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Brecha Digital Inversa en la
Formacion Médica: Riesgos y

Desafios de la Inteligencia Artificial

Resumen

La formacién médica contempordanea enfrenta una
paradoja estructural denominada "brecha digital
inversa". Este fendmeno se caracteriza por la adopcion
empirica, auténoma y no supervisada de modelos de
lenguaje de gran escala (LLMs) por parte de los estu-
diantes, mientras una proporcidn significativa del
profesorado carece de las competencias digitales
necesarias para orientar su uso. La evidencia sistema-
tizada indica que esta asimetria no es solo un
desfase generacional, sino un riesgo sistémico de alta
prioridad para la calidad educativa y la seguridad del
paciente. Los riesgos identificados se dividen en tres
dominios criticos: la atrofia del razonamiento clinico
(riesgo educativo), la generacién de alucinaciones
clinicas y sesgos (riesgo clinico), y la erosién de la
integridad académica (riesgo ético). La conclusion
principal es que la intervencion estructural mas urgente
no es la restriccion del uso de la tecnologia, sino el
desarrollo docente (faculty development) en compe-
tencias de inteligencia artificial (IA) como condicién
previa para unaintegracion curricular seguray efectiva.

1. El Concepto de Brecha Digital Inversa

La irrupcion masiva de herramientas como ChatGPT
desde noviembre 2022 ha invertido el esquema
pedagodgico tradicional. Enla brecha digital inversa:

e El Estudiante: Adopta la tecnologia primero,
utilizdndola para tutoria auténoma, generacién de
evaluaciones y resolucién de problemas clinicos sin
mediacién pedagdgica.

e El Docente: Permanece en una posicion de rezago
técnico y normativo, lo que le impide actuar como
filtro critico o guia ética.

e Lalnstitucidn: Carece, en la mayoria de los casos, de
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marcos curriculares estandarizados o directrices
éticas pararegular estatransicion.

2. Analisis de Riesgos Estructurales

La revisién de la evidencia disponible permite categori-
zar los riesgos asociados a esta brecha en tres dimensio-
nesinterrelacionadas:

A.Riesgos Educativos: Atrofia del Razonamiento

El riesgo mas critico es el fenémeno de "deskilling" o
atrofia del razonamiento clinico.

e Sustitucién vs. Potenciacién: El uso de IA sin
supervisiéon puede sustituir el proceso de construc-
cion del pensamiento critico en lugar de fortalecerlo.

e Ausenciade Evidencia: A pesarde que eluso de IAse
ha multiplicado exponencialmente (con mas de 310
publicaciones en un solo afio), no existe evidencia de
gue su uso mejore el pensamiento critico de los
estudiantes.

¢ Eficacia Limitada en Conocimiento Tedrico: Estudios
demuestranquelalAgenerativa no ofrece
ventajas  significativas sobre los métodos
tradicionales en la adquisicién de conocimientos
tedricos, aunque puede ser util en habilidades
practicas bajo entornos controlados.

B. Riesgos Clinicos: Seguridad del Paciente

La aplicacidon de LLMs de propédsito general en el dmbito
médico conlleva peligros directos para la practica
clinica:

¢ Alucinaciones Clinicas: Los modelos pueden generar
informacidon médica plausible pero incorrecta. El
93.55% de los modelos evaluados son de propdsito
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general (como GPT-4) y no estan validados especifi-
camente para el dominio médico.

¢ Sinergia Deficiente: Ensayos clinicos han demostra-
do que la disponibilidad de un LLM no mejora
significativamente el razonamiento diagndstico de
médicos residentes o asistentes cuando se usa de
forma no supervisada.

e Desinformacién:La democratizacion de la 1A
puede  distribuir desinformaciéon médica a gran
escala si el receptor carece de la formacion critica
paravalidar el contenido.

C.Riesgos Eticos e Integridad Profesional

La falta de marcos normativos claros propicia conduc-
tas que comprometen la integridad profesional:

* Fraude Académico: Existe un uso no declarado de IA
en tareas evaluables y una creciente dificultad para
que los sistemas de evaluacién tradicionales
certifiquen competencias reales.

e Malas Practicas en Investigacidon: Se ha documenta-
do que hasta el 16.5% de los estudiantes han
utilizado herramientas de IA en la redaccién de
articulos publicados, lo que plantea dilemas sobre la
autoriayla propiedad intelectual.

e Privacidad de Datos: El uso de herramientas de 1A
clinica a menudo se realiza sin una reflexidn
profunda sobre la proteccion de los datos sensibles
delos pacientes.

3. Sintesis de Evidencia por Dominios de Riesgo

A continuacidn, se detallan las manifestaciones y
consecuencias de la brecha digital inversa:

Don_unlo G Manifestacion Principal Consecuencia Potencial
Riesgo
Educativo Atrofia del razonamiento por Graduados con déficit
dependencia de salidas de LLMs. | competencial no identificado.
- Aplicacién de aIL,'ucllnauoneS Error médico y dafio directo al
Clinico factuales en decisiones .
. P paciente.
diagnosticas.
- Uso no declarado de IA en tareas |Erosion de la integridad
Etico - .
académicas. profesional y fraude.
- Ausencia de politicas normativas |Brecha regulatoria y dificultad
Institucional 9 ;
y marcos de evaluacion. para detectar fallas formativas.
Incapacidad de evaluar L -
. o . Subordinacién tecnologica y
Profesional criticamente las herramientas de |-, "= P A
A pérdida de autonomia médica.

4. Comparativa: Supervision Docente vs. Uso Empirico

El impacto de la IA en el estudiante depende directa-
mente de la presencia de una estructura pedagodgica:
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e Estudiantesin Supervisién (Uso Empirico):
o Adopcidn pasiva de diagndsticos.
o Altoriesgode delegacién detareas (fraude).
o Baja capacidad para identificar errores o sesgos
enlalA.
o Comprension limitada de las implicaciones éticas
y de privacidad.
e Estudiante con Supervisién Estructurada:
o Uso de la IA como herramienta de contraste,
manteniendo el razonamiento activo.
o Cumplimiento de marcos normativos vy
declaracién de uso de herramientas.
o Entrenamiento explicito en la evaluacion critica
delainformacion generada.
o Integracion de la bioética digital en la practica
clinica diaria.

5. Recomendaciones Estratégicas para Educadores
Médicos

Para mitigar los riesgos de la brecha digital inversa, se
propone un marco de intervencion basado en cinco
niveles de accion:

1. Nivel Docente (Prioridad Maxima): Implementar
programas de formacion continua en literacidad
digital e IA (Faculty Development), con un minimo
recomendado de 40 horas certificadas.

2. Nivel Curricular: Integrar las competencias de |IA de
forma transversal en el plan de estudios, evitando
tratarlas como una asignatura aislada.

3. Nivel Institucional: Desarrollar politicas claras sobre
el uso ético de la IA, involucrando tanto a docentes
como a estudiantes en su elaboracion.

4. Nivel Evaluativo: Redisefiar los instrumentos de
evaluacion para que sean capaces de detectar el uso
no supervisado de IA y evaluar competencias que la
tecnologia no puede sustituir.

5. Nivel Investigativo: Priorizar la investigacidn
educativa que utilice estdndares de transparencia
(como el GAMER Statement) para reportar el uso de
IAenlaproduccion cientifica.

Conclusionde laRevision

La brecha digital inversa representa una amenaza real a
la solidez de la arquitectura pedagdgica de la medicina.
La evidencia subraya que no es posible regular o evaluar
aquello que no se comprende. Por lo tanto, la capacita-
cién del profesorado en competencias digitales no debe



considerarse un lujo institucional, sino una responsabi-
lidad profesionalineludible. El éxito de laintegracién de
la IA en la medicina dependerd de la capacidad de los
docentes para actuar como guardianes de la conciencia

ética y del rigor clinico, asegurando que la tecnologia 5.

potencie, y no sustituya, la capacidad intelectual del
futuro médico.
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Riesgos sistémicos de la Inteligencia Artificial no
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Brecha Digital Inversa en Medicina:
Riesgos Educativos y la Urgencia de la Formacion Docente

Dr. Internista & La “Brecha Digital Inversa” ocurre cuando los estudiantes adoptan la Inteligencia Artificial (IA) de forma empirica y sin supervision, mientras

Especialista en el profesorado carece de las competencias digitales para guiar este proceso. Esta asimetria genera riesgos criticos en el razonamiento clinico,
Medicina Digital e IA x g 5 i ar M i s

(TICC PalenclA) la seguridad del paciente y la integridad ética que deben abordarse medante inversion estructural en desarrollo docente.

MARCO DE RECOMENDACIONES PARA LA EXCELENCIA ACADEMICA

RIESGOS SISTEMICOS DE LA |A NO SUPERVISADA

Atrofia del Razonamiento Clinico:
El uso empirico de modelos de
lenguaje puede sustituir el
pensamiento critico en lugar de
potenciario,

Desarrollo Docente Prioritario
(Facuity Development):
Implementar programas de
formacion continua en
literacidad digital e |A de al
menos 40 horas.

Desequilibrio en la Precisién
Diagndstica: Transversal:

El uso de |A generalista (no Qj’ @ Situar la IA como una
médica) aumenta el riesgo u e herramienta de contraste,
de alucinaciones clinicas Comparativa del impacto de la supervisién docente en no como sustituto del
peligrosas. el perfil del estudiante de medicina razonamiento médico.

- : iz Estudiante sin Estudiante con
Profesional: : Adopcion pasivade | ‘gw’. Uso critico de IA como
@ diagndsticos 9 herramienta de contraste

E162.9% de los
estudiantesusalA g9 g, @ Riesgo de delegacién Marco normativo y
@ no declarada atribucién apropiada

~  sinmarcos éticos
claros ni supervisién - : - FR
académica formal. ' Baja deteccidn de Q Entrenamiento explicito
Seguridad & alucinaciones de 1A en evaluacién de errores

Referencias de Alto Impacto
BMC Med Ed

Integracién Curricular

Rediseio de la Evaluacion
Médica:

Crear rdbricas que detecten
el uso no supervisado y
certifiqguen competencias
digitales éticas.
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RIGOR METODOLOGICO: OBSERVACIONAL

La Paradoja Estructural

del Siglo XXI i
La Curva de la Brecha Inversa
« El Estudiante Empirico: Adopcidn Elsrlﬁ?ﬁ(;ﬁlte
masiva y auténoma de Modelos de &
Lenguaje de Gran Escala (LLMs). :%
o o]
'8 B -‘9“
(%]
+ El Docente Rezagado: Carencia de S A
competencias digitales para orientar, 5
regular o evaluar criticamente las oy Zona de Riesgo
herramientas. 2 Sistémico (Brecha
g Digital Inversa)
T
<
— Linea del
El esquema pedagdgico tradicional se ha Docente
invertido: el estudiante adopta primero la
tecnologia, mientras el docente permanece en 2022 2023 2024 2025
una posicion de rezago técnico y normativo.

GAMER Statement: Declarado

Fundamento Metodoldgico
y Criterios de Inclusion

s ™ o = 'd ™~ o =
i (‘N
V Q 5
Universo de Datos PRISMA 2020 AMSTAR-II & CONSORT-AI
20 estudios de alto Revisidn sistematica GRADE Valoracion de ensayos
impacto (2020-2025). —>| narrativa estructurada. —>| Evaluacion de calidad —> clinicos de
Exclusion estricta de Blsqueda en de revisiones y certeza intervenciones
revistas predadoras PubMed/MEDLINE de la evidencia. educativas basadas
(Beall's List). (términos MeSH), enlA.
Cochrane y verificacién
en Scholar Gateway
(RAG).
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(Certeza GRADE: Moderada)

Riesgo Educativo: La Atrofia del Razonamiento Clinico

La Cascada del Deskilling

Via Fisiolégica / Tradicional

Datos del Paciente

v

| |
(oo

Diagndstico Diferencial

v

[ Decisién Clinica ]

Panel de Evidencia

Via Patoldgica / IA no supervisada - Ausencia de impacto: En
310 publicaciones
recientes, ninguna evalué el
impacto de lalA en el
razonamiento clinico
(Simoni et al., 2025).

[ Datos del Paciente ]

Sintesis Cognitiva

- llusién de competencia:
La IA no genera ventaja en
la adquisicién de
conocimientos tedricos
frente a métodos

Caja Negra del LLM
tradicionales (Li et al.,

] 2025).

[ Decision Clinica

Conclusion: El uso no supervisado sustituye, en lugar de potenciar, la construccion

del musculo diagnéstico.

A NotebookLM

Riesgo Clinico: Iatrogenia y Alucinaciones Algoritmicas

(Evidencia: Moderada)

Goh et al. (2024) RCT

Diferencia: 2% (p=0.60)
| |

LLMs Validados
Médicamente
(Shool et al., 2025)

Precision Diagndstica

LLMs de Proposito General (ej. ChatGPT)

Médicos sin LLM  Médicos + LLM

El Peligro del Dominio: Los estudiantes utilizan
rutinariamente modelos no validados para la toma de
decisiones clinicas, enfrentando un riesgo severo de
desinformacion médica (Clusmann et al., 2023).

“Si médicos graduados no logran mejorar
significativamente su precision diagndstica al usar IA sin
capacitacién especifica, el riesgo de iatrogenia en
estudiantes no supervisados es critico.” - Goh et al.




al., 2025).

estudios médicos

62.9% |

Riesgo Etico: Integridad y
Pragmatismo Autonomo

En ausencia de politicas institucionales y docentes capacitados, los
estudiantes navegan un territorio normativo ambiguo (Datos de Hu et

Uso de ChatGPT en Uso no declarado en

publicaciones académicas

76.9% expresa « **Paradoja del usuario**: El
preocupacion por 76.9% teme la desinformacion,
la desinformacién. pero el 64.4% mantiene

( Certeza GRADE: Moderada)

Puntos Clave del Riesgo
Etico

» Fraude académicoy
delegacion de tareas
evaluables (Xu et al., 2024).

« Apropiacion intelectual
indebida y autoria fantasma.

disposicion a usar IA para
resolver problemas de
aprendizaje.

Diagndstico Diferencial: El Fenotipo Clinico del Estudiante

Fenotipo A: Estudiante Empirico . : :
(IA no supervisada) Fenotipo B: Estudiante Supervisado
(A) Adopcidn pasiva de (B) Uso de IA como herramienta de
Razonamiento | diagndsticos. Menor sintesis. contraste. Razonamiento activo
preservado.
; (A) Delegacion no declaradaen | (B) Marco normativo explicito.
Integridad | {3reas evaluables. Atribuci6n apropiada.
Conciencia | (A) Incapacidad para detectar (B) Entrenamiento explicito en
del Error | sesgos o alucinaciones. escrutinio algoritmico.
Preparacion | (A) Subordinacion tecnoldgica (B) Literacidad en IA para entornos
Futura | irreflexiva. clinicos regulados.
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El Docente como Guardidn de la Conciencia Certeza GRADE: Alta

N\ El Docente :

\ / \ff\, ; - Paciente

/ LLMs Crudos « - ™\ — Capacitado > Seguro /

A\ (Sesgos, P 4 \ (Guardian de la < Estudiante
,;;.- Alucinaciones) ¢ T Conciencia) > Competente

“No se puede mediar lo que no se domina.”

El déficit de competencias docentes es el factor precipitante del riesgo sistémico. La IA exige *mas* intervencién humana estructurada,
no menos (Lu et al., 2024; Boscardin et al., 2024). La formacién docente es la profilaxis esencial contra la iatrogenia educativa.

Marco de Intervencion: El Plan Terapéutico

Priorizar disefios CONSORT-AI

y GAMER Statement.
nvestigativo
A Redisefio de rdbricas para detectar
Evaluativo uso no supervisado.

Politicas institucionales de uso
ético con participacion mixta.

Integracion transversal de
competencias de |A, no como
asignatura aislada.

Formacion continua en

Docente literacidad digital e IA.



La Prescripcion Primaria: Faculty Development C Certeza GRADE: Moderada)

El desarrollo docente en IA es la intervencion
estructural de mayor prioridad (Ahsan, 2025).

Docentes y estudiantes solo pueden co-crear
curriculos integrados cuando el educador ha

| adquirido previamente las competencias para
liderar el proceso (Peacock et al., 2025).

MANDATO INSTITUCIONAL
Implementar un minimo de 40 horas

certificadas en literacidad digital e IA para
todo el profesorado de pre y posgrado médico.

Un Imperativo para la Academia Nacional de Medicina

La formacién docente en literacidad
digital e IA no es un privilegio
institucional, es una condicién
irrenunciable de calidad en la
formacion del médico del siglo XXI.

La arquitectura pedagoégica del
futuro se construye hoy. Los
docentes tienen la
responsabilidad ineludible de
garantizar que esa arquitectura
sea solida, ética y segura para
los pacientes del mainana.
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Alfabetizacion en Inteligencia
Artificial - Un Imperativo para

la Formacion Médica Académica
en México

Resumen

La alfabetizacidn en Inteligencia Artificial (IA) ha dejado
de ser una habilidad periférica para convertirse en una
competencia clinica transversal y obligatoria. No se
busca transformar al médico en un ingeniero de
sistemas, sino capacitarlo para supervisar, validar y
gobernar el uso de estas herramientas en la practica
clinica. La evidencia actual demuestra que la adopcion
tecnoldgica en el consultorio y el hospital estd superan-
do con creces la formacién académica formal, lo que
genera una asimetria de riesgo para la seguridad del
pacientey el juicio profesional.

1. Contexto Actual y Justificacidn Cientifica

La préctica clinica contempordnea se ejerce en un
entorno cognitivo transformado. Organizaciones como
la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) ya recono-
cen aplicaciones extensas de modelos multimodales
grandes en diagndstico, tareas administrativas,
educacién einvestigacion.

Datos Clave de Adopcién (2024-2025):

¢ Uso Clinico: Segun la American Medical Association
(AMA), el 66% de los médicos ya utilizaba alguna
formadelAensu practica para 2024.

e Integracién Curricular: La AAMC documento que la
inclusion de IA en escuelas de medicina de EE. UU. y
Canaddaumentd del 53% en 2023 al 77% en 2024.

¢ Riesgos ldentificados: Salidas falsas (alucinaciones),
sesgos algoritmicos, sesgo de automatizacién vy
vulnerabilidades de ciberseguridad.

La alfabetizacién en IA debe ser entendida como una
extension de la medicina basada en evidencia y una
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herramienta para preservar el juicio clinico frente a
sistemas que producen resultados con apariencia de
autoridad, pero sin garantia intrinseca de veracidad.

2. Marco de Competencias ClinicasenIA
A partir de revisiones sistematicas y documentos de

consenso (2021-2026), se ha definido un nucleo
minimo de alfabetizacién aplicable a la medicina

internay la practica hospitalaria general.

Tabla 1: Ntucleo Minimo de Alfabetizacion Clinicaen IA

Dominio Competencia Esperada REEED A Aus_enma i
Competencia
Distinguir entre 1A predictiva, Uso acritico de herramientas
Fundamentos R R
generativa y soporte a decisién; | fuera de su contexto
de A I L
reconocer limites de uso. disefiado.
Identificar calidad de datos, Reproduccién de inequidades
Datos y Sesgo | representatividad y sesgo y errores sistematicos en el
algoritmico (drift). diagnostico.

.. Juzgar validez, desempefio local, | Confundir la precision técnica
Evaluacion : . L -
Critica calibracion y error clinicamente | de un modelo con su utilidad

relevante. clinica real.

- Integ rar la salida del sistema Sesgo de automatizacion y
Interaccion e N
HumanolA €cOMo apoyo, nunca como delegacion impropia de la

sustituto del juicio médico. responsabilidad.
- Comprender privacidad, Riesgos legales, éticos y
Eticay . ) ~ .
Regulacién consentimiento informado, dafo reputacional a la
qu responsabilidad y transparencia. |institucion.
Saber cuando usar (o no) laIAy | Sobrecarga de tareas,
Flujo de Trabajo| como documentar su interupciones y baja
intervencion. adopcion de tecnologia util.
Explicar al paciente el rol de la IA | Pérdida de confianza y
Comunicacion | en la toma de decisiones opacidad en la relacion
compartidas. médicopaciente.
Participar en el monitoreo, Falta de vigilancia ante la
Gobernanza reporte de fallos y comités degradacion del sistema o
locales de IA. dafio postdespliegue.

3. Andamiaje Metodoldégico para el Médico

Académico

Para el médico que ensefia, investiga o lidera servicios,
la alfabetizacién exige el dominio de marcos de reporte
y evaluacion que aseguren laintegridad cientifica.

Tabla 2: Marcos Metodoldgicos Esenciales



Marco Aplicacion Principal Pregunta Critica de Evaluacion
PRISMA Reporte de revisiones ¢ Es la sintesis de evidencia transparente
2020 sistematicas. y reproducible?

GRADE Certeza de Ia evidencia. ¢ Qué tan conﬁgple es la conclusién para
la toma de decisiones?

Protocolos de ensayos ¢ El estudio planeé la interaccion
SPIRIT-Al L

clinicos con IA. humanclA y el contexto?
CONSORT- | Reporte de ensayos ¢ Sedescribieron claramente los inputs,
Al clinicos con IA. errores y entorno de uso?

IA generativa en ¢ Fue el uso de GenAl transparente,
GAMER . o - .

investigacion médica. trazable e integro?

4. Propuesta de Escalera Curricular Progresiva

La formacién no debe ser uniforme para todos los
profesionales, sino escalonada seguin su rol:

. Nivel 1 (Universal): Fundamentos, sesgo, privacidad,
lectura critica y documentacidn responsable.
Obligatorio paratodo clinico.

. Nivel 2 (Lideres y Docentes): Evaluacién de desem-
pefo local, implementacidn, auditoria clinica y
gobernanza hospitalaria.

. Nivel 3 (Especialistas en IA Médica): Colaboracion
avanzada con cientificos de datos y disefio de
estudios originales.

5. Conclusionesy Recomendaciones parala ANMM

La alfabetizacién en IA no es una concesién a una

"moda tecnoldgica", sino una defensa actualizada del
juicio clinico. Para el sistema de salud mexicano y sus
instituciones rectoras, se derivan cuatro conclusiones

fundamentales:

Institucionalidad: La alfabetizacién individual es
insuficiente sin una gobernanza hospitalaria. Se
requieren comités especificos de IA, politicas de
trazabilidad y validacion local de algoritmos.
Epistemologia: La funcién mas valiosa de la
alfabetizacidn es ensefiar cuando no confiaren la
madquina, detectando alucinaciones o sistemas
"fuera dedistribucion".

Liderazgo: La ANMM tiene la oportunidad estratégi-
ca de liderar una agenda que proteja al paciente y
preserve laautoridad técnicay ética del médico.
Sostenibilidad: La supervision humana no frena la
innovacién; por el contrario, la hace moralmente
defendible y sostenible alargo plazo.
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La alfabetizacion en inteligencia
artificial ha pasado de ser una
curiosidad tecnoldgica a convertirse en

una competencia clinica transversal.
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El Sintoma: Una Asimetria Peligrosa
en la Practica Médica

Adopcidn Clinica Auténoma

66% de los médicos ya utilizan
alguna forma de IA en su practica
(AMA, 2024). Uso de GenAl en
atencion primaria reportado sin
guias claras (Reino Unido).

Crecimiento incipiente del 53% al
77% en curriculos médicos, pero
carente de estandares universales
(AAMC, 2024).

Tiempo Reciente

14. Blease C, et al. BMJ Health Care Inform. 2024; 18. AAMC Principles 2025; 20. AMA Survey 2025.

Fundamento Metodoldgico:
Revision Critica Estructurada

Fase 1: Disefio & Blisqueda Fase 2: Filtro de Evidencia

Priorizacion de Revisiones
Formato IMRyD + Flujo Sistematicas
asistido por RAG
Umbrella Reviews
Bases: PubMed/MEDLINE,
Cochrane, Web of Science Guias Internacionales (OMS,
AAMC)

1
Ventana: 2021 a marzo de 2026

La IA ya esta aqui;

la formacion critica, no.

Fase 3: Andamiaje
de Calidad
PRISMA 2020
GRADE
SPIRIT-Al
CONSORT-AI
GAMER

El consenso empirico es claro: la formacién estructurada es la Unica barrera contra la

1. Page MJ (PRISMA). 2. Brozek JL (GRADE). 5. Luo X (GAMER).

degradacion del estandar de cuidado.




La Evidencia Sintetizada:
5 Ejes del Cambio
Paradigmatico

La IA ya ocupa funciones
diagnésticas, administrativas y
de investigacion.

Presencia
Ineludible

La supervision humana
es una condicion de
seguridad, no un freno
a la innovacion.

La adopcién supera
peligrosamente la
curricula formal
académica.

Gobernanza
Post-
despliegue

Crecimiento
Asimétrico

La confianza clinica no es fe,
requiere transparencia,
validacion y ajuste al flujo.

Las competencias
necesarias son identificables
y ensefables.

Disefio
Curricular

Matriz de
Confianza

6. Schubert T, et al. EClinicalMedicine 2024; 14. Blease C, et al.

Evolucion del Entorno Cognitivo Clinico

El Niicleo Tradicional El Nuevo Entorno
Interrogar Datos Multimodales
Explorar Modelos

LLMs/Predictivos n

Integrar Riesgos Advertidos

sl Filtro de Supervisién Clinica (OMS): Salidas
EVIdEICIa [ P ] inexactas, sesgo de

automatizacion,
Decidir

vulnerabilidades de
FP Y ) P . *, . DECiSién
El juicio clinico tradicional humano es insustituible.

seguridad.
El problema no es si el médico debe usar IA, sino con qué criterio clinico, ético y metodoldgico debe hacerlo.

15. WHO: Ethics and governance of Al for health; 17. WHO: Regulatory considerations.



Matriz de Alfabetizacion Clinica:

Fundamentos y Datos

Dominio

Competencia Clinica

Riesgo Diagnéstico si falta

Fundamentos de |A

Distinguir IA predictiva,
generativa y soporte a
decision; reconocer limites de
uso.

Uso acritico de herramientas
fuera de su contexto clinico

validado.

Datos y Sesgo

Identificar calidad de datos,
representatividad y deriva
algoritmica (drift).

Evaluacidn Critica

Juzgar validez local,
calibracion y error
clinicamente relevante de la
evidencia publicada.

Reproduccion de inequidades
‘ y perpetuacion de errores

sistematicos.

Confundir precision técnica
(matematica) con utilidad
clinica real.

8. Gazquez-Garcia J, et al. JMIR Med Educ 2025;11. Tun HM, et al.

Matriz de Alfabetizacion Clinica:

Flujo y Gobernanza

A NotebookLM

sustituto.

Dominio Competencia Clinica Riesgo Clinico si falta
[nteraceiBn Integrar el sistema como Sesgo de automatizacién y
' Lt | :
Humano-IA apoyo, no como ‘ delegacion impropia del

juicio médico.

Etica, Regulacién y
Flujo

Comprender privacidad,
auditoria, y saber cuando
NO usar la IA.

Sobrecarga cognitiva,
A riesgo legal, ético y
reputacional.

Gobernanza Post-
despliegue

Participar en comités
locales, monitoreo y
reporte de fallos.

Daiio al paciente por
A degradacion silenciosa del
algoritmo en el tiempo.

12. Peek N, et al. Yearb Med Inform 2024; 15. WHO Guidance.

A NotebookLM




Epistemologia Digital: La Competencia de
Saber Cuando NO Confiar

Sesgo de Escrutinio Juicio Clinico
Automatizacion Clinico Aumentado
' ' |I|II|IIII|IIIl|IIII|IIII|IIII|II‘.i|.._... @ 1l \\\.\\\]m\MlHJllHlllMllvH\llH '
o 1 1
Confianza ciega. Aceptar Detectar “alucinaciones”, Exigir validacion externa,
salidas fluidas como reconocer cuando un modelo triangulacion de fuentes, toma
verdades absolutas. opera fuera de distribucion de decisidn final humana.

de sus datos.

Una salida lingiisticamente fluida de un LLM no es sinénimo de veracidad clinica.
La alfabetizacién no equivale a confianza automatica; proporciona las herramientas
para auditar la tecnologia.

6. Schubert T, et al. 2024; 15. WHO, 2025.

Desmitificando el Falso Dilema

3

Clinico Competente
Supervisando Tecnologia Util

===

Evidencia de Implementaciéon (Henry et al. 2022)

= Estudios cualitativos en herramientas desplegadas (ej. Sepsis) demuestran que
los clinicos construyen confianza solo cuando operan en asociaciéon (human-
machine teaming).

= La autonomia profesional no se pierde; se reenfoca en la validacién dentro del ‘

g

flujo de trabajo real.

13. Henry KE, et al. NPJ Digit Med. 2022.

A NotebookLM



La Escalera Curricular
de Formacion en IA

Nivel 3: Colaboracion Avanzada (Minoritario)

Foco: Disefio de estudios, curacion de datos de
entrenamiento, trabajo directo con cientificos de datos
y bicingenieros.

Nivel 2: Liderazgo y Gobernanza
\ (Jefes de Servicio, Docentes, ANMM)
\, Foco: Auditoria algoritmica local,
= implementacion segura, evaluacién de
\ desempefo en el flujo de trabajo.

Nivel 1: Base Universal

(Todo el Personal Clinico)
Foco: Fundamentos, lectura critica
de evidencia con IA, identificacién de
sesgos, proteccion de privacidad,
documentacion responsable.

1

congruente con el marco de "tres niveles”
propuesto para educacion clinicaen 1Ay

6. Schubert T, et al. EClinicalMedicine. 2024; 19. AAMC Competencies 2025. ) NotebookLM

Gobernanza Institucional Post-Despliegue

Capa Estratégica
Comités Locales de IA (Evaluacion .
de impacto, ética, aprottla::ié%).l S_egun la OMS y la
o literatura de

apa Operativa . Vix
Poll’ticasade usodinstitucionalf, ImplementaC|0n, Ia
trazabilidad de decisiones clinicas i AN i i
o 74 alfabetizacion individual

es insuficiente sin

Capa de Datos
Rial§3ugr§{odesitrict3 clie datlos dill pa.céiente, estructuras formales de
local (evtando sesgos importados). supervision institucional.
Capa Clinica

El médico alfabetizado respaldado por
un sistema auditable.

9. do Nascimento IJB, et al. 2023; 17. WHO Regulatory considerations.




Ciclo de Vida de la Evidencia: Marcos
Metodoldgicos para IA

PRISMA

=

Disenio del l [ Reporte del l [ g::::?;g:?g ; l [ Sintesis de 1 [ Toma de 1
Ensayo H Ensayo T i| Literatura i| Decisi6n
1 J 1 | L | J 1 J
¢ Planifico iDescribio ¢El uso de GenAl ¢La sintesis iQué tan certera
adecuadamente claramente fue trazable, sobre la lA es es esta evidencia
los datos y la inputs, outputs y transparente e transparente y para alterar la
interaccion entorno clinico integro? reproducible? practica clinica?

humano-1A? de uso?

1. Page MJ; 2. Brozek JL; 3. Cruz Rivera S; 4. Liu X; 5. Luo X.
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Actualidades en Inteligencia
Artificial: Guia Practica para el
Clinico

Lainteligencia artificial (IA) no representa el futurodela
practica médica, sino una realidad operativa del
presente. En el contexto actual, los clinicos interacttian
de manera cotidiana con algoritmos en electrocardio-
gramas, andlisis de imagenes radiolégicas y modelos de
lenguaje para la gestién de notas clinicas. Este docu-
mento, derivado de las publicaciones de la Academia
Nacional de Medicina de México, tiene como objetivo
dotar al médico de un lenguaje operativo y un marco
conceptual critico para evaluar estas herramientas bajo
el mismo rigor que se aplicaa un nuevo farmaco.

1. Definicidn Operativa de la Inteligencia Artificial

Para el clinico, la IA se define como el campo de la
informatica que desarrolla sistemas capaces de realizar
tareas que tradicionalmente requeririan inteligencia
humana, tales como el reconocimiento de imdgenes, la
comprension del lenguaje, la prediccion de diagndsti-
cosolarecomendacién de tratamientos.

Es imperativo comprender que la IA no posee concien-
cia ni capacidad de razonamiento. Su funcionamiento
se basa en la identificacién de patrones en grandes
volimenes de datos para generar respuestas estadisti-
camente probables.

La Analogia del Residente de Primer Afio

Una forma efectiva de conceptualizarlalA es comparar-
la con un residente de primer afio que ha memorizado
miles de expedientes y estudios, pero que carece de
experiencia clinica real. Este "residente virtual" puede
recitar hallazgos frecuentes y proponer diagndsticos
probables, pero es vulnerable ante las excepciones
clinicas y es incapaz de percibir el estado emocional del
enfermo.

Dr. Rodolfo Palencia Diaz
Dr. Rodolfo de J. Palencia Vizcarra

Médicos Internistas

Universidad de Guadalajara

Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS)
Colegiados y Certificados (CMMI)
Fundadores del TICC

14 de marzo 2026

2.LoquelalANoEs: Desmitificacion Médica

Para una adopcidn segura, es necesario desmantelar
conceptos erréneos que pueden comprometer el juicio
clinico:

* Noesunmédicovirtual: Carece de criterio clinico, no
asume responsabilidad legal y no tiene un conoci-
miento holistico del paciente.

e No es omnisciente: Su capacidad estd limitada por
los datos de entrenamiento; si los datos estan
sesgados, lalAreproducira dichos sesgos.

e No es infalible: Puede generar errores con una
apariencia de total certeza, un fendmeno técnico
conocido como alucinacién.

¢ No reemplaza el juicio clinico: Funciona como una
herramienta de apoyo que amplifica las capacidades
del médico, pero nunca sustituye su razonamiento ni
suresponsabilidad final.

3. Funcionamiento Estructural: Del Entrenamiento ala
Implementacién

El aprendizaje de la IA se basa en ejemplos y no en
instrucciones fijas. Este proceso se divide en tres etapas
criticas:

1. Fase de entrenamiento: El sistema procesa millones
de datos etiquetados (ej. radiografias marcadas
como "neumonia” o "normal") y ajusta sus parame-
trosinternos.

2. Fase de validacién: Se prueba la exactitud, sensibili-
dad y especificidad del modelo con datos que no
fueron utilizados en el entrenamiento.

3. Fasedeimplementacion: El despliegue en el entorno
clinicoreal, el cual exige un monitoreo continuo.

Nota critica: Un modelo validado en una poblacidn
especifica (e]. hospitales de tercer nivel en el extranje-

-~



ro) puede fallar al aplicarse en contextos distintos (ej.
unidades de primer nivel en México) debido a limitacio-
nes estructurales.

4. ClasificaciondelalAenlaPractica Médica

Tipo de IA

Aprendizaje

automatico (ML)

Funcién Principal
Identifica patrones en
datos estructurados para
predicciones.

Ejemplo Clinico

Scores de riesgo de
reingreso o sepsis.

Pregunta Clave

¢Con qué datos
fue entrenado?

Aprendizaje

Learning)

Procesa datos no
estructurados

profun do (Deep | (imagenes, audio)

mediante redes
neuronales.

Deteccion de
retinopatia diabética
o andlisis de ECG.

¢Cudlessu
sensibilidad frente
al experto
humano?

IA Generativa

Crea contenido nuevo
(texto, resumenes,

Modelos de
lenguaje (LLM) para

¢Fue la salida
verificada por un

forma semiautébnoma.

seguimiento de

(GenAl) imagenes). redaccion de notas. | humano?

IA Agéntica Planifica y eJe.CUta Coordinacién de CQweq supervisa
. tareas complejas de . las acciones del

(Agentic Al) referencias y

agente?

alertas.

5. Glosario Critico y Riesgos Asociados

Definicion Operativa Riesgo de Mal Uso

Término
Modelo El "producto" final entrenado para Asumir que funciona igual
realizar predicciones. en cualquier poblacién.
S Prueba del modelo en datos de
Validacion Hvhe . o Aceptar modelos con solo
instituciones o paises distintos al P
externa .- validacion interna.
original.
" o Actuar sobre bibliografia
L Generacién de contenido inventado il
/Alucin acion . . inexistente generada por
presentado con fluidez y confianza. A
Sesgo Error sistematico que afecta Implementar herra mientas
9 desproporcionadamente a ciertos sin evaluar su desempefio
algoritmico . . -
grupos (etnia, edad, sexo). diferencial.
- Implementar herramientas
Gobernanza | Marco de reglas y responsabilidades npleme L
delA para el uso ético y seguro sin politicas de rendicion
) de cuentas.

6. Auditoria Clinica: Las 5 Preguntas Esenciales

Antes de adoptar cualquier tecnologia de IA, el clinico
debe exigir respuestas a las siguientes interrogantes:

1. éCon qué datos fue entrenado este sistema?
Importante para asegurar que la demografia de
entrenamiento sea compatible con la poblacidn
local.

2. ¢Fue validado externamente y en qué poblacion?
La validacion interna no garantiza el funcionamien-
toenentornos realesdistintos.

3. ¢Quétan calibrado esta para miespecialidad y nivel
de atencidon? Un modelo para tercer nivel puede no
ser apto para medicina comunitaria.

4. ¢Quién supervisa el sistema y quién responde si se
equivoca? La responsabilidad médica es indelega-
ble aunalgoritmo.

5. ¢Puedo auditar y explicar la recomendacion que
genera? Si la recomendacién no es explicable, la
herramienta no es clinicamente segura.

7. Conclusiones

La alfabetizacidn digital en IA se ha convertido en una
prioridad institucional para la Academia Nacional de
Medicina de México. El objetivo no es transformar al
médico en programador, sino en un evaluador critico
capaz de dialogar con la evidencia y no con las prome-
sas del marketing. La IA es un amplificador de las
capacidades humanas, pero la direccidn y la decisién
final siguen siendo, y deben seguir siendo, responsabili-
dad del médico.
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PUBLICACIONES DE LA ACADEMIA NACIONAL DE MEDICINA DE MEXICO

Actualidades en Inteligencia Artificial: Guia
practica para el médico sin experiencia técnica.

Dr. Rodolfo Palencia Diaz
Dr. Rodolfo de J. Palencia Vizcarra
Dr. Raul Carrillo Esper

Inteligencia Artificial en la Practica Clinica:
Guia de Alfabetizacion para el Médico Moderno

FUNDAMENTOS Y TIPOS DE IA EN MEDICINA

IA: Patrones, no Pensamiento El Mito de la Infalibilidad (Alucinaciones)
© Sistemas gue identifican patrones en grandes volimenes de : La IA puede generar contenido incorrecto o inventado
datos para generar respuestas estadisticamente probables. ! con una fluidez engafiosamente profesional.
TIPOS DE 1A

-@— -- -@- o

Q [ ’ | Validacién Calibracién Supervisién
. M ! de Dinta Local lumana
0— —0- BEE: . 1
aoq . e ; Datos de Supervisién Auditabilidad
; Entrenamiento umana
Aprendizaj Aprendiza IA Generativa 3 LAS 5 PREGUNTAS DE ORO ANTES DE LA ADOPCION
Automitico (ML) Profundo (I!"') (GenAl) i Evaliie datos de entrenamiento, validacian esterna, calibracion local,
Funcidn Principal: Prediccion Funcién Principal: Andlisis de Funcidn Principal: Creacién supervision humana y auditabilidad.
en datos estructurados. datos no estructurados. de contenido nuevo. y
Ejemplo Clinico: Scores de Ejemplo Clinico: Deteccion de Ejemplo Clinico: Resumen de E k
riesgo de sepsis o reingreso. patologias en imagenologiay | | notas cliniaas y asistencia en = ® GOBERNANZA: LA RESPONSABILIDAD ES HUMANA
ECG. J lenguaje natural. g " 5 ;
A o I RS kb R — La IA informa, pero el médico decide y asume la

responsabilidad legal y clinica.
La Analogia del Residente de Primer Afio
o T ac ety et i arsble REFERENCIAS DE ALTO IMPACTO
Referencias de Alto Impacto (Formato Vaneouver)
1. Topol EJ. High-performance medicine: the convergence of human and artficial intelligence. Nat Med, 2019;25(1):44-56.
2. Rejpurkar P, Chen E, Banerjee O, Topol EJ. Al in health and medicine. Nat Med. 2022,26(1):31-38.
3. Beam AL, Rohane IS. Big Data and Machine Learning in Health Care. JAMA. 2018;318(13):1317-1318.

Limitacién Estructural: El Sesgo de Entrenamiento

Un modelo entrenado en una poblacion extranjera no garantiza
cacia en pacientes mexicanos.

Autorfa: Dr. Rodolfo Palencia Diaz, Dr. Rodoifo de J. Palencia Vizcarra, Dr. Reti Camilo Exper (Fundavi&y NotebookLM



La Brecha Educativa: El Doble Riesgo de la IA en

Medicina

Marco Conceptual y Juicio Clinico

Ninguno de los dos extremos sirve al enfermo.
Se requiere el mismo rigor metodoldgico que
aplicamos al evaluar un nuevo farmaco.

Adopcion Acritica

Aceptar promesas tecnolégicas
sin exigir evidencia clinica.

Rechazo Irreflexivo

® © 0 o0

Ignorar herramientas comprobadas
que mejoran la atencién al enfermo.

La inteligencia artificial no es el futuro; es una realidad operativa del presente.
Sin embargo, la mayoria de los médicos en activo no recibid formacién en esta tecnologia.

Definicion Operativa: La Metafora del Residente de Primer Aiio

£Qué es lalA? Sistemas que identifican patrones en grandes volimenes de datos para generar respuestas
estadisticamente probables. No piensa; calcula.

El Sistema de IA El Médico Clinico

- Como un residente novato que ha leido miles de - Posee experiencia clinica real y tangible.
expedientes. - Percibe el contexto y el estado emocional del

- Propone diagndsticos probables rapidamente. enfermo.

- Resume notas de forma fluida. - Asume la responsabilidad ética y legal.

- Formidable para el patrén estadistico frecuente. - Sabe identificar cudndo una excepcién importa mas

que la regla.




Diagnostico Diferencial: Lo que la Inteligencia Artificial NO es

Mito Comun Realidad Clinica

No tiene criterio clinico, no conoce a su paciente y

Es un medico virtual. no asume responsabilidad legal.

Sus respuestas dependen exclusivamente de los
datos con los que fue entrenada; hereda y amplifica
sus sesgos.

Es omnisciente y objetiva.

No todo proceso automatizado es IA, y no toda |A

Es simple automatizacion. ; = : i
P automatiza decisiones de forma independiente.

Sufre de alucinaciones: inventa informacion o se

Esinfalible y exacta. equivoca proyectando una confianza engafiosa.

Es una herramienta de apoyo que amplifica, pero
jamas sustituye el razonamiento humano.

CISISIS S

Reemplazar4 al médico.

El Mecanismo de Accion:
Aprendiendo a partir de Ejemplos

Fase 1: Entrenamiento Fase 2: Validacién Fase 3: Implementacién
(Ingestion) (Prueba Ciega) (Practica Real)

S

El sistema procesa millones de Se evallia el modelo con datos Despliegue cuidadoso en el
datos previamente etiquetados por nunca antes vistos por el sistema. entorno clinico con un protocolo
humanos (ej. radiografias marcadas Se mide su exactitud, sensibilidad de monitoreo continuo de su

como “neumonia” o "normal”) y y especificidad, igual que una desempefio.

ajusta sus pardmetros internos. prueba diagnéstica cldsica.

Advertencia Estructural: Un sistema validado en EE.UU. puede fallar drasticamente en
México. La validacion local de los datos es un requisito obligatorio, no opcional.

A NotebookLM




Taxonomia de la IA en la Practica Médica

=| 1. Aprendizaje Automatico (ML)

Mecanismo: Identifica patrones en datos
tabulares y estructurados.

Uso Clinico: Modelos de prediccion (Ej. Score de
riesgo de reingreso o sepsis).

Pregunta del Médico: ;Con qué datos exactos fue
entrenado este score?

2. Aprendizaje Profundo (Deep Learning) @
Mecanismo: Procesa datos complejos no
estructurados mediante redes neuronales.

Uso Clinico: Visién por computadora y audio (Ej.
Retinopatia en fondo de ojo, andlisis de ECG).

Pregunta del Médico: ;Cual es su sensibilidad frente
al experto humano?

E_[y:—] 3. IA Generativa (GenAl)

Mecanismo: Crea contenido completamente
nuevo estructurando lenguaje.

Uso Clinico: Modelos de lenguaje (LLM) para
automatizar notas clinicas y resumir expedientes.

Pregunta del Médico: ;Tiene trazabilidad real y
referencias verificables?

4. 1A Agéntica (Agentic Al) &@

Mecanismo: Ejecuta flujos de tareas de forma
semi-auténoma.

Uso Clinico: Asistentes complejos para coordinacién
de referencias y seguimiento de pacientes.

Pregunta del Médico: ;Existe un mecanismo
inmediato de reversion manual?

Glosario Critico de Supervivencia - Parte 1: Arquitectura

Término Técnico

Algoritmo

Instrucciones secuenciales que el sistema sigue para =
ejecutar una tarea o tomar una decision.

Modelo

El sistema informatico ya entrenado. Es el producto ]
final empaquetado del proceso de aprendizaje.

Entrenamiento

Fase donde la IA ajusta sus parametros internos S
aprendiendo de un conjunto masivo de datos etiquetados.

Validacion Externa

Prueba de la exactitud del modelo utilizando datos de una —
institucion o pais totalmente distinto al de su origen.

| Riesgo de Mal Uso en Medicina |

Confundir el algoritmo con la decision médica

— definitiva. El algoritmo informa las probabilidades; el

médico decide la accién.

Asumir ciegamente que un modelo funcionara igual

— de bien en cualquier contexto clinico, especialidad o

poblacion.

Ignorar por completo si los datos de origen

— representan fidedignamente a la poblacion local que

usted atiende.

Aceptar herramientas comerciales validadas

— Unicamente a nivel interno, sin exigir evidencia

cientifica multicéntrica.




Glosario Critico de Supervivencia - Parte 2:

Patologia Algoritmica

Término Técnico
A\ Alucinacion

Contenido inventado, incorrecto o ficticio que la IA ]
presenta con gran fluidez y una apariencia de alta confianza.

A\ Sesgo Algoritmico
Error sistemético incrustado en el modelo que afecta =]
desproporcionadamente a ciertos grupos demogréaficos.

A\ LLM (Large Language Model)

Modelo entrenado masivamente para predecir y =
generar texto natural fluido (Ej. GPT-4, Gemini).

A\ Prompt

La instruccidn, contexto o pregunta que el usuario ==

humano teclea para guiar ala IA.

Riesgo de Mal Uso en Medicina

Actuar sobre bibliografia o datos generados por la
IA sin verificar su existencia real en la literatura
médica.

Exacerbar inequidades en la atencién médica por
sexo, etnia o nivel socioecondmico al confiar en
predicciones sesgadas.

Interpretar erroneamente la excelente sintaxis y
“fluidez" del texto como sinénimo de precisién o
veracidad médica.

Asumir falsamente que una instruccién detallada y
bien escrita garantiza que la IA arrojara una
respuesta médicamente correcta.

Nota Clinica: Sensibilidad, Especificidad y Gobernanza. Las métricas clasicas no desaparecen. La IA exige
evaluacion estricta por falsos positivos/negativos y rendicion de cuentas.

El Checklist de Seguridad para la Adopcion de IA

“El juicio clinico no se suspende frente a una pantalla.”

Antes de adoptar cualquier herramienta, el médico tiene la obligacidn de exigir respuestas.
Es el equivalente a solicitar la ficha técnica de un nuevo medicamento.

LISTA DE VERIFICACION DE SEGURIDAD

1. Datos de Entrenamiento y Origen
Demografico.

2. Evidencia de Validacién Externa.

3. Calibracién Local al Nivel de
Atencidn.

4. Protocolos de Supervisién y
Responsabilidad Etica.

5. Nivel de Explicabilidad y
Auditoria (La Caja Negra).




Criterios de Prescripcion: 049
Origen de los Datos y Validacion

Pregunta - Poblacién de mzzg%gg
¢Con qué datos fue entrenado este sistema? Entrenamiento
(Genérica/Global) w10

El Riesgo Demografico: Un modelo entrenado en
poblaciones con caracteristicas distintas a las de sus

pacientes tendrd un desempeiio inferior y generard -
inequidad. Poblacién
de Aplicacion
(Especifica/Local)
Centro de Origen A Centro Externo
Pregunta 2 (Validacion Interna) Y2, (Poblacién Distinta)

¢Fue validado externamente y en qué poblacion?

El Estandar de Evidencia: La validacién interna (usar datos
del mismo hospital de origen) es insuficiente. El médico
debe exigir evidencia publicada de validacion externa.

Criterios de Prescripcion: Calibracion y
Responsabilidad Clinica

Pregunta 3: {Qué tan calibrado esta Pregunta 4: {Quién supervisa el sistema
para mi nivel de atencion? y quién responde si se equivoca?

El Contexto Diagndstico: Un modelo optimizado para La Etica y la Ley: La responsabilidad médica no se

la prevalencia de enfermedades en un hospital de delega a un algoritmo. Debe existir un protocolo
tercer nivel puede generar falsos positivos masivos institucional claro sobre qué hacer cuando el sistema
en un hospital comunitario de primer contacto. falla, alucina o recomienda un abordaje erréneo.

A NotebookLM




Criterio Final:
El Fin de la Caja
Negra

Pregunta 5: ;Puedo auditar y explicar la recomendacion que genera?

Trazabilidad: Si la herramienta arroja un diagnéstico pero no Comunicacién: Usted debe poder explicarle a su paciente, y

permite al medico rastrear empiricamente qué variables o y a sus colegas, el fundamento de la decisidn. Si la Idgica de

datos justifican esa salida, no es apta para decisiones criticas. la IA es inexplicable, la decision clinica resultante es
indefendible.

El Marco Institucional: La Gobernanza de la IA

Pilares de Gobernanza
Ninguna herramienta tecnoldgica puede operar en un vacio requlatorio Requeridos
hospitalario.
Reglas y Politicas
za Instityc; w—| Claras:
Governan tituciq naj o

Criterios estrictos de
inclusion y exclusion para
autorizar el uso de la
herramienta.

1 Métricas Clasicas
Adaptadas:

Monitoreo continuo de la
sensibilidad, especificidad
y valores predictivos en
tiempo real.

Mecanismos de
- ) Suspension:
ﬁf‘ Protocolos definidos para
desconectar o ignorar el
sistema si se detecta un

sesgo algoritmico de
riesgo para el paciente.

i




Sintesis Final: El Médico al Mando (The Human in
the Loop)

== Precision | | | x
Clinica

‘ |« ey R J ) — |
D\ i i A
ElRoldelaIA El Llamado a la Accion El Pensamiento Final
La inteligencia artificial amplifica El objetivo de la ANMM no es convertir a los Para ejercer la medicina moderna con
exponencialmente las capacidades humanas, clinicos en programadores, sino dotarlos de responsabilidad, la solida formacién
pero el amplificador no decide la direccién: vocabulario para evaluar con criterio, adoptar metodolégica —y no la fascinacién tecnolégica
eso sigue siendo tarea exclusiva del médico. con prudencia y rechazar con fundamento. ciega— es el Unico punto de partida valido.
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