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1. Introduccion y Objetivo ’

— La Inteligencia Artificial (IA) esta transformando la atencion sanitaria, ofreciendo
diagndsticos mas precisos y tratamientos personalizados. Sin embargo, los sesgos
en los datos de entrenamiento pueden perpetuar desigualdades, especialmente de
sexo-genero, comprometiendo la equidad en salud.

— Analizar el impacto clinico de los sesgos sexo-género en sistemas de IA aplicados a
la salud e identificar estrategias de mitigacion desde la practica enfermera.

2. Metodologia

Revision de literatura cientifica publicada entre 2020 y 2025 en Google Scholar, PubMed y Scopus.

Palabras clave (DeCS/MeSH): Inteligencia artificial, sesgos de género; algoritmos; salud; enfermeria/ Artificial
Intelligence; Bias gender; Algorithm; Health; Nurse.

Criterios de inclusion: Articulos en inglés que analizaran sesgos de sexo-género en |IA aplicada a la salud.

Criterios de exclusion: Estudios sin acceso a texto completo, centrados en sesgos distintos al de sexo-género
(p.€j. raciales) o en aspectos técnicos sin implicaciones clinicas.

3. Resultados rm ‘ Cardiologia

a Chung, J. (2025): - “Las mujeres siguen estando subrepresentadas en los ensayos clinicos

# Seleccién de estudios . \
cardiovasculares.

@dentificados?

— Solo el 38.2 % de participantes en ensayos clinicos eran mujeres (2010-2017).

37 — EI 35 % de las muertes de mujeres son por Enfermedad cardiovascular (principal causa
‘ de muerte), no reflejada adecuadamente en modelos de IA.
Evcluid — Mayor prevalencia en mujeres de insuficiencia cardiaca con fraccion de eyeccion
< xc2w7 0S. > preservada y enfermedad cardiovascular periparto, pero infrarrepresentadas en los datos
clinicos que alimentan los modelos de IA.

‘ (3¢ Capacidad limitada de la IA para detectar, interpretar y tratar adecuadamente las
enfermedades cardiovasculares en mujeres
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Oncologia

Ml Tipos de estudios
/ \ - Doo, F. X. (2025): - “Los sesgos presentes en los datos son transportados de forma

implicita por el aprendizaje automatico.”
— Infra-representacion de mujeres en datasets de radioterapia: 11 conjuntos
para prostata vs 4 para anatomia pélvica femenina (cérvix: 2; ovario: 1; utero: 1).

Revisiones de alcance (70%): — Impacto: menor precision en delineacion y dosimetria.
* Bearman, M. & Ajjawi, R.(2025).
* Buslon, N.(2023).

« Cary, M.P.(2025).

* Chung, J.(2025).

» Cirillo, D.(2020).

* Doo. F.X.(2025).

» Vadlamani S., Wachira, E.(2025).

é§ Salud mental

» Solans, N. (2023): - “Las muestras de mujeres presentaron tasas mas altas de falsos
negativos, lo cual es extremadamente peligroso en este contexto.”
— Anorexia: |A identifica menos casos en mujeres, pese a su mayor prevalencia
real: Tasas negativas falsas: mujeres (FNR=0.082) vs hombres (FNR=0,0005).
— Riesgo de infradiagnaostico clinico en mujeres.
> Cirillo, D. (2020). - “El sesgo de sexo y genero en la investigacion en salud digital es
generalizado.”
— Mayor prevalencia de depresion entre las mujeres: diagndstico sesgado(lA).
k / — Insuficiente representacion de las mujeres embarazadas en la investigacion

Estudios Comparativos de
algoritmo de IA (30%):
» Currie, G.M.(2025).
 Joshi, A.(2024).
» Solans, N.(2023)

psiquiatrica.
— Biomarcadores digitales para la enfermedad de Parkinson (PD): solo el 18,6%
eran mujeres.

|A generativa

v' Currie, GM. (2025): -“La IA generativa perpetla estereotipos visuales de sexo
y raza.”
— Medicas/os Oftalmologia: DALL-E 2 produjo imagenes que eran 77,5%
hombres y 75% blancos.
— Médicas/os Cirugia: DALL-E 2 produjo 71,9% como varon, y el 50% de piel
clara, mientras que Midjourney produjo 87,5% y 100% respectivamente.
— Medicas/os Radiologia/Medicina Nuclear: fueron representados por DALL-E
3 como 90% y 100% hombres respectivamente.
— La IA generativa reproduce y refuerza estereotipos visuales y de rol, lo
gue puede influir en percepciones, sesgos culturales y decisiones (p. e€].
modelos que asocian profesiones/roles a un sexo).

Salud publica / Equidad de género

s Joshi, A. (2024). - “El sesgo de la IA puede originarse en el diseno del
algoritmo o en los datos usados para entrenarlo.”

— Impacto estructural de IA y big data en la equidad de género.

% Buslon, N.(2023): - “Para avanzar hacia un desarrollo justo de la IA, es
esencial incluir la diversidad de sexo y género tanto en las practicas de
iInvestigacion como en el entorno laboral.”

— Concienciacion y politicas para reducir sesgos.

% Vadlamani, S., Wachira, E. (2025): - “Una de las principales criticas al uso de
la IA en medicina es su potencial para generar sesgos.”

— Implicaciones de la IA en la equidad de la atencion sanitaria a mujeres: Las
pertenecientes a grupos minoritarios y de ingresos bajos tienen poco acceso a
la atencion de salud y, por lo tanto, no estan bien representadas en los
conjuntos de datos que se utilizan para entrenar los modelos de IA, lo que
podria introducir sesgos en sus resultados.

Educacion y Enfermeria

o Bearman, M., & Ajjawi, R. (2025): - “La equidad de género debe ser parte
integral de la educacion en salud”.
— Proponen integrar la equidad de genero en la formacion de profesionales de
la salud para mitigar los sesgos de la inteligencia artificial..
o Cary MP Jr. et al. (2025): - “Las inequidades estructurales en los algoritmos
contribuyen a las disparidades en salud.”
— Desarrollan competencias en inteligencia artificial y mitigacion de sesgos
para investigacion en enfermeria y salud.

4. Conclusiones / implicaciones para la practica
 El sexo es una importante variable bioldgica que impacta en la fiabilidad de los modelos de IA.
« LalA puede mejorar resultados en salud si se entrena y valida con datos equitativos por sexo-genero.

e Enfermeria, por su rol transversal orientado al cuidado centrado en la persona, debe participar en el co-disefo, revision y gobernanza de algoritmos clinicos.

e Serecomienda:
0 Inclusidon de variables sexo-géenero en datasets.
o Formacion en sesgos algoritmicos en ciencias de la salud.
o0 Adopcion de marcos de equidad como BE FAIR.
0 Implementacion de protocolos éticos en IA en salud.

5. Bibliografia

¢ Y si el mayor sesgo de la |A no estuviera en los datos, sino en quién los elige?

Glosario

— Algoritmo — conjunto de reglas o instrucciones que sigue una IA para tomar decisiones.

— Algoritmo clinico — procedimiento automatico usado por la IA para dar un diagnéstico o recomendar un
tratamiento.

— BE FAIR — marco de accion de enfermeria (Bias Evaluation and Fairness in Al Research). Busca detectar
sesgos, garantizar datos desagregados por sexo/género y promover equidad digital.

— Dataset — conjunto de datos (ej. historias clinicas, imagenes médicas) usado para entrenar o probar un modelo
de IA. Si las mujeres estan poco representadas, el algoritmo sera menos preciso con ellas.

— Equidad digital en salud — garantizar que la tecnologia beneficie por igual a mujeres y hombres, sin
reproducir desigualdades.

— |A generativa — tipo de IA que crea texto o imagenes nuevas (ej. ChatGPT, DALL-E).

— Sesgo algoritmico — cuando un algoritmo trata de manera desigual a distintos grupos (ej. mujeres vs
hombres) por coémo fue entrenado.
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