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Caso clinico inicial relacionado

Usted es uno de los internistas del hospital y un dia, le so-
licitan a su equipo clinico evaluar la posibilidad de integrar
un software como dispositivo médico con inteligencia artificial
(IA) para la tamizacion de cancer de mama dentro de la histo-
ria clinica del cual, los fabricantes internacionales aducen que
tiene “buena evidencia cientifica basada en ensayos clinicos"
y proporcionan el estudio MASAI (1,2) el cual evalud la no
inferioridad de la tamizacién de cancer de mama con ma-
mografia asistida por 1A (Grupo Intervencion: 1A + Humano)
frente a 1a lectura doble estandar realizada unicamente por
radiologos (grupo control). Los resultados finales demostra-
ron que el grupo asistido por IA logrd una tasa de deteccion
de cancer superior, identificando 6,4 casos por cada 1.000
participantes (338 canceres totales), en comparacion con los
5,0 por 1.000 (262 cdnceres) del grupo de control. Esta di-
ferencia representa un aumento significativo del 29 % en la

Tabla 1. Métricas del estudio MASAI (12
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deteccion de canceres.

En cuanto a la precision diagnostica, la 1A mejord el valor pre-
dictivo positivo (VPP) de las llamadas a revision al 30,5 %,
al superar el 25,5 % del grupo humano. Crucialmente, tras
completar el seguimiento de dos afios, se determind que la
sensibilidad real del sistema fue del 80,5 % (no del 100 %),
el cual super6 significativamente la sensibilidad del 73,8 %
del grupo de control y permitié que el grupo con asistencia
de IA identificara 270 canceres invasivos (frente a los 217 del
grupo humano), con lo que logré ademds una reduccion del
44,2 % en la carga de trabajo de lectura y una disminucion
del 12 % en la tasa de canceres de intervalo (falsos negativos
a largo plazo).

Con esta evidencia, ¢Considera usted que seria Util para su
clinica implementar un programa de tamizacion de cancer de
mama apoyado en este software con Inteligencia Artificial?

IA - Mamografia (Resultados Finales) Calculos y Resultados

Total, pacientes

Positivo (Total canceres)

Negativo (Total sin cancer)
Verdadero positivo (TP)

Falso negativo (FN)

Sensibilidad (recall) = TP / (TP + FN)
Falso positivo (FP)

Verdadero negativo (TN)

Contintia en la siguiente pagina.

53.043

420 (338 detectados + 82 de intervalo)
52.623 (Total - Positivos Reales)

338 (Canceres detectados en el cribado)

82 (Cénceres de intervalo)*
338/420=80,5%

771 (Total recalls - TP - 1 intervalo recordado)

51.852
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Tabla 1. Métricas del estudio MASAI (1,2) (Continuacion)

Especificidad = TN / (FP + TN)
(Prevalencia) Total positivos de la poblacion
Valor predictivo positivo (precision)

Valor predictivo negativo = TN / (FN + TN)
Accuracy = (TP + TN) / poblacion

F1 score = 2 x (Precision x recall) / (Precision +
recall)

Introduccion

La Inteligencia artificial s una gran promesa con potenciales
aplicaciones en salud. En Medicina Interna especificamente
el razonamiento clinico integra diferentes aspectos complejos
que podrian potenciarse con uso de estas nuevas herramien-
tas tecnoldgicas (3) en el 2026 en el momento de la escritura
de este articulo la FDA contiene una lista de 1.317 software
as medical device (SaMD) con inteligencia Artificial en ruta
de aprobacion (3) por esto, es posible que la tendencia de
la toma de decisiones integrada a SaMD este cada vez mas
presente ademas de la Medicina Basada en la Evidencia en la
vida del Internista.

Los articulos cientificos que dan soporte a estas herramien-
tas presentan desafios unicos de interpretacion que los hacen
especialmente complejos dada la creciente necesidad de va-
lidar el impacto clinico real mas alla de la precision técnica
0 /nn Silico. Este manual pretende hacer un resumen practico
de los estandares internacionales para que el internista pueda
discernir si una herramienta de IA es confiable y aplicable a
sus pacientes y su contexto.

Conceptos basicos de inteligencia arti-
ficial y analitica para el clinico

En esta seccion haremos un glosario de términos que permita
al lector acercarse a una lectura critica con fundamentos ba-

51.852 /(771 + 51.852) = 98,5 %

420/53.043 =~ 0,79 % (Prevalencia real confirmada)

30,5 % (Medido como canceres detectados / total recalls)

51.852 /(82 + 51.852) =~ 99,84 %

(338 + 51.852) / 53.043 ~ 98,39 %

2 x (0,305 x 0,805) / (0,305 + 0,805) = 0,491 /1,11 = 44,2 %

sicos que permitan estructurar un concepto mas claro sobre
este tipo de enfoque (4):

e Aprendizaje de maquina: un campo de estudio
que permite que las computadoras aprendan sin
programacion explicitamente.

e Aprendizaje supervisado: implica de alguna manera
modelar la relacion entre las caracteristicas de los
datos y alguna etiqueta asociada a estos; una vez que
se determina el modelo, se puede usar para asociar
etiquetas a datos nuevos y desconocidos. El aprendizaje
supervisado se subdivide en clasificacion y regresion: En
clasificacion se tienen etiquetas discretas, mientras que
en la regresion, las etiquetas son cantidades continuas.

e Aprendizaje no supervisado: implica modelos
que describen datos sin etiqueta conocida. Un caso
comun de aprendizaje no supervisado es el de
agrupamiento (clustering) en el que los datos se asignan
automaticamente a un cierto nimero de grupos discretos.

e Red neuronal: modelo matemdtico inspirado en el
sistema nervioso central que se compone de unidades
llamadas perceptrones que estan organizadas en capas,
la forma en la cual se organizan estas capas se denomina
arquitectura de la red, y en conjunto con la cantidad de
capas se puede denominar redes neuronales profundas
de tipo convolucional, por ejemplo, las cuales han
revolucionado el campo de la clasificacion de imagenes
dando un gran avance en vision de maquina.
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Procesamiento natural del lenguaje: tipos de modelo
que se enfocan en trabajar todo lo relacionado con el
procesamiento de texto libre como dato no estructurado
Instancia: A una sola fila de datos se le llama instancia.
También se le conoce como una observacion del dominio.
Caracteristica (Feature): A una sola columna de datos
se le llama caracteristica. Es un componente de una
observacion y también se denomina atributo de una
instancia de datos (la caracteristica se suele asociar
con el atributo y su valor, aunque la mayoria de las
veces se usa atributo y caracteristica indistintamente).
Algunas caracteristicas pueden ser entradas a un
modelo (predictores) y otras pueden ser salidas o las
caracteristicas a predecir (también llamadas labels).
Datos de entrenamiento: Conjunto de datos que
introducimos a nuestro algoritmo para entrenar nuestro
modelo.

Datos de prueba: Conjunto de datos que utilizamos para
validar la precision de nuestro modelo pero que no se
utiliza para entrenarlo. Puede llamarse conjunto de datos
de validacion. conjunto de datos donde se ajustan los
hiperparametros del modelo

Parametros del modelo: Son aquellos pesos que se
generan dentro del modelo utilizado para realizar la
prediccion

Hiperparametros: Es un parametro de un algoritmo de
aprendizaje (no del modelo). Como tal, no se ve afectado
por el algoritmo de aprendizaje en si; debe establecerse
antes al entrenamiento y permanece constante durante
el entrenamiento.

Métrica: Medida cuantitativa usada para evaluar el
rendimiento del algoritmo.

Analitica de datos es la aplicacion de técnicas de
procesamiento de datos contra grandes bases de datos
en tiempo real, es descriptiva cuando se usan datos de
tiempo pasado, predictiva cuando se genera predicciones
sobre esos datos pasados, y prescriptiva cuando tiene la
capacidad de simular escenarios futuros para ilustrar las
consecuencias de una decision.

e Sistema de soporte a las decisiones clinicas: Los
sistemas de soporte a las decisiones clinicas (SSDC)
son herramientas clinicas (no necesariamente digitales
por ejemplo el nomograma de anticoagulacion con
heparina) disefiadas para que el médico, en un contexto
adecuado, pueda tomar una decision soportada; un
sistema que le da elementos que le permita apoyarse
en su razonamiento y toma de decisiones. Pueden ser
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sistemas expertos 0 basados en inteligencia artificial sin
ser excluyentes.

Interpretacion de estudios que usan in-
teligencia artificial a la luz de la medi-
cina basada en la evidencia

La integracion de la IA en la Medicina Interna debe seguir
un rigor cientifico equivalente al de los farmacos. Desde el
punto de vista de la investigacion, un sistema de soporte a
decisiones clinicas (CDSS) basado en IA debe transitar por
cinco fases evolutivas, cada una con estandares de calidad
especificos publicados en DECIDE-AI (5) el primer paso es
identificar la fase de desarrollo en la cual esté la IA que se
estd evaluando para utilizar la herramienta de calidad Ade-
cuada (Figura 1):

Desarrollo preclinico (/7 Sifico): Es |a etapa inicial de crea-
cion y entrenamiento del algoritmo con datos historicos. El es-
tandar PROBAST+AI (6) (en su componente de desarrollo) es
fundamental en esta fase, ya que permite evaluar la calidad
metodoldgica del proceso de construccion o "fabricacion” del
modelo. El internista debe verificar aqui si hubo transparen-
cia en las fuentes de datos y si el disefio del algoritmo evitd
errores fundamentales como la division correcta de los datos
en entrenamiento ajuste y validacion interna antes de pasar a
pruebas clinicas. Generalmente son estudios observacionales
retrospectivos.

Validacion offline: En esta fase se pone a prueba el modelo
con datos que no fueron usados en el entrenamiento. Normal-
mente son estudios prospectivos de validacion externay
es importante entender que su naturaleza esta relacionada a
que el clinico o el paciente no usan el sistema, sino que la IA
corre de forma silenciosa y los investigadores evaltian sus re-
sultados. Aqui, PROBAST+AI (6) (componente de evaluacion)
se utiliza para medir el riesgo de sesgo en el rendimiento re-
portado, mientras que los estandares TRIPOD-AI (7) para es-
tudios de prondstico y STARD-AI (8) para diagndstico dictan
como deben reportarse los resultados técnicos para asegurar
que la precision no sea un “espejismo estadistico”.

Seguridad y utilidad a pequeia escala: Es la transicion
al entorno clinico real. El estandar DECIDE-AI (5) guia estos
estudios prospectivos o pseudoexperimentales, enfocados no
solo en la precision, sino en la utilidad clinica inicial y la segu-
ridad del paciente en manos de usuarios humanos (médicos
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internistas reales en condiciones de practica).

Seguridad y efectividad a gran escala (RCT): Es el estan-
dar de oro para demostrar impacto en salud. Aqui se utiliza
el SPIRIT-AI (9) para los protocolos de RCT vy los informes
de resultados de ensayos clinicos el CONSORT-AI (10) para
asegurar que el uso de la IA realmente mejora desenlaces cli-
nicos (ej. reduccion de mortalidad por sepsis) frente al manejo
convencional.

en medicina interna

Vigilancia post-marketing: Una vez implementado, el al-
goritmo debe ser monitoreado continuamente para detectar
"deriva del modelo" (pérdida de precision con el tiempo) o
efectos adversos imprevistos en diferentes poblaciones. Aqui
el Marco RE-AIM (11) en la Implementacion de IA juega un
papel importante, ademas la guia de 1A la OMS (12) para el
uso trasparente y evaluacion continua a través de los /moae/
caras.

A W W WA

Desarrollo
Preclinico
(In Silico)

Creacion y
entrenamiento del
algoritmo.

Uso de PROBAST+AI
i irrollo) para
calidad metedolégica
y transparencia.

Validacion
Offline

Evaluacion con datos
externos no usados.
Uso de PROBAST+AI
(Evaluacion) para
riesgo de sesgo.
Reporte técnico:
TRIPOD-AI
(Prondstico) y

Seguridad y
Utilidad a
Pequeiia Escala

v,

)
Transicion al entorno
clinico real.
Estud
prospectivos/pseudo
experiment
estandar DECIDE-AI
para utilidad clinica y
seguridad.

Seguridad y
Efectividad a
Gran Escala (RCT)

Vigilancia
Post-marketing

&

Monitoreo continuo
para deriva y efectos
adversos.

Uso de Marco RE-AIM
y Guias de la OMS
(Model Cards) para
transparencia y
evaluacion,

STARD-AI
(Diagnostico).

Figura 1. Fases_de desarrollo de un sistema de soporte a las_decisiones clinicas
basado en inteligencia artificial y sus guias de validacion en Equator-Network.

Adaptado de Vasey B, Nagenaran M, Campbell B, Clifion DA, Collins GS, Denaxas S, et al. Reporting guideline for the early-stage
clinical evaluation of aecision support Systems driven by artiticial intelligence: DECIDE-AL Nat Mead. 2022 May,28(5):924-33. (5)

El siguiente paso es aplicar el conjunto adecuado de pregun-
tas sistematicamente al reporte del estudio para tener una
guia clara y critica sobre la calidad de la evidencia (ver Tabla
3).

Revisiones sistematicas potenciadas
por IA: requieren reportes claros y mo-
delos especializados

El rapido y constante crecimiento de la literatura cientifica ha
impulsado la integracion de la inteligencia artificial (IA) en la

sintesis de evidencia y 1as revisiones sistematicas de la lite-
ratura (SLR). Existen herramientas innovadoras como Opens-
cholar demuestran el enorme potencial de los grandes mo-
delos de lenguaje (LLM) mejorados por retornos aumentados
por recuperacion (RAG) para asistir a los investigadores en
la busqueda y sintesis de literatura, superando a los mode-
los tradicionales al reducir drasticamente las alucinaciones y
generar respuestas respaldadas con citas precisas extraidas
de millones de articulos (13). Por lo que la primera recomen-
dacion es evitar modelos de proposito general para asistir la
escritura de revisiones sistematicas

81




XXVI (.Iurfo de actualizacion
| Medicina Interna ]
2026

Si lo que se desea es revisar articulos sobre 1A en salud, la
comunidad cientifica esta desarrollando pautas de presenta-
cion de informes especializadas basadas en la declaracion
PRISMA (14) como extension PRISMA-AI (15), disefiada para
estandarizar las revisiones sistematicas y metaanalisis que
evallan intervenciones basadas en IA como objeto de estudio
en la atencion médica.

De forma complementaria, se ha propuesto la lista de verifi-
cacion PRISMA-trAlce (16), un marco agnostico a la disciplina
disefiado especificamente para documentar de manera trans-
parente cuando la IA se utiliza como una herramienta meto-
dologica dentro del propio proceso de revision (por ejemplo,
para la seleccion automatizada de estudios o la extraccion
de datos) agregando detalles cruciales como la identificacion
de la herramienta, la ingenieria de instrucciones (orompts),
la interaccion humano-IA y la evaluacion del rendimiento al
reporte.

Algunos sesgos especiales para tener
en cuenta

La herramienta PROBAST+AI (6) de la cual la UdeA participd
por Latinoamérica en su construccion, organiza formalmente
el riesgo de sesgo en estudios que usan IA en salud en cua-
tro dominios clave que deben ser evaluados en todo modelo
de prediccion; el de participantes, relacionado a fuentes de
datos inapropiadas o reclutamiento sesgado. El dominio de
los predictores si los datos de entrada no se definieron o
evaluaron de forma consistente entre los grupos de riesgo. El
de resultado (owfcome cuando la determinacion del resul-
tado fue influenciada por el conocimiento de los predictores
y; finalmente los sesgos relacionados con el analisis cuando
esta Sesgado por un tamafo de muestra insuficiente, manejo
inadecuado de datos faltantes o mala calibracion del modelo.
Existen ademads otros sesgos o definiciones de estos a cono-
cer y tener en cuenta en la lectura critica:

e Sesgo de seleccion (selection bias): Mencionado en
JAMA Guide y PROBAST+AI. Ocurre cuando la poblacion
utilizada para entrenar el modelo no representa
adecuadamente a la poblacion donde se aplicard,
0 cuando los criterios de inclusidn/exclusion en un
ensayo clinico (mencionado en CONSORT-AI) favorecen
sistematicamente a ciertos grupos.

e Pobreza de datos (/ealth data poverty):. Citado en
TRIPOD+AI, se refiere a la falta de representacion de
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ciertos grupos demograficos en los conjuntos de datos, lo
que genera modelos que funcionan peor para minorias.

e Sesgo del estandar de referencia (reference standard
bias): Destacado en JAMA Guide y STARD-AI. Si el "Gold
Standard" (la verdad absoluta) utilizado para entrenar la
IA tiene errores humanos o inconsistencias, el modelo
aprenderd y replicard €s0s mismos sesgos.

e Fuga de datos (cdafa leakage): Aunque es un error
técnico, actlia como un sesgo de optimismo. Ocurre
cuando la informacion del conjunto de prueba "se filtra" al
de entrenamiento, y hace que el modelo parezca mucho
mas preciso de lo que realmente es (JAMA Guide).

e Sesgo algoritmico (a/gorithmic bias): Mencionado en
STARD-AI'y DECIDE-AI como una preocupacion central
de equidad. Se refiere a errores sistematicos en los que
el algoritmo produce resultados diferentes para grupos
basados en caracteristicas como raza, género o nivel
socioecondmico.

e Sobreajuste (overfitting): Considerado en PROBAST+AI
y TRIPOD-+AI como un sesgo que afecta la generalizacion;
el modelo aprende "ruido” de los datos de entrenamiento
en lugar de patrones reales, y falla al ser aplicado a
nuevos pacientes.

e Sesgo de automatizacion (aufomation bias):
Mencionado en DECIDE-Al y CONSORT-Al. Es la
tendencia de los humanos a confiar excesivamente en
las sugerencias de un sistema automatizado, incluso
cuando contradicen su propio juicio clinico o la evidencia
clara.

e Sesgo de confirmacion: Los usuarios pueden utilizar los
resultados de la IA para confirmar sus propias sospechas
preexistentes, ignorando sefiales de advertencia
(discutido en la evaluacion de factores humanos de
DECIDE-AI).

e Sesgo de optimismo: Los autores suelen reportar solo
las métricas de desempefio mds favorables (como el AUC
mas alto), y omiten medidas de error 0 desempefio en
subgrupos especificos (TRIPOD+AI).

Marco normativo_de los sistemas de
ggggrte a las decisiones clinicas en el

Desafortunadamente en Colombia el INVIMA no se ha pronun-
ciado al respecto al momento de la escritura de este articulo
sobre su posicion regulatoria frente a los sistemas de soporte
a la decision clinica pero en Estados Unidos la FDA tiene un
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marco regulatorio establecido y para que un software no sea
regulado, es decir para que no sea considerado un softwa-
re como dispositivo médico (SaMD) debe estar destinado a
profesionales de la salud (HCP) y cumplir con los cuatro crite-
rios siguientes simultaneamente (1). Las entradas de datos
(fnputs) no deben adquirir, procesar ni analizar imagenes
médicas (como TAC, RM), datos 6micos, ni patrones/senales
(como ondas de ECG o monitoreo continuo de glucosa) (2).
Los tipos de informacion usados en los sistemas de so-
porte a la decision clinica deben haber sido procesados pre-
viamente por un ser humano (como notas de historia clinica,
informes de resultados de ayudas diagnosticas, datos de la-
boratorio, demografia entre otros) o bibliografia médica (guias
clinicas, estudios revisados por pares) (3). El proposito debe
ser apoyar o dar recomendaciones al profesional, no reempla-
zar su juicio. No debe proporcionar una directiva especifica de
diagndstico o tratamiento que el médico deba seguir ciega-
mente (4). Deben ser transparentes y permitir al profesional
revisar independientemente los fundamentos y la fuente de
la recomendacion. EI médico no debe tener que confiar en la
recomendacion sin entender de donde viene (evitar el efecto
"caja negra") ademds, aunque proporcione explicacion la si-
tuacion clinica debe permitir analizar el output, y excluir situa-
ciones de emergencia o criticas donde no se puede analizar

en medicina interna

la base de la recomendacion de la IA. Para comprender mejor
el concepto proporciond algunos ejemplos clave y su relacion
la guia actual de la IMDRF (3) (ver Tabla 4).

Non-Device CDS (No Regulado):

e Software que sugiere interacciones droga-droga o
contraindicaciones de alergias.

e Herramientas que unen datos del paciente con guias
clinicas para sugerir una lista de tratamientos posibles
para que el médico elija.

e Recordatorios de cuidados preventivos (gj. vacunas)
basados en el historial médico.

Device CDS (Reguladoy):

e Algoritmos que predicen sepsis 0 shock en tiempo real
para alertar al médico (tiempo critico).

e Andlisis de lunares mediante fotos para determinar riesgo
de melanoma (andlisis de imagen).

e Software que planifica dosis de insulina para que el
paciente las use directamente (uso por paciente).

e Sistemas que analizan ondas de ECG para diagnosticar
arritmias (andlisis de senales/patrones).

Tabla 4. Gategorizacion de riesgo (IMDRF) y su relacion con la guia FDA en sistemas

de soporte ala decision clinica

Estado de salud del
paciente (situacion o

Tratar o diagnosticar

(freat or diagnose

Guiar el manejo

clinico (arive clinical Informar el manejo clinico

(inform clinical managemeni

condicion)

Critico \V (Dispositivo)
Serio Wl Dispositivo)
No Serio Il (Dispositivo)

managemern)

Wl Dispositivo) Wl (Generalmente Dispositivo)
Wl Dispositivo) | (Potencial No Dispositivo)
I (Dispositivo) | No Dispositivo)
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Conclusiones y desenlace del caso
clinico

Analisis de_la evidencia con la guia de
lectura critica

Para responder a la pregunta inicial: ¢Considera usted que
serfa Util para su clinica implementar un programa de tami-
zacion de cancer de mama apoyado en este software con
Inteligencia Artificial? Aplicamos las fases de validacion y las
guias de lectura critica presentadas en el manual:

1. Fase de desarrollo de la IA

El estudio MASAI es un Ensayo Controlado Aleatorizado (RCT),
por lo que se ubica en la fase de Seguridad y Efectividad a
Gran Escala (Fase 4 de DECIDE-AI). Este es el nivel de evi-
dencia mas alto que se puede esperar para una intervencion
médica.

Pregunta Clave: ;El ensayo cumple con los estandares del
"Gold Standard" (CONSORT-AI)?

Analisis: Si. El MASAI es un RCT en donde el resultado era el
diagnostico final por patologia. Demuestra un impacto en un
resultado clinico sustituto importante (deteccion de cancer y
reduccion de canceres de intervalo) y en la eficiencia operati-
va (reduccion de la carga laboral).

Limitacion de transparencia: La IA, 77anspara, es una "caja
negra" comercial (Item de Arquitectura/Software en Tabla 3),
lo que significa que, aunque los resultados sean impresionan-
tes, el mecanismo de decision y sus posibles sesgos internos
no pueden ser auditados de forma independiente dado que no
comparten el codigo fuente.

2. Analisis de sesgos

Sesgo de seleccion: El estudio se realizd en una poblacion
geografica y racialmente homogénea (Suecia). La pobreza
de datos (sesgo algoritmico) es una preocupacion, ya que €l
rendimiento demostrado en este grupo no garantiza el mis-
mo desempefio en poblaciones latinas, afroamericanas o con
diferentes densidades mamarias, lo que limita la generali-
zacion del modelo (aplicacién a mi contexto). La validacion
externa en el contexto colombiano es esencial antes de la
implementacion.
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Sesgo de Automatizacion: Dado que el grupo de interven-
cion era IA + Humano, existe un riesgo latente de que los
radidlogos hayan confiado excesivamente en el puntaje de
alto riesgo de la IA, lo que podria haber contribuido a la tasa
de deteccion superior, pero también plantea la pregunta de
qué tan reproducible es si el usuario humano es diferente
(Elemento 7 de DECIDE-AI: Factores Humanos).

Si, la evidencia del estudio MASAI es robusta para conside-
rar seriamente la implementacion del software de IA que ha
demostrado no inferioridad dado que a IA logré una mayor de-
teccion sin comprometer la seguridad (tasa de falsos positivos
idéntica y VPP mejorado).

La reduccion significativa en la carga de trabajo del radiologo
es un factor decisivo para el sistema de salud en términos
de costo-efectividad y optimizacion de recursos. Sin embargo
debemos darle una mano con herramientas de la medicina
traslacional porque a pesar de la evidencia es buena, el inter-
nista debe tener cautela y buscar validacion en poblacion
local (PROBAST+AI): Es obligatorio realizar un estudio de
validacion externa local o una implementacion piloto mo-
nitoreada para asegurar que el rendimiento y la ausencia de
sesgo algoritmico (equidad) se mantengan en la poblacion
ademas de siempre tener en cuenta la transparencia regu-
latoria al cumplir el criterio de analisis de imagenes clasifica
como un dispositivo (Riesgo IMDRF Clase Ill) por lo que se
debe verificar la aprobacion como soffware as medical device
(SaMD) por parte de las entidades regulatorias (FDA vy, para
nosotros aplica por supuesto, INVIMA). Otra critica no menor
es que el estudio MASAI es que se enfoca en desenlaces
intermedios como la eficiencia del radidlogo y la deteccion de
cancer, no ofrece datos primarios sobre la reduccion de
mortalidad por cancer de mama o los efectos a largo
plazo de la IA en la calidad de vida de las pacientes,
que son los desenlaces mas relevantes para el internista , por
otro lado para el Sistema de Salud es llamativa el aumento
de efectividad en un contexto de escasez de recursos pero se
requieren, por supuesto, estudios de costo-efectividad antes
de su implementacion generalizada ademas de la planeacion
de la traslacion tecnoldgica con marcos como el expuesto en
el manual (RE-AIM).
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