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Resumen

Objetivo: Realizar una revisión narrativa del estado actual de la aplicación de las técnicas de inteligen-
cia artificial (IA) en las áreas de la epidemiología y salud pública, así como de sus limitaciones y opor-
tunidades. Metodología: Se realizó una revisión estructurada de la literatura para lo cual se desarrolló 
una estrategia de búsqueda genérica compuesta por vocabulario controlado explotado como términos 
(MeSH (Medical Subject Headings), DeCS (Descriptores en Ciencias de la Salud) y Emtree (Embase 
Subject Headings) y por lenguaje libre se llevó a cabo una búsqueda de la literatura en las siguientes 
bases de datos MEDLINE, Embase, Epistemonikos y LILACS, se establecieron los criterios de ele-
gibilidad de los artículos, los cuales se utilizaron para los procesos de tamización y selección de los 
mismos, los que se realizaron por duplicado. Finalmente se llevó a cabo el proceso de extracción de los 
datos utilizando una herramienta estructurada, la síntesis de la evidencia se realizó de manera cuanti-
tativa por medio de tablas de síntesis. Se realizó un análisis descriptivo univariado basado en el cálculo 
de frecuencias absolutas y relativas de las variables cualitativas y se calcularon medidas de tendencia 
central (media y mediana) y medidas de dispersión junto con los valores máximo y mínimo parea las 
variables cuantitativas. Resultados: El 18,4% de los artículos publicados provenían de Estados Uni-
dos seguido por el 13,1% de China. En relación con las publicaciones, 11% fueron latinoamericanas. 
En cuanto al modelo de inteligencia artificial utilizado el 36% correspondió a modelos de Machine 
learning y árboles de decisión, seguido por redes neuronales en el 30%; el 58,5% de los algoritmos 
fueron modelos supervisados, el 43% de los modelos no fue objeto de validación, el 51,9% de los mo-
delos se utilizaron para diagnóstico de enfermedades, el 21% para tamizaje y el 11% para evaluar el 
tratamiento. En relación con el propósito en salud pública, el 49,3% se utilizaron para protección de 
la salud, el 36% para promoción y el 14% para mejorar la eficiencia en la prestación de los servicios 
de salud. Respecto a su utilización en epidemiología, el 53% pretendían determinar factores de riesgo 
o exposición a enfermedades, el área predominante de desarrollo de los modelos fue infectología en 
el 61% de las publicaciones encontradas. Conclusiones: La IA se presenta como una herramienta útil 
en áreas como la epidemiología y en la toma de decisiones en salud pública al desarrollar algoritmos a 
partir de datos complejos que permiten predecir una variedad de desenlaces. Sin embargo, es necesario 
estandarizar los métodos en aspectos, tales como la calidad de los datos utilizados en estos algoritmos, 
en los métodos de validación utilizados, lo cual permitiría su aplicación en el contexto clínico.
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STATE OF THE ART, ADVANTAGES,  
AND LIMITATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN 

EPIDEMIOLOGY AND PUBLIC HEALTH

Abstract

Objective: To carry out a narrative review of the current state of the application of artificial 
intelligence (AI) techniques in the areas of epidemiology and public health, as well as its limita-

tions and opportunities. Methodology: A structured review of the literature was carried out, for 
which a generic search strategy was developed composed of controlled vocabulary exploited 
as terms (MeSH (Medical Subject Headings), DeCS (Descriptors in Health Sciences) and 

Emtree (Embase Subject Headings) and By free language, a literature search was carried 
out in the following databases MEDLINE, Embase,, Epistemonikos and LILACS, the eligibility 
criteria of the articles were established, which were used for the screening and selection pro-

cesses of the same which were carried out in duplicate, finally the data extraction process was 
carried out using a structured tool, the synthesis of the evidence was carried out quantitatively 
by means of synthesis tables, a univariate descriptive analysis was carried out based on the 
calculation of absolute and relative frequencies of the qualitative variables and measures of 

trend cent ral (mean and median) and measures of dispersion together with the maximum and 
minimum values ​​for the quantitative variables. Results: 18,4% of the articles published came 

from the United States followed by, 13,1% from China, 11% were Latin American publications, 
as for the artificial intelligence model used, 36% corresponded to Machine learning models, 
and trees of decision, followed by neural networks in 30%, 58,5% of the algorithms were su-

pervised models, 43% of the models were not validated, 51,9% of the models were used for 
disease diagnosis, 21% for screening and 11% to evaluate treatment, in relation to the pur-

pose in public health, 49,3% were used for health protection and 36% for promotion and 14% 
to improve efficiency in the provision of health services, regarding its use in epidemiology, 
53% intended to determine risk factors or exposure to diseases, the predominant area of de-

velopment of the models was infectology in 61% of the publications found. Conclusion: AI is 

presented as a useful tool in areas such as epidemiology and in public health decision-making 

by developing algorithms from complex data that allow predicting a variety of outcomes. How-

ever, it is necessary to standardize the methods in aspects, such as the quality of the data 

used in these algorithms, in the validation methods used, which allows their application in the 
clinical context.

Keywords: Computational Intelligence; Artificial Intelligence; Public Health; Epidemiology.
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Introducción

En 1854 el Doctor John Snow logró establecer la aso-
ciación entre el cólera y el consumo de agua contami-
nada utilizando técnicas de cartografía y matemáticas 
relativamente sencillas, sentando así las bases de la 
epidemiología. Esta relativa simplicidad contrasta con 
los desarrollos de los últimos años dados por la dispo-
nibilidad de una masiva cantidad de datos de diversas 
fuentes, así como, el desarrollo de tecnologías, inclui-
da la inteligencia artificial (ciencia que estudia las for-
mas de construir programas y máquinas inteligentes 
que puedan resolver problemas de manera creativa, lo 
cual, siempre se ha considerado una prerrogativa hu-
mana), apalancados por los avances en la biología mo-
lecular y la genómica (1), los cuales, dependen en gran 
medida del soporte de la ingeniería y de la infraestruc-
tura computacional; este nuevo entorno del acceso a 
diferentes herramientas tecnológicas, particularmente 
a la inteligencia artificial se presenta como una opor-
tunidad para su utilización en epidemiología y salud 
pública, con beneficios tales como la integración de 
diferentes fuentes de datos, la eficiencia en el análisis 
de los mismos, y en muchos casos en los costos deri-
vados de su utilización (2), sin embargo, existen retos 
importantes en el desarrollo e implementación de estas 
técnicas, tales como, la falta de validación de los mo-
delos y aspectos éticos (3). Es por esto, que se planteó 
como objetivo de este estudio una revisión narrativa 
del estado actual de la aplicación de la inteligencia ar-
tificial en las áreas de la epidemiología y salud públi-
ca y a partir de los resultados describir sus áreas de 
implementación actual, así como, sus limitaciones y 
oportunidades. 

Objetivo

Describir el estado actual de la aplicación de las téc-
nicas de inteligencia artificial en las áreas de la epide-
miología y salud pública, así como sus limitaciones y 
oportunidades. 

Metodología

Se llevó a cabo una revisión estructurada de la literatu-
ra, se diseñó una estrategia de búsqueda genérica com-
puesta por vocabulario controlado explotado como 
términos (MeSH Medical Subject Headings), DeCS 
(Descriptores en Ciencias de la Salud) y Emtree (Em-
base Subject Headings) y por lenguaje libre, conside-
rando sinónimos, abreviaturas y variaciones ortográfi-
cas y plurales. Las estrategias se complementaron con 
identificadores de campo, truncadores, operadores de 
proximidad y operadores booleanos (Tabla 1), se llevó 
a cabo una búsqueda de la literatura en las siguientes 
bases de datos MEDLINE, Embase, Epistemonikos y 
LILACS. Adicionalmente, se realizaron búsquedas de 
fuentes secundarias y de las referencias de las publica-
ciones. Se establecieron como criterios de inclusión ar-
tículos publicados en revistas científicas, a los cuales se 
pudiera acceder al texto completo con los términos de 
la búsqueda en el título o en el resumen. No se estable-
cieron restricciones de fecha, metodología, ni idioma, 
se excluyeron artículos cuya investigación no fuera en 
humanos.

Tabla 1. Términos de las búsquedas.

Términos de las búsquedas 

('artificial intelligence':ab,ti OR 'intelligence, artificial':ab,ti 
OR 'computational intelligence':ab,ti OR 'intelligence, 
computational':ab,ti OR 'machine intelligence':ab,ti OR 'intelli-
gence, machine':ab,ti OR 'computer reasoning':ab,ti OR 'reaso-
ning, computer':ab,ti OR (ai:ab,ti AND 'artificial intelligence':ab,ti) 
OR 'computer vision systems':ab,ti OR 'system, computer 
vision':ab,ti OR 'systems, computer vision':ab,ti OR 'vision 
system, computer':ab,ti OR ('knowledge acquisition':ab,ti 
AND computer:ab,ti) OR ('acquisition, knowledge':ab,ti AND 
computer:ab,ti) OR ('knowledge representation':ab,ti AND 
computer:ab,ti) OR ('knowledge representations':ab,ti AND 
computer:ab,ti) OR ('representation, knowledge':ab,ti AND 
computer:ab,ti)) AND 'public health':ab,ti OR 'community 
health':ab,ti OR ('environment, preventive medicine':ab,ti 
AND 'public health':ab,ti) OR epidemiology:ab,ti OR 'social 
epidemiology':ab,ti OR 'epidemiologies, social':ab,ti
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La tamización de estudios se realizó con el software 
Rayyan. Inicialmente se cargaron todos los documen-
tos identificados como resultado de las búsquedas en 
las diferentes bases de datos consultadas; posterior-
mente, se realizó un proceso de eliminación de dupli-
cados y se procedió a la tamización.

La tamización se realizó por duplicado mediante la 
lectura de título y resumen, y estuvo a cargo de tres 
revisores independientes (AU, AB y JG); los desacuer-
dos fueron resueltos por consenso.

Se incluyeron aquellos estudios que cumplieran con 
los criterios de elegibilidad preestablecidos. Para la se-
lección de estudios, se llevó a cabo la recuperación de 
texto completo de las referencias preseleccionadas en 
la tamización y se procedió a su lectura, la cual se rea-
lizó de manera independiente por tres revisores (AU, 
AB y JG). Los desacuerdos fueron resueltos por con-
senso. Los estudios incluidos en la fase de revisión en 
texto completo fueron presentados mediante una lista; 
de igual manera, los estudios excluidos se presentaron 
junto con la respectiva justificación. El proceso com-
pleto de tamización y selección utilizado se presentó 
empleando el diagrama de flujo propuesto en la decla-
ración PRISMA.

Los datos relevantes para esta revisión fueron extraí-
dos por duplicado y de manera independiente (AU, 
AB y JG), por medio de un formulario diseñado en 
Excel, el cual fue ajustado en una extracción piloto 
realizada o en uno de los artículos.

Los datos extraídos de cada estudio incluido fueron: 
primer autor, año de publicación, país de publicación, 
tipo de modelo de IA utilizado, método de aprendiza-
je del algoritmo, validación del modelo, propósito del 
modelo en salud (tamizaje, diagnóstico, tratamiento, 
pronóstico, seguimiento) utilidad del algoritmo en sa-
lud pública (protección de la salud, promoción de la 
salud, incremento de la eficiencia de los servicios de 

salud), utilidad del algoritmo desarrollado en epide-
miología (determinar factores de riesgo o exposición, 
establecer causalidad, evaluar efectividad y seguridad 
de las intervenciones) y área de la medicina de aplica-
ción del desarrollo.

La síntesis de la evidencia se realizó de manera cuan-
titativa por medio de tablas de síntesis. Se realizó un 
análisis descriptivo univariado basado en el cálculo de 
frecuencias absolutas y relativas de las variables cuali-
titativas y se calcularon medidas de tendencia central 
(media y mediana) y medidas de dispersión junto con 
los valores máximo y mínimo para las variables cuan-
titativas.

Resultados

La búsqueda inicial arrojo 374 artículos. Al realizar 
una revisión bibliométrica se observó que el idioma 
de publicación predominante fue el inglés en el 97%, 
seguido por el francés en el 1% de las publicaciones. 
También se observó una tendencia al incremento en 
el número de publicaciones desde el año 2016 hasta el 
año 2021 (Figura 1A). De los 374 artículos, se exclu-
yeron en el tamizaje inicial 168 porque no cumplieron 
con los criterios de elegibilidad, 206 artículos se revi-
saron en texto completo, de los cuales se seleccionaron 
152 artículos (3-73) (Figura 1B).

Respecto a la distribución de las publicaciones por 
país, el 18,4% de los artículos publicados provenían 
de Estados Unidos, seguido por el 13,1% de China 
y el 11% en el Reino UnidoUnido. De las 153 publi-
caciones, 17 fueron americanas, y de ellas, 11 fueron 
brasileras, seguidas por 3 de Colombia(4–6) y 3 de 
Cuba (Figura 2). En cuanto al modelo de inteligencia 
artificial utilizado, el 36% correspondió a modelos de 
Machine learning, y árboles de decisión, seguido por 
redes neuronales en el 30% (Figura 3). Respecto al es-
tilo de aprendizaje, el 58,5% de los algoritmos fueron 
modelos supervisados, en el 36% de las publicaciones 
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Figura 1A. Número de publicaciones por año.

Figura 1B. Diagrama de PRISMA de los estudios seleccionados.
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Figura 2. Distribución de las publicaciones por países.

Figura 3. Modelo de IA utilizado.
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no se reportó el tipo de aprendizaje de los algoritmos, 
y el 56% de los modelos fueron validados y el 43% 
restante no fue objeto de validación o no fue reportado 
en la publicación. Respecto al propósito de los mode-
los, el 51,9% se utilizaron para diagnóstico de enfer-
medades, el 21% para tamizaje y el 11% para evaluar 
el tratamiento, en relación con el propósito en salud 
pública, el 49,3% (7,8) se utilizaron para protección de 
la salud y el 36% (8-30) para promoción y prevención, 
y el 14% para mejorar la eficiencia en la prestación de 
los servicios de salud (30,31). En cuanto a su utiliza-
ción en epidemiología, el 53% pretendían determinar 
factores de riesgo o exposición a enfermedades, el área 
predominante de desarrollo de los modelos fue infec-
tología en el 61% (32-61), seguido por dermatología 
7,8% (62-71) y por salud mental en el 5,9% (23,72,73) 
de las publicaciones (Figura 4).

Discusión

Establecer la asociación entre las enfermedades y los 
factores que las pueden provocar o influir en su fre-

cuencia, distribución espacial y su evolución, son los 
principales objetivos de la epidemiología, la cual es 
fundamental para la toma de decisiones en salud pú-
blica, si bien inicialmente se utilizaban métodos obser-
vacionales, la estadística permitió realizar análisis más 
complejos, a su vez, en los últimos años el acceso a di-
versas fuentes de información y a grandes volúmenes 
de datos han favorecido la utilización cada vez más 
frecuente de la inteligencia artificial para resolver pro-
blemas en las áreas de epidemiología y salud pública, 
lo cual se ha reflejado en un incremento en el número 
de publicaciones. En nuestro estudio encontramos una 
tendencia creciente en el número de publicaciones, la 
cual se duplicó en el último año, particularmente a 
partir del análisis de datos relacionados con la pande-
mia COVID-19 (36).

Al comparar la distribución geográfica del número 
de publicaciones se observó una mayor frecuencia en 
países como Estados Unidos y China, sin embargo, el 
11% de las publicaciones provinieron de Latinoaméri-
ca, lo que, puede ser un reflejo de la baja inversión en 

Figura 4. Área de aplicación.
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investigación en estos países; dentro de Latinoamérica 
Brasil ocupó el primer lugar seguido por Colombia, no 
obstante, se observó una baja frecuencia de publica-
ciones colombianas, aportando el 1,9% del total de las 
publicaciones.

Los modelos de IA pueden estimar el riesgo de even-
tos en salud y por lo tanto se pueden utilizar como 
herramienta en la toma de decisiones en salud pública 
(1-3); a su vez, los algoritmos de aprendizaje de má-
quina tienen el potencial de identificar asociaciones 
complejas y no lineares con implicaciones positivas en 
el desempeño predictivo de estos modelos, los cuales, 
pueden resultar de utilidad en epidemiología para des-
cubrir mecanismos desconocidos (74-76), difíciles de 
identificar a partir de métodos deductivos cuando se 
desconoce a priori su existencia (1,3).

Sin embargo, a pesar de tratarse de una herramienta 
prometedora en el análisis de datos complejos, aún se 
observa, en las diferentes publicaciones, una falta de es-
tandarización en la descripción de los métodos de IA 
utilizados (77); en nuestro estudio encontramos una 
amplia variabilidad en la descripción de los modelos de 
inteligencia artificial utilizados, de los cuales, los más 
frecuentes fueron los modelos de aprendizaje de máqui-
na, seguidos por las redes neuronales. No obstante, en 
el 22% de los estudios no se describió el tipo de modelo 
utilizado; por otra parte, en la mayoría de los estudios 
no se describe en detalle la fuente de datos utilizada, 
aspecto fundamental, ya que analizar datos de mala ca-
lidad puede introducir sesgos en los resultados del aná-
lisis, independiente de la técnica utilizada, generando 
asociaciones espurias y resultados que carecen de vali-
dez externa (77,78).

Aún así, con datos de buena calidad es importante lle-
var a cabo métodos para evaluar la validez y consisten-
cia de los algoritmos partir de una muestra de los datos 
y a partir de la comparación con una fuente externa de 
datos (79). En nuestro estudio, en el 43% de los artículos 

no encontramos descrito un método de validación de 
los datos, lo que restringe la generalizabilidad de los da-
tos y por lo tanto su utilidad en el contexto clínico (77). 

Por otra parte, 93 artículos abordaron temas relaciona-
dos con infectología, de estos, 15 desarrollaron algorit-
mos para evaluar la efectividad de las políticas públicas 
adoptadas en los diferentes países relacionadas con la 
pandemia COVID 19 y 42 artículos relacionados con 
el desarrollo de algoritmos para tamizaje y diagnóstico 
de esta enfermedad, lo cual evidencia, una vez más, el 
impacto que ejerció la pandemia en el número y velo-
cidad del desarrollo de las investigaciones y de nuevas 
tecnologías, incluidas las técnicas de IA (80).

En cuanto a las tres publicaciones colombianas encon-
tradas se desarrollaron algoritmos para la detección de 
pólipos colorrectales (4), en la predicción de eritemas 
por fototipos (5) y como herramienta de ayuda en la 
detección de infarto agudo de miocardio en el servicio 
de urgencias (6).

Conclusión

La IA se presenta como una herramienta útil en áreas 
como la epidemiología y en la toma de decisiones en 
salud pública al desarrollar algoritmos a partir de da-
tos complejos que permiten predecir una variedad de 
desenlaces. Sin embargo, es necesario estandarizar los 
métodos en aspectos tales como la calidad de los datos 
utilizados en estos algoritmos y en los métodos de va-
lidación utilizados, lo cual permita su aplicación en el 
contexto clínico.
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