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* Introduccidn: La curva de ascenso de la IA.
* |A como herramienta para la medicina.

* El cambio de paradigma.

* Elrol de los profesionales en la nueva era.

* |deas finales.
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¢Qué es la IA? Definiciones oficiales OMS

e Mythos de Anthropic es la primera vez que una empresa de IA freno
voluntariamente el lanzamiento de un modelo porque el modelo era

demasiado capaz de encontrar vulnerabilidades en software.

 |dentifico miles de ellas, incluyendo en todos los sistemas operativos y

navegadores principales.

e OpenAl en 2019: retrasaron un modelo porque temian que generara
"lenguaje enganoso y abusivo a escala" vy luego lanzaron modelos que
hicieron exactamente eso. La presion comercial y la competencia entre
laboratorios hace casi imposible que cualquier actor individual frene el

proceso, aunque quiera.
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CONCENTRACION DE VALOR — LAS 5 EMPRESAS MAS GRANDES DEL MUNDO SON COMPANIAS DE IA O HABILITADAS

POR IA (ABRIL 2026)

$4,5T

capitalizacion de Nvidia —
primera empresa en superar
$4 billones en la historia

7,0%

del S&P500 es solo Nvidia —
mas que todo el sector
energia o utilities de EEUU

CAPITALIZACION DE MERCADO — GRANDES 5 DE
IA (2025-2026)

wid s 2022
Alphabet (Google) +65{;Egg
Apple $3,8T
Microsoft $3,7T
Amazon $2,4T

Concentracion S&P500 en maximos histéricos segun
Bloomberg/Apollo (sept. 2025)

del S&P500 concentrado en
solo 3 empresas: Nvidia,
Apple y Microsoft

18% $67B

inversion privada en |A
captada por EEUU en 2023
— 8,7 veces mas que China

INVERSION PRIVADA GLOBAL EN IA —
CONCENTRACION GEOGRAFICA

61
EEUU $67,2B (2023) nodelos

. 8,7x
China $7,7B TEnos
Europa ~$3B
América Latina marginal

Nvidia: generador de riqueza concentrado

$2M+ de ganancia neta por empleado al afio. Convierte mas
del 50% de sus ingresos en ganancia after-tax. Empleados:
~36.000. Capitalizacion: $4,5 billones.
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DESPLAZAMIENTO LABORAL — DATOS GLOBALES Y DE EEUU

40% 92M 41%

de empleos globales con exposicion de puestos proyectados a desaparecer de empleadores planea reducir su fuerza
significativa a |A (60% en paises de alto para 2030 - WEF Future of Jobs 2025 - laboral para 2030 por IA - WEF 2025
ingreso) - FMI 2024 (pero 170M nuevos)

EMPLEOS EN EEUU CON MAYOR RIESGO DE LA PARADOJA DE LA CLASE MEDIA — EL
AUTOMATIZACION VACIAMIENTO DEL MEDIO

Entrada de datos La IA no ataca primero los trabajos manuales (requieren

destreza fisica) ni los altamente creativos. Ataca los trabajos

Atencion al cliente 80% o . . . .
cognitivos de rutina de clase media: administrativos,

Caja / retail _ analisis estructurado, documentacion, atencion al cliente.

Redaccion basica 60%
Hallazgo IMF 2025: empleos en zonas con alta demanda de

: o o
Finanzas rutinarias 29% habilidades IA tienen 3,6% menos empleo total a 5 afios

gue zonas con menor adopcion. Los empleos de entrada han

caido 15% interanual en EEUU.

Dato critico de género: 79% de mujeres empleadas en
EEUU trabajan en empleos con alto riesgo de
automatizacion, vs 58% de hombres.
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¢Qué es la IA? Definiciones oficiales OMS

El informe de OMS Europa (2025) adopta las definiciones del documento madre Ethics and Governance of Al for Health (OMS, 2021):

Inteligencia artificial: rama de las ciencias de la computacion, la estadistica y la ingenieria que utiliza algoritmos o modelos para realizar
tareas y exhibir comportamientos como aprender, tomar decisiones y hacer predicciones.

Sistema de IA: sistema basado en maquinas que puede, para un conjunto de objetivos definidos por humanos, hacer predicciones,
recomendaciones o decisiones que influyen en entornos reales o virtuales. Los sistemas de IA estan disenados para operar con distintos
niveles de autonomia.

Machine learning (aprendizaje automatico): subconjunto de la IA que permite a los algoritmos informaticos aprender a través de datos, sin
ser programados explicitamente, para realizar una tarea. Los llamados grandes modelos de lenguaje son un subconjunto adicional del

machine learning, entrenados en grandes cantidades de datos textuales para comprender, generar y responder al lenguaje humano

COLEGIO MEDICO DE CHILE



Los 6 principios éticos de la OMS para la

1A en salud

"
Autonomia humana P
. Control clinico siempre . :
Sostenibilidad S Bienestar y seguridad
humano - privacidad R
Adaptable a cambios Sin dafo - regulacion
en salud y sociedad L fuerte - control calidad )
|A ética
en salud
OMS 2021
K
Equidad e inclusién 8 Transparencia
Libre de sesgos Explicable - comprensible
acceso universal Responsabilidad para usuarios y pacientes |
Supervision humana
mecanismos de reparacion
Fuente: Ethics and Governance of Artificial Intelligence for Healt 2021
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¢Para qué se usa en salud?

Segun la encuesta a 50 paises de la OMS Europa (2024-2025), las aplicaciones mas extendidas son

* El diagndstico asistido por IA (en radiologia, dermatologia u oftalmologia), utilizado por el 64% de los estados miembros,
con el 30% considerandolo ya establecido. La segunda aplicacion mas frecuente fueron las plataformas conversacionales

(chatbots) para asistencia al paciente, empleadas por el 50% de los estados miembros.

* Las principales motivaciones declaradas por los paises para adoptar IA fueron: mejorar la atencion al paciente y los

resultados de salud (98% de los estados miembros), reducir la presion sobre el personal sanitario (92%) y aumentar la

eficiencia del sistema de salud (90%).




La curva de ascenso

1.451 $375B 66%

dispositivos |A aprobados por la FDA proyeccion del mercado de IA en de médicos en EE.UU. ya usan IA en
acumulados a dic. 2025 medicina para 2032 su practica (2024)
vs. 6 en 2015 desde $22B en 2024 - CAGR 42% vs. 38% en 2023
@ Aprobaciones FDA anuales O Acumulado total
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Fuentes: FDA Al/ML-Enabled Medical Devices List - IntuitionLabs 2025 - Credence Research 2026 - AMA Survey 2024
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Large Language Model Influence on Diagnostic Reasoning: A

Randomized Clinical Trial.

(Ensayo clinico aleatorizado - JAMA Network Open - Oct 2024)

LLM Influence on Diagnostic Reasoning

Goh E, Gallo R et al. — Stanford - Harvard / Beth Israel - Microsoft Research
DOI: 10.1001/jamanetworkopen.2024.40969

N N N
Diseno Participantes 3 grupos
RCT multicéntrico remoto Medicina interna, familiar Control - Médico+LLM
4-6 vinetas clinicas/médico y emergencias LLM solo (GPT-4)
\_ o\ y SN y

Puntaje de razonamiento diagnostico por caso (mediana)

GPT-4 solo 92% l P=0.03 v
Médico + GPT-4 76% J P=0.60 X

)
Médico solo (control) 74% referencia

b _ _ _/

Hallazgo clave

Diferencia médico+LLM vs. control: solo 2 puntos — NO significativa.
Tiempo: 519 s con LLM vs. 565 s sin |A. GPT-4 solo: +16 puntos vs. control (P=0,03)

Interpretacion de los autores

El acceso al LLM no basta: los médicos lo usaron como motor de busqueda,
no como herramienta de razonamiento integral. Se necesita nuevo desarrollo
en interaccion humano-IA para realizar su potencial clinico.

A 2
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1A como herramienta

Personalizacion del tratamiento

Sistemas que ajustan intervenciones a las
caracteristicas individuales del paciente: perfil
gendmico, comorbilidades, respuesta previa.

Dosificacion insulina - planificacion radioterapia -
estratificacion depresion - oncologia de precision

Documentacion y administraciéon

Automatizacién de tareas repetitivas que
consumen tiempo clinico sin agregar valor
directo al paciente.

Notas clinicas por voz - codificacion diagnostica -
triaje - agendamiento - resumen de alta
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Il Gastroenterology [ Radiology
Il Endocrinology [ Anaesthesiology
[ Long-term care [ Pain management [] Primary care

[ Cardiology [ Surgery

Overall distribution

13%

[ Oncology
[ Orthopaedics [ Critical care [ Dermatology [l Physical therapy [ Emergency medicine [l Audiology

[l Pulmonology Il Ophthalmology

[ Neurology
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Han, R., Acosta, J. N., Shakeri, Z., loannidis, J. P. A., Topol, E. J., & Rajpurkar, P. (2024). Randomised controlled trials evaluating artificial

intelligence in clinical practice: a scoping review. The Lancet Digital Health, 6(5), e367—e373.

South Korea
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Han et al. - Lancet Digital Health - May 2024 - Scoping review - Harvard / Stanford / Yale / Scripps

o
¢ Que tan bien
86 81% 359 63%

® RCTs incluidos (2018-2023). de los ensayos reportd pacientes — mediana por fueron monocéntricos. Solo 7
fu nc.ona Ia IA El nimero mas que se resultado favorable para su ensayo (IQR 150-1050). ensayos multicéntricos,
duplico desde 2021. endpoint primario Mayoritariamente estudios principalmente europeos.
pequefios.
técnicamente?
® ESPECIALIDADES — DISTRIBUCION DE LOS 86 RESULTADOS POR TIPO DE COMPARACION
RCTS

Clinico+lA vs. clinico (n=58) 79%
Gastroenterologia 43%

IA vs. cuidado rutinario

Radiologia 11 13% (n=20) 16 mejora 80%
Cirugia 5 6% IA sola vs. clinico (n=8) 2 mejora 38%
Cardiologia 5 6% TIEMPO OPERACIONAL (52 ENSAYOS)

Endocrinologia 4 5% Disminuy¢ m 35%
Oncologia 3 3% Sin cambio 21 40%
Otras (12 esp.) 21 24% Aumento 25%

PAISES CON MAS ENSAYOS

EEUU China Italia

27 ensayos 26 ensayos 4 ensayos

31% - distribuidos en multiples 30% - 81% concentrados en 5%

especialidades gastroenterologia

Corea del Sur Espafia / UK / Japén / Israel Ameérica Latina

4 ensayos 3clu 0 ensayos

5% 4% cada uno Ausencia total en la revision

Gastroenterologia: todos los ensayos evaluaron deep learning basado en video (colonoscopia/endoscopia). 65% provino de solo
4 grupos: U. Wuhan (8), Wision Al (6), Medtronic (6), Fujifilm (4). Radiologia y oftalmologia fueron las unicas especialidades que
reportaron reduccion consistente de tiempo operacional.

Limitaciones criticas: solo 19% de los ensayos desde 2021 cit6 las guias CONSORT-AI. Raza/etnia reportada en solo 26% de
estudios, con 70,5% de participantes blancos en promedio — evidencia no extrapolable a poblacion latinoamericana. Sesgo de
publicacion masivo: de 627 ensayos registrados en ClinicalTrials.gov, solo 9 (1%) estaban publicados.

Han R, Acosta JN, Shakeri Z, loannidis JPA, Topol EJ, Rajpurkar P - Lancet Digit Health 2024;6:e367—73 - DOI: 10.1016/S2589-7500(24)00047-5 -
Open Access CC-BY-NC-ND

Han, R., Acosta, J. N., Shakeri, Z., loannidis, J. P. A., Topol, E. J., & Rajpurkar, P. (2024). Randomised controlled trials evaluating artificial $ COLEGIO MED'CO DE CH'LE

intelligence in clinical practice: a scoping review. The Lancet Digital Health, 6(5), e367—e373.




@

8 :

‘ﬂl.’gagllh» o
k-
<
(]

Q
§
7]
a

NERAL
GE! Co,

Gastroenterologia — por qué es el area con mas ensayos y

——

LN

resultados mas variables

Tipo de IA utilizada

* Exclusivamente deep learning basado en video (no imagenes estaticas)Redes neuronales entrenadas en millones de frames de
colonoscopia.

 QOperan en tiempo real durante el procedimiento: analizan cada frame del video y superponen un marcador visual cuando detectan una
lesion potencial.

e Setup asistido: el sistema ayuda al clinico, no decide autbnomamente.

Para qué se usa

Deteccion de polipos y adenomas durante colonoscopia.

Deteccion de lesiones tempranas en endoscopia alta (es6fago, estdbmago).

Clasificacion automatica de lesiones (neoplasica vs. no neoplasica).

Mejora de calidad del examen para endoscopistas en formacion.
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¢ Gastroenterologia — por qué es el area con mas ensayos y
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resultados maéas variables

Resultados favorables

* Tasa de deteccion de adenomas: mejora significativa en la mayoria de ensayos (ADR aumenta 4-6 puntos porcentuales en promedio).
 Tasa de pérdida de lesiones: reduccion consistente.

* Tasa de éxito global: 78,4% de los 37 ensayos reportd mejora en endpoint primario.

* Beneficio especial en endoscopistas con menos experiencia: el sistema actua como "segundo par de ojos" que compensa la curva de aprendizaje.

Resultados desfavorables

* Deteccion de adenomas avanzados clinicamente criticos: un metaanalisis de 21 ensayos mostro que la IA aumentod deteccion de polipos pero NO
aumento deteccion de adenomas avanzados de relevancia clinica.

 Tiempo operacional: 38% de ensayos reportd aumento del tiempo de procedimiento.

e (alidad heterogénea entre grupos: 65% de los ensayos provino de solo 4 grupos, lo que sugiere un campo dominado por desarrolladores con interés
comercial directo (Medtronic, Fujifilm).

 (¢detectar mas adenomas con IA reduce la incidencia de cancer colorrectal a 5-10 afos?Ningun ensayo tiene seguimiento suficiente para responderla

aun.
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Radiologia — por qué es el area con mas ensayos y

.

LS

resultados mas variables

Tipo de IA utilizada

 Deep learning basado en imagenes estaticas (no video)CNNs para clasificacion y deteccion de hallazgos en TAC, RX, resonancia y
mamografiaModelos de segmentacion para delimitar estructuras anatomicas o lesiones

* En algunos casos: sistemas de priorizacion de worklist (triaje de estudios urgentes)

Para qué se usa

* Deteccion de nddulos pulmonares en TAC de toraxAnalisis de radiografias de térax (neumotodrax, consolidaciones, cardiomegalia).

* Planificacion de radioterapia (contorneo automatico de érganos).

* Deteccion de lesiones en mamografia.

* Andlisis de imagenes de fondo de ojo (retinopatia).

* Priorizacion de estudios urgentes en sala de urgencias.
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resultados maéas variables

Resultados favorables

* Reduccion del tiempo de informe: todos los ensayos de radiologia que midieron tiempo operacional reportaron reduccion significativa — es la Unica
especialidad completamente consistente en este punto.

* Precision diagnéstica: resultados favorables en la mayoria de aplicaciones especificas.

e Triage de urgencias: reduccion del tiempo hasta diagndstico en hallazgos criticos.

Resultados desfavorables

 Solo 11 ensayos en el periodo — poca evidencia comparado con el volumen de aprobaciones regulatorias (mas del 75% de los 1.451 dispositivos FDA
son de radiologia).

* Para radiologia, otros disefios pueden ser mas apropiados que RCTs: estudios pareados que comparan rendimiento del mismo meédico con y sin IA en
los mismos pacientes, eliminando confounders.

 La mayoria de la evidencia publicada sobre radiologia es retrospectiva o usa endpoints de precisidon, no outcomes clinicos del paciente.
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Wilhelm et al. - Lancet Reg Health Eur - Ene 2025 Contraste con Han et al. 2024

Outcome

3.000 19 63% 42%

® ® registros identificados — solo estudios incluidos: 18 RCTs + reportd algun beneficio documento eventos adversos
rlma rlos 19 estudios cumplieron 1 cohorte prospectiva. clinicamente relevante para — los dafios estan
criterios de inclusién Mediana 243 pacientes. el paciente sistematicamente

subregistrados

RIESGO DE SESGO — 18 RCTS EVALUADOS CON COCHRANE ROB 2

4 7 7

Bajo riesgo de sesgo Algunas preocupaciones Alto / serio riesgo de sesgo

BENEFICIOS DOCUMENTADOS — ESTUDIOS CON OUTCOMES SIN BENEFICIO CONSISTENTE
BAJO RIESGO DE SESGO

No confirmado  Mortalidad — otros estudios

Significativo  Mortalidad intrahospitalaria Bailey et al. — alerta deterioro clinico en sala médica general
Shimabukuro et al. — alerta temprana de sepsis (ML) en UCI Sin diferencias significativas en mortalidad
9,0% vs 21,3% - p=0,018
Subgrupo sepsis: 13,6% vs 40,0% - p = 0,023 Mixto Mortalidad en oncologia

Manz et al. — predicciones de mortalidad + nudge conductual

Significativo  Estancia hospitalaria Sin diferencias en muerte intrahospitalaria
Shimabukuro et al. — mismo sistema de vigilancia Si redujo terapia sistémica al final de vida: OR 0,25 - IC 0,11-0,57
Hospital: 10,3 vs 13,0 dias - p = 0,042 - p=0,001

UCI: 6,3 vs 8,4 dias - p = 0,030
No confirmado  Estancia hospitalaria — otros

Significativo ~ Sintomas depresivos 4 estudios adicionales no encontraron reduccién significativa de
Delgadillo et al. — estratificacién de cuidado en psiquiatria estancia
45,1% vs 52,3% mejora - p = 0,03 Beneficio solo replicado en 1 de 5 estudios que lo midieron

Solo en casos no complejos (efecto no visto en casos severos)
No confirmado  Ansiedad

Significativo ~ Tromboembolismo venoso Delgadillo et al. y Piette et al. — sin diferencias significativas en
Huang et al. — sistema de apoyo a decision clinica ansiedad
OR 0,55 - IC 95%: 0,34-0,88 - p = 0,01 p no significativa en ambos estudios

TVP: OR 0,50 - IC 95%: 0,30-0,83 - p = 0,02
No confirmado  EXacerbaciones de asma

Significativo  Readmision hospitalaria Seol et al. — sistema de |A para asma pediatrica
Wilson et al. — IA para derivacion a cuidados paliativos 12% vs 15% - p = 0,626 — no significativo
60 dias: OR 0,75 - 1C 0,57-0,97 - p = 0,046
90 dias: OR 0,72 - IC 0,55-0,93 - p = 0,029 Mixto ~ Readmision a 30 dias
No significativo a 30 dias: OR 0,81 - IC 0,60-1,06 Wilson et al. — mismo estudio de paliativos

OR 0,81 - IC 0,60-1,06 - p no significativa
El beneficio aparece recién a los 60 y 90 dias

Han, R., Acosta, J. N., Shakeri, Z., loannidis, J. P. A., Topol, E. J., & Rajpurkar, P. (2024). Randomised controlled trials evaluating artificial é COLEGIO MED'CO DE CH'LE

intelligence in clinical practice: a scoping review. The Lancet Digital Health, 6(5), e367—e373.




Outcome primarios

CONTRASTE DIRECTO — HAN ET AL. (2024) VS. WILHELM ET AL. (2025)

86 RCTs incluidos vs 19 estudios incluidos

Mide outcomes del paciente (mortalidad, morbilidad,

Mide rendimiento tecnico (precision, ADR, deteccion) vs calidad de vida)

63% con algun beneficio relevante — solo 2 de $ sin sesgo

81% de ensayos con resultado favorable vs alto

Predominio gastro y radiologia vs Predominio psiquiatria, oncologia, medicina interna

Ameérica Latina: 0 ensayos vs Ameérica Latina: 0 ensayos

Hallazgo central de Wilhelm et al.: de miles de estudios de rendimiento de |IA en salud, solo 5 sin alto riesgo de sesgo midieron
outcomes relevantes con algoritmo validado externamente — y solo 2 demostraron al menos un beneficio significativo: tratamiento
de depresion (Delgadillo) y cuidados al final de vida (Manz). La evidencia existe pero es escasa, concentrada y poco

generalizable.

Brecha metodoldgica critica: solo 42% de los estudios documenté eventos adversos. La mayoria se enfoca en demostrar
beneficios, ignorando la evaluacion sistematica de danos. Para implementar IA con rigor clinico se requiere el mismo estandar que
se exige a cualquier intervencion meédica: balance explicito beneficio-dario.

Wilhelm C, Steckelberg A, Rebitschek FG - Lancet Reg Health Eur. 2025;48:101145 - DOI: 10.1016/j.lanepe.2024.101145 - Open Access CC-BY -
PROSPERO: CRD42023412156

Wilhelm, C., Steckelberg, A., & Rebitschek, F. G. (2025). Benefits and harms associated with the use of Al-related algorithmic decision- é COLEG'O MED'CO DE CH|LE

making systems by healthcare professionals: a systematic review. The Lancet Regional Health — Europe, 48, 101145.



Cestion en Salud

Revisidn sistematica - 20 estudios - 2019-2024

89-95% 0,81-0,93

precision de modelos IA para AUC-ROC en los 7 estudios
prediccion de admision de mayor rigor metodolégico
hospitalaria vs. métodos para prediccion desde triaje

tradicionales

APLICACIONES CON EVIDENCIA DOCUMENTADA

Urgencias Prediccion de admision desde triaje

Modelos de ML predicen hospitalizacion en el momento del
triaje, antes de la evaluacion médica completa. Permite
activar camas y recursos anticipadamente.

AUC 0,891 (IC 0,890-0,892) - Gradient Boosting Machine -
mejor modelo reportado

Camas Prediccion de estadia hospitalaria (LOS)

Algoritmos gue estiman dias de hospitalizacion al ingreso,
combinando datos de HCE, laboratorio y diagndstico.
Permiten planificacion de alta y asignacion de camas.

Random Forest y Neural Networks superan a modelos
estadisticos clasicos en precisién

Flujo Reduccion de hacinamiento en urgencias

Sistemas que combinan prediccion de admision con NLP en
registros no estructurados (notas de triage, anamnesis) para
optimizar flujo y asignacion de recursos.

NLP en datos no estructurados mejoro significativamente el
flujo de pacientes

Triaje Triaje asistido por 1A
Modelos de clasificacion que apoyan la priorizacion de
pacientes en urgencias. Superan a sistemas de triage
convencionales en prediccion de outcomes.

Precision de clasificacion: 80,5% a 99,1% en estudios
prospectivos (7 RS incluidos)

Revision sistematica - 31 estudios - 2014-2024

48 h 3 areas

ventana de prediccion de de impacto documentado:

hospitalizaciones con hasta admision, ocupacion de
85% de precision (modelos camas y hacinamiento en
validados) urgencias

RENDIMIENTO POR MODELO — PREDICCION DE
ADMISION DESDE TRIAJE

Gradient Boosting (GBM) mejor

AUC ~0,84 alto

Random Forest
Neural Networks

Regresion logistica AUC ~-0,75 estandar

TIPO DE DATOS DE ENTRADA

Datos estructurados de HCE

Signos vitales, laboratorio, diagndsticos previos, medicacion,
edad, sexo, comorbilidades. Base de la mayoria de los
modelos.

Datos no estructurados (NLP)

Notas de triaje, anamnesis libre, registros de enfermeria. Los
modelos que los incorporan muestran mejoras significativas
adicionales en flujo y asignacion.
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Logistic regression Decision tree
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Mensajes claves de la evidencia

La evidencia técnica es solida, pero acotada
La calidad téecnica de los algoritmos esta demostrada. Lo que no esta demostrado es que eso se traduzca en
mejores resultados para los pacientes.

Cuando se mide lo que realmente importa, la evidencia se adelgaza dramaticamente
La brecha entre rendimiento técnico y beneficio clinico real no es un detalle metodologico — es el problema central.

La eficiencia operacional es prometedora, pero aun no tiene respaldo prospectivo
Aun no sabemos con certeza si implementar estos sistemas en hospitales reales reduce efectivamente los tiempos
de espera, optimiza las camas o mejora la experiencia del paciente en la practica cotidiana.

Los danos estan sistematicamente ignorados
En cualquier otra tecnologia exigimos balance explicito beneficio-dafio como condicion para la implementacion. La |A

deberia tener el mismo estandar.

El modo de uso determina el resultado, mas que el algoritmo
El factor humano (entrenamiento, integracion, cultura organizacional) explica mas varianza en los resultados que la
calidad del modelo.
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Mensajes claves de la evidencia

La pregunta ya no es si la IA funciona, sino bajo qué condiciones

La sintesis de las tres revisiones lleva a una sola conclusion: la |A en medicina no es universalmente
beneficiosa ni universalmente problematica. Es una tecnologia cuyo impacto depende criticamente de
qué se mide, en qué poblacion, con qué diseno, con qué entrenamiento del equipo y con queée
integracion al flujo de trabajo.

COLEGIO MEDICO DE CHILE




Paradigma vs herramienta

< ® O o >
herramienta paradigma
-
Por ahora, herramienta Paradigma, pero lento Paradigma inminente
mal integrada aun ) 10-15 anos de rezago IA multimodal y agentes
Rajpurkar & Wilhelm Wachter & Brynjolfsson Eric Topol
Radiology 2025 - Lancet 2025 JAMA 2024 - UCSF/Stanford Nature Biomed Eng 2025

argumento ce ntral

La evidencia de impacto La IA transformara la La IA multimodal creara
clinico real es escasa. medicina, pero hay una una imagen de alta
Los médicos no saben paradoja de productividad. resolucion del paciente.
integrar la IA. Hay que Las primeras ganancias Los agentes autonomos
separar roles primero. vendran de eficiencia adm. son el proximo paradigma.

condicion critica

| de outcomes, no solo de trabajo, no solo y validacion clinica

| Necesitamos evidencia Reimaginar los flujos Transparencia, confianza
rendimiento téecnico prospectiva robusta

instalar tecnologia
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Implicancias
Eticas

Responsabilidad legal

;quién responde si la |A falla?
médico - fabricante - hospital

86% de paises cita incertidumbre
legal como barrera principal
OMS Europa 2025

EU Al Act: IA medica = alto riesgo
supervision humana obligatoria

el medico firma - el médico responde

)

Formacion médica

icomo se forma un médico
que use la |A criticamente?

75% sin educacion formal en |IA
en 192 facultades de medicina
encuesta 4.500 estudiantes 2024

no programar - si evaluar AUC,
sesgos y limites del modelo

urgente: curriculum y especializacion

/

o

Sesgo y equidad

;para quién funciona la IA?
¢y para quién no?

0 ensayos latinoamericanos
en 86 RCTs (Han et al. 2024)
raza/etnia: solo 26% reportada

adoptar IA sin validacion local
= adoptar sus sesgos

ey

el Colegio debe exigir validacion local

;qué implica
la IA para
los médicos?

.

Rol del médico

isupervisor activo
o firmante pasivo?

automation bias: confiar en
el algoritmo sin cuestionar
documentado en radiologia y urgencias

' ™
3 modelos: IA-primero,

médico-primero, asignacion de casos

supervisar requiere comprender
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< Monitoreo fetal electronico continuo (CTG) — evidencia acumulada vs. promesa original

Premisa original (anos 60): detectar sufrimiento fetal antes del dano neurolégico

roblema demostrado: baja especificidad — muchas trazas "anormales” no predicen dafio real — presidon para intervenir sin benefici

evidencia mas solida disponible — Cochrane 2017 (Alfirevic et al.) - 13 ensayos - 85.000+ mujeres

e ™

Sin diferencia
Mortalidad perinatal
Paralisis cerebral

s ™
Beneficio real
Convulsiones neonatales
RR 0,50 (IC 0,31-0,80)

N\ J

. /

-
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Dano documentado
Cesareas: RR 1,63
IC 95% 1,29-2,07

ensayo mas grande disponible — Brocklehurst et al. - 46.042 mujeres - CTG computarizado vs estandar

CTG computarizado (con algoritmo) vs CTG estandar: RR 1,01 (IC 0,82-1,25) para outcomes adversps
in diferencia incluso eliminando la variabilidad inter-observador — el problema esta en la senal, no en el intérpret

e ™
Hereda el sesgo
Si se entrend en datos
donde traza anormal =
cesarea, replica el patron
. J

;qué agrega la IA a este problema?
g )
Mas volumen de alertas

Monitoreo remoto las
24h — mas detecciones

de baja especificidad

Presion medicolegal

Alerta generada — no
actuar = riesgo legal
para el médico
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Ideas al cierre

Lo que implica para la medicina

 El acceso a la IA no mejora automaticamente el razonamiento clinico. El estudio JAMA 2024 lo demostro con datos:
medicos con GPT-4 disponible obtuvieron solo 2 puntos mas que médicos sin |A, diferencia no significativa. Lo que
marca la diferencia es cOmo se usa, no solo que esté disponible.

« El médico sigue siendo responsable. EI EU Al Act clasifica la IA médica como alto riesgo y exige supervision humana.
Usar |A sin entender sus limitaciones no transfiere responsabilidad — la multiplica.

* Laresistencia bien fundada no es lo mismo que el rechazo irracional.

 Los danos estan sistematicamente subregistrados. Solo el 42% de los estudios de |A médica documenta eventos
adversos. Antes de adoptar un sistema, debemos exigir datos de seguridad con el mismo estandar que exigimos a un
farmaco.

 LalA no es el ultimo eslabdén de la cadena. El Epic Sepsis Model, Watson, el CTG continuo con IA remota: los tres
fracasaron no porque el algoritmo fuera malo en sus datos de entrenamiento, sino porque la integracion al flujo
clinico real no fue disenada con rigor. La tecnologia es el componente mas facil del problema.
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Ideas al cierre

Lo que deberiamos hacer

« Toda la evidencia viene de EEUU, China y Europa. Ningun ensayo fue latinoamericano. Implementar |IA entrenada en
esas poblaciones en Chile sin validacion local es adoptar sus sesgos, sus supuestos y sus errores.

« El segundo argumento es impulsar formacion en IA como competencia meédica basica. El 75% de estudiantes de
medicina no recibe educacion formal en IA, mientras dos tercios de los médicos en ejercicio ya la usan.

« Participar activamente en la gobernanza, no solo como usuarios. La IA en salud concentra valor en un punado de
empresas globales. Chile pagara por tecnologia que otros desarrollaron, sin participar en sus ganancias y sin poder
auditar sus modelos.
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tMuchas gracias!
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