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RESUMEN 

La microbiología forense permite, entre otras aplicaciones, la estimación del intervalo post mortem 
(PMI), la identificación de individuos y la localización de escenas del crimen mediante el análisis 
de microbiomas y la geolocalización de restos biológicos. La inteligencia artificial (IA), junto con 
las nuevas técnicas de secuenciación, ha revolucionado este campo, mejorando significativamente 
la precisión y la rapidez de los análisis forenses. En la presente investigación se llevó a cabo una 
revisión sistemática, siguiendo las directrices PRISMA. Se consultaron bases de datos como PubMed, 
Scopus, Web of Science y Google Scholar, utilizando palabras clave relacionadas con microbiología 
forense, IA y PMI. Se aplicaron criterios de inclusión, como la publicación de los estudios en 
inglés o español y sin restricción temporal, y de exclusión, como duplicidad de publicaciones o 
estudios que no abordaban el análisis del tanatomicrobioma mediante herramientas de IA. Tras 
el proceso de búsqueda y selección, se analizaron 20 artículos publicados entre 2016 y 2024. Los 
hallazgos revelan que algunos modelos de aprendizaje automático, como Random Forest (RF) y 
las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), permiten estimaciones relativamente precisas del 
PMI. Los estudios recientes enfocados en el tanatomicrobioma se perfilan como una herramienta 
prometedora en el ámbito forense, debido a que este microbioma es único e individualizante, 
lo que lo convierte en un recurso útil en las distintas etapas de la identificación humana y en 
los procesos de geolocalización dentro de investigaciones criminales. Sin embargo, se resalta la 
necesidad de realizar estudios con un mayor número de muestras y de explorar la participación de 
otros microorganismos, además de las bacterias, con el fin de ampliar y enriquecer el panorama 
de investigación en esta área emergente.

Palabras clave: Microbiología Forense; Cambios Post Mortem; Inteligencia Artificial; Aprendizaje 
Profundo; Cadáver (Fuente: DeCS BIREME).

Thanatomicrobiome and artificial intelligence: forensic 
microbiology today

ABSTRACT

Forensic microbiology enables, among other applications, the estimation of the post-mortem 
interval (PMI), the identification of individuals, and the location of crime scenes through 
microbiome analysis and the geolocation of biological remains. Artificial intelligence (AI), together 
with new sequencing techniques, has revolutionized this field, markedly improving the accuracy 
and speed of forensic analyses. In this study, a systematic review was conducted following PRISMA 
guidelines. Databases such as PubMed, Scopus, Web of Science, and Google Scholar were searched 
using keywords related to forensic microbiology, IA, and PMI. Inclusion criteria included studies 
published in English or Spanish, regardless of the publication date. Exclusion criteria included 
duplicate studies or those that did not address the thanatomicrobiome analysis using AI tools. After 
the search and selection process, 20 articles published between 2016 and 2024 were analyzed. The 
findings show that some machine learning models, such as Random Forest (RF) and Convolutional 
Neural Networks (CNN), provide relatively accurate estimates of the PMI. Recent studies focusing 
on the thanatomicrobiome are emerging as a promising tool in the forensic field, as this microbiome 
is unique and individualizing. These characteristics render it useful in the various stages of human 
identification and geolocation in criminal investigations. However, the review underscores the 
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INTRODUCCIÓN 

La microbiología, como ciencia base, ha sido una de las 
principales fuentes de información acerca de la vida en general. 
La microbiología forense utiliza la detección de fuentes 
microbianas para investigar el intervalo post mortem (PMI), 
identificación de individuos mediante el análisis de tejidos y 
fluidos, lugares del crimen y, en última instancia, la causa de 
la muerte, contrastando los resultados con bancos de datos 
de microbiomas públicos, como el Proyecto del Microbioma 
Postmortem Humano (HPMP) (1–3) y el Proyecto de Metagenómica 
del Tracto Intestinal Humano (MetaHIT) en la Unión Europea (4–6).

La microbiología forense saltó a la luz pública en 2001 tras 
la introducción de Bacillus anthracis en el servicio postal 
de los EE. UU. (7). En estudios previos sobre microbiología 
forense, las tecnologías microbiológicas no se describieron 
específicamente, excepto los cultivos de bacterias para 
extracción de ADN y realización de PCR como posible marcador 
de diagnóstico en ahogados (8–10).

En casos forenses en los que no se encuentra evidencia de sangre 
o tejido, se ha propuesto un enfoque microbiológico orientado 
a la detección del microbioma presente en piel, saliva, cabello 
u objetos, como una estrategia complementaria para contribuir 
a la individualización de sujetos (11,12). La métrica UniFrac y 
la agrupación jerárquica son metodologías utilizadas para 
determinar diferencias o similitudes filogenéticas en bacterias 
asociadas a la piel y los microbiomas salivales (13,14). Williams y 
Gibson, en 2017, analizaron la precisión mediante un modelo 
de Random Forest (RF [regresión de bosque aleatorio]) para 
investigar las bacterias del vello púbico, encontrando mejor 
precisión en la identificación individual (15).

La muerte es el inicio de procesos fisicoquímicos, 
desencadenando autolisis y putrefacción como consecuencia 
del desequilibrio homeostático de la membrana celular; esta 
última, incapaz de mantener su configuración original, se rompe 
y libera enzimas que comienzan los procesos de degradación 
celular y tisular. Los elementos liberados funcionarán como 
sustrato para las poblaciones de la microbiota residente 
(pulmón, cavidad oral, tracto intestinal, piel y genitourinario) 
o la que colonice sitios que en el momento de la vida se 
consideraban estériles (corazón, cerebro, hígado o bazo) (16–18).

Las comunidades microbianas post mortem se clasifican de 
acuerdo con las áreas corporales. Así, a las internas se las ha 
definido como tanatomicrobioma de órganos internos y como 
epinecróticas a las que se ubican en superficies corporales en 
descomposición. Estas últimas son más fáciles de recolectar, 
pero también se ven más afectadas por factores abióticos, 
insectos y actividades carroñeras (19,20).

Caracterizar y estudiar el microbioma humano pasa por analizar 
el material genético y, para ello, hay dos pasos habituales a 
seguir: el primero consiste en procesar las muestras biológicas 
y extraer el ADN, posteriormente, se secuencia para encontrar 
el orden de las bases nucleicas, y dado que el microbioma 
humano desempeña un papel clave en la putrefacción, su 
caracterización sería útil en la estimación del PMI (21,22).

En los últimos años, se han observado avances importantes en las 
técnicas de secuenciación molecular y recursos computacionales. 
La aplicación generalizada de la secuenciación de próxima 
generación (NGS), o secuenciación de alto rendimiento (HTS), 
ha mejorado increíblemente la cantidad de datos que también 
pueden estar disponibles con fines forenses (23).

El uso de NGS para secuenciar el ADN total obtenido de una 
muestra permite hacer lo propio con el genoma completo 
de un microorganismo determinado y examinar comunidades 
enteras de microbios, obteniendo así una visión general de 
la población microbiana residente (24). Los investigadores han 
desarrollado y demostrado varios algoritmos de aprendizaje 
automático para interpretar cultivos bacterianos, realizar 
análisis de imágenes para la detección microbiana y predecir 
patrones de susceptibilidad a los antimicrobianos (4).

Es en este sentido que la inteligencia artificial generativa 
podría ayudar a dar solución a la creciente demanda de mejores 
resultados, con tiempos de respuesta más cortos, y también 
ayudará a los microbiólogos forenses en las investigaciones 
de la escena del crimen, ya que puede guiar la identificación 
individual, causa, tiempo y forma de muerte (4).

ESTRATEGIA DE BÚSQUEDA 

Esta revisión sistemática sigue las directrices PRISMA (25) para 
garantizar transparencia y reproducibilidad. El objetivo fue 
identificar, evaluar y sintetizar la evidencia disponible sobre 
la aplicación de la inteligencia artificial (IA) en el estudio del 
tanatomicrobioma, con un enfoque en ciencias forenses y 
estimación del PMI. Se realizó una búsqueda exhaustiva en las 
siguientes bases de datos: PubMed, Scopus, Web of Science, 
Google Scholar, y una herramienta de IA para investigación 
(Ellicit®). El periodo de búsqueda y revisión fue de septiembre 
del 2024 a febrero del 2025, y la última fecha de acceso fue 
el 7 de marzo del 2025; no se impusieron restricciones en las 
fechas de publicación. Se utilizaron combinaciones de palabras 
clave y operadores booleanos para maximizar la sensibilidad y 
especificidad de la búsqueda, utilizando el siguiente operador 
lógico:

((“thanatomicrobiome” OR “postmortem microbiome” 
OR “cadaver microbiome” OR “decomposition 
microbiome” OR “forensic microbiome”) AND (“artificial 
intelligence” OR “machine learning” OR “deep 

need for studies with larger sample sizes and for exploring the role of microorganisms beyond bacteria, in order to broaden and 
enhance the research landscape in this emerging field.

Keywords: Forensic Microbiology; Postmortem Changes; Artificial Intelligence; Deep Learning; Cadaver (Source: MeSH NLM).	
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learning” OR “neural networks” OR “AI algorithms” OR 
“computational biology”) AND (“forensic science” OR 
“time of death estimation” OR “postmortem interval” 
OR “PMI estimation” OR “cadaver decomposition” OR 
“forensic microbiology”))

Se incluyeron artículos en los idiomas inglés y español, 
que correspondían a estudios experimentales, revisiones, 
metaanálisis y estudios de validación. Se excluyeron aquellos 
que no abordaban el análisis del tanatomicrobioma, que no 
aplicaban técnicas de IA o autoaprendizaje, así como los 
duplicados en las bases de datos.

La revisión se realizó en dos etapas. En la primera, se excluyeron 
los artículos duplicados, así como aquellos que, por el título 

o resumen, no abordaban el tema investigado. En la segunda 
etapa, correspondiente a la revisión del texto completo, se 
excluyeron los que no cumplían con los criterios de inclusión; la 
selección estuvo a cargo de los dos investigadores del Instituto 
de Medicina Forense, quienes validaron de forma independiente 
la información contenida en los trabajos. 

Se localizó un total de 319 publicaciones (Pubmed: 13; Web 
of Science: 4; Scopus: 7; Google Scholar: 273; Ellicit®: 22). 
Se excluyeron los siguientes estudios: 79 por estar duplicados, 
180 de los de proyección de resúmenes por no relevancia con el 
título o resumen y 40 de los de proyección a texto completo (en 
12 no hubo acceso o estaban en un idioma diferente del inglés 
o español, y 28 por ser literatura gris). El estudio se realizó en 
base a la declaración del método PRISMA (26) (Figura 1).
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Figura 1. Diagrama de flujo PRISMA

Tras la revisión de la información, se analizaron las 20 fuentes para la extracción y análisis cualitativo de los datos publicados 
entre 2016 y 2024 (Tabla 1). 

Tabla 1. El tanatomicrobioma y la inteligencia artificial

Autor Resumen

1 Johnson HR, et al., 2016 (27) Se describe el uso de técnicas de aprendizaje automático para analizar el 
microbioma de la piel de cadáveres humanos. Estudio experimental, n = 21.

2 Metcalf JL, et al., 2017 (28) Analiza el potencial del microbioma, en particular en la estimación de PMI, la 
localización de fosas clandestinas e identificación humana.

3 Metcalf JL, 2019 (29) Describe el potencial de utilizar microbios como evidencia forense para estimar 
el PMI.

4 Zhang Y, et al., 2019 (30)
Evalúa el desempeño de tres métodos de aprendizaje automático para predecir 
el PMI, la forma y la ubicación de la muerte utilizando datos del microbioma 
post mortem.
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Autor Resumen

5 Mishra A, et al., 2023 (4)

Se resume la evolución y las aplicaciones actuales de la IA, como los 
algoritmos de aprendizaje automático para interpretar cultivos bacterianos y 
realizar análisis de imágenes para la detección microbiana en el campo de la 
microbiología diagnóstica y forense.

6 Liu R, et al., 2020 (31)

Aborda al microbioma de diferentes órganos con la ayuda de algoritmos de 
aprendizaje automático para investigar los patrones de sucesión microbiana y 
estima el PMI en órganos murinos. Posible sesgo al no declarar la metodología. 
Estudio experimental, n = 176.

7 Sierra FK, et al., 2020 (32)
Examina el rendimiento de diferentes metodologías bioinformáticas en el 
análisis de microbiomas post mortem para aplicaciones forenses. Estudio 
experimental, n = 188.

8 Díez-López C, et al., 2021 (5)
Los autores discuten los problemas biológicos, técnicos y relacionados con 
el análisis del microbioma en el contexto forense, perspectivas actuales y su 
aplicación como una herramienta en el contexto forense.

9 Aragonés ÁM y Tapia-Paniagua ST, 
2022 (33)

Se analizan las técnicas y procedimientos existentes para la datación 
cadavérica, el potencial de la microbiología forense y del tanatomicrobioma.

10 Rishi S, et al., 2022 (34) Evalúa la aplicación y el desempeño de los modelos de IA y aprendizaje 
automático para predecir el PMI en investigaciones forenses.

11 Wang Z, et al., 2022 (18) Analiza los avances en el uso del análisis del microbioma basado en IA para la 
estimación del PMI en la ciencia forense.

12 Zapico SC y Adserias-Garriga J, 2022 (11) Describe las metodologías actuales de última generación para estimar el PMI, 
centrándose en los campos emergentes de "tanatobiología" y “tanatomicrobioma”.

13 Cui C, et al., 2023 (35) Los autores utilizaron algoritmos de HTS y aprendizaje automático para estimar 
el PMI en cadáveres murinos. Estudio experimental, n = 65.

14 Cláudia-Ferreira A, et al., 2023 (36) Se proporciona una revisión exhaustiva del conocimiento actual sobre el 
microbioma post mortem humano y sus aplicaciones en las ciencias forenses.

15 Li N, et al., 2023 (37)

Los autores investigaron cómo los cambios en el microbioma intestinal después 
de la muerte pueden ayudar a estimar el PMI, con un enfoque tanto en 
cadáveres de ratas como de humanos, basado en aprendizaje automático y su 
potencial. Estudio experimental, n = 84.

16 Yuan H, et al., 2023 (7)
Revisión de las tendencias en microbiología forense, desde los métodos clásicos 
hasta HTS, aprendizaje automático y aprendizaje profundo para diversas 
aplicaciones forenses.

17 Maso AR, et al., 2024 (38)
Investiga cómo los factores ambientales afectan los métodos microbianos para 
estimar el PMI en suelos de descomposición humana. Se utilizaron modelos de 
aprendizaje automático. Estudio experimental, n = 19.

18 Mai-Qing Y, et al., 2024 (39)
Los autores analizan los métodos técnicos, las aplicaciones de investigación y 
los factores influyentes del uso de la sucesión de la comunidad microbiana para 
estimar el PMI a través de tecnología de HTS.

19 Hu S, et al., 2024 (40) Se pueden utilizar enfoques multimodales basados ​​en datos microbianos para 
estimar con precisión el PMI, que es fundamental para las investigaciones forenses.

20 Wu Z, et al., 2024 (41)
El artículo proporciona una descripción general de cómo se puede utilizar la IA 
para analizar los datos del microbioma de cadáveres y escenas del crimen para 
estimar el PMI y detectar la ubicación geográfica.

Fuente: Elaboración propia basada en los resultados de búsqueda y Ellicit®. 
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Los estudios del microbioma generalmente se centran en 
las bacterias. Se pueden utilizar métodos moleculares para 
caracterizar las comunidades microbianas apuntando a regiones 
de ADN que son taxonómicamente informativas (secuenciación 
de ampliaciones) o mediante la secuenciación de todos los 
fragmentos de genes en una muestra (metagenómica shotgun), 
amplificando y secuenciando genes de ARNr 16S (28,42–44).

El microbioma contribuye significativamente al contenido 
genético dentro y fuera de cada individuo, de esta manera, 
es único y más estable, y se encuentra en un mayor número 
que las células humanas. Su desprendimiento, transferencia 
y deposición son similares a los de las células, pero su mayor 
número y estabilidad los convierten en mejores candidatos 
para su uso en la detección de evidencia física, demostrando 
su potencial en aplicaciones forenses (27,45,46).

La piel humana alberga una variedad de microorganismos 
llamados también microbioma táctil, que pueden transferirse 
a las superficies, considerándose marcadores forenses (27,39). Un 
estudio llevado a cabo en 2021 por Procopio et al. evaluó la 
transferibilidad y persistencia del “microbioma del tacto” y 
su exposición a temperatura ambiente; se identificaron seis 
taxones del microbioma propio de la piel, así como taxones 
únicos que caracterizan al donante (47,48).

Como método de geolocalización, la secuenciación del ARNr 16S 
ha sido utilizada para valorar muestras de saliva en función de 
la región geográfica (49). Liang et al. analizaron tales muestras 
para cinco ciudades de China (Guangdong, Qinghai, Henan, 
Zhejiang y Jilin), con el objetivo de establecer el papel de la 
ubicación regional en la heterogeneidad de la información del 
perfil microbiano. Para ello, crearon un modelo de predicción 
basado en un algoritmo tipo RF, que distinguió muestras de 
saliva de acuerdo con el género y la ciudad (50).

El análisis de ascendencia biogeográfica (BGA), basado 
en marcadores de ADN, utiliza la ancestría biológica para 
Helicobacter pylori, y ha demostrado ser útil como medio 
de identificación del origen geográfico en cadáveres no 
identificados (51,52), por lo que, al utilizar modelos de 
aprendizaje profundo para identificar patrones microbianos de 
entornos específicos, se puede predecir la ubicación probable 
del cuerpo en función de su composición microbiana; inclusive 
podría demostrar potencialmente si este se encontraba dentro 
o fuera de casa, bosque o desierto, basándose en su perfil 
microbiano (53,54).

La secuenciación de los genes ARNr 16S y ARNr 18S puede 
ser utilizada para evaluar la predictibilidad de la sucesión 
microbiana en diferentes tipos de suelo, cuyo rendimiento 
mejora si se utilizan técnicas de IA para la predicción del PMI (34). 
En 2016, Metcalf et al. analizaron muestras de suelo cercanas a 
un cadáver para determinar la caracterización del microbioma 
hallado ahí. Luego, se utilizaron la regresión de bosque aleatorio 
y las redes bayesianas dinámicas, encontrando diferencias 
filogenéticas y con utilidad para inferencia del PMI (38,55,56). 

El análisis de la sucesión bacteriana en muestras de sustrato 
de ratones en diferentes etapas de descomposición encontró 
que, mediante HTS y técnicas computacionales de predicción 
(Random Forest), es posible predecir el PMI, con un error 
absoluto medio de 1,27 días, tomando en cuenta 36 días desde 
la descomposición (35). La composición del tanatomicrobioma 
es extremadamente variable y se ve afectada por múltiples 
factores ambientales (pH, humedad, nitratos, amonio, 
temperatura) e individuales (57,58). 

Tolbert et al. analizaron los tejidos de próstata con PMI entre 
24 y 120, encontrando un aumento en la expresión de genes 
proapoptóticos, junto con la de algunos genes antiapoptóticos 
como BAG1, BCL2 y XIAP. Los genes proapoptóticos como TP53 
y TNFSF10 no tuvieron sobreexpresión (59). El estudio de la 
sucesión del tanatomicrobioma y el aprendizaje automático 
pueden ayudar a establecer modelos para la estimación de PMI 
basados ​​en microorganismos (60,61).

Identificación humana
El microbioma alberga firmas de la comunidad microbiana que 
también difieren intra- y entre individuos. Estas características 
resaltan la información altamente individualizada que puede 
obtenerse de las muestras: el microbioma humano está 
determinado por numerosos factores internos y externos, 
que incluyen, entre otros, la genética del huésped, el sexo, 
ascendencia y el estilo de vida; en otras palabras, puede 
contener una “huella dactilar” única que potencialmente 
puede distinguirlos y, por lo tanto, usarse para fines de 
identificación individual humana (5).

También puede ser relevante en situaciones en donde la 
cantidad de ADN humano recuperado y su posterior análisis 
no permitan obtener un perfil completamente individualizado 
basado en repeticiones cortas en tándem (STR) (62). La saliva, 
un fluido corporal común con un valor forense significativo, 
se ha utilizado en investigaciones criminales que involucran 
asesinatos y asaltos (63). Del mismo modo, Lake et al. 
demostraron en su investigación que es posible individualizar 
a dos personas a partir del estudio del microbioma en la 
saliva, sin importar el momento de la toma de muestra (5,14).

Determinación del sexo biológico
Por otra parte, Liang et al. diseñaron un modelo de predicción 
basado en algoritmos de bosque aleatorio, que podría distinguir 
el género a partir de una muestra de saliva. Sin embargo, se 
trata de un modelo y tiene alguna probabilidad de error, por 
lo que requiere más investigación. La microbiota intestinal 
humana es única e individual; en las escenas del crimen donde 
se hallan restos fecales, el microbioma contenido podría 
actuar como un biomarcador potencial para la identificación 
forense individual y de inferencia bio-geográfica (37).

Wang et al. probaron que el microbioma en el intestino de 
individuos del género masculino estaba caracterizado por 
taxones del filo Proteobacteria, mientras que los individuos 
del género femenino, por el Synergistetes. Sin embargo, sus 
determinantes de presencia se vieron afectados por variables 
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como sexo e índice de masa corporal. Estas son susceptibles 
de valoración mediante el uso de herramientas tecnológicas 
como Machine Learning (ML), RF, etc., lo que sugiere que un 
ensayo de la microbiota intestinal puede servir como un medio 
para la individualización forense (64).

Las bacterias comprenden uno de los principales grupos 
de microorganismos presentes en la vida. Existen tres 
tipos principales de ARN ribosómicos (ARNr), 5S, 16S y 23S, 
aunque las más utilizadas actualmente son las regiones de 
16S y sus regiones hipervariables (V1-V9), que demuestran 
una considerable diversidad de secuencias entre diferentes 
bacterias, por lo que su grado de similitud en la secuenciación 
refleja la lejanía de las relaciones filogenéticas microbianas. 
De esta manera, es posible obtener información sobre la 
proporción de composición de especies y la diversidad dentro 
de las comunidades microbianas analizadas (65–67).

El método de secuenciación del gen ARNr 16S se ha aplicado 
en microbiología forense. La tecnología de secuenciación 
paralela masiva (MPS), también conocida como HTS, mejoró 
sustancialmente la cantidad de datos a procesar y supera 
las limitaciones de las bacterias no cultivadas a secuenciar, 
incluida la identificación de muestras biológicas y de suelo, 
además de proporcionar inferencias sobre el PMI. En este 
sentido, mientras que la metagenómica se centra en el análisis 
de bacterias, hongos, arqueas y virus, la secuenciación del 
gen ARNr 16S solo analiza la estructura de las comunidades 
bacterianas, reduciendo su campo de acción (39,56,63).

El uso de ARNr 16S dirigido con amplificadores cortos no ha 
demostrado una resolución confiable a nivel de especie, y el 
ARNr 16S de longitud completa no necesariamente lo mejora, 
por lo que el uso de las técnicas de whole-genome shotgun 
(WGS), que se dirigen a todo el contenido genético microbiano, 
podría diferenciar especies y taxones en mayor medida que los 
amplicones de este gen (7,68,69).

A medida que avanza la tecnología de HTS, el volumen de 
datos tanatomicrobianos ha superado las capacidades de 
procesamiento de las técnicas tradicionales. Por ello, la IA se 
presenta como una solución, en particular en la microbiología 
forense, donde estas tecnologías ayudan a derivar patrones 
significativos a partir de amplios conjuntos de datos (18,41,60,70).

Na Li et al. desarrollaron un modelo de dos capas para la 
predicción del PMI, basado en la sucesión de bacterias, el 
cual combina modelos de clasificación y regresión, utilizando 
algoritmos de aprendizaje automático. Con una precisión del 
90 % para discriminar grupos de PMI de 0-7 y 9-30 días, y un 
error absoluto medio de 0,5 días, compararon 44 géneros, 
entre ratas y humanos, para la estimación de PMI, indicando 
una sucesión reproducible en los dos modelos y potencialmente 
aplicable al contexto forense (37).

Los avances en la tecnología de secuenciación de ácidos 
nucleicos han permitido ampliar nuestra capacidad para 
perfilar la diversidad microbiana, ya que pueden proporcionar 

un medio para evaluar la generación de perfiles de la comunidad 
microbiana para cientos e incluso miles de muestras. Sin 
embargo, el análisis bioinformático de datos de HTS varía 
ampliamente entre laboratorios. Estas diferencias pueden 
afectar potencialmente la composición de la comunidad 
microbiana y los análisis posteriores (32,71).

Normalmente, sería difícil extraer información significativa de 
estos grandes conjuntos de datos, sin embargo, este problema 
se ha resuelto en gran medida con la reciente aplicación del 
aprendizaje automático para este análisis microbiano (31). Para 
llevarlo a cabo, se suministra a una computadora un conjunto 
de datos y resultados asociados. Luego, esta “aprende” y genera 
un algoritmo que describe la relación entre el conjunto de datos 
suministrado y los resultados asociados (31,41). 

El algoritmo se puede codificar explícitamente utilizando 
características conocidas. El aprendizaje automático emplea 
subconjuntos de datos para generar uno que puede usar 
combinaciones novedosas o diferentes de características y 
pesos que se pueden derivar de los primeros principios. Este 
puede ser utilizado para inferencias que involucran conjuntos 
de datos futuros (32).

La investigación actual se centra en animales como cerdos, 
ratas, ratones y conejos, cuyos microbiomas difieren del 
encontrado en cuerpos humanos. Es esencial recopilar 
datos multimodales (metabólicos y microbianos), una mayor 
comprensión de las interacciones entre microbios y el examen 
de las transformaciones de los metabolitos microbianos y 
los derivados de cadáveres, que proporcionarán un respaldo 
teórico más contundente para la construcción de bases de 
datos humanas multimodales e integrales (40).

CONCLUSIONES

Se exploró cómo el tanatomicrobioma y la IA, en conjunto, 
mejoran las estimaciones en contextos forenses en comparación 
con métodos tradicionales. Los modelos de aprendizaje 
automático, como RF y Redes Neuronales Convolucionales, 
han demostrado ser herramientas precisas para predecir el 
PMI, mientras que el tanatomicrobioma humano ha mostrado 
un potencial único para la geolocalización y la identificación 
humana.

No obstante, la integración del análisis del tanatomicrobioma 
con técnicas de IA enfrenta limitaciones que enlentecen su 
implementación práctica. Algunas de estas incluyen el tamaño 
reducido de las muestras en investigaciones, no estandarización 
para su recolección y procesamiento, carencia de bases de 
datos genómicos y metadatos incompletos, así como un acceso 
restringido a cuerpos humanos para investigación. Estos 
factores influyen negativamente en la reproducibilidad de los 
resultados, limitando la aplicación práctica de estos hallazgos 
para los juzgadores. Sin embargo, ante escenarios donde los 
tejidos se encuentran en avanzado estado de degradación, esta 
tecnología podría representar una herramienta prometedora 
cuando los métodos convencionales presenten limitaciones.
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