten pruebas diagndsticas o inicien un tratamiento
preventivo.
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Desde una perspectiva de salud publica y epidemiologia, esta situacion plantea importantes
retos:

e Compromete la validez de los sistemas de vigilancia epidemioldgica basados en IA,
pudiendo generar subestimaciones de la carga de enfermedad en mujeres.

o Afecta la efectividad de las intervenciones preventivas, ya que los algoritmos de
estratificaciéon de riesgo podrian no identificar correctamente a las mujeres en
situacion de riesgo elevado.

e Puede generar inequidades en la distribucién de recursos sanitarios, al asignar
prioridades diagndsticas y terapéuticas basadas en modelos sesgados [23,24].

Ademads, los sistemas sesgados corren el riesgo de influir en la elaboracién de guias de practica
clinica. Si las organizaciones sanitarias adoptan herramientas de IA para estandarizar
protocolos, las guias resultantes podrian integrar y automatizar estas desigualdades a gran
escala, consolidando una practica médica de menor calidad para las mujeres de manera
estructural [25,26].

2.2 Empleo, Justicia y Finanzas: Determinantes Sociales de la Salud

El impacto del sesgo algoritmico se extiende a otros ambitos que actian como determinantes
sociales de la salud:

e Empleo: Se ha observado que algunos algoritmos de seleccion de personal tienden a
penalizar curriculums que contienen términos asociados a perfiles femeninos (p. €j.,
“colaborativa”, “cuidadora”). Asimismo, los modelos que predicen el desempefio
laboral tienden a valorar atributos tradicionalmente masculinizados, lo que podria
reforzar la brecha de género en la promocion profesional [27,28]. Esta discriminacién
algoritmica puede contribuir a la precariedad laboral, la brecha salarial y el estrés
psicosocial, factores que impactan negativamente en la salud de las mujeres [29].

e Justicia: Los sistemas de reconocimiento facial han mostrado tasas de error
significativamente mas altas en las mujeres racializadas, lo que ha generado
preocupacion por detenciones injustificadas. A su vez, los algoritmos que evalian el
riesgo de reincidencia penal a menudo utilizan variables indirectas (cédigo postal,
nivel de ingresos) que pueden penalizar a colectivos histéricamente excluidos,
afectando su salud mental y su acceso a servicios [30,31,32].

e Finanzas: Existe el riesgo de que los modelos de scoring crediticio repliquen
discriminaciones histéricas del sistema financiero, asignando peores condiciones o
denegando préstamos a mujeres, especialmente a emprendedoras o a aquellas fuera
del mercado laboral formal. Esta exclusion financiera puede limitar sus oportunidades
econdmicas, contribuyendo a ciclos de pobreza y precariedad [33].

2.3 Representacion Profesional: Estereotipos en la Medicina

La IA generativa, utilizada en la creacidn de contenidos para formacion o divulgacidon médica,
puede reforzar estereotipos de género. Un estudio reciente demostrd que estos sistemas
representan a los hombres como médicos especialistas en un 82% de las imagenes generadas,
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a pesar de que solo ocupan el 47% de dichos cargos en la realidad [34]. Las mujeres, por su
parte, son sistemadticamente excluidas de especialidades como urologia o traumatologia y
sobrerrepresentadas en dermatologia u obstetricia [34].

Esta representacion visual sesgada responde a lo que se ha identificado como un “techo de
cristal algoritmico”, donde los modelos de lenguaje y visién tienden a simplificar la
complejidad social, seleccionando los rasgos mas prototipicos y prejuiciosos para representar
el prestigio profesional [35]

Al hacerlo, la IA no solo replica la desigualdad, sino que la intensifica, creando un entorno
digital donde la autoridad médica se vuelve por defecto visualmente masculina.

Algunas implicaciones de este fendmeno incluyen:

e Construccién simbdlica del poder: La IA tiende a asociar la competencia técnica y la
alta especializacidon con la masculinidad, mientras vincula la feminidad a roles de
soporte o estéticos, reforzando construcciones culturales que perpetuan la jerarquia
de género en las organizaciones sanitarias [36].

e |Impacto en la identidad profesional: La representacidon sesgada puede limitar las
aspiraciones profesionales de las nuevas generaciones, enviando un mensaje implicito
sobre qué perfiles “encajan” en determinadas especialidades, lo que puede provocar
consecuencias sobre la composicién y diversidad de la fuerza laboral sanitaria.

e Validacién de sesgos en salud publica: Si las instituciones utilizan estas imagenes en
materiales educativos o campafias de promocién de la salud, pueden seguir
fortaleciendo estas representaciones estereotipadas y poco diversas, validdndolas
institucionalmente.

3. Repercusiones para la Epidemiologia y la Salud Publica

El sesgo de género en la IA plantea desafios especificos y relevantes para la practica de la
epidemiologia y la salud publica, que van mas alla de los efectos clinicos individuales:

1 Compromiso de la Validez de la Vigilancia Epidemioldgica: Los sistemas de vigilancia
basados en IA pueden generar estimaciones sesgadas de prevalencia, incidencia y
mortalidad en mujeres si los algoritmos de deteccién y clasificacion de casos estan
entrenados con datos no representativos. Esto puede comprometer la capacidad de
los sistemas de salud publica para identificar tendencias, detectar brotes y evaluar la
carga de enfermedad en las mujeres de manera precisa [37,38].

2 Inequidad en la Asignacién de Recursos Sanitarios: Los algoritmos de priorizacién y
asignacion de recursos pueden perpetuar o amplificar inequidades de género. Por
ejemplo, algoritmos que predicen el riesgo de hospitalizacion o la necesidad de
cuidados intensivos podrian subestimar las necesidades de las mujeres, resultando en
un menor acceso a servicios de medicina intensiva y en una distribucién injusta de los
recursos disponibles [26,39].

3 Inefectividad de las Intervenciones Preventivas: Los modelos de estratificacion de
riesgo utilizados para dirigir intervenciones preventivas (como el cribado de cancer o
la prevencién cardiovascular) pueden fallar en la identificacién correcta de mujeres en
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riesgo elevado. Esto compromete la efectividad y la equidad de las estrategias de
prevencion, dejando a una parte de la poblacién desprotegida [40,41].

Perpetuacion de los Determinantes Sociales de la Salud: El sesgo de género en la IA
aplicada a sectores como el empleo, las finanzas y la justicia puede contribuir a
perpetuar determinantes sociales de la salud como la precariedad laboral, la pobreza
o la discriminacién. Todos ellos son factores de riesgo establecidos para multiples
enfermedades crénicas y problemas de salud mental en mujeres [29,42].

Erosion de la Confianza en los Sistemas de Salud: La experiencia repetida de
diagndsticos menos precisos, retrasos en la atencion y la falta de reconocimiento de
sus sintomas puede erosionar la confianza de las mujeres en los sistemas de salud.
Esto tiene consecuencias directas en la adherencia terapéutica, la utilizacidon de
servicios preventivos y la participacién en programas de salud publica [43].

4. Sintesis de Consecuencias del Sesgo de Género en la IA

La siguiente tabla sintetiza las principales consecuencias del sesgo de género algoritmico en
diferentes sectores y su impacto directo en la equidad y la salud publica:

Sector Consecuencia Directa Impacto en la Equidad de Género y la Salud Publica
Riesgo de retraso en el diagndstico y tratamiento,
Diagnédsticos menos | con el consecuente aumento de la
Salud precisos, falsos negativos | morbimortalidad evitable en mujeres; compromiso
y guias clinicas | de la validez de la vigilancia epidemioldgica e
influenciadas por sesgos. | ineficacia de las intervenciones preventivas
[19,20,25,26].
. Subestimacién de la gravedad de enfermedades en
Desigualdad en el acceso . L .
. mujeres, restriccion del acceso a tratamientos y
a tratamientos y recursos . . . . .
o perpetuacién de inequidades en la asignacién de
sanitarios.
recursos [21,22,37].
Los algoritmos pueden favorecer perfiles
Discriminacién  en la | masculinos, contribuyendo a la segregacion
Empleo | contrataciony promocién | ocupacional, limitando oportunidades, reforzando
profesional. la brecha salarial e impactando en los
determinantes sociales de la salud [27,28,29].
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Sector Consecuencia Directa Impacto en la Equidad de Género y la Salud Publica

Altas tasas de error en reconocimiento facial para
Identificacién injusta y | mujeres racializadas, que pueden conducir a
Justicia | sesgos en la evaluacién | detenciones injustas; discriminacién en el sistema
del riesgo penal. penal con impacto en la salud mental y el acceso a
servicios [30,31,32].

Denegacion de crédito o | Obstdculos al acceso a capital y al emprendimiento

. imposiciéon de | femenino, lo que puede perpetuar la pobreza y la
Finanzas .. . . .
condiciones precariedad como determinantes sociales de la
desfavorables. salud [33].
) Normalizacidn de roles tradicionales, perpetuacion
Refuerzo de estereotipos ) .
. . de la desigualdad, aumento de la carga de cuidados
Social de género y roles de

no remunerados e impacto en la salud mental y la

cuidado. conciliacion laboral-familiar [18,34].

5. Plan de Accion: Hacia una Inteligencia Artificial con Perspectiva de Género

Para abordar estos desafios y avanzar hacia un ecosistema de IA que promueva la equidad en
salud, el Grupo de Trabajo de Género, Diversidad y Salud de la SEE propone un plan de accién
integral y constructivo, centrado en cinco ejes estratégicos:

Paso 1: Auditoria y Reestructuracion de Conjuntos de Datos Clinicos
Objetivo:

Corregir la “invisibilidad de datos” asegurando una representacion equitativa de género, raza,
edad y otras variables sociodemograficas en los datos de entrenamiento.

Es imperativo revisar la composicion de los datasets para corregir la subrepresentacion
histérica de mujeres, asi como de las personas trans y de los colectivos racializados. Las
estrategias deben incluir la recoleccidn activa de datos clinicos especificos de mujeres, el uso
de técnicas de sobremuestreo (oversampling) y ponderacién estadistica, y el empleo de
variables interseccionales [13,17,20]. Se debe llevar a cabo una auditoria rigurosa de todos
los conjuntos de datos utilizados para entrenar modelos de diagndstico, triaje y vigilancia
epidemioldgica, identificando vacios de representatividad y disefiando estrategias correctivas
basadas en evidencia epidemiolégica [44,45]. Desde una perspectiva de salud publica, es
fundamental que los datos de entrenamiento reflejen la diversidad poblacional real para
garantizar la validez externa de los modelos [46].
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Paso 2: Desarrollo de Modelos con Sensibilidad de Género y Validacion Interseccional
Objetivo:

Exigir que los modelos de IA demuestren un rendimiento comparable y equitativo en todos
los subgrupos demograficos relevantes.

La validacién de algoritmos debe ir mas alla de la precisién global e incorporar métricas de
equidad, como la sensibilidad, especificidad y los valores predictivos desglosados por
subgrupo demografico. La aprobacién regulatoria de un modelo clinico deberia estar
condicionada a que su rendimiento sea comparable entre hombres, mujeres y otros grupos
de interés [11,12,13]. Los desarrolladores deben validar el desempeio de sus modelos en
subgrupos diferenciados por sexo, género, raza y otros ejes de desigualdad, garantizando que
la IA no solo sea precisa en general, sino también justa en su aplicacidon clinica y
epidemioldgica [47,48]. Se deberia exigir la incorporacién de la perspectiva interseccional en
todas las fases del desarrollo algoritmico para evaluar como el género interactlda con otras
identidades (raza, clase, edad, discapacidad) y evitar discriminaciones multiples [49].

Paso 3: Implementacién de Protocolos de Supervision Humana Critica y Alertas de Sesgo
Objetivo:

Establecer un mecanismo de seguridad clinica donde la decision algoritmica sea siempre
revisada por un profesional capacitado.

Se debe integrar la supervision humana en todo proceso algoritmico critico, especialmente
en decisiones que afecten directamente a la salud o a los derechos fundamentales. Todos los
sistemas de IA deben formar parte de protocolos clinicos que exijan la revisidon por parte de
los/las profesionales ante situaciones de alto riesgo, casos clinicamente atipicos o cuando el
paciente pertenezca a grupos subrepresentados en los datos [11]. Ademads, los sistemas
deben incluir alertas automaticas que notifiquen sobre sesgos conocidos o posibles fallos en
poblaciones infrarrepresentadas, forzando los/las profesionales sanitarios/as a una revisiéon
manual y consciente del diagndstico [5]. Desde una perspectiva de salud publica, es
fundamental que los/las profesionales de la epidemiologia y la salud publica tengan
formacidn en la identificacion y correccion de sesgos algoritmicos [50].

Paso 4: Establecimiento de Estandares Regulatorios de Equidad de Datos
Objetivo:

Crear un marco legal y ético que haga obligatoria la documentacién y el cumplimiento de la
diversidad de datos para la certificacion de la IA médica.
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Las agencias reguladoras, como la Agencia Europea de Medicamentos (EMA) o la FDA, deben
establecer requisitos explicitos de equidad algoritmica. Esto incluye la obligacidén de presentar
informes de impacto por género, raza y clase como parte del proceso de certificacién [17,51].
La certificacion debe estar condicionada a la demostracion de que el modelo no amplifica las
disparidades de salud existentes, priorizando la seguridad del paciente y la equidad sobre la
mera eficiencia algoritmica. El principio rector debe ser que ninguna herramienta basada en
IA pueda ser aprobada si amplifica disparidades estructurales en salud, tal y como sefiala la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) [51]. Ademas, se deben implementar marcos
regulatorios que obliguen a la auditoria externa e independiente de los conjuntos de datos y
de los procesos de decision algoritmica para detectar y corregir sesgos de manera proactiva
[52,53].

Paso 5: Creacion de wun Sistema de Monitorizacion Post-Implementacion vy
Retroalimentacion Clinica

Objetivo:

Asegurar un ciclo de mejora continua que detecte y corrija el sesgo residual en tiempo real,
basandose en resultados clinicos del mundo real.

Los modelos deben estar sujetos a una vigilancia activa tras su implementacién. El monitoreo
clinico en entornos reales permite identificar sesgos residuales, los cuales deben
retroalimentar mejoras iterativas de los algoritmos [13,17,51]. Es imprescindible implementar
sistemas de monitoreo continuo del rendimiento del modelo en poblaciones clinicas reales,
acompanado de canales de retroalimentacién que permitan a los profesionales reportar
errores o comportamientos anémalos de la IA. Los datos de estos fallos deben ser utilizados
para ajustar y reentrenar los modelos de forma iterativa [54]. Desde una perspectiva de salud
publica, es fundamental que los sistemas de monitoreo post-implementacién incluyan
indicadores de equidad de género, como diferencias en tasas de falsos negativos, acceso a
servicios y resultados de salud por sexo y género [55].

6. Recomendaciones Finales del Grupo de Trabajo

El desarrollo ético y justo de la IA exige un compromiso explicito con la equidad de género y
la justicia social. Desde el Grupo de Trabajo de Género, Diversidad y Salud de la Sociedad
Espafiola de Epidemiologia, instamos a:

1 Incorporar enfoques interseccionales desde la etapa de disefio algoritmico,
reconociendo que las desigualdades de género en salud son el resultado de la
interaccion de multiples ejes de opresion (sexo, género, raza, clase, edad,
discapacidad).
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2 Realizar auditorias independientes y publicas de datos y resultados, con participaciéon
de expertos en epidemiologia, salud publica, ética y estudios de género, y con
transparencia en la publicacion de resultados.

3 Garantizar la diversidad interdisciplinaria en los equipos de desarrollo tecnolégico,
promoviendo activamente la participacidn de mujeres y minorias de género, asi como
de expertas en ética, ciencias sociales y salud de género.

4 Aplicar regulaciones que prioricen la equidad sobre la eficiencia algoritmica,
estableciendo que ninguna herramienta de |IA debe ser aprobada si amplifica
desigualdades estructurales en salud, tal como sefiala la OMS.

5 Fortalecer la formacién de los profesionales de la salud publica y la epidemiologia en
la identificacion, evaluacion y correccion de sesgos algoritmicos, y en el uso critico de
herramientas de |A en la practica epidemioldgica y la planificacidn sanitaria.

6 Promover la investigacién epidemiolégica sobre el impacto de la IA en las
desigualdades de género en salud, incluyendo estudios de evaluacién de impacto,
analisis de equidad y monitoreo de indicadores de salud desagregados por sexo y
género.

7 Fomentar la participacion ciudadana y de organizaciones de mujeres en el disefio,
evaluacién y monitoreo de sistemas de |A aplicados a la salud, garantizando que las
voces de las personas afectadas sean escuchadas y tenidas en cuenta en las decisiones
tecnoldgicas.

La inteligencia artificial es una herramienta poderosa con un gran potencial para transformar
la salud. Pero su desarrollo debe ser inclusivo, equitativo y basado en evidencia
epidemioldgica sdélida para que no se convierta en una herramienta mas para la perpetuacién
de la desigualdad. Desde la epidemiologia y la salud publica, tenemos la responsabilidad de
guiar el desarrollo de las tecnologias emergentes para que contribuyan a reducir —y no a
amplificar— las brechas de género en salud.
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