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La inteligencia artificial esta transformando la interpretacion de las mamografias y abre nuevas
posibilidades para apoyar la deteccién temprana del cancer de mama. Aunque la mamografia es
fundamental para identificar la enfermedad antes de que aparezcan sintomas, factores como la
densidad del tejido mamario, la fatiga visual y las diferencias de interpretacion entre especialis-
tas pueden dificultar el diagnostico. En este contexto, la IA puede funcionar como una aliada del
radidlogo al priorizar estudios, sefalar regiones sospechosas y reducir la carga de trabajo. Este
articulo presenta las principales formas en que esta tecnologia se incorpora al analisis de ma-
mografias, asi como sus beneficios y desafios. Si bien puede contribuir a detectar mas casos y
hacer mas eficiente la atencion, también plantea riesgos relacionados con falsas alarmas, sesgos,
privacidad y responsabilidad ante posibles errores. Su implementacion gradual, transparente y
supervisada puede ayudar a aprovechar sus beneficios sin sustituir el juicio clinico y el compo-
nente humano de la atencién médica.

Introduccion

La integracion de la inteligencia artificial (IA) en mamografia representa una transformacion im-
portante del flujo de trabajo radiolégico, particularmente para la detecciéon y evaluacion del
cancer de mama, considerado el cancer mas frecuente en mujeres, con aproximadamente 2.3
millones de casos nuevos anuales reportados a nivel mundial, segun cifras de GLOBOCAN 2022
1.

Uno de los principales desafios se encuentra en el diagnéstico temprano. La mamografia de
tamizaje, estudio que se realiza para detectar cancer de mama antes de que aparezcan sintomas,
ha demostrado reducir las muertes por esta enfermedad hasta en 40 % en mujeres de 40 a 79
anos. Sin embargo, una limitacion significativa es la composiciéon del tejido mamario [2].

No todas las mamas son iguales en una radiografia. Cuando el tejido es principalmente graso,
como suele ocurrir después de la menopausia, la mamografia detecta el 98 % de los tumores
presentes. Pero cuando el tejido es denso, una condicion que afecta aproximadamente al 40 %
de las mujeres en edad de tamizaje (40 a 69 anos), la tasa de deteccion cae entre 30 % y 64 % [2].

A esta dificultad se suma el cansancio visual asociado con la interpretacion de una gran
cantidad de imagenes. En México, la regulacion oficial (NOM-041-SSA2-2011) requiere que los
radiologos interpreten entre 2,000 y 5,000 mamografias al afo para mantener su certificacion
[3]. Esto significa revisar, en promedio, entre 8 y 20 estudios cada dia laboral. Cada mamografia
incluye tipicamente cuatro imagenes que deben analizarse cuidadosamente, buscando senales
que a menudo son mas pequenas que un grano de arroz.

En la Figura1se presentan las principales limitaciones en la interpretacion de las mamografias,
entre ellas a variabilidad diagnostica entre radidlogos y la posibilidad de que algunos canceres
no sean detectados.
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Figura 1. Variabilidad diagnéstica y limitaciones en la interpretacion de mamografias [2],

3],

Estos datos no buscan cuestionar la competencia de los profesionales médicos, sino eviden-
ciar una realidad: el diagnostico radioldgico es inherentemente desafiante, especialmente bajo
condiciones de alto volumen de trabajo. La pregunta no es si los radiologos son capaces, sino
cdbmo podemos apoyarlos con herramientas que reduzcan la variabilidad interpretativa y la fati-
ga, sin comprometer su autonomia clinica ni la seguridad de las pacientes.

Clasificacion de aplicaciones clinicas

La inteligencia artificial no se usa de una sola manera en la deteccion del cancer de mama.
Dependiendo del hospital o sistema de salud, puede desempenar funciones diferentes. Ac-
tualmente pueden distinguirse tres modalidades principales, cada una con su propia evidencia
cientifica, ventajas y desafios.

Tamizaje poblacional automatizado: la IA reemplaza al

segundo radidlogo

En muchos paises, cada mamografia es revisada por dos radidlogos diferentes para reducir erro-
res, lo que se conoce como «doble lectura». En esta modalidad, la inteligencia artificial reempla-
za al segundo lector humano. Un radiélogo revisa las imagenes y la IA actua como un segundo
par de 0jos.

Los estudios recientes muestran que este tipo de aplicacion puede influir tanto en la carga
de trabajo de los especialistas como en la deteccion del cancer (Figura 2).
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CITAS Y RESULTADOS CLAVE DE IA EN RADIOLOGIA (Basado en datos de [9]y [2])
RESUMEN DEL ESTUDIO MASAI Trial [9]
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Figura 2. Resultados clave del uso de inteligencia artificial en radiologia.

Los estudios de Lang et al. y Eisemann et al. han demostrado que el uso de inteligencia arti-
ficial en mamografia puede reducir la carga de trabajo de los radidlogos y mejorar la deteccién
de cancer de mama [4], [5].

Diversos estudios también han evaluado su desemperio en distintos contextos médicos,
desde la validacion en diferentes paises hasta su implementacién en sistemas de salud. Sus prin-
cipales hallazgos se presentan en la Figura 3 [6], [7].
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Figura 3. Estudios clave de inteligencia artificial en medicina: validacion y aplicacién
clinica.

Triaje inteligente: la IA decide qué casos revisar primero

Otra posibilidad consiste en utilizar la IA para establecer el orden en que se revisan las mamo-
grafias. El sistema asigna a cada estudio un «puntaje de riesgo» que indica qué tan probable es
que contenga senales sospechosas, de manera que los radiologos puedan revisar primero los
casos de mayor riesgo.

Este tipo de aplicacion también esta sujeto a requisitos regulatorios, ya que los sistemas de
inteligencia artificial utilizados con fines médicos deben evaluarse de acuerdo con su funcion y
nivel de riesgo (Figura 4).
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REGULACIGON DE DISPOSITIVOS MEDICOS DE A DE ALTO RIESGO: EL DESAFI0 DE LA CLASE Ill

(ESTA MODALIDAD ENFRENTA LA REGULACION MAS ESTRICTA DE LA FDA)
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Informacion basada en datos regulatorios de la FDA (EE.UU.).

Figura 4. Regulacion de la inteligencia artificial médica y sus desafios.

Una de las ventajas de esta modalidad es que permite reorganizar el flujo de trabajo sin eli-
minar la participacion del especialista. Los radidlogos contintan revisando todos los estudios,
pero los casos potencialmente mas urgentes se procesan primero [8].

Segunda lectura concurrente: la IA como asistente en

tiempo real

En esta modalidad, el radidlogo y la IA trabajan de manera simultanea. Mientras el médico inter-
preta las imagenes, el sistema analiza las mismas mamografias y sefala las areas que considera
sospechosas. El radiologo mantiene la decision final, pero dispone de una «segunda opinion»
digital que puede alertarlo sobre algun hallazgo que podria haber pasado por alto [9].

La evidencia cientifica reciente ha comparado el desempefio de estos sistemas con el de ra-
di6logos humanos y ha analizado su utilidad como herramientas de apoyo diagnostico (Figura 5).

EFECTIVIDAD DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN MAMOGRAFIA
Y DETECCION DE CANCER: RESUMEN DE ESTUDIOS CLAVE
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Figura 5. Efectividad de la inteligencia artificial en mamografia: resumen de estudios
clave.

Como se observa en la Figura 5, la inteligencia artificial ha demostrado un desempeno com-
parable al de los radiélogos humanos en determinadas condiciones, ademas de mejorar la sen-
sibilidad diagnostica y contribuir a la deteccion de casos adicionales de cancer. Estos resultados
respaldan su utilidad como herramienta complementaria en la practica clinica [7], [10].
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Esta modalidad se ha convertido en una de las formas mas comunes de integrar la IA en la
practica radioldgica porque no sustituye al especialista, sino que lo asiste, y puede incorporarse
a los flujos de trabajo existentes sin requerir cambios drasticos en los protocolos hospitalarios

[8].

Consecuencias de la adopcion tecnologica desregulada

La implementacion acelerada y no regulada de la inteligencia artificial en mamografia puede
introducir riesgos clinicos adicionales en la interpretacion diagnostica, como se muestra en la
Tabla 1.

Tabla 1. Riesgos de la adopcion desregulada de inteligencia artificial en la practica
mamografica.

Riesgo Evidencia o consecuencia Impacto

El carcinoma ductal in situ (DCIS), una alteracién en la que células

anormales permanecen dentro de los conductos mamarios, pue-

de incluir lesiones que nunca progresarian a cancer invasivo. Una Alto

mayor deteccién puede conducir a tratamientos innecesarios en
algunos casos [2].

Sobrediagnostico de carci-
noma ductal in situ (DCIS)

Los radiélogos pueden volverse dependientes de la tecnologia.
Cuando el sistema falla o no esta disponible, su precision diagnosti- Alto
ca puede disminuir [11].

Degradacién de habilidades
clinicas

Surge la pregunta de quién es responsable cuando ocurre un error:
Ambiguedad medicolegal el radiologo que ignord una alerta correcta de la IA o el médico Medio
que siguio una sugerencia erronea del sistema [11].

El sistema puede marcar tantas areas sospechosas por estudio que

los radiologos comiencen a ignorar las alertas [11]. Medio

Saturacion de alertas de IA

Los hospitales con mas recursos pueden tener sistemas de IA mas
Desigualdad tecnologica avanzados, lo que puede crear diferencias en la calidad del diagnés- | Medio
tico entre instituciones [11].

Si la IA fue entrenada principalmente con mamografias de deter-
Sesgo en los datos de entre- | minados grupos poblacionales, su rendimiento puede disminuir en

namiento poblaciones subrepresentadas, como mujeres latinas, afroamerica-
nas o asiaticas [12].

Alto

Como se muestra en la Tabla 1, la adopcion desregulada de la inteligencia artificial puede dar
lugar a multiples consecuencias relevantes. Entre ellas destacan el sobrediagnostico, que puede
conducir a tratamientos innecesarios, y la degradacion de habilidades clinicas por dependencia
tecnolégica. Asimismo, surgen desafios medicolegales relacionados con la asignacién de respon-
sabilidad ante errores diagnosticos. Otros riesgos incluyen la saturacion de alertas, la desigual-
dad en el acceso a tecnologias avanzadas y la presencia de sesgos en los datos de entrenamien-
to, los cuales pueden afectar de manera desproporcionada a poblaciones subrepresentadas. En
conjunto, estos factores subrayan la necesidad de una implementacién cuidadosa y regulada de
estas herramientas.

Un aspecto particularmente complejo es determinar quién es responsable cuando la IA se
equivoca. Desde una perspectiva legal, su integracion introduce una ambigtiedad significativa en
la responsabilidad clinica. Por ejemplo, puede ocurrir que la IA marque un area como altamente
sospechosa, el radidlogo no esté de acuerdo y meses después se confirme un cancer. También
puede suceder lo contrario: que el especialista siga una sugerencia errénea del sistema y solicite
una biopsia innecesaria. Un tercer escenario ocurre cuando el propio sistema falla sin adverten-
cia y, debido a un error de software, no identifica un cancer evidente.
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La ausencia de marcos regulatorios estandarizados limita la adopcion segura de estas tecno-
logias y plantea desafios reales en la practica clinica diaria [11]. Los seguros de responsabilidad
profesional también enfrentan interrogantes sobre como manejar este tipo de situaciones.

¢La inteligencia artificial ya esta leyendo mamografias?

Imagina que cada mamografia pudiera ser analizada no solo por un radiélogo experto, sino
también por un sistema de inteligencia artificial entrenado con millones de imagenes. Algunos
sistemas de IA han recibido aprobaciones regulatorias y ya se utilizan en hospitales y clinicas
alrededor del mundo.

Existen diversos sistemas desarrollados para apoyar la deteccion del cancer de mama en
mamografias. Para entender qué tan buenos son, los cientificos utilizan una medida llamada area
bajo la curva ROC (AUC-ROC), que permite evaluar qué tan bien un sistema distingue entre dife-
rentes categorias; en este caso, entre imagenes sin cancer y aquellas con hallazgos compatibles
con cancer. Un valor de 1 representa una clasificacion perfecta; algunos sistemas evaluados han
alcanzado valores entre 0.87 y 0.94 [8].

Para ponerlo en perspectiva, algunos de estos sistemas han mostrado un desempefo com-
parable o superior al promedio de un radiologo individual en determinadas condiciones expe-
rimentales. Por ejemplo, el sistema ProFound Al obtuvo un valor de AUC de 0.89, mientras que
los radiologos evaluados en el mismo estudio alcanzaron 0.87 [8]-[13].

Existen diversos sistemas de inteligencia artificial que cuentan con aprobacién regulatoria y
se utilizan en la practica clinica para el analisis de imagenes mamograficas. Estos sistemas difieren
en su modalidad de uso y aplicacion clinica, como se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2. Sistemas de inteligencia artificial con aprobacion regulatoria para el analisis de

mamografias.
Sistema Modalidad Aprobacién Aplicacion clinica
ProFound Al de iCAD [8] Mamografia FDA (2018) Segunda lectura
MammoScreen de Therapixel [8] Mamografia Marcado CE Triaje inteligente
Mia de Kheiron Medical [8] Mamografia Marcado CE Tamizaje asistido por IA

Como se observa en la Tabla 2, los sistemas de inteligencia artificial aprobados para mamo-
grafia se emplean principalmente como herramientas de apoyo, ya sea como segunda lectura,
triaje inteligente o en esquemas de tamizaje asistido. Aunque su integracién en la practica clinica
es cada vez mayor, su uso sigue siendo complementario al criterio médico, lo que resalta la im-
portancia de una implementacion supervisada.

A pesar de estos resultados prometedores, la IA no es infalible. En estudios recientes, mas de
un tercio de determinados casos de cancer pasaron desapercibidos tanto para la IA como para
los radiologos (34 casos). Ademas, hubo cuatro canceres que solo los médicos detectaron y que
la IA no identifico [8].

El problema no es unicamente la tecnologia, sino también las limitaciones inherentes de la
propia mamografia. En mujeres con tejido mamario denso, que es como tratar de ver a través de
una ventana empanada, tanto los humanos como las maquinas tienen mas dificultades.

Ademas, la mayoria de estos estudios se realizaron con mamografias tradicionales bidimen-
sionales (2D). Actualmente, muchas clinicas utilizan una tecnologia mas avanzada llamada tomo-
sintesis digital, que genera multiples imagenes de la mama desde diferentes angulos para facilitar
la visualizacion del tejido. Aun se requiere mayor evidencia para conocer completamente qué
tan bien funciona la IA con esta tecnologia. Lo que si sabemos es que, incluso con tomosinte-
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sis, la IA todavia no supera de manera consistente el desemperio de dos radiologos trabajando
juntos.

La aceptacion de estas herramientas por parte de las pacientes también es un aspecto im-
portante. Los estudios indican que muchas estan abiertas a que una IA analice sus mamografias,
siempre y cuando trabaje junto con el médico y no en su lugar [13]. En general, muestran un
optimismo cauteloso: aceptan la IA como herramienta de apoyo, pero desean transparencia
sobre cémo funciona, informacién suficiente sobre su utilizacion y la garantia de que el médico
seguira siendo el responsable final de su atencion.

Estas inquietudes pueden resumirse en tres aspectos principales: la confiabilidad de los siste-
mas, la equidad en su funcionamiento y la conservacién del componente humano en la atencion
médica (Figura 6).

Figura 6. Tres preguntas clave sobre la implementacion de inteligencia artificial
médica.

La perspectiva de las pacientes pone de manifiesto preguntas esenciales relacionadas con
la confiabilidad, la equidad y la humanizacién de los sistemas de inteligencia artificial utilizados
para el diagnostico [13].

El desafio de entender cobmo piensa la maquina

Imagina que contratas a un experto para revisar algo importante, pero cuando le preguntas
«;por qué o como llegaste a esa conclusion?», te responde: «Confia en mi, asi funciono». Proba-
blemente no te sentirias muy comodo, jverdad? Algo parecido ocurre con algunos sistemas de
inteligencia artificial utilizados en medicina.

Cuando una maquina analiza una mamografia y sefala una zona sospechosa, el médico ne-
cesita entender por qué realiza esa indicacion. No es suficiente con que diga «aqui hay algo
malo». Es importante saber si esta identificando una forma irregular, un cambio de densidad o
una calcificacion microscépica.

Comprender como se genera una decision no es solo una cuestion de curiosidad cientifica,
sino también legal, ética y practica [14], [15]. Desde el punto de vista legal, si algo sale mal, es
necesario determinar responsabilidades y comprender los elementos que influyeron en la de-
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cision. En la practica, el médico debe poder verificar si la recomendacion de la maquina es ade-
cuada. Desde una perspectiva ética, los pacientes necesitan recibir informacion comprensible
sobre como se toman las decisiones relacionadas con su salud.

Uno de los principales retos se relaciona con el llamado problema de la «caja negra». Algunos
de los sistemas de IA mas complejos funcionan de esta manera [15]: reciben informacion por un
lado, como la imagen de una mamografia, y generan una respuesta por el otro, por ejemplo,
«posible cancer», pero resulta dificil conocer con precisidon qué procesos internos llevaron a esa
conclusion.

Esto plantea problemas relacionados con la privacidad, la responsabilidad y la confianza mé-
dica. En materia de privacidad, surge la preocupacion sobre como se utilizan y protegen los
datos de pacientes empleados para desarrollar los sistemas. En cuanto a la responsabilidad, si la
IA se equivoca, puede resultar dificil determinar qué parte del proceso fallé. Finalmente, los pro-
fesionales pueden mostrarse menos dispuestos a confiar en un sistema cuyo funcionamiento no
pueden interpretar adecuadamente.

El proceso general mediante el cual un sistema de IA puede apoyar el diagndstico mamogra-
fico se presenta en la Figura 7.

Figura 7. Proceso diagndstico asistido por inteligencia artificial.

En términos generales, este proceso comprende el ingreso de la imagen digital, su analisis
mediante una red neuronal —un modelo computacional que aprende patrones a partir de
grandes cantidades de datos—, la deteccion automatizada de hallazgos como masas o microcal-
cificaciones, la clasificacion del riesgo y la generacion de informacion para la revision radiologica
[12].

Para enfrentar el problema de la «caja negra», se desarrollan métodos que permiten a la IA
«mostrar su trabajo», de manera similar a cuando un profesor pide que no solo se proporcione
la respuesta de un problema matematico, sino que también se explique cémo se llego a ella.
Estas técnicas pueden crear mapas visuales que resaltan las partes de una imagen que tuvieron
mayor influencia en la decision del sistema. Es como si la IA utilizara un marcador fluorescente
para senalar: «Esto es lo que me hizo sospechar».

+
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Esta capacidad puede resultar especialmente util en la practica clinica. Cuando los médicos
pueden identificar qué elementos de la imagen influyeron en una prediccion, tienen mayores
posibilidades de detectar errores sistematicos, comprender las recomendaciones del sistema,
explicar a sus pacientes por qué solicitan estudios adicionales y evaluar con mayor confianza la
informacion proporcionada por la tecnologia. También facilita que los organismos reguladores
examinen el funcionamiento de estos sistemas.

La complementariedad entre las capacidades de la inteligencia artificial y las del radiologo se
resume en la Tabla 3.

Tabla 3. Complementariedad diagnéstica entre inteligencia artificial y radiologos.

D fod D f
Dominio diagnostico esempeno de esempeno Razon
lalA humano
Evaluacion detallada de |
Microcalcificaciones finas dispersas Favorable Similar va gaaon ? ae Aa ce
imagen sin fatiga
Cuantificacion de la densidad mamaria Favorable Similar ObJethlda(liié/a:jeproduobl—
Deteccién de pat d
Distorsion arquitectural sutil Favorable Similar N ecc"?” ,e, pa rones de
baja visibilidad
Int ion de la histori
Contexto clinico complejo Limitado Favorable nle'graaon € a' ,IS oria
clinica y comorbilidades
A inf iy
Correlacion con exploracion fisica No disponible Favorable cceso ;,i " ormagon no
contenida en la imagen
Hallazgos llmltrofgs y ansiedad de la Limitado Favorable Juicio corﬁextual y Fomunl—
paciente cacion empatica

La evidencia muestra que la inteligencia artificial y los radiologos humanos pueden presen-
tar fortalezas en ambitos distintos, lo que respalda el desarrollo de modelos colaborativos de

segunda lectura asistida [4].
Conclusion

La evidencia acumulada indica que los sistemas de inteligencia artificial, cuando se implementan
de manera adecuada, pueden mejorar la deteccion temprana del cancer de mama, reducir la
carga interpretativa y contribuir a estandarizar la calidad diagnoéstica. No obstante, su adopcion
enfrenta desafios relevantes de caracter ético, legal y de seguridad de datos, ademas de limita-
ciones relacionadas con los falsos positivos. Estos aspectos refuerzan su papel como herramien-
ta complementaria, mas que sustitutiva, del radiologo [2].

El proceso de implementacion de IA comprende tres etapas fundamentales: desarrollo del
modelo, entrenamiento con grandes volumenes de datos y validacién interna y externa. Sin em-
bargo, uno de los principales retos es la generalizacion, es decir, la capacidad de un sistema para
mantener un buen desempeno cuando se utiliza con poblaciones o datos diferentes de aquellos
empleados durante su entrenamiento. Los modelos pueden presentar sesgos cuando se aplican
en poblaciones distintas. En consecuencia, aun se requiere mayor evidencia para definir con
precision el papel optimo de la IA en la practica de la imagenologia mamaria [8].

La implementacion de inteligencia artificial en mamografia requiere estrategias que garan-
ticen su uso seguro, ético y clinicamente efectivo. Entre ellas se encuentran realizar estudios
piloto y auditorias antes de su despliegue a gran escala; proporcionar capacitacion estructurada
al personal para que el radidlogo mantenga su competencia diagnostica independiente; reali-
zar una validacion local en la poblacion donde se utilizara el sistema; establecer marcos claros
de responsabilidad entre el radi¢logo, el fabricante y la institucion; priorizar herramientas que
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permitan comprender mejor las predicciones de los modelos; y monitorear su desemperio en
poblaciones subrepresentadas para identificar y reducir posibles sesgos derivados de los datos
de entrenamiento.

En este contexto, destaca la inteligencia artificial explicable o XAl (Explainable Artificial In-
telligence), un conjunto de métodos que busca hacer mas comprensibles las decisiones de los
modelos de IA. Herramientas como Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping),
una técnica que genera mapas visuales para identificar las regiones de una imagen que influye-
ron en la decision del modelo, pueden favorecer la transparencia, la confianza clinica y la traza-
bilidad en la toma de decisiones médicas.

En conjunto, la inteligencia artificial ofrece oportunidades importantes para mejorar la inter-
pretacion de mamografias, pero su valor no reside en sustituir el conocimiento y la experiencia
de los profesionales de la salud. Sumayor potencial se encuentra en la colaboracion: aprovechar
la capacidad de los sistemas computacionales para analizar grandes cantidades de informacion
y reconocer patrones, mientras se conserva el juicio clinico, la experiencia y la comunicacién

humana del radiologo.
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