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RESUMEN
La inteligencia artificial (IA) ha emergido como una herramienta con amplio potencial para fortalecer los
procesos diagnodsticos en microbiologia clinica mediante el analisis automatizado de imagenes, datos
microbiologicos y secuencias bioldgicas. El objetivo de este estudio fue analizar la evidencia cientifica
disponible sobre la aplicacion de la inteligencia artificial en la identificacion, clasificacion y deteccion de
microorganismos de interés clinico. Se realizo una revision narrativa de la literatura mediante busquedas en
las bases de datos PubMed, Scopus, ScienceDirect, SciELO y Google Académico como fuente
complementaria. Se identificaron 50 referencias potencialmente relevantes publicadas entre 2020 y 2025 en
inglés y espafiol, de las cuales 45 estudios cumplieron los criterios de elegibilidad establecidos para el
analisis. Los resultados evidenciaron una amplia diversidad de aplicaciones de la IA en bacteriologia,
micologia, virologia y parasitologia, destacandose el uso de redes neuronales convolucionales, aprendizaje
profundo y vision computacional para apoyar el diagndstico microbiologico. Aunque varios estudios
reportaron niveles elevados de sensibilidad, especificidad y precision diagnoéstica, los resultados mostraron
variabilidad segin el microorganismo, la técnica empleada y el contexto de validacion. Se concluye que la
inteligencia artificial constituye una herramienta prometedora para optimizar los procesos diagnosticos en
microbiologia clinica; sin embargo, persisten desafios relacionados con la validacion clinica, la

estandarizacion de datos y la implementacion en entornos asistenciales reales.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Aprendizaje Automatico, Red Neuronal Convolucional,

Sensibilidad y Microbiologia.

ABSTRACT

Artificial intelligence (Al) has emerged as a promising tool for enhancing diagnostic processes in clinical
microbiology through the automated analysis of images, microbiological data, and biological sequences.
The aim of this study was to analyze the available scientific evidence regarding the application of artificial
intelligence in the identification, classification, and detection of clinically relevant microorganisms. A
narrative literature review was conducted through searches in the PubMed, Scopus, ScienceDirect, and
SciELO databases, with Google Scholar used as a complementary source. A total of 50 potentially relevant
references published between 2020 and 2025 in English and Spanish were identified, of which 45 studies
met the established eligibility criteria for analysis. The findings revealed a wide range of Al applications in

bacteriology, mycology, virology, and parasitology, highlighting the use of convolutional neural networks,
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deep learning, and computer vision techniques to support microbiological diagnosis. Although several
studies reported high levels of sensitivity, specificity, and diagnostic accuracy, the results varied according
to the microorganism, the technique employed, and the validation setting. In conclusion, artificial
intelligence represents a promising tool for optimizing diagnostic processes in clinical microbiology;
however, challenges related to clinical validation, data standardization, and implementation in real-world

healthcare settings remain.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Convolutional Neural Network, Sensitivity and

Microbiology.

1. Introduccién
La inteligencia artificial (IA) es un campo clave orientado a disefiar sistemas que imitan, amplian o superan
capacidades humanas como el razonamiento y la resolucion de problemas complejos. Esto le permite
automatizar con rapidez y precision tareas como el reconocimiento de voz e imagenes, el analisis de grandes
volumenes de datos y la identificacion de patrones. A pesar de su notable evolucion, la intervencion humana
sigue siendo esencial para la recopilacion, gestion y entrenamiento de los datos. [1], [2], [3]. Desde su origen
y sureconocimiento en 1956 se propuso evaluar la inteligencia de las maquinas mediante criterios operativos

y verificables lo que estructuro el estudio del aprendizaje automatico y las redes logicas. [4], [5].

A medida que los desarrollos l6gico-matematicos se incorporaron a la tecnologia, su complejidad fue en
aumento, generando desafios significativos y poniendo en evidencia diversas limitaciones, no obstante, la
inteligencia artificial (IA) ha alcanzado importantes avances desde entonces, pasando de ser un concepto
tedrico a convertirse en una aplicacion practica en multiples sectores. En la actualidad, la IA forma parte de
la vida cotidiana y constituye una herramienta de gran relevancia en campos como la economia, el comercio,

la investigacion y, especialmente, la salud. [6], [7].

En el campo de la microbiologia clinica, la identificacion precisa y rapida de microorganismos es
fundamental para el diagnostico y tratamiento efectivo de enfermedades, sin embargo, los métodos
tradicionales de deteccion, basados en la observacidn microscopica manual, presentan desafios
significativos. La falta de especificidad y sensibilidad en el reconocimiento de patogenos, la escasez de

personal calificado y la fatiga visual del recurso humano son factores que limitan la capacidad de brindar
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diagnodsticos oportunos. Esto no solo genera retrasos, sino que también puede llevar a un aumento de la

morbilidad y la mortalidad en los pacientes [8],[9].

En este contexto, la IA se presenta como una herramienta con potencial para sobrepasar las limitaciones de
los diagnosticos convencionales; el uso de algoritmos de aprendizaje automatico y andlisis de imagenes
puede automatizar la identificacion de microorganismos como hongos, bacterias, parasitos y agentes
infecciosos como los virus, optimizando el proceso de deteccion. Este enfoque busca reducir el tiempo de
analisis, minimizar los errores de identificacion y, en tltima instancia, ofrecer un diagndstico mas preciso y
rapido. La aplicacion de la IA en la microbiologia clinica no solo representa un avance tecnoldgico, sino
una oportunidad para transformar la atencién médica, mejorando los resultados clinicos y la calidad de vida

de los pacientes [10], [11], [12].

No obstante, su consolidacion plena dependera de superar retos técnicos, éticos y sociales para garantizar
un desarrollo responsable. Su enfoque en la deteccion temprana de patogenos y la medicina personalizada
permite diagndsticos mas exactos y tratamientos especificos, reduciendo errores clinicos y optimizando la
prevencion. Asi, al integrar datos clinicos, genomicos y epidemiologicos para una toma de decisiones mas

rapida, la IA se consolida como una herramienta de gran impacto en la salud. [13], [14], [15].

Por estas razones, es importante determinar la evidencia cientifica existente sobre el desempefio, las técnicas
empleadas y las perspectivas de implementacion de la IA en la microbiologia clinica durante el periodo
2020-2025 y por lo tanto el objetivo de llevar a cabo esta revision es analizar la evidencia cientifica
disponible sobre la aplicacion de la IA en el diagnostico, identificacion, clasificacion y vigilancia de

microorganismos de interés clinico, describiendo el estado actual y las perspectivas futuras del campo.

2. Metodologia

Tipo de revision

Con el proposito de dar respuesta al objetivo planteado, se desarroll6d una revision narrativa de la literatura
cientifica orientada a identificar, analizar y sintetizar la evidencia disponible sobre la aplicacion de la
inteligencia artificial (IA) en la microbiologia clinica. La bisqueda bibliografica se realiz6 principalmente
en las bases de datos PubMed, Scopus, ScienceDirect y SCIELO. De manera complementaria, se utilizaron

Google Académico, repositorios cientificos especializados y plataformas de literatura académica de acceso
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abierto para localizar estudios recientes y documentos relevantes no recuperados en las bases de datos

principales.

Asimismo, se consideraron publicaciones emergentes difundidas como preprints cuando aportaban
informacion relevante sobre desarrollos recientes en inteligencia artificial aplicada a la microbiologia
clinica; estos documentos fueron analizados de manera complementaria y sus resultados interpretados con
cautela debido a la ausencia de revision formal por pares al momento de su consulta. Se incluyeron
publicaciones en inglés y espafiol difundidas entre 2020 y 2025 relacionadas con el empleo de técnicas de
inteligencia artificial para la identificacion, clasificacion, deteccion o andlisis de bacterias, hongos, parasitos

y virus de interés clinico.

Estrategia de busqueda

La busqueda bibliografica se realizéo mediante la combinacién de términos MeSH (cuando la base de datos
lo permitid), descriptores controlados y palabras clave relacionadas con la inteligencia artificial y la
microbiologia clinica. Entre los principales términos empleados se incluyeron: Artificial Intelligence,
Machine Learning, Deep Learning, Neural Networks, Convolutional Neural Networks, Computer Vision,
Clinical Microbiology, Medical Parasitology, Mycology, Virology, Diagnosis, Sensitivity, Pathogens y
Microorganisms. Estos términos fueron combinados mediante los operadores booleanos AND y OR,

adaptando la sintaxis de busqueda a las caracteristicas de cada fuente de informacion consultada.

Como ejemplo, se emplearon ecuaciones de busqueda como: ("Artificial Intelligence" OR "Machine
Learning" OR "Deep Learning" OR "Convolutional Neural Network") AND ("Clinical Microbiology" OR
Microbiology) AND (Diagnosis OR Sensitivity). Adicionalmente, se realizé una busqueda manual a partir
de las referencias bibliograficas de los estudios seleccionados, asi como la consulta de repositorios
cientificos especializados y literatura académica complementaria, con el propdsito de identificar

publicaciones relevantes no recuperadas durante la busqueda inicial.

La busqueda bibliografica se desarrolld entre agosto y septiembre de 2025, estableciéndose como fecha de

cierre el 30 de septiembre de 2025.
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Criterios de seleccidn, inclusion y exclusion

Se consideraron elegibles los estudios que reportan aplicaciones de inteligencia artificial en alguna de las
areas de la microbiologia clinica, incluyendo bacteriologia, micologia, virologia y parasitologia. Como
criterios de inclusion se establecieron: a) publicaciones cientificas difundidas entre los afios 2020 y 2025;
b) articulos disponibles en inglés o espafiol; ¢) investigaciones originales, revisiones sistematicas, revisiones
narrativas y estudios de validacion tecnologica relacionados con el uso de inteligencia artificial para el
diagnostico, clasificacion, identificacion o analisis microbiologico; y d) estudios que aportaran evidencia
empirica o analisis especializados sobre aplicaciones de IA en microorganismos de interés clinico.

Asimismo, se consideraron de manera complementaria preprints y publicaciones cientificas de reciente
aparicion cuando aportan informacion relevante sobre desarrollos emergentes en inteligencia artificial
aplicada a la microbiologia clinica. Los resultados provenientes de estas fuentes fueron interpretados con
cautela debido a que, en algunos casos, no habian completado procesos formales de revision por pares al

momento de la consulta.

Se excluyeron documentos que no guardaban relacion directa con el objetivo de la investigacion,
publicaciones duplicadas, resimenes de congresos sin texto completo disponible, editoriales, cartas al
editor, documentos con acceso restringido y estudios que no presentaban informacion metodoldgica

suficiente para su analisis.

Debido al caracter narrativo de la presente revision, no se aplico una herramienta formal de evaluacion de
la calidad metodologica de los estudios incluidos. No obstante, se priorizaron publicaciones indexadas,
revisadas por pares y directamente relacionadas con el objetivo de investigacion, con el fin de garantizar la

pertinencia y consistencia de la evidencia analizada.

Proceso de seleccion y analisis de la informacion

La seleccion de los estudios se llevd a cabo mediante una revision secuencial de titulos, resimenes y textos
completos, verificando en cada etapa el cumplimiento de los criterios de inclusion y exclusion previamente
establecidos. Este proceso fue realizado por los investigadores autores del estudio, quienes evaluaron de
manera independiente la pertinencia de los documentos recuperados y resolvieron las discrepancias

mediante consenso.
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Posteriormente, la informacion de los estudios elegibles fue organizada en una matriz de extraccion disefiada
para sistematizar variables como afio de publicacion, pais de procedencia, microorganismo estudiado,
técnica de inteligencia artificial empleada, principales hallazgos y referencia bibliografica. Esta informacion
permitio realizar una clasificacion tematica de los estudios segiin su enfoque bacterioldgico, micoldgico,

parasitoldgico, virologico o integral.

Debido al caracter narrativo de la presente revision, no se aplicé una herramienta formal de evaluacion de
la calidad metodologica de los estudios incluidos. No obstante, se priorizaron publicaciones indexadas,
revisadas por pares y directamente relacionadas con el objetivo de investigacion, con el fin de garantizar la
pertinencia y consistencia de la evidencia analizada. Asimismo, los estudios difundidos como preprints
fueron considerados de manera complementaria para identificar tendencias emergentes en el campo,
interpretando sus resultados con cautela debido a la ausencia de revision formal por pares al momento de su

consulta.

Figura 1. Diagrama de flujo del proceso de identificacion, seleccion e inclusion de estudios.
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Figura 1. Diagrama de flujo del proceso de identificacion, selecciéon
y inclusion de estudios.
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Nota. La busqueda se realizé en PubMed, Scopus, ScienceDirect, SciELO y Google Académico,
asi como en repositorios especializades y literatura académica complementaria. Se incluyeron
publicaciones en inglés y esparfiol entre 2020 y 2025 relacionadas con el uso de inteligencia
artificial en bacteriologia, micologia, parasitologia y virologia clinica.

\

Siguiendo la estructura que se muestra en la Figura 1., inicialmente, se identificaron 50 referencias
potencialmente relevantes en 5 bases de datos.. Tras la aplicacion de los criterios de elegibilidad, se hace el
cribado especifico y cinco documentos fueron excluidos por no aportar evidencia empirica directamente
relacionada con las aplicaciones de la inteligencia artificial en microbiologia clinica, consolidandose un
corpus final de 45 estudios cientificos para el analisis. Estos trabajos constituyeron la base para la sintesis

critica de la evidencia presentada en esta revision.
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3. Resultados y discusion
El analisis de los articulos revela una amplia diversidad de enfoques metodologicos, entre los que se
incluyen el aprendizaje profundo, redes neuronales convolucionales y modelos aplicables de IA
[71,[17],[ 18]. Estas técnicas han sido implementadas en distintas regiones geograficas, mostrando resultados
altamente prometedores para el desarrollo y fortalecimiento del campo de la microbiologia. Se han
documentado hallazgos significativos en diversos grupos taxondémicos de microorganismos, los cuales se

encuentran sistematizados en la Tabla 1.

La eleccion de las técnicas de IA responde a la naturaleza de los datos microbioldgicos. Las redes neuronales
convolucionales (CNN) se han consolidado como el estdndar en tareas de reconocimiento de patrones en
imagen (frotis, cultivos, histologia, microscopia). Esto se justifica por su capacidad inherente de extraccion
de caracteristicas jerarquicas; ademas, el uso de transfer learning desde arquitecturas pre-entrenadas (como
ImageNet) permite entrenar modelos robustos con datasets limitados, un escenario frecuente en el entorno
clinico. Por otro lado, para datos 6micos, secuencias gendmicas o variables tabulares, predominan los
modelos de aprendizaje automatico clasico (Random Forest, SVM, XGBoost). Estas herramientas son
optimas para manejar matrices de abundancia relativa o perfiles moleculares estructurados, demostrando
que la IA no es un bloque homogéneo, sino un conjunto de herramientas adaptadas a la topologia de los

datos microbiologicos.

Tabla 1. Distribucion de estudios explorados por grupo microbioldgico.

Grupo Numero de estudios
Hongos 18
Parasitos 10
Bacterias 8
Integral / multi-organismo 7
Virus 2
Total 45

Nota. Fuente: Autores.
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Al analizar la distribucion geografica de la investigacion (ver Tabla 2), se identifica un predominio
consolidado de Asia, con China a la cabeza, y una participacion significativa de Europa. Simultaneamente,
destaca una robusta presencia latinoamericana, donde naciones como Brasil, Colombia, Ecuador y
Guatemala suman aproximadamente diez estudios, los cuales presentan una fuerte vinculacién con el
diagndstico de parasitos endémicos de la region. No obstante, se evidencia una baja representacion del
Africa subsahariana, limitandose a una participacion de Egipto. Esta ausencia es particularmente relevante
al contrastarla con un escenario de investigacion relevante, dado que el Africa subsahariana soporta la carga

mas elevada de enfermedades como la malaria.

La concentracion de esfuerzos en regiones con infraestructura tecnoldgica desarrollada o con perfiles de
morbilidad especificos limita la generalizabilidad de los algoritmos. Si los modelos de inteligencia artificial
se validan y entrenan primordialmente con datos provenientes de entornos ajenos a las zonas con mayor
vulnerabilidad infecciosa, su utilidad clinica se ve severamente comprometida. Por tanto, la falta de
representatividad africana en la literatura analizada advierte sobre el riesgo de implementar algoritmos que,
aunque eficaces en entornos de prueba controlados, carezcan de la sensibilidad y especificidad necesarias
para los contextos de alta carga de morbilidad. El desarrollo de una inteligencia artificial realmente
transformadora requiere, inexorablemente, una democratizacion en la generacion de bases de datos que
incluya la diversidad epidemioldgica global para asegurar la efectividad de estas tecnologias en los sistemas

de salud publica donde mas se necesitan.

Tabla 2. Distribucion geografica de los estudios explorados.

Region / Pais N.° estudios
China 6
Estados Unidos 5
Brasil 4
Dinamarca 4
Colombia 3
Canada / Corea del Sur / Italia / Alemania/Arabia Saudita 2 chu
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Japon, Filipinas, Taiwén, Polonia, Suecia, Espafia, Guatemala, Ecuador, 1 c/u
Egipto, India, Iran, México, Reino Unido

Nota. Fuente: Autores.

La investigacion muestra una concentracion desigual de esfuerzos, favoreciendo a hongos y bacterias. Esta
tendencia no es aleatoria; responde a la estabilidad de los marcadores genéticos. Grupos como hongos y
bacterias poseen regiones genéticas altamente conservadas (ej. ITS, 16S) que facilitan la estandarizacion de
datos y el entrenamiento de modelos coherentes. En contraste, los virus presentan un desafio mayor debido
a su alta tasa de mutacion, fragmentacion genomica y ausencia de marcadores universales. Mientras que en
hongos y bacterias la IA ha logrado estandarizar el analisis de comunidades estables mediante modelos
clasificatorios, el andlisis del viroma requiere modelos generativos y de reconocimiento profundo capaces
de operar con datos heterogéneos, lo que sitiia al diagndstico viral como una frontera tecnoldgica atn en

desarrollo.

Entre los estudios analizados (ver Tabla 3), se evidencia el potencial de la IA en la microbiologia clinica
aplicada en las bacterias, asi como su capacidad de convertirse en una herramienta clave para consolidar
diagndsticos mas rapidos, precisos y eficaces en la practica médica. Esta sistematizacion permite visualizar
el aporte de la A en la identificacion de patogenos, la deteccion de resistencia antimicrobiana, el analisis

de imagenes y el apoyo en la toma de decisiones clinicas.

Tabla 3. Aplicaciones e importancia de la inteligencia artificial en el estudio de bacterias en Microbiologia

Clinica.
Microorganismo/te Afio / Pais Estrategia/técnica Resumen Failse de
ma de IA usada validacion
Machine learning, El articulo resalta el aporte
Bacterias patdgenas deep learning, de la TA para mejorar la
de importancia integracion con identificacion de Prueba de
clinica (S. aureus, 2024 / MALDI-TOF MS patogenos, acelerar concepto /
K. pneumoniae, M. China con algoritmos de pruebas de susceptibilidad  desarrollo de
tuberculosis, etc.) ML y redes antimicrobiana, apoyar el modelo
[7]. neuronales aplicadas  disefio de farmacos y

a SEnsores. vacunas.
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Microorganismo/te
ma

Ano / Pais

Estrategia/técnica
de IA usada

Resumen

Fase de
validacion

Bacteria
(Streptococcus
agalactiae) [19].

2020/
Estados
Unidos

Algoritmo de
analisis de imagen
Pheno Matrix
(algoritmos
integrados)

Comprende como la
PhenoMatrix mejoro la
deteccion de Streptococcus
agalactiae vs. lectura
manual (95,5% vs. 84,5%
sensibilidad), sin falsos
negativos e identificando 8
casos no detectados.
Sensibilidad comparable a
NAAT (96,8%), util para
automatizacion de
laboratorios.

Validacion
clinica
retrospectiva

Bacteria
(Mycobacterium

spp-) [20].

2024 /
Canada

Deep learning digital
microscopy

Validé la plataforma
digital Neon Metafer para
detectar bacilos acido-
alcohol resistentes vs.
microscopia manual. En
286 portaobjetos
evaluados, mostro una
sensibilidad comparable de
(90,7% vs. 92,0%) con
especificidad ligeramente
menor (91,9% vs. 95,7%)
y alta concordancia
general (=95%).

Validacion
clinica
retrospectiva

Identificacion de
patogenos como
enterobacterias
[21].

2025/
Brasil

Machine GBM,
KNN (algoritmo de
aprendizaje
supervisado)

Evaluo algoritmos de A
para detectar patdogenos en
muestras clinicas. El
modelo GBM mostro6 el
mejor desempefio con 91%
de precision y F1 Score de
0,94 en
Enterobacteriaceae,
superando a KNN (77% de
precision) y regresion
logistica.

Prueba de
concepto /
desarrollo de
modelo

Pat6genos
resistentes a
antimicrobianos [9].

2025/
China

Supervised learning,
deep learning,
reinforcement
learning, NLP,
métodos de conjunto,

La inteligencia artificial y
el aprendizaje automatico
se analizan como
herramientas clave. DL,
RL, NLP, etc., participan
en la prediccion, vigilancia

Prueba de
concepto /
desarrollo de
modelo
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Microorganismo/te ~ , Estrategia/técnica Fase de
Aiio / Pais Resumen Ny
ma de IA usada validacion
modelos hibridosy ~ y control de la resistencia
de optimizacion. antimicrobiana.
Se identifica como la A
combate la resistencia
Implicaciones de la ML (Machine al;ﬁ:;()c{;cfels?:g ifi?ndo Prueba de
IA en la resistencia 2024/ learning), DL (Redes genes. "y concepto /
. . . optimizando la seleccion
antimicrobiana o Italia neuronales g desarrollo de
. de antibidticos y
bacteriana [15]. profundas) modelo
acelerando el
descubrimiento de nuevos
farmacos.
Identifica como la TA
participa en el analisis de
Avances en el ML (Machine imagenes, puesto que Prueba de
analisis de 2021/ learning), DL (Redes mejora el diagndstico de concepto /
imagenes de células Alemania neuronales enfermedades infecciosas desarrollo de
bacterianas [22]. profundas) identificando patégenos modelo
con mayor rapidez y
precision.
El articulo aborda la
resistencia antibiotica
Imphcacmn'es de .la 2004 / Framework mediante elr uso de lal IA, Prueba de
IA en la resistencia . como el analisis gendmico concepto /
. . Reino (software), ML L. ,
antimicrobiana o . . . rapido, guia en desarrollo de
. Unido (Machine learning) TR
bacteriana [1]. prescripcion médica y modelo

acelera el desarrollo de
nuevos antimicrobianos.

Nota. Fuente: Autores.

En el ambito de la bacteriologia clinica (2020-2025), la inteligencia artificial ha superado las capacidades
del analisis manual mediante una integracion diversificada de técnicas computacionales. Predominan los
algoritmos de machine learning y deep learning, incluyendo arquitecturas como Random Forest y redes
generativas (GAN), que han logrado niveles de sensibilidad diagndstica superiores al 90%. Estas
herramientas se validan principalmente a través de su capacidad para automatizar la identificacion de
patogenos criticos (como S. aureus o M. tuberculosis) y predecir perfiles de resistencia, funcionando no solo
como una mejora en la exactitud, sino como un soporte decisivo para optimizar tiempos de respuesta y

reducir la carga operativa en el laboratorio.
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La mayoria de las tareas microbiologicas son de reconocimiento de patrones en imagen (frotis, cultivos,
histologia, microscopia), dominio donde las CNN son el estandar. Asimismo, el transfer learning desde
ImageNet permite entrenar con datasets pequefios, frecuentes en este campo, y la salida (presencia o especie

del patdgeno) encaja de forma natural en la clasificacion supervisada.

La dependencia de la bacteriologia en el binomio MALDI-TOF MS y machine learning responde a una
necesidad de superar la ambigiiedad morfoloégica que la vision computacional por si sola no siempre
resuelve. Mientras que la microscopia digital se limita a rasgos visuales, la espectrometria aporta un perfil
molecular preciso que, al ser procesado por algoritmos, permite identificar microorganismos y mecanismos
de resistencia con una exactitud inalcanzable por métodos convencionales. No obstante, la generalizacion
de estos modelos enfrenta barreras estructurales significativas: la disparidad en la calidad y disponibilidad
de datos, la ausencia de una estandarizacion técnica entre laboratorios y los elevados costos de
implementacion. A estos retos se suman dilemas éticos y regulatorios sobre la privacidad y responsabilidad
diagnéstica, lo que subraya la urgencia de transitar hacia modelos de IA explicable que garanticen la

confiabilidad y la sostenibilidad de estas tecnologias en entornos clinicos diversos.

A mediano y largo plazo, la IA se reconocera como una herramienta esencial en los laboratorios clinicos;
su implementacidn permitira controlar infecciones y brotes con mayor eficacia, reducir significativamente
los tiempos de diagndstico y mejorar los resultados en salud. En definitiva, la combinacion entre 1A,
microbiologia y analisis automatizado representa un paso firme hacia una atencion médica mas precisa y
rapida, podra contribuir a mejorar los desenlaces clinicos en contextos de alta carga infecciosa para

finalmente fortalecer la respuesta frente a la resistencia antimicrobiana a nivel global.

Si la bacteriologia representa el dominio donde la IA clinica ha validado con mayor rigor, la micologia
constituye el campo donde ha alcanzado el mayor volumen de evidencia. La Tabla 4 sistematiza los estudios
analizados sobre el uso de la IA en hongos de importancia médica, cubriendo desde la identificacion de

especies hasta el diagnostico de infecciones fungicas superficiales e invasoras.

Tabla 4: El papel de la inteligencia artificial en la investigacion y diagnostico de hongos.
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. . Estrategia/técn
MELECO LIS Aiio / Pais ica de IA Resumen F:'lse de
ema validacion
usada
Evalua la diferencia entre
e aspergilosis y mucormicosis
iﬁ I:;r? l?;it;ngl‘l)lsr 2002/ Algoritmo analizando angulo y Validacion
perg p. V5. . morfométrico/  tortuosidad de hifas en 214 clinica
Mucorales sp. Japon o e .
i , IA histolégica  muestras histologicas. Se retrospectiva
(histologia) [23]. e
clasifico correctamente ambos
patrones morfologicos.
Presenta la identificacion de
Identificacion de CNN (Red Aspergillus me(.harrlte CNN Prueba de
. 2020/ entrenadas con imgenes concepto /
especies o neuronal . . .
Aspergillus [24] Filipinas convolucional) microscopicas, @0 cual logré desarrollo de
’ >94% de precision en nueve modelo
especies.
Integra un sistema CNN que
Identificacion ResNet-18 y identifica automaticamente A. Prueba de
automatica de 2024 / CNN (Redes flavus, A. fumigatus, A. niger concepto /
Aspergillus Taiwan convolucionales y A. terreus desde imagenes desarrollo de
(cultivos) [25]. ) de cultivos. ResNet-18 modelo
alcanzd 99.35% de precision.
Identificacion automatica de
Identificacion ResNet50, Fusarium sp. mediante Prueba de
automatica de 2025/ DenseNet-121,  aprendizaje profundo en concepto /
hongos Fusarium  Dinamarca Vision imagenes time-lapse. Clasifica  desarrollo de
sp. [26]. Transformer especies evaluando micelio y modelo
esporulacion.
Revision sistematica de
ID-CNN estudios sobre [A para Prueba de
IA para deteccion 2024/ . detectar Candida. La IA concepto /
. . Inception V3, . .
de Candida [27]. Brasil mostrd mayor rapidez y desarrollo de
Random Forest . .
precision vs. métodos modelo
tradicionales.
Diagnéstico de Demugstr?l que las redes de
: S aprendizaje profundo S
onicomicosis . - ) . . Validacion
. 2022 / Deep Learning- diagnostican onicomicosis .-
mediante . . clinica
. Alemania  WSI desde imagenes .
aprendizaje retrospectiva

profundo [28].

microscopicas digitales con
alta precision.
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. . Estrategia/técn
MELECO LIS Aiio / Pais ica de IA Resumen F:'lse de
ema usada validacion
Deteccion Deteccion automatica de hifas
.. ., . . Prueba de
automatica de 2021/ en imagenes microscopicas. cOncento /
infecciones Coreadel YOLOv4, CNN Mostro una sensibilidad del 11)1
finei S 93.2-999 Ficidad desarrollo de
ungicas ur , o y especificida modelo
superficiales [29]. 86,6-100%.
o La aphcacmn Fungi Y151on Prucba de
Reconocimiento .. identifica hongos en tiempo
fy 2022/ Vision ., concepto /
automatico de . real con 93% de precision.
Dinamarca Transformer . desarrollo de
hongos [30]. Redujo errores de
- . modelo
reconocimiento a la mitad.
Las redes neuronales
Iméeenes profundas sirven para Prueba de
. set 2020/ Deep Learning  clasificar imagenes concepto /
microscopicas de . . L. L.
Polonia  + Bag of Words microscopicas, eliminando desarrollo de
hongos [17]. A
pruebas bioquimicas y modelo
reduciendo tiempos.
Combina aprendizaje Prucba de
Clasificacion de ResNeXt, profundo y datos geograficos concento /
especies con DL + 2022/ Italia EfficientNet, en clasificador XGBoost para p
) . desarrollo de
XGBoost [31]. XGBoost mejorar la precision de modelo
clasificacion de especies.
El sistema identifica hongos
. ., o . Prueba de
Clasificacion de ResNet50, con imagenes time-lapse de
. . 2024/ . , o concepto /
interacciones . DenseNet-121, 110 especies. Alcanz6 92,6%
L. Dinamarca . ., . desarrollo de
Fungicas [32]. ViT de precision, reduciendo modelo
trabajo manual.
. 3 CNN, Modelo CNN clasifica Prucba de
Clasificacion de 2023/ géneros fungicos desde
. o DenseNet, = - . concepto /
géneros flngicos Estados InceptionResNe  magenes microscopicas. desarrollo de
[33]. Unidos ¢ P DenseNet fue el mas eficiente modelo
con 65,35% de precision.
Combina espectroscopia
N : . o
Raman. IAlpara 2023 / IA + analisis de Ramar} e IA para identificar Vall’cla}c10n
Identificacion China espectros ML infecciones fingicas con clinica
fingica [34]. p 100% de sensibilidad. retrospectiva
Diagnoéstico en <1 hora.
IA explicable para 2025/ CNN + ViT + XAl identifico caracteristicas Prueba de
Prediccion de Canada XAl diagnésticas clave, facilitando concepto /
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. . Estrategia/técn
e A Afio / Pais ica de IA Resumen F:'lse de
ema usada validacion
patogenos fungicos la confianza en decisiones de desarrollo de
[35]. IA para aplicaciones clinicas. modelo
. ., Demuestra como la IA mejora Prueba de
Id%l;f;:izzlzn para Ci?ezsc{el ML v DL el diagnostico de infecciones concepto /
dermatofito ép [ 1};3] Sur y fingicas con alta precision, desarrollo de
’ reduciendo tiempos clinicos. modelo
Analiza como los miRNA
. manipulan la respuesta Prueba de
Marco de miARN 2020/ Random Forest, inmune vegetal para concepto /
para hongos de . . . )
cultivo [36] China biclustering desarrollar estrategias desarrollo de
' innovadoras de control modelo
fingico.
Automatizacion en cultivos de Prucba de
Automatizacion e hongos mediante sensores
IA en bioprocesos égigi; ?ﬁ;;ﬁ‘a inteligentes, mejorando la dgg;;z}ﬁtg (/16
fangicos [37]. p productividad en
. modelo
biorreactores.
IA para E)S;z;%lc?scir:iihfgzﬁ?tsa la Prueba de
micotoxinas en é 025ﬁ/ M{;, IiiL prediccion y deteccion dconr(;e}ﬁt oc/i
alimentos [38]. spana aphicado temprana con monitorizacion esriogelc()) ¢

en tiempo real.

Nota. Fuente: Autores.

Es crucial distinguir entre precision (VPP) y exactitud (accuracy), ya que su uso intercambiable en la
literatura ha generado confusiones metodologicas. Los altos niveles de desempefio (frecuentemente
superiores al 90-99%) reportados en la literatura se asocian mayoritariamente a estudios bajo condiciones
controladas, donde la sefial es clara y el ruido minimo, o bien mediante la integraciéon sinérgica con
espectroscopia Raman o MALDI-TOF. En contraparte, los modelos que presentan desempefios moderados
o bajos reflejan la complejidad de la realidad asistencial. La variabilidad observada no denota ineficacia,
sino que evidencia que la robustez del modelo depende criticamente de la representatividad de la muestra,

el nivel de estructuracion de los datos de entrenamiento y la capacidad del algoritmo para gestionar la

heterogeneidad de las muestras reales frente a los entornos experimentales cerrados.



PROSPECTIVA VOL. 24 NUMERO 2

El predominio de los hongos en la literatura actual sobre IA clinica responde a caracteristicas intrinsecas de
este grupo microbiano que favorecen el aprendizaje computacional. A diferencia de otros patdgenos, los
hongos presentan rasgos morfoldgicos macro y microscopicos altamente definidos, como estructuras de
hifas, esporas y patrones de crecimiento en medios de cultivo, que son Optimos para el entrenamiento de
redes neuronales convolucionales. Ademads, poseen regiones genéticas altamente conservadas, como el ITS
(Internal Transcribed Spacer), lo que facilita la estandarizacion de datos genémicos y la creacion de bases
de entrenamiento robustas y coherentes en comparacion con la fluidez genémica observada en los virus o

la ambigiiedad en algunas bacterias.

Asimismo, la amplia dispersion en los desempefios reportados, que oscilan entre el 49% y el 100%, refleja
la madurez desigual de las metodologias empleadas y la complejidad de los entornos de validacion. Los
niveles de exactitud cercanos al 100% suelen alcanzarse en pruebas de concepto que utilizan espectroscopia
Raman o bases de datos de imagenes altamente controladas, donde la sefial es clara y el ruido minimo. En
contraste, los modelos que reportan desempeios moderados (cercanos al 49%) corresponden a arquitecturas
de mayor complejidad que intentan integrar multiples dimensiones de datos, como la combinacion de
caracteristicas visuales con variables geograficas, ambientales o sustratos especificos. Esta variabilidad
evidencia que, si bien la IA ha logrado estandarizar la identificacion de patégenos comunes, el desafio actual
reside en la implementacion clinica de modelos capaces de gestionar la heterogeneidad de las muestras

reales y la clasificacion de especies raras con baja representatividad en las bases de datos de entrenamiento.

Mas alla del diagndstico médico, la TA también estd transformando el reconocimiento taxondémico y el
analisis morfologico de hongos; modelos como el Vision Transformer (ViT) pueden identificar especies
fingicas a partir de imagenes de cultivo o fotografias macroscopicas, permitiendo clasificar mohos
filamentosos con una concordancia comparable a la del experto en el conjunto evaluado. Ademas, al
incorporar variables contextuales como el habitat, el sustrato o la época del afio, la clasificacion se vuelve

aun mas exacta.

En el ambito industrial y agricola, la IA facilita la automatizacion de bioprocesos y la seleccion de hongos
con potencial biotecnoldgico o capacidad de biocontrol. Los modelos como las redes neuronales permiten
monitorear el crecimiento en biorreactores inteligentes y optimizar la produccion de enzimas utiles, como

la xilanasa [37]. También se han empleado sistemas de IA para estudiar las interacciones entre hongo-planta,
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contribuyendo asi a la comprension de mecanismos de infeccion y al desarrollo de estrategias de control

mas sostenibles.

El futuro promete herramientas mas accesibles mediante aplicaciones mdviles e integracion de datos mas
certeros, pero a su vez se requiere de la resolucion de problemas en cuanto a la estandarizacion regulatoria,
el fortalecimiento colaborativo y efectivo entre los profesionales y los sistemas de la IA para generar
confianza en los entornos clinicos. En sintesis, la evidencia disponible indica que la micologia clinica e
industrial constituye actualmente el campo de aplicacion mas maduro de la IA en microbiologia, con

perspectivas de expansion hacia entornos de mayor complejidad taxonoémica y validacion clinica.

En el caso de los parésitos, la inteligencia artificial se ha empleado principalmente para el diagnostico,
especialmente en la deteccion automatizada de protozoos y helmintos en muestras clinicas. En cuanto a los
virus, su aplicacion se orienta a la clasificacion y analisis de secuencias genomicas, permitiendo identificar
variantes, asi como en el descubrimiento de farmacos, vacunas y apoyar la vigilancia epidemioldgica (ver

tabla 5).

Tabla 5: Relevancia de la inteligencia artificial en el analisis de parasitos y virus en microbiologia clinica.

Microorganismo/t - o Estrategia/técnica Fase de
Afio / Pais Resumen gy
ema de IA usada validacion
El estudio evaluo la
exactitud de la aplicacion
gratuita de Parasite ID
para identificar parasitos
intestinales en imagenes
Parasitos Parasite ID incluyd ~ obtenidas de microscopia
intestinales (4scaris métricas estadisticas  Optica y teléfonos moviles. Validacién
lumbricoides, 2023/ como sensibilidad, Los resultados mostraron lini
Trichuris trichiura, ~ Guatemala especificidad, baja sensibilidad (25,2%) cimica
Taenia spp., etc.) exactitud, curva y exactitud (48,6%), con retrospectiva
[8]. ROC y concordancia. un area bajo la curva ROC

del 59,9%, evidenciando
que la aplicacion requiere
mejoras y un catalogo mas
amplio de parasitos locales
para su uso diagnostico.
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Microorganismo/t
ema

Ano / Pais

Estrategia/técnica
de ITA usada

Resumen

Fase de
validacion

Plasmodium
falciparum [39].

2024 /
Estados
Unidos

MiLab MAL
(Plataforma de
microscopio digital
que permite un
diagndstico preciso y
rapido de la malaria)

El articulo compar¢ la
plataforma automatizada
con inteligencia artificial
milLab MAL con la
microscopia convencional
para el diagnostico de
malaria. Los resultados
mostraron que miLab
MAL tuvo una
sensibilidad y
especificidad del 100%.
Aunque la parasitemia
cuantificada fue mas baja
con miLab MAL, el
sistema demostro ser mas
sensible y rapido,
reduciendo el tiempo de
analisis a 18 minutos.

Validacion
clinica
retrospectiva

Plasmodium
falciparum [40].

2023/
Brasil

Deep learning
(Aprendizaje
Profundo)

El objetivo fue crear un
banco de imagenes de P.
falciparum para apoyar
sistemas de inteligencia
artificial en el diagndstico
de malaria. El banco busca
servir como herramienta
de entrenamiento para
algoritmos de IA, con
acceso gratuito en linea,
facilitando diagnosticos
mas rapidos, confiables y
accesibles.

Prueba de
concepto /
desarrollo de
modelo

Plasmodium spp.
[41].

2020/
Espatia,
Colombia

Red neuronal de
segmentacion (SNN)
y una red neuronal
convolucional
(CNN).

Se disend un pipeline de
tres etapas para
diagnosticar malaria en
imagenes digitales de
sangre periférica y
clasificacion binaria
infectado/no infectado. El
modelo alcanzé 93,7% de
precision en segmentacion
y 87% de especificidad en
la deteccion de malaria,
reduciendo el tiempo de

Prueba de
concepto /
desarrollo de
modelo
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Microorganismo/t ~ : Estrategia/técnica Fase de
Aiio / Pais Resumen Ny
ema de IA usada validacion
analisis de casi una hora a
menos de un segundo por
imagen.
El articulo destaca la
utilidad de la IA en la
Plasmodium s Algoritmos clasicos  deteccion de parasitos
PP de ML, redes mediante analisis de
Trypanosoma spp., . S Prueba de
" neuronales imagenes, vigilancia
Toxoplasma gondii, 2022/ P . NS concepto /
.S . artificiales y epidemiologica,
Cryptosporidium China . ., desarrollo de
. convolucionales y exploracion de
spp., Giardia spp. . ) . modelo
[6] métodos de interacciones hospedero-
’ ensamblaje. parasito, descubrimiento
de farmacos y vacunas, y
analisis 6micos.
El estudio buscé mejorar
el diagnostico de
YOLOVS (modelo de babesiosis en perros
segmentacion de mediante la deteccion de
0}3] ejcos), usando BabeS}a sp. en frotis Prucba de
2024 / técnicas de data sanguineos. Para ello se concepto /
Babesia sp. [42]. augmentation, construy6 una base de
Ecuador 4 s . desarrollo de
validacion cruzaday  datos de 630 imagenes modelo
entrenamiento en microscopicas de
Google Colab con merozoitos. Los resultados
GPU Nvidia T4. mostraron buena precision
y confiabilidad del
sistema.
El estudio cre6 una base
de datos de 500 imagenes
de frotis directos de
. acientes con
T¢ ba on
eenicas (.ie . leishmaniasis cutanea. Se
procesamiento digital . .
de imagenes aplicaron técnicas de Prueba de
Leishmania spp. 2024 / ., . preprocesamiento, concepto /
. (reduccion de ruido, .,
[43]. Colombia . segmentacion (Otsu, desarrollo de
segmentacion,
., umbral local, IGMS) y modelo
extraccion de 0 .y
oy caracterizacion fenotipica.
caracteristicas).

Se lograron identificar
7.905 parasitos
etiquetados con una
recuperacion del 95,98%.
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Microorganismo/t ~ : Estrategia/técnica Fase de
Aiio / Pais Resumen Ny
ema de IA usada validacion
Revision sistemadtica sobre
el uso de vision
computacional y
Redes neuronales aprendizaje automatico
profundas (DL, para el diagnostico
CNNs, transferencia  parasitologico directo de
L . N Prueba de
. . de aprendizaje), la leishmaniasis visceral
Leishmania spp. 2025/ . - . . concepto /
. segmentacion de canina. Se identifico un
[44]. Brasil .o . desarrollo de
imagenes, alto potencial en las redes
. modelo
espectroscopia neuronales profundas y
combinada con ML y técnicas de segmentacion,
modelos estadisticos. aunque persisten desafios
como la escasez de bases
de datos publicas y la falta
de estandarizacion.
Se desarroll6 un software
de 1A (ParasitAl) para
apoyar el diagnostico de
Parasitos parasitosis intestinales. Se
intestinales (A. Aprendizaje entrend con 4.224
e o Prueba de
lumbricoides, T. profundo con redes imagenes de huevos y
. . 2020/ . concepto /
trichiura, Taenia . neuronales larvas, validadas con
Brasil . . desarrollo de
sp., H. nana, S. convolucionales 2.740 imagenes de modelo
mansoni, S. (CNNs). laboratorio. El sistema
stercoralis) [45]. logré sensibilidades entre
72,1% y 82,3%, y
especificidades entre
92,1% y 95,1%.
La revision subraya la alta
Parasitos de precision alcanzada en
importancia médica Deep learning, estudios de prueba de
(Plasmodium spp., CNNgs, transferencia  concepto, asi como los Prueba de
Leishmania spp., 2024 / de aprendizaje, desafios de la escasez de concepto /
Schistosoma spp., Egipto modelos de bases de datos publicas, la  desarrollo de
Ascaris deteccion como estandarizacion de modelo
lumbricoides, etc.) YOLOVS. métodos y la necesidad de
[46]. interpretabilidad de los
modelos.
Virus - prediccion 2005 / Transfer learning con  Se desarroll6 JRSeek, un Prueba de
p . LLMs (BERT, T5, modelo de IA para concepto /
de estructura jelly Estados . .
. XLNet, Albert) y clasificar secuencias desarrollo de
roll (JR) fold [47]. Unidos 2 L . )
regresion logistica. virales con o sin la modelo
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Microorganismo/t - , Estrategia/técnica Fase de
Aifio / Pais Resumen gy
ema de IA usada validacion

estructura jelly roll. El
sistema alcanz6 >95% de
exactitud y permitio
predecir JR folds incluso
en virus no clasificados,
confirmados con
AlphaFold3.

Se destacan aplicaciones

en diagnostico rapido,

analisis gendémico,

personalizacion de

tratamientos antivirales, Prueba de
descubrimiento de concepto /
farmacos, desarrollo de desarrollo de
vacunas y prediccion de modelo
brotes (ej. COVID-19).

También se discuten retos

éticos como sesgos

algoritmicos.

Machine Learning,
Deep Learning
Virus [48]. 2023 /India (CNNs), NLP,
transferencia de
aprendizaje.

Nota. Fuente: Autores.

En el caso de los parasitos y virus, la inteligencia artificial se ha empleado de forma diferencial seglin la
naturaleza del microorganismo. La Tabla 5 sistematiza la relevancia de la IA en este contexto, integrando
la evidencia de 10 estudios de parasitos y 2 de virus, manteniendo la consistencia con el corpus total de 45

estudios analizados en la presente investigacion.

En los estudios revisados, destacando el uso de redes neuronales convolucionales (CNNs) y modelos de

deep learning, particularmente en identificacion de Plasmodium spp., Trypanosoma spp. y Ascaris
lumbricoides, estos modelos alcanzan niveles de sensibilidad y especificidad entre un 72% y 95%, lo que
refleja un avance significativo comparado con métodos manuales. Por ejemplo, el sistema ParasitAl logro
sensibilidades entre 72,1% y 82,3% vy especificidades de hasta 95,1%, mientras que otros modelos, como
milLab MAL, alcanzaron valores de sensibilidad y especificidad de hasta el 100% en la deteccion de
Plasmodium. De esta manera, se evidencia una mejora en la calidad de los resultados y se amplian las

posibilidades de intervencion temprana.
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En el caso de los virus, el uso de IA se orienta al analisis genémico y estructural; el modelo JRSeek
implement6 large language models (BERT, TS5, XLNet, Albert) para brindar estructuras virales tipo jelly
roll fold, alcanzando mas del 95% de precision incluso en virus no clasificados. Por su parte, una
investigacion desarrollada en India integré técnicas de machine learning, deep learning y NLP
(procesamiento del lenguaje natural) aplicados a datos clinicos y gendmicos, lo que permitié optimizar la

deteccion temprana, la prediccion de brotes y el disefio de vacunas personalizadas.

El predominio de estudios sobre hongos frente a virus refleja que la aplicacion de la IA en la microbiologia
médica se encuentra en una fase de consolidacion intermedia, priorizando organismos metodoloégicamente
mas accesibles. Mientras que los hongos poseen genomas mas estables y regiones universales conservadas
(como el ITS) que facilitan su secuenciacién y el entrenamiento de algoritmos en bases de datos robustas,
los virus carecen de un marcador genético comiin y mutan rdpidamente. Esta asimetria demuestra que,
aunque el campo ha dominado el analisis de micobiomas y bacteriomas, el viroma representa la proxima
frontera tecnologica; una brecha de investigacion abierta que exigird herramientas bioinformaticas y

modelos de IA mucho mas avanzados, capaces de operar con datos altamente fragmentados y heterogéneos.

La Tabla 6 refleja estudios en diferentes paises respecto al uso de la inteligencia artificial (IA) en el
diagnédstico de microorganismos, sin enfocarse en un grupo especifico. Esto demuestra el creciente interés
por implementar herramientas de IA en diferentes areas de la microbiologia como apoyo diagnoéstico. La
tendencia observada muestra que las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son la técnica
predominante en estudios de diagndstico basados en imagen, mientras que el aprendizaje automatico clasico
(Random Forest, SVM, GBM) es la herramienta principal en estudios con datos gendmicos, tabulares o de
resistencia antimicrobiana. Los ensamblados o hibridos (ensemble learning y transfer learning) destacan por
mejorar la sensibilidad y robustez de los diagndsticos. Las estadisticas reflejan la mejoria de la IA en cuanto
a precision y rapidez del diagnostico microbioldgico, con valores de desempefio superiores al 90% en la
mayoria de los casos. Ademas, se evidencia como la inteligencia artificial estd avanzando no solo para
clasificar imagenes, sino para modelos mas complejos que integran genémica, metagendomica, analisis del

microbioma y prediccion de resistencia.

Tabla 6. Aplicaciones de la inteligencia artificial en el diagnostico integral de microorganismos



PROSPECTIVA VOL. 24 NUMERO 2

Microorganismo/t Aiio / Pais Estrategia/técnica Resumen Fase de
ema de IA usada validacion
La investigacion
CPN (Dispositivo analizo modelos
. automatizados para
motorizado), ;
detectar bacterias en
Random Forest .
(aprendizaje tincion Gram. Random
Staphylococcus, . Forest alcanz6 99% de S,
supervisado que L o Validacién
Streptococcus, 2023/ . precision vs. 80-95% .
. . combina el resultado s clinica
Enterobacterias y Dinamarca g ; de red probabilistica .
A de multiples arboles o retrospectiva
Candida sp. [49]. L, causal en 660 imagenes
de decision para .
de 33 especies. Alto
obtener una . .
D potencial para mejorar
prediccion mas ST
. el diagnostico
precisa y robusta). . S
microbiologico
automatizado.
Es un andlisis acerca
del empleo de la IA en
microbiologia clinica
Bacterias Redes neuronales para interpretar frotis,
(Staphylococcus convolucionales tinciones de Gram y
l; ;; ouls (CNNs), transfer cultivos en placa. Se
En terococ;‘us) 2020 / learning, técnicas de  reportan pruebas de Prueba de
ardsitos ’ Estados data augmentationy  concepto exitosas en concepto /
( Plaslzjno dium spp.) Unidos modelos de malaria, vaginosis desarrollo de
hongos ( Céngﬁa clasificacion de bacteriana y modelo
ys )g entre otros imagenes aplicados a  clasificacion de
PP-); (1] microbiologia colonias en agar, con
’ clinica. sensibilidades y
especificidades >95%
en contextos de
investigacion.
. El articulo enfatiza las
Deep learning aplicaciones de la IA
(CNN:ss, transfer P .
. . . . en el diagndstico
Bacterias, virus y learning), machine . S
parasitos (ej 2024/ learning supervisado microbiol6gico, como
SARS-CoV-2, Estgdos (SVM. Random ¥a identificacion por Prueba de
) Unidos, imagen, concepto /
Plasmodium spp., Meéxico Forest, ensembles), secuenciacion/genomic  desarrollo de
micobacterias, oy MALDI-TOF + ML, clacion’g
. Arabia e a, prediccion de modelo
enterobacterias, Saudita analisis de VOCs resistencia
entre otros) [12]. con ML y enfoques ’
conteo/lectura de
pan- . placas y vigilancia;
genoma/algoritmos ’

también aborda las
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Microorganismo/t Aiio / Pais Estrategia/técnica Resumen Fase de
ema de IA usada validacion
genéticos para restricciones éticas, de
AMR. datos y de
implementacion.
Revision de
aplicaciones de IA en
Diversos asociados dermatologia mediante
al microbioma Redes neuronales la investigacion del
cuténeo convolucionales microbioma. Se
astrointestin}e]il' o (CNNs), machine destaca el uso de IA
gas! cestinat. ¢j. learning supervisado para reconocer
onicomicosis por . . . Prueba de
Candida spp (Random Forest, infecciones fingicas concepto /
ademis de', 2023 / China XGBoost, (onicomicosis), desarrollo de
LightGBM, SVM, analizar secuenciacion
Treponema . . . . modelo
allidum Logistic Regression) microbiana (16S,
fn icrobio tz aplicado a datosde ~ metagenomica) y
relacionada con secuenciacion y relacionar microbiomas
HPV [50] microbioma. de piel e intestino con
' enfermedades como
vitiligo, acné y
dermatitis atopica.
La revision comprende
diez investigaciones
Redes neuronales actuales que utilizan
Helicobacter . modelos de
lori convolucionales inteligencia artificial
PYior, (CNN), aprendizaje gencia ar
Mycobacterium . en el diagndstico
: profundo y técnicas s Prueba de
tuberculosis, . histolégico de
. . de segmentacion . . concepto /
Aspergillus, 2024 / Bogota como U-NET microorganismos. Se desarrollo de
Mucorales 'y C destacan los avances
. . transferencias de modelo
microorganismos o en modelos basados en
aprendizaje y redes
causantes de Ll redes neuronales
. . de aprendizaje .
onicomicosis [10]. activo convolucionales
’ (CNN) para detectar
estas infecciones en
biopsias y tejidos.
Bacterias Aprendizaje El articulo trata sobre
responsables de automatico clasico los avances, desafios y Prucba de
resistencia (e.g., Naive Bayes,  perspectivas de integrar concento /
antimicrobiana 2024 /Irdan ~ SVM, Random la TA en microbiologia. desarro£1)10 de
(Escherichia coli, Forest), aprendizaje  Sefiala aplicaciones modelo
Staphylococcus profundo (deep variadas como

aureus, etc.), virus

learning), redes

prediccion de
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Microorganismo/t ~ , Estrategia/técnica Fase de
Ario / Pais Resumen ey ey
ema de IA usada validacion
(SARS-CoV-2), neuronales resistencia
entre otros convolucionales antimicrobiana,
microorganismos (CNN), aprendizaje  diagnostico de
[14]. supervisado y microorganismos,

técnicas de

descubrimiento de

ensamblaje farmacos, vigilancia
(ensemble learning). epidemioldgica,
estudio de

microbiomas y la
automatizacion de
laboratorios.

Nota. Fuente: Autores

En la recopilacion literaria se presentan investigaciones que incluyen diversos tipos de microorganismos,
en las que se ha utilizado la inteligencia artificial para diagnosticos y analisis de imagenes. Esta recopilacion
exhibe la flexibilidad de la IA en la microbiologia, demostrando su aplicabilidad en diferentes patdogenos

sin limitarse a un grupo particular.

La Tabla 7 nos presenta una cuantificacion de los rangos de exactitud reportados por cada uno de los grupos
de microorganismos en la recopilacion de estudios. Se evidencia un rango amplio de desempeiio
correspondiente a los estudios con hongos y parasitos, provocado principalmente por la gran variedad de

técnicas y modelos de IA explorados por los investigadores.

Sin embargo, se presentan desafios en comun entre los diferentes estudios analizados, asi como los grupos
de microorganismos mencionados, tales como la escasez de bases de datos publicas, la variabilidad de las
imagenes entre regiones y la falta de interpretacion de los modelos. Aspectos que limitan la implementacion
clinica en los sistemas de salud; aunque las perspectivas indican un crecimiento constante en el uso de la
IA, especialmente en paises de desarrollo, se constituye como una herramienta dptima para reducir errores

humanos y fortalecer la precision diagnostica en el ambito clinico y de investigacion.

Tabla 7. Distribucion de estudios analizados segun la técnica de Inteligencia Artificial aplicada y el grupo
taxonoémico microbioldgico.
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UV WL U Microorganismos Desemperio
Inteligencia Estudios 54 Tipo de Datos - -
AR Predominante Tipico/Madurez
Artificial (aprox.)
CNNy
aprendizaje Imagen Alto pero heterogéneo
profundo de : : 0
. L (microscopia, (49-100%). En su
imagen ~30 Hongos, parésitos. . ,
cultivo, mayoria, pruebas de
(ResNet, histologia) concepto
DenseNet, & pto-
YOLO, U-Net)
Aprendizaje
Automatico Tabular/émico
clésico 13 Bacterias, (Genes Variable. Depende de la
(Random Forest, microbioma, AMR. conservados validacion externa.
SVM, GBM, como 168, ITS)
KNN, XGBoost)
Transformers/ Secuencia
LLM ) Virus nucelotidica/ Experimental (>95 % en
(BERT, T5, rotéica un estudio)
ProtTrans) P
Transversal
XAI (Grad- (interoperabilid
CAM, SHAP, 2-3 Hongos, bacterias. ad clinica de Emergente
LIME) modelos
clasicos)

Nota. Fuente: Autores. (Los conteos por familia suman mads del total de estudios analizados, ya que
pueden usar varias técnicas).

Las tareas de reconocimiento de patrones en imagen como frotis, cultivos, histologia, microscopia, son la
gran mayoria dentro de las microbiologicas, dominio donde las CNN son el estandar. Ademas, el uso de
transfer learning desde ImageNet permite entrenar modelos robustos con datasets pequefios, frecuentes en
este campo, mientras que la salida (presencia o especie del patdgeno) encaja de forma natural en la

clasificacion supervisada.

La variabilidad observada en el desempefio de los modelos de inteligencia artificial en microbiologia clinica
responde, fundamentalmente, a la calidad de los datos de entrenamiento y a la rigurosidad del entorno de
validacion. Los niveles de alto rendimiento, que alcanzan exactitudes superiores al 99%, como el 99,35%

reportado por el modelo ResNet-18 [25] en un unico estudio y sin validaciéon multicéntrica al procesar un
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dataset curado de 6.867 imagenes, se asocian habitualmente a sistemas de clasificacion cerrada con un
nimero reducido de especies o a la integracion sinérgica con técnicas fisico-quimicas como la
espectroscopia Raman o MALDI-TOF, que optimizan la calidad de la sefial. Por el contrario, los
desempefios moderados o bajos se vinculan frecuentemente con aplicaciones de uso libre validadas en
condiciones de campo real, como la baja sensibilidad (25,2%) reportada por Parasite ID, asi como con
arquitecturas que abordan catdlogos taxonomicos extensos, ejemplificado por la exactitud del 65% de
DenseNet en 89 géneros o el 49% del modelo ViT al integrar variables geograficas y el manejo de datos
altamente fragmentados, un desafio persistente en el analisis del viroma. Esta disparidad subraya que la
robustez de la inteligencia artificial no depende inicamente del algoritmo, sino de la representatividad, el

nivel de estructuracion y la fiabilidad de la informacion diagnostica suministrada al sistema.

La distribucion de la literatura sintetizada en la Tabla 7 evidencia una asimetria metodologica que define el
estado de madurez actual en la interseccion de la inteligencia artificial y la microbiologia médica. El
marcado predominio del aprendizaje automatico cldsico, con aproximadamente 16 estudios orientados
mayoritariamente al analisis de hongos y bacterias, responde a la naturaleza estructurada de los datos 6micos
tradicionales. Al utilizar marcadores moleculares consolidados como las regiones ITS y 16S, los
investigadores disponen de matrices tabulares de abundancia relativa que se adaptan Optimamente a la
arquitectura matematica de algoritmos como Random Forests o0 SVM. No obstante, como se observa en la
tabla, el nivel de precision de estos modelos clasicos es variable; esto se debe a que, a pesar de su alta
capacidad clasificatoria, su éxito clinico real sigue condicionado a la mitigacion del sesgo de sobreajuste
mediante la incorporacion de validaciones externas robustas y marcos de IA explicable (XAI), una tendencia

transicional que empieza a ganar terreno para dotar de interpretabilidad médica a los algoritmos.

El patron de aplicacion de la IA estd determinado por la complejidad genética del microorganismo. En
contraste, para los virus, cuya alta tasa de mutacion y fragmentacion genera datos cadticos y sin marcadores
universales, las herramientas mas potentes son el aprendizaje profundo (Deep Learning) y los Transformers.
Estas redes neuronales avanzadas permiten "leer" secuencias nucleotidicas crudas directamente como si
fueran texto, identificando patrones moleculares ocultos y prediciendo la patogenicidad de virus nuevos.
Asi, el campo transiciona de modelos estadisticos clasificatorios para organismos celulares a modelos

generativos y de reconocimiento profundo para entidades virales.
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Que estos estudios muestren actualmente una precision baja o experimental no denota una ineficacia de la
tecnologia, sino el desafio que representa el ruido biologico del hospedero y la escasez de bases de datos
curadas para el entrenamiento celular. En consecuencia, la Tabla 7 describe un patron de evolucion claro:
el campo ha logrado estandarizar el analisis asociativo de comunidades microbianas estables
(hongos/bacterias) mediante IA convencional, mientras que el analisis generativo y profundo del viroma se

consolida como la proxima frontera cientifica y metodoldgica de la disciplina.

Las perspectivas futuras de implementar inteligencia artificial en el diagnéstico microbiologico son bastante
prometedoras, puesto que se desarrollaran instrumentos diagndsticos mas exactos, rapidos y accesibles al
combinar modelos de aprendizaje profundo, big data y sistemas automaticos. Adicionalmente, la fusion de
la TA con campos como la metagenoémica, protedmica y gendmica podria facilitar el monitoreo
epidemiologico en tiempo real y el temprano reconocimiento de nuevos patégenos; no obstante, es
importante considerar los retos de estandarizacion de datos, validacion clinica y ética, para asegurar la

fiabilidad y seguridad de estas tecnologias en contextos reales.

El campo se encuentra predominantemente en una fase de «prueba de concepto». Si bien existen avances
significativos, la implementacion real en el flujo asistencial rutinario representa la brecha pendiente mas
critica. La mayoria de las publicaciones reportan modelos desarrollados en entornos académicos o de
laboratorio, con validaciones clinicas incipientes. A este desafio se suma el sesgo geografico: existe una
clara predominancia de estudios en regiones con alta infraestructura tecnoldgica (Asia, Norteamérica,
Europa) y una preocupante escasez de datos provenientes del Africa subsahariana o zonas de alta carga

infecciosa.

Esta falta de democratizacion en la generacion de bases de datos publicas, sumada a la opacidad de los
modelos tipo "caja negra", impide la generalizabilidad global. El desarrollo de una IA realmente
transformadora requiere transitar hacia modelos de IA explicable (XAIl) y estudios multicéntricos que
garanticen que la herramienta sea sensible y especifica no solo en el laboratorio, sino en los contextos de

alta carga de morbilidad donde mas se necesita.

Tabla 8. Desempeio de técnicas y modelos de Inteligencia Artificial aplicados por grupo de

microorganismos.
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Grupo Rango de desemperio reportado Ejemplos

Sensibilidad 90.7-95.5 %;

Bacterias Precision 91 % PhenoMatrix, MetaSystems, GBM.
Honeos Precision 49-100 % (muy ResNet-18 99.35 %; Raman 100 %;
& heterogéneo). DenseNet 65 %; ViT+geo 49 %.

Parasite ID 25.2 %; ParasitAl 72-82 %;

. S ) o
Parasitos Sensibilidad 25.2-100 % miLab MAL 100 %.

Virus Exactitud >95 % JRSeek

Nota. Fuente: Autores.

La evidencia reciente muestra que la inteligencia artificial ha avanzado de manera diferencial segtin el grupo
de microorganismos evaluado, con desempefios que abarcan desde niveles moderados hasta valores
cercanos al 100% de precision diagnostica en contextos de prueba de concepto. Esta variabilidad se explica,
en buena medida, por la heterogeneidad de las arquitecturas empleadas, la calidad y el tamafio de las bases
de datos, asi como por la complejidad de los escenarios de validacion clinica. Tal como se sintetiza en la
Tabla 8, los modelos entrenados con imagenes altamente controladas o con técnicas como la espectroscopia
Raman tienden a alcanzar rendimientos casi perfectos, mientras que los enfoques que integran multiples
fuentes de informacion, por ejemplo, variables visuales, geograficas y ambientales, exhiben un desempefio

mas modesto, pero metodologicamente mas exigente y cercano a la realidad asistencial.

En conjunto, estos resultados indican que el desarrollo del area no solo depende del aumento en la precision
de los modelos, sino también de su capacidad para responder a condiciones clinicas mas heterogéneas y

representativas.

Al analizar la madurez tecnoldgica de la evidencia compilada, es fundamental subrayar una distincién
critica: la mayoria de los estudios reportados se encuentran en una fase de prueba de concepto o desarrollo
de modelo. Aunque las métricas de desempefio son elevadas, la implementacion real en el flujo asistencial
rutinario sigue siendo una brecha pendiente. Investigaciones como [25], [46] y [11] definen explicitamente
sus hallazgos como pruebas de concepto, lo que indica que, si bien el potencial técnico es innegable, la
traslacion hacia entornos clinicos reales, donde las variables son menos controladas y los datos menos

estructurados, representa el desafio mayor para el campo en los proximos afios.
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El avance y la consolidacion de los hallazgos presentados dependen criticamente de una transicion hacia la
inteligencia artificial explicable, garantizando que los modelos predictivos dejen de ser "cajas negras" y
ofrezcan una interpretabilidad bioldgica clara para los profesionales de la salud. Esta evolucion tecnologica
debe converger con el desarrollo de la metagenomica asistida por IA para procesar la complejidad de los
datos 6micos, respaldada por la creacion de bases de datos publicas estandarizadas que sigan los principios
de interoperabilidad y reusabilidad global. A pesar del éxito de estas tecnologias, persisten desafios
metodoldgicos urgentes. Gurajala (2024) subraya la necesidad critica de mitigar la opacidad de los modelos
de aprendizaje profundo frecuentemente percibidos como 'cajas negras' mediante el desarrollo de una
Inteligencia Artificial Explicable (XAI) que devuelva la transparencia y la confianza a los profesionales de

la salud en la toma de decisiones clinicas [16].

Asimismo, la traslacion clinica efectiva de estas herramientas exigira la realizacion de estudios
multicéntricos y rigurosas validaciones clinicas externas en cohortes geograficamente diversas para mitigar
sesgos de sobreajuste, complementandose finalmente con estudios de costo-efectividad formales que
demuestren la viabilidad econémica y la sostenibilidad de su implementacion en los sistemas de salud

publica a nivel mundial.

La brecha entre el desempefio técnico medido en entornos académicos y la utilidad diagnostica real en
laboratorios de microbiologia representa el principal reto de la proxima década, dado que, la evidencia
analizada en la presente revision revela que el campo de la inteligencia artificial aplicada a la microbiologia
clinica esta, en su mayoria, en una fase de prueba de concepto o desarrollo de modelos experimentales. Es
asi que solo una minoria de los 45 estudios incluidos alcanza niveles de validacion clinica retrospectiva bajo
condiciones controladas, y ninguno reporta implementacion efectiva en el flujo asistencial rutinario [11],

[25], [46].

la integracion de la IA con metagenomica, protedmica y genomica, sefialada por multiples estudios de
sintesis [6], [12], [14], [48], permitira en los proximos afios desarrollar sistemas capaces de registrar en
tiempo real el surgimiento de nuevos patégenos o predecir la evolucion de variantes y apoyar el disefio de
vacunas y antivirales de forma personalizada, funciones que trascienden el diagnéstico individual para
alcanzar la vigilancia epidemiologica a escala poblacional. Esto dada la asimetria metodologica observada

en el corpus analizado, donde hongos y bacterias concentran el 73% de los estudios frente al 4% dedicado



PROSPECTIVA VOL. 24 NUMERO 2

a los virus, no refleja una menor relevancia clinica de la virologia, sino las limitaciones técnicas que la alta
tasa de mutacion viral, la fragmentacion gendomica y la ausencia de marcadores universales imponen sobre
los métodos de aprendizaje automatico convencional. Sin embargo, la evidencia reciente sugiere que esta
frontera estd comenzando a ceder. El modelo JRSeek [47], desarrollado en 2025 mediante modelos de
lenguaje de gran escala (LLM) como BERT, T5 y XLNet, demostré que los Transformers pueden leer
secuencias nucleotidicas crudas como si fueran texto, identificando patrones estructurales en virus no

clasificados con mas del 95% de exactitud, y sus predicciones fueron confirmadas mediante AlphaFold3.

4. Conclusiones
Del total de 45 estudios analizados, la inmensa mayoria corresponde a pruebas de concepto o desarrollos de
modelos experimentales. Solo una minoria alcanza fases de validacion clinica retrospectiva bajo condiciones
controladas, y no se identificaron casos de implementacion real en el flujo asistencial rutinario. Por tanto,
aunque la evidencia cientifica disponible respalda el potencial diagnostico de la inteligencia artificial, el
campo se encuentra aun lejos de una adopcion clinica generalizada, evidenciando una brecha critica entre

la experimentacion y la practica médica diaria.

La eleccion técnica esta intrinsecamente ligada a la naturaleza de los microorganismos analizados: mientras
que las redes neuronales convolucionales (CNN) dominan el analisis de imagen en bacterias y hongos
debido a la estabilidad de sus estructuras morfologicas, el aprendizaje automatico clasico (Random Forest,
SVM) es la herramienta predominante para datos 6micos y de resistencia antimicrobiana. Esta segmentacion
metodoldgica explica por qué hongos y bacterias concentran la mayor parte de la literatura, mientras que el
analisis del viroma, dada su complejidad genoémica y falta de marcadores universales, permanece como una
frontera experimental con menor representacion y mayor dependencia de modelos de aprendizaje profundo

y generativo.

El desempeiio reportado de estas tecnologias es altamente heterogéneo, con exactitudes que oscilan entre el
25% y el 100%. Esta disparidad no debe interpretarse como una inconsistencia algoritmica, sino como una
consecuencia de la variabilidad en la calidad de los datos de entrenamiento, la falta de estandarizacion
técnica y un marcado sesgo geografico; la investigacion esta concentrada en regiones con alta infraestructura
tecnologica, lo que compromete la generalizabilidad de los modelos en entornos con alta carga de

morbilidad, donde su aplicacion resulta mas necesaria.
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Declaracion de Uso de Herramientas Digitales y de IA

Los autores utilizaron Grammarly® (Grammarly Inc., EE. UU.) exclusivamente para la edicion gramatical
y lingiiistica del manuscrito. Ninguna herramienta de IA generd contenido, analisis de datos o interpretacion.
Todas las salidas de Grammarly fueron revisadas por los autores, quienes asumen la responsabilidad total

del contenido final.
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