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Introducción

La inteligencia ar�ficial (IA), con énfasis en la IA 
genera�va, ha dejado de ser una innovación periférica 
para conver�rse en un determinante opera�vo 
fundamental en la formación médica actual. Para la 
Academia Nacional de Medicina de México, la integra-
ción de estas herramientas no es solo una opción 
tecnológica, sino una necesidad estratégica para 
redefinir cómo los médicos aprenden, actualizan sus 
conocimientos y validan su prác�ca profesional.

El volumen de información médica crece a una veloci-
dad que supera la capacidad de    procesamiento    
humano,    exigiendo    una    transición    hacia    
modelos
de "aprendizaje aumentado". En este esquema, la IA 
funciona como un tutor adapta�vo y un apoyo para el 
razonamiento clínico, mientras que el médico conserva 
la responsabilidad final de la contextualización y la 
toma de decisiones.

Análisis de la Evidencia Reciente

La literatura cien�fica actual presenta un panorama 
dual: un alto potencial de op�mización educa�va frente 
a una base de evidencia que aún es metodológicamen-
te inmadura.

Hallazgos Clave de Revisiones Sistemá�cas y Guías 
BEME.

De acuerdo con la BEME Guide No. 84 y diversas 
revisiones sistemá�cas de 2024 y 2025, se han 
iden�ficado las siguientes aplicaciones y realidades:

• Alcance: La IA ya permea todo el con�nuo forma�vo 
(pregrado, posgrado y educación médica con�nua o 

EMC), con usos documentados en admisión, 
enseñanza, evaluación y razonamiento clínico.

• Eficacia: Se observa una mejora en habilidades 
prác�cas y diagnós�co. Sin embargo,  los estudios  
actuales suelen  ser unicéntricos y  con muestras 
pequeñas, lo que limita la generalización de los 
resultados. 

• Riesgos  Cogni�vos: Existe  un  riesgo  latente  de 
empobrecimiento  del aprendizaje si se sus�tuye el 
esfuerzo cogni�vo del médico por la producción 
automá�ca de la IA, así como preocupaciones 
crí�cas sobre la exac�tud del contenido y la 
integridad académica.

Síntesis Compara�va de la Evidencia

Implicaciones para la Educación Médica Con�nua 
(EMC)

La implementación de la IA en la EMC requiere un 
desplazamiento de la conversación  desde  el  simple  
"uso  de  la  herramienta"  hacia  un "uso  con legi�mi-
dad é�ca".

1. Cambio Pedagógico y Evalua�vo

La IA no debe ser un sus�tuto del estudio. La evidencia 
favorece su uso como:

Inteligencia Ar�ficial y Educación 

Médica Con�nua: Implicaciones y 

Ruta Estratégica para la Academia 

Nacional de Medicina de México.
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•    Simulador y generador de casos clínicos complejos.
•    Sinte�zador preliminar de literatura cien�fica.
•    Apoyo para retroalimentación inmediata.

En cuanto a la evaluación, el auge de modelos genera�-
vos vuelve obsoletos los instrumentos tradicionales 
(como tareas escritas no supervisadas). Se propone un 
rediseño basado en:

•    Auditoría de prompts y salidas de la IA.
•    Defensa oral del razonamiento clínico.
•   Tareas de detección de sesgos, errores o "alucinacio-

nes" del sistema. 

2. Marco de Competencias Digitales (Consenso 
DECODE 2025)

Para  que  la  alfabe�zación  en  IA  sea  efec�va,  debe  
integrarse  como  una competencia transversal en 
cuatro dominios principales:

1.  Profesionalismo en salud digital.
2.  Salud digital del paciente y de la población.
3.  Sistemas de información en salud.
4.  Ciencia de datos en salud.

Ruta de Implementación para la Academia Nacional 
de Medicina

La prioridad ins�tucional debe ser el establecimiento 
de estándares de calidad y seguridad, más que la 
recomendación de plataformas específicas. Se propone 
una estructura en cuatro niveles progresivos:

1.  Alfabe�zación Básica: Comprender alcances, límites 
y �pos de IA.

2.  Uso Seguro en Docencia y Actualización: Aplicación 
prác�ca en el entorno clínico-educa�vo.

3.  Evaluación Crí�ca de Herramientas: Capacidad para 
auditar la evidencia generada por algoritmos.

4.  Implementación con Gobernanza: Aplicación de 
principios ins�tucionales y é�cos.

Matriz Mínima de Seguridad para el Uso de IA

Cualquier programa forma�vo que incorpore IA debe 
definir:

•   Finalidad del uso: ¿Para qué se emplea la herramien-
ta?

• Tipo de dato: Protección y anonimización de 
información clínica.

• Supervisión humana: El juicio médico como filtro 
final.

• Fuente de verificación: Contraste obligatorio con 
guías y fuentes primarias.

Gobernanza É�ca y Estándares Internacionales

La adopción de IA debe regirse por los principios del 
consenso FUTURE-AI, los cuales son transferibles a la 
educación médica con�nua:

• Fairness (Equidad): Mi�gación de sesgos.
• Universality (Universalidad): Aplicabilidad en 

diversos contextos.
• Traceability (Trazabilidad): Seguimiento de cómo se 

generó la información.
• Usability (Usabilidad): Facilidad de integración en el 

flujo de trabajo.
• Robustness (Robustez): Fiabilidad técnica del 

sistema.
• Explainability (Explicabilidad): Claridad sobre el 

razonamiento algorítmico. 

Asimismo,  el  estándar GAMER  Statement  (2025) 
debe  ser  la  referencia  para reportar el uso de IA 
genera�va en cualquier inves�gación o material 
educa�vo producido bajo el aval de la Academia.

Conclusiones

La IA incrementa la necesidad de las habilidades clínicas 
clásicas. La lectura crí�ca, el análisis de sesgos y la 
metacognición son hoy más vitales que nunca para 
actuar como contrapesos del asistente algorítmico.
Para los miembros de la Academia Nacional de 
Medicina de México, el impera�vo es claro: la meta no 
es crear dependencia tecnológica, sino formar un 
clínico capaz de aprovechar la velocidad de la IA sin 
sacrificar el rigor cien�fico ni la é�ca profesional. La IA 
no reduce la necesidad de juicio experto; por el contra-
rio, la eleva a un nivel de supervisión y auditoría 
indispensable para la seguridad del paciente.
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La integración de modelos de lenguaje de gran tamaño 
(LLM) y otras formas de inteligencia ar�ficial (IA) en la 
medicina contemporánea ha generado una paradoja 
prác�ca. Si bien estas herramientas op�mizan la 
velocidad de acceso y síntesis de la información, 
también introducen errores plausibles, sesgos distribu-
�vos y respuestas fabricadas con una apariencia de 
autoridad técnica. Para el médico internista y el 
inves�gador, la seguridad clínica hoy depende menos 
de la sofis�cación tecnológica del modelo y más de la 
calidad del flujo humano-IA y de la capacidad del 
usuario para interrogar y contrastar los resultados.

Definiciones Opera�vas y la Lógica de Verificación

Para un uso responsable de la IA, es impera�vo 
abandonar la idea de que la tecnología "sabe" y 
reemplazarla por una lógica de verificación. La salida 
del modelo debe ser tratada siempre como una 
hipótesis inicial, no como evidencia final. En términos 
opera�vos, se definen dos fenómenos crí�cos:

• Alucinación: Generación de contenido inexacto, no 
sustentado o inventado que suele presentarse con 
un tono convincente y fluido.

• Sesgo: Desviación sistemá�ca que perjudica la 
exac�tud, la jus�cia o la aplicabilidad de la respuesta 
en determinados grupos, escenarios clínicos o 
contextos de uso.

Dominios de Error y Riesgo Clínico

La evidencia cien�fica permite categorizar los 
problemas de la IA genera�va en dos dominios 
mayores: la alucinación factual y el sesgo sistemá�co. El 
peligro radica en que las salidas incorrectas suelen ser 
internamente coherentes y persuasivas, lo que  
aumenta  el  riesgo  de  una automa�zación  acrí�ca,  

especialmente  en contextos de alta carga asistencial o 
fa�ga clínica. 

Tabla 1. Reconocimiento de Sesgos y Alucinaciones en 
la Prác�ca Clínica

Desempeño y Limitaciones de los Modelos

Revisiones sistemá�cas y metaanálisis han evaluado la 
capacidad de la IA en tareas de salud. Aunque demues-
tran u�lidad en educación médica, apoyo documental y 
comunicación, su capacidad clínica es parcial:

1.  Exac�tud   en   Exámenes: En   exámenes   de   salud   
globales,   se   ha documentado una exac�tud de 
0.61, mientras que en el USMLE esta cifra desciende 
a 0.51.

2.  Falla  de  Generalización: Un  modelo  puede  rendir  
adecuadamente  en preguntas cerradas, pero fallar 
en el razonamiento contextual, la integración 
longitudinal de datos del paciente y el manejo de 
excepciones.

3.  Trazabilidad: La bibliogra�a generada por LLM 
presenta tasas relevantes de citas inventadas, por lo 
que no puede aceptarse sin comprobación directa 
de DOIs o registros editoriales.

Detección y Mi�gación de Sesgos y 
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Estrategias de Mi�gación y Arquitectura de Seguridad

Evitar errores no depende de una sola técnica, sino de 
una arquitectura de seguridad por capas. La IA debe 
actuar como un asistente de borrador cogni�vo, nunca 
como un sus�tuto del juicio clínico.

Tabla 2. Estrategias para Evitar Sesgos y Alucinaciones

Marcos de Calidad y Reporte en Inves�gación

Para asegurar la transparencia y la trazabilidad en la era 
de la medicina digital, es fundamental adherirse a 
marcos metodológicos robustos. El uso de la IA en la 
inves�gación debe ser reportado de forma auditable.

Tabla 3. Marcos de Calidad para el Uso Responsable de 
IA

Conclusiones y Reglas Prác�cas para el Clínico

La IA genera�va no posee autoridad autónoma en 
decisiones complejas. Su valor reside en su capacidad 
de responder con trazabilidad y jus�cia, siempre 
bajosupervisión humana final. Todo médico debe 
someter las respuestas de la IA a tres filtros 
fundamentales:

1. Verificabilidad: ¿Puedo rastrear la fuente original?
2. Equidad: ¿Cambiaría  la  respuesta  si  modifico  un  

atributo  demográfico irrelevante?

3. Plausibilidad  Clínica: ¿La  salida  resiste  la  
confrontación  con  guías  de prác�ca clínica, la 
fisiopatología y el contexto específico del paciente?
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