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Resumen estructurado

Introducción: La violencia en la educación médica 
comprende bullying, humillación pedagógica, acoso, 
discriminación, hos�gamiento sexual, incivilidad y 
abuso jerárquico. Su relevancia actual rebasa el 
bienestar individual del aprendiz, porque afecta el 
clima de aprendizaje, la iden�dad profesional y la 
seguridad del paciente. La evidencia reciente indica que 
el problema persiste en pregrado y posgrado pese a 
polí�cas ins�tucionales formales.

Obje�vo: Sinte�zar crí�camente la evidencia reciente 
sobre frecuencia, formas, consecuencias e intervencio-
nes relacionadas con la violencia en la educación 
médica, con enfoque en médicos clínicos, educadores y 
direc�vos.

Métodos: Revisión narra�va estructurada, orientada 
por principios de búsqueda basados en evidencia. Se 
priorizaron revisiones sistemá�cas, metaanálisis y 
documentos ins�tucionales relevantes publicados 
principalmente en los úl�mos cinco años, en inglés o 
español. La interpretación metodológica se apoyó en 
PRISMA 2020, AMSTAR 2, GRADE y GAMER para 
transparencia del uso de IA genera�va.

Resultados: Un metaanálisis de 2023 es�mó una 
prevalencia global de bullying en residentes médicos de 
51%. Una revisión sistemá�ca y metaanálisis publicada 
en 2025 encontró que la enseñanza por humillación 
afecta a 57.1% de los médicos en formación y se asocia 
con depresión, ansiedad, estrés, burnout, abuso de 
sustancias e ideación suicida. Una revisión sistemá�ca 
en personal sanitario mostró que las conductas inacep-

tables entre trabajadores de la salud deterioran el 
desempeño clínico, la calidad de la atención, la produc-
�vidad y los resultados del paciente. Otras revisiones 
documentan subreporte persistente, mayor vulnerabi-
lidad en mujeres, minorías y personas con discapaci-
dad, y escasez de intervenciones robustas con beneficio 
sostenido.

Conclusiones: La violencia en la educación médica debe 
considerarse un problema de é�ca, gobernanza, calidad 
educa�va y seguridad clínica. La evidencia es suficiente-
mente consistente  para jus�ficar respuestas 
ins�tucionales firmes, aunque la certeza sea menor 
respecto de la efec�vidad compara�va de intervencio-
nes específicas. La respuesta más razonable es 
mul�nivel: polí�ca explícita, mecanismos seguros de 
reporte, protección frente a represalias, desarrollo 
docente y monitoreo con�nuo.

Palabras clave: educación médica; maltrato; bullying; 
humillación; acoso; discriminación; residencia médica; 
clima de aprendizaje; seguridad del paciente; gober-
nanza ins�tucional.

Introducción

La educación médica se desarrolla en sistemas jerárqui-
cos donde la supervisión y la evaluación pueden 
conver�rse en instrumentos de aprendizaje o en 
vehículos de abuso. En la literatura contemporánea, la 
violencia educa�va incluye humillación pública, 
ridiculización, bullying, acoso sexual, discriminación, 
sobrecarga puni�va, silenciamiento y represalias. Su 
importancia ya no  se en�ende solo como un problema 
relacional o disciplinario, sino como un fenómeno que 
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altera la calidad del ambiente forma�vo y puede 
repercu�r en la seguridad clínica.

El problema no parece marginal. La AAMC informó en 
2024 que más de uno de cada tres estudiantes y 
residentes refieren maltrato por parte de docentes, 
desde humillación pública hasta comentarios sexistas. 
Además, el Gradua�on Ques�onnaire de la AAMC sigue 
siendo un instrumento nacional de vigilancia del 
problema, lo que refleja que el maltrato con�núa 
siendo un tema estructural en la educación médica.

La hipótesis cultural tradicional de que ciert  cada vez 
menos defendible. La evidencia reciente no muestra 
beneficio pedagógico demostrable de la humillación; 
por el  contrario, la asocia con daño psicológico, 
deterioro del clima de aprendizaje y menor disposición 
a reportar problemas. En consecuencia, para clínicos y  
direc�vos, la violencia educa�va debe analizarse como 
un evento adverso del sistema forma�vo.

Métodos

Se realizó una revisión narra�va estructurada. La 
búsqueda conceptual se centró en combinaciones de 
términos equivalentes a medical educa�on, medical 
students, internship  and  residency,  mistreatment, 
bullying,  harassment, discrimina�on, teaching by 
humilia�on y workplace violence. Se priorizaron 
revisiones sistemá�cas, metaanálisis y documentos 
ins�tucionales relevantes en inglés o español, 
publicados principalmente entre 2021 y 2025, con 
apoyo de bases y portales indexados de alta credibili-
dad.

En el plano metodológico, PRISMA 2020 se u�lizó como 
referencia para la transparencia del reporte de revisio-
nes; AMSTAR 2 como marco para valorar calidad 
metodológica de revisiones sistemá�cas; GRADE como 
aproximación para interpretar certeza de la evidencia; y 
GAMER como estándar reciente para transparentar el 
uso de IA genera�va en inves�gación médica. No se 
presenta un flujo PRISMA completo ni registro de 
protocolo, porque este manuscrito no deriva de una 
revisión sistemá�ca formal.

La principal limitación metodológica del campo es la 
heterogeneidad conceptual. No todos los estudios 
definen igual bullying, maltrato, incivilidad, acoso o 
humillación pedagógica. Además, gran parte de la 

evidencia deriva de estudios observacionales y autorre-
porte. Por ello, la evidencia es más fuerte para afirmar 
frecuencia y asociación con daño que para cuan�ficar 
tamaños exactos de efecto o establecer la superioridad 
de una intervención concreta.

Resultados

1. Frecuencia del problema

El hallazgo más consistente es que la violencia educa�-
va sigue siendo frecuente. El metaanálisis de Álvarez 
Villalobos y colaboradores, con 13 estudios y 44,566 
residentes, es�mó una prevalencia global de bullying 
de 51%. Este dato es demasiado alto para interpretarlo 
como fenómeno excepcional. Además, el estudio 
iden�ficó mayor riesgo en mujeres y en personas 
pertenecientes a minorías.

La humillación pedagógica también man�ene una 
frecuencia alta. La revisión sistemá�ca y metaanálisis 
de Wigg y colaboradores integró 28 estudios con 34,821 
par�cipantes y encontró una frecuencia agrupada de 
57.1% de enseñanza por humillación. Esa cifra sugiere 
que el problema no es residual ni histórico, sino todavía 
funcional dentro de múl�ples ambientes de formación 
médica.

La AAMC ha sostenido vigilancia con�nua del maltrato 
estudian�l y sus reportes recientes man�enen una 
señal preocupante. Datos comunicados por la propia 
asociación y análisis recientes basados en el GQ indican 
que aproximadamente 38% de los estudiantes gradua-
dos en 2023 refirieron maltrato al menos una vez, sin 
cambios importantes respecto de años previos.

2. Formas principales de violencia educa�va

La literatura muestra que la violencia rara vez se reduce 
a agresión �sica. En entornos médicos suele presentar-
se como sobrecarga injus�ficada, desestabilización, 
aislamiento, humillación pública, ridiculización, 
hos�gamiento, discriminación y amenaza de represa-
lias. La revisión sistemá�ca de Averbuch y colaborado-
res sobre bullying académico en entornos médicos 
concluyó que las conductas más comunes incluían 
sobrecarga laboral y otras formas de abuso jerárquico, 
con afectación clara del bienestar y bajo nivel de 
reporte.
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En subcampos específicos, el problema adquiere 
ma�ces par�culares. En obstetricia y ginecología, una 
revisión sistemá�ca de 2024 encontró altas tasas de 
acoso sexual, abuso, discriminación y bullying entre 
clínicos y aprendices, y señaló que las intervenciones 
disponibles eran escasas y metodológicamente 
insuficientes para mostrar reducción clara del proble-
ma. Esto sugiere que ciertos entornos con jerarquías 
rígidas o culturas tradicionalmente cerradas pueden 
concentrar mayor riesgo.

La violencia también �ene una dimensión estructural. 
La revisión sistemá�ca sobre ableismo en profesiones 
de la salud documentó discriminación relevante hacia 
profesionales y aprendices con discapacidad, lo que 
amplía el análisis: no toda violencia es explícita; parte 
de ella se expresa como exclusión, subrepresentación y 
barreras ins�tucionales persistentes.

3. Consecuencias para salud mental, aprendizaje e 
iden�dad profesional

La asociación con daño psicológico es consistente. La 
revisión sobre enseñanza por humillación encontró 
relación con depresión, ansiedad, estrés, burnout, 
abuso de  sustancias e ideación  suicida. Este hallazgo 
es par�cularmente  importante porque contradice de 
manera directa la idea de que la humillación pueda ser 
una herramienta pedagógica legí�ma.

La revisión de Averbuch mostró además que el bullying 
académico deteriora el bienestar y rara vez se reporta, 
lo que favorece su cronificación ins�tucional. En 
términos forma�vos, esto implica que muchos 
aprendices no solo sufren daño, sino que aprenden a 
callar y adaptarse al abuso como condición de supervi-
vencia académica.

Aunque la mayor parte de la evidencia es observacio-
nal, el patrón es coherente: el maltrato erosiona la 
seguridad psicológica, deteriora el clima de aprendizaje 
y puede afectar la iden�dad profesional. En la prác�ca, 
esto se traduce en menor disposición a preguntar, pedir 
ayuda, señalar errores o discu�r decisiones clínicas 
dudosas, lo cual es incompa�ble con una cultura 
asistencial segura. Esta úl�ma inferencia es razonable a 
par�r del conjunto de la evidencia, aunque no todos los 
estudios miden exactamente ese desenlace.

4. Implicaciones para seguridad del paciente y desem-
peño clínico

Una de las razones más fuertes para que direc�vos y 
clínicos tomen este tema en serio es su posible impacto 
asistencial. La revisión sistemá�ca de Guo y colabora-
dores  concluyó  que  las  conductas  inaceptables  
entre  trabajadores sanitarios afectan nega�vamente el 
desempeño clínico, la calidad de la atención, la produc-
�vidad laboral y los desenlaces del paciente. Aunque 
esta revisión no se restringe a educación médica, su 
aplicabilidad a hospitales escuela es alta, dado que 
formación y asistencia ocurren en el mismo sistema 
opera�vo.

Esto cambia el marco del debate. La violencia educa�va 
deja de ser solo un problema de convivencia y pasa a ser 
también un asunto de seguridad del paciente. Un 
entorno donde el aprendiz teme ser humillado o 
cas�gado es un entorno donde las dudas clínicas se 
callan y los errores pueden no comunicarse a �empo.

5. Barreras de reporte y debilidad de intervenciones

El subreporte es una constante. La revisión mixta de Xu 
y colaboradores iden�ficó barreras  organizacionales,  
socioculturales y  personales  para  reportar  violencia 
laboral en salud, y señaló como facilitadores el lideraz-
go visible, los sistemas de reporte simples y el respaldo 
norma�vo. Este hallazgo es directamente aplicable a 
educación médica: si no hay percepción de protección y 
trazabilidad, el silencio es una respuesta racional del 
aprendiz.

La evidencia sobre intervención todavía es limitada. La 
revisión y metaanálisis de Chung y colaboradores 
encontró que los programas de capacitación mejoran la 
confianza de los profesionales para enfrentar violencia 
laboral, pero el desenlace medido fue sobre todo 
confianza, no reducción demostrada y sostenida de 
incidencia. En otras palabras, entrenar sirve, pero por sí 
solo probablemente no basta.

La revisión sobre bullying académico fue aún más clara 
al señalar que las intervenciones estudiadas habían 
sido evaluadas principalmente en diseños antes- 
después no controlados, y que siguen faltando ensayos 
metodológicamente robustos. Por tanto, la dirección 
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ins�tucional prudente es adoptar estrategias mul�nivel 
sin exagerar la certeza de efec�vidad de cada compo-
nente aislado.

Tabla 1. Síntesis compara�va de la evidencia reciente

Discusión

La violencia en la educación médica no debe explicarse 
como suma de incidentes individuales. Su persistencia, 
frecuencia y sesgo hacia grupos vulnerables sugieren 
un fenómeno sistémico, sostenido por culturas jerár-
quicas, tolerancia ins�tucional y mecanismos inefica-
ces de control. Eso explica por qué la sola declaración 
de "cero tolerancia" rara vez modifica el problema si no 
se acompaña de consecuencias reales y protección 
frente a represalias.

Existe además un error conceptual frecuente: confun-
dir exigencia académica con violencia. La medicina 
necesita disciplina, responsabilidad y supervisión 
rigurosa; no necesita humillación, hos�gamiento ni 
abuso. La evidencia reciente no respalda la u�lidad 
pedagógica de esos métodos y sí documenta sus daños.

Desde la perspec�va metodológica, la certeza de la 
evidencia es desigual. Bajo una lógica GRADE, buena 
parte del cuerpo de evidencia par�ría de estudios 
observacionales y, por tanto, con certeza inicial baja. 
Sin embargo, la consistencia del patrón, la magnitud de 
la frecuencia observada y la plausibilidad clínica del 
daño fortalecen la jus�ficación para actuar. Dicho de 
otra forma: la evidencia puede no ser perfecta, pero sí 
es suficiente para intervención ins�tucional.

Para academias, hospitales escuela y facultades, el 
enfoque más sensato es tratar la violencia educa�va 
como un problema de gobernanza y seguridad. Eso 
obliga a medirla, reportarla, auditarla y vincularla con 
responsabilidad de mando. La AAFP man�ene una 
polí�ca explícita contra el maltrato de aprendices, y la 
AAMC con�núa usando instrumentos nacionales de 
vigilancia; ambos hechos refuerzan que el tema ya no 
pertenece al margen del debate educa�vo.

Recomendaciones ins�tucionales

La respuesta no debe limitarse a sensibilización. 
Primero, se requiere una polí�ca explícita con definicio-
nes opera�vas de bullying, humillación, discriminación, 
acoso y represalia. Segundo, canales múl�ples y 
razonablemente confidenciales de denuncia. Tercero, 
protección real al denunciante. Cuarto, formación 
obligatoria de jefes clínicos y docentes en retroalimen-
tación, liderazgo y seguridad psicológica. Quinto, 
seguimiento con indicadores ins�tucionales. Estas 
medidas son coherentes con la evidencia disponible y 
con las posturas ins�tucionales revisadas.

Tabla 2. Propuesta opera�va para hospitales escuela y 
academias

La u�lidad de estos componentes deriva de la síntesis 
de barreras, facilitadores y debilidad de intervenciones 
aisladas; no debe interpretarse como un paquete ya 
validado en ensayo compara�vo único.

Conclusiones

La violencia en la educación médica sigue siendo 
frecuente y dañina. La mejor evidencia reciente 
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muestra alta prevalencia de bullying y humillación, 
asociación consistente con daño psicológico y repercu-
siones plausibles sobre seguridad clínica y calidad 
asistencial. Para médicos clínicos, educadores y 
direc�vos, esto obliga a abandonar la idea de que el 
problema pertenece solo al terreno de la sensibilidad 
interpersonal. Es un problema del sistema.

La incer�dumbre principal no está en si existe el 
problema, sino en qué combinación de intervenciones 
lo reduce mejor. Mientras esa evidencia madura, la 
respuesta prudente es actuar con enfoque mul�nivel, 
transparencia y rendición de cuentas. Esperar evidencia 
perfecta para corregir una prác�ca ins�tucionalmente 
dañina sería un error de gobernanza.

Perlas para llevar a la prác�ca

• La humillación no es exigencia académica; es una 
forma de violencia.

• Cuando el aprendiz teme represalias, el sistema 
aprende menos y se vuelve menos seguro.

• La violencia educa�va no solo afecta bienestar; 
también amenaza calidad asistencial y seguridad del 
paciente.

• Los programas de capacitación son ú�les, pero 
aislados rara vez bastan.

• Las ins�tuciones serias no solo condenan el maltrato: 
lo miden, lo inves�gan y lo sancionan.

Transparencia sobre uso de IA genera�va

Siguiendo el marco GAMER, este texto fue apoyado por 
IA genera�va para estructuración y redacción, pero la 
selección factual y la verificación de afirmaciones se 
basaron en fuentes trazables. No debe declararse como 
revisión sistemá�ca registrada ni como síntesis 
exhaus�va defini�va.
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Introducción y Alcance

La síntesis de evidencia de alta calidad es un pilar 
fundamental para orientar la polí�ca y la prác�ca 
clínica. Sin embargo, la producción de revisiones 
sistemá�cas tradicionales es un proceso intensivo en 
�empo y recursos, con un promedio de duración 
es�mado en 67 semanas. La reciente pandemia de 
COVID-19 subrayó la necesidad crí�ca de contar con 
datos sinte�zados de manera rápida y contemporánea.

En este contexto, la inicia�va TICC PalencIA presenta un 
análisis exhaus�vo sobre el panorama actual de las 
herramientas de Inteligencia Ar�ficial (IA) diseñadas 
para automa�zar diversas etapas de la síntesis de 
evidencia, permi�endo reducir los plazos de ejecución 
de meses a solo días o semanas.

Definiciones Fundamentales en IA Clínica

Para una correcta integración de las TICC en la prác�ca 
médica, es esencial dis�nguir las metodologías de 
automa�zación iden�ficadas:

• Inteligencia Ar�ficial (IA): Definida por sus  
caracterís�cas de adaptabilidad (capacidad de   
aprender patrones no previstos por programadores 
humanos) y autonomía (capacidad de tomar 
decisiones sin supervisión humana constante).

• Machine Learning (ML): Subconjunto de la IA  
enfocado en sistemas algorítmicos que aprenden de 
los datos y reconocen patrones.

• Deep Learning (Aprendizaje Profundo): U�liza  

redes  neuronales  para aprender patrones comple-
jos en grandes conjuntos de datos.

• Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP): Permite a 
las computadoras interpretar y trabajar con el 
lenguaje humano escrito.

• Large Language Models (LLMs): Modelos basados en 
arquitecturas de "transformadores" que u�lizan 
mecanismos de atención para capturar el contexto y 
ma�ces del lenguaje. Ejemplos prominentes 
incluyen GPT-4, ChatGPT, Claude y Gemini.

El Paisaje de la Automa�zación (2021-2025)

Un análisis de 222 estudios recientes iden�fica 65 
herramientas de IA dis�ntas y 25 modelos de código 
abierto dedicados a la síntesis de evidencia. Se observa 
una tendencia creciente y acelerada hacia el uso de 
modelos de lenguaje de propósito general.

Etapas de Síntesis y su Grado de Automa�zación

La inves�gación muestra que ciertas etapas son más 
propensas a la automa�zación debido a su naturaleza 
repe��va:

TICC PalencIA: Herramientas de 

Inteligencia Ar�ficial para la 

Automa�zación de Síntesis de 

Evidencia
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Lo�us L, Painter H, Kuhn I, 

Karpusheff J, Ceesay A, Ford J.
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Automa�zación de Síntesis de Evidencia:

revisión exploratoria.
J Med Internet Res 2026;28 e81597

doi:  PMID:  10.2196/81597 41911537
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Herramientas y Modelos Iden�ficados

El ecosistema de herramientas se divide principalmente 
entre aquellas basadas en
ML tradicional y las basadas en transformadores 
(LLMs).

Herramientas Destacadas por Frecuencia de Estudio:

1. Modelos GPT / ChatGPT: 31.5% de los estudios.
2. Claude (Anthropic): 7.2% de los estudios.
3. Rayyan: 5.9% (enfocado en cribado).
4. ASReview: 5.4% (u�liza aprendizaje ac�vo para 

cribado prioritario).
5. Abstrackr: 4.1% de los estudios.
6. Google Gemini: 3.6% de los estudios.
7. Otras: Covidence, Dis�llerSR, EPPI Reviewer, Elicit, 

Scite y Consensus.

Modelos Especializados en Biomedicina:

Se han desarrollado modelos de arquitectura BERT 
(Bidirec�onal  Encoder Representa�ons from 
Transformers) ajustados específicamente para el 
dominio biomédico, tales como:

•    BioBERT
•    PubMed-BERT
•    SciBERT

Evaluación del Rendimiento y Resultados

La efec�vidad de estas herramientas se mide a través de 
métricas técnicas y de carga de trabajo:

• Métricas Técnicas: Sensibilidad  (recall),  especifici-
dad, precisión, puntuación F1 y el área bajo la curva 
(AUC). Estas miden qué tan bien el modelo dis�ngue 
entre estudios relevantes y no relevantes.

• Carga de Trabajo: La métrica Work Saved Over     
Sampling (WSS) cuan�fica el porcentaje de trabajo 
de cribado manual que se puede evitar. Por ejemplo, 
un WSS del 30% indica que los inves�gadores 
pueden omi�r la revisión del 30% de las citas 
manteniendo la iden�ficación de todos los estudios 
relevantes.

• Acuerdo Humano-IA: Evaluado mediante el coefi-
ciente Kappa de Cohen para validar la consistencia 
de las decisiones automa�zadas frente a expertos 
humanos.

Consideraciones Crí�cas y Riesgos

A pesar del potencial de las TICC para op�mizar el flujo 
de trabajo, existen desa�os significa�vos que el clínico 
debe considerar:

1. Integridad Académica y Sesgo: Los LLMs genera�-
vos presentan riesgos de sesgo inherente y posibles 
"alucinaciones" de datos, lo que exige una supervi-
sión humana constante ("human-in-the-loop").

2. Accesibilidad  y  Equidad: La  mayoría  de  las  
herramientas  avanzadas operan bajo modelos de 
suscripción pagada, lo que puede limitar su 
adopción universal.

3. Impacto   Ambiental: El   procesamiento   de   IA   
genera�va   �ene   altas demandas de electricidad 
y agua para enfriamiento. Se es�ma que para 2030, 
el procesamiento de IA podría consumir hasta el 8% 
de la electricidad en EE. UU. y el 5% en Europa.

4. Estandarización: Las   herramientas   actuales   son   
más   efec�vas   en revisiones cuan�ta�vas de 
ensayos controlados aleatorios debido a la estruc-
tura estandarizada de sus datos, siendo menos 
eficaces en revisiones cualita�vas complejas.

Conclusiones para el Médico de TIC en la Clínica (TICC)

La integración de IA en la síntesis de evidencia no busca 
reemplazar al inves�gador, sino actuar como un 
adjunto para mi�gar la carga de trabajo manual. La 
selección de la herramienta óp�ma dependerá del 
tema de la revisión, la metodología y las prioridades de 
precisión frente a la rapidez. Es fundamental adherirse 
a guías como las recomendaciones de IA Responsable 
en Síntesis de Evidencia (RAISE) para garan�zar la 
integridad cien�fica.
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RESUMEN

Introducción: La inteligencia ar�ficial (IA) en el punto 
de atención (PoC) representa una transformación 
paradigmá�ca en la medicina clínica, integrando 
herramientas de soporte a la decisión, modelos de 
lenguaje de gran escala (LLM) y sistemas de documen-
tación ambiental directamente en el flujo de trabajo del 
médico internista. Sin embargo, su implementación 
responsable exige un análisis riguroso de sus benefi-
cios, limitaciones, riesgos é�cos y marcos regulatorios.
Obje�vo: Sinte�zar la evidencia disponible sobre el uso 
de herramientas de IA en el punto de atención clínica, 
su impacto en el flujo de trabajo, la toma de decisiones, 
y los principios é�cos y de profesionalismo que deben 
guiar su integración, con aplicabilidad específica para 
médicos clínicos en contextos la�noamericanos.

Métodos: Revisión sistemá�ca narra�va con síntesis 
cualita�va, conforme a PRISMA 2020. Se consultaron 
PubMed/MEDLINE, Cochrane Library, Web of Science y 
Google Académico. Se incluyeron únicamente revisio-

nes sistemá�cas, metaanálisis, guías y ensayos 
controlados aleatorizados publicados entre 2020 y 
2025 en inglés o español, excluyendo revistas depreda-
doras. La calidad de la evidencia se evaluó con GRADE y 
AMSTAR-II.

Resultados: Se iden�ficaron 23 estudios elegibles. Los 
sistemas de soporte a la decisión clínica (CDSS) basados 
en IA mejoran la precisión diagnós�ca y reducen la 
carga cogni�va, pero generan fa�ga de alertas cuando 
no están integrados adecuadamente al flujo de trabajo. 
Los LLM demuestran potencial en documentación 
clínica, comunicación con el paciente y soporte diag-
nós�co, aunque la evidencia de implementación en 
entornos reales sigue siendo limitada. Los escribas 
ambientales con IA reducen significa�vamente el 
agotamiento laboral y el �empo de documentación en 
ensayos aleatorizados. Los sesgos algorítmicos amena-
zan la equidad en salud. Los marcos regulatorios 
globales —FDA, EMA, Ley de IA de la UE— presentan 
importantes brechas de implementación en 
La�noamérica.
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Conclusiones:  La  IA  en  el  punto  de  atención ofrece  
beneficios  demostrables,  pero  su implementación 
responsable requiere gobernanza é�ca, transparencia 
algorítmica, formación profesional con�nua y marcos 

regulatorios adaptados al contexto la�noamericano. La 
incer�dumbre sobre generalización, sesgo y responsa-
bilidad médico-legal persiste como área crí�ca de 
inves�gación.

Palabras clave: Inteligencia ar�ficial; punto de atención; soporte a la decisión clínica; é�ca médica; modelos de lenguaje; flujo de trabajo clínico; escriba 
ambiental; sesgo algorítmico; profesionalismo.
Keywords: Ar�ficial intelligence; point of care; clinical decision support; medical ethics; large language models; clinical workflow; ambient scribe; algorithmic 
bias; professionalism.

1. INTRODUCCIÓN

La integración de la inteligencia ar�ficial (IA) en la 
prác�ca clínica co�diana ha dejado de ser una promesa 
futura para conver�rse en una realidad opera�va en 
múl�ples sistemas de salud. En el contexto del médico 
internista, el punto de atención (point of care, PoC) 
cons�tuye el escenario donde convergen la compleji-
dad clínica, la presión temporal, la carga cogni�va y la 
responsabilidad é�ca hacia el paciente. En este 
entorno, las herramientas de IA —desde los sistemas de 
soporte a la decisión clínica (CDSS) hasta los modelos de 
lenguaje de gran escala (LLM) y los escribas ambienta-
les— ofrecen la posibilidad de acercar información 
relevante, estructurada y actualizada directamente al 
flujo de trabajo del clínico.

Estudios recientes señalan que los profesionales de la 
salud pueden dedicar hasta el doble de �empo a tareas 
administra�vas en el expediente electrónico que a la 
atención directa del paciente.¹ Esta asimetría no es 
trivial: contribuye al agotamiento profesional, erosiona 
la relación médico-paciente y genera errores por fa�ga 
cogni�va. La IA, aplicada con rigor y supervisión, puede 
rever�r parcialmente esta tendencia, siempre que su 
implementación esté guiada por principios é�cos 
sólidos, marcos de transparencia algorítmica y eviden-
cia clínica de alta calidad.

Sin embargo, la adopción de herramientas de IA en el 
PoC no está exenta de riesgos. Los CDSS pueden generar 
una avalancha de alertas que superan la capacidad de 
respuesta del clínico —fenómeno conocido como fa�ga 
de alertas—,² los algoritmos de predicción pueden 
perpetuar o amplificar disparidades raciales y socioeco-
nómicas preexistentes en los datos de entrenamiento,³  
y la opacidad de los modelos de caja negra dificulta la 
rendición de cuentas en contextos de error diagnós�-
co.⁴   Adicionalmente, los marcos regulatorios globales 

— incluidos los de la FDA, la Agencia Europea de 
Medicamentos y la Ley de IA de la Unión Europea— 
presentan brechas significa�vas en cuanto a transpa-
rencia, diversidad demográfica y vigilancia postmerca-
do.⁵

El presente ar�culo de revisión sistemá�ca �ene como 
obje�vo sinte�zar la evidencia disponible sobre el uso 
de herramientas de IA en el punto de atención clínica, 
con especial énfasis en su impacto sobre el flujo de 
trabajo médico, la calidad de la toma de decisiones y los 
principios é�cos y de profesionalismo que deben 
orientar su integración. La perspec�va adoptada es la 
del médico internista clínico integrante del grupo TICC 
PalencIA, que opera en un contexto ins�tucional de 
tercer nivel y requiere herramientas que sean simultá-
neamente eficaces, seguras, equita�vas y é�camente 
fundamentadas.

1.1 Pregunta PICO y obje�vos

La pregunta de inves�gación estructurada según el 
formato PICO fue: en médicos clínicos que u�lizan 
herramientas de IA en el punto de atención (P), ¿el uso 
de CDSS basados en IA, LLM o escribas ambientales (I) 
comparado con la prác�ca clínica convencional sin IA 
(C) mejora los resultados en flujo de trabajo, precisión 
diagnós�ca, carga cogni�va y sa�sfacción profesional, 
con adherencia a principios é�cos (O)?

Los obje�vos específicos fueron: (a) caracterizar los 
principales �pos de herramientas de IA disponibles en 
el PoC; (b) evaluar la evidencia sobre su impacto en el 
flujo de trabajo y la toma de decisiones; (c) iden�ficar 
las barreras é�cas, regulatorias y de equidad en su 
implementación; y (d) proponer un marco de integra-
ción responsable aplicable al contexto la�noamerica-
no.
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2. MÉTODOS

2.1 Diseño y adherencia metodológica

El presente trabajo es una revisión sistemá�ca narra�va 
con síntesis cualita�va, realizada conforme a los 
lineamientos PRISMA 2020 (Preferred Repor�ng Items 
for Systema�c Reviews and Meta-Analyses), la 
declaración RAISE (Responsible Applica�on of AI in 
Synthesizing Evidence) y la Declaración GAMER 
(Repor�ng guideline for the use of Genera�ve Ar�ficial 
Intelligence tools in Medical Research). La calidad 
metodológica de las revisiones sistemá�cas incluidas se 
evaluó mediante AMSTAR-II, la certeza de la evidencia 
con la escala GRADE, y los ensayos aleatorizados con 
herramientas de IA se valoraron conforme a la exten-
sión CONSORT-AI (Consolidated Standards of Repor�ng 
Trials for Ar�ficial Intelligence).

2.2 Estrategia de búsqueda

S e  r e a l i z a r o n  b ú s q u e d a s  s i s t e m á � c a s  e n 
PubMed/MEDLINE, Cochrane Library, Web of Science y 
Google Académico. La estrategia en PubMed u�lizó los 
siguientes términos MeSH y operadores booleanos:

("Ar�ficial Intelligence"[MeSH] OR "Decision Support Systems, 
Clinical"[MeSH] OR "Natural Language Processing"[MeSH]) 
AND ("Point-of-Care Systems"[MeSH] OR "Clinical Decision- 
Making"[MeSH] OR "Workflow"[�ab]) AND ("Ethics, 
Medical"[MeSH] OR "Professional Competence"[MeSH] OR 
"Burnout, Professional"[MeSH]) AND ("systema�c review"[pt] 
OR "meta- analysis"[pt] OR "randomized controlled trial"[pt] OR 
"guideline"[pt])

Búsquedas secundarias en Google Académico y Web of 
Science emplearon los operadores: ("AI clinical decision 
support" AND "point of care" AND ethics) y ("large 
language models" AND "clinical workflow" AND 
"systema�c review"). Se completó la búsqueda 
mediante rastreo de referencias (snowballing) de los 
estudios incluidos.

2.3 Criterios de selección

Se incluyeron revisiones sistemá�cas, metaanálisis, 
guías nacionales e internacionales y ensayos controla-
dos aleatorizados publicados entre enero de 2020 y 
marzo de 2025, en idioma inglés o español, que aborda-
ran el uso de herramientas de IA en el punto de atención 
clínica, su impacto en el flujo de trabajo médico, la toma 
de decisiones, la é�ca y el profesionalismo. Se excluye-
ron ar�culos de opinión, series de casos, estudios de un 
solo centro sin diseño compara�vo, publicaciones en 
revistas iden�ficadas como depredadoras mediante las 
listas Beall y Cabell, y estudios con menos de 50 par�ci-
pantes en intervenciones con IA.

2.4 Evaluación de la calidad y certeza de la evidencia

La calidad metodológica de las revisiones sistemá�cas 
se evaluó con AMSTAR-II (escala de 0–16 puntos; 
calidad alta ≥12), la certeza de la evidencia con GRADE 
(alta, moderada, baja, muy baja) y el riesgo de sesgo de 
los ECA con CONSORT-AI. La síntesis se realizó de forma 
narra�va dado el alto grado de heterogeneidad 
metodológica y clínica entre estudios (I² es�mado >75% 
en las búsquedas preliminares), que impidió la realiza-
ción de un metaanálisis estadís�co formal.

Tabla 1. Flujo de selección de estudios conforme a 
PRISMA 2020

3. RESULTADOS

3.1 Caracterización del ecosistema de IA en el punto de 
atención

La revisión de Baig et al. (2023) —citada con 1,625 citas 
en BMC Medical Educa�on— ofrece una síntesis amplia 
del estado actual de la IA en la prác�ca clínica, iden�fi-

cando tres grandes dominios de aplicación en el PoC: 
diagnós�co y apoyo a la decisión, documentación 
clínica y comunicación, y ges�ón de poblaciones y 
riesgo individual.⁶ Estos dominios convergen en el 
escenario co�diano del internista, quien debe integrar 
información heterogénea, actualizar planes diagnós�-
cos y terapéu�cos en �empo real, y documentar con 
precisión el encuentro clínico.
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Los CDSS basados en IA —que incluyen modelos de 
aprendizaje automá�co, redes neuronales y procesa-
miento de lenguaje natural (NLP)— se han posicionado 
como las herramientas de PoC con mayor evidencia de 
eficacia.⁷  Su funcionamiento se basa en el análisis en 
�empo real de datos del expediente electrónico (EHR), 
con generación de alertas, recomendaciones terapéu�-
cas y estra�ficación del riesgo. No obstante, un 
metaanálisis de Thimbleby et al. subraya que la eficacia 
clínica de estos sistemas depende crí�camente de su 
diseño centrado en el usuario, su integración al flujo de 
trabajo y el nivel de confianza que el clínico deposita en 
sus recomendaciones.⁸

Los LLM —representados principalmente por GPT-4 y 
sus variantes médicas— cons�tuyen la categoría de 
mayor crecimiento reciente. Una revisión sistemá�ca 
publicada en BMC Medical Informa�cs and Decision 
Making (2025) iden�ficó 761 estudios sobre evaluación 
de LLM en medicina entre 2020 y 2024, con un predomi-
nio del 93.55% de modelos de dominio general sobre 
modelos médicos especializados.⁹  Su aplicación en el 
PoC incluye la síntesis de notas de evolución, la elabora-
ción de respuestas a mensajes de pacientes, el apoyo al 
diagnós�co diferencial y la generación de órdenes 
médicas asis�das.

Los escribas ambientales con IA —sistemas que captu-
ran pasivamente la conversación médico-paciente y 
generan automá�camente la nota clínica— represen-
tan la innovación de mayor impacto documentado en el 
bienestar del profesional en los úl�mos 24 meses, con 
seis ensayos aleatorizados publicados en 2024–2025.¹⁰ 
¹¹ ¹²

Tabla 2. Principales categorías de herramientas de IA 
en el punto

CDSS: Clinical Decision Support System; ML: Machine Learning; NLP: Natural 

Language Processing; EHR: Electronic Health Record; ASR: Automa�c Speech 
Recogni�on; LLM: Large Language Model; CNN: Convolu�onal Neural 
Network; RAG: Retrieval-Augmented Genera�on; PoC: Point of Care; TEP: 
Tromboembolia Pulmonar.

3.2 Impacto de la IA en el flujo de trabajo clínico

3.2.1 Documentación clínica y carga administra�va

La carga documental cons�tuye uno de los factores más 
consistentemente iden�ficados como contributor al 
agotamiento del médico internista. Una revisión 
sistemá�ca de Moy et al. (2021) en JAMIA iden�ficó que 
el 68% de las intervenciones orientadas a reducir la 
carga digital — incluyendo op�mización de EHR y 
herramientas de IA— disminuyeron el agotamiento y 
sus indicadores proxy.¹³ Sin embargo, este beneficio fue 
mayor cuando la intervención se integraba al flujo de 
trabajo existente y se acompañaba de capacitación, no 
cuando simplemente se superponía una nueva tecnolo-
gía al sistema previo.

En 2025, el primer ensayo clínico aleatorizado de tres 
brazos que comparó dos escribas ambientales con IA 
(Microso� DAX Copilot y Nabla) frente a atención usual 
fue publicado en NEJM AI.¹⁰  El estudio incluyó 238 
médicos ambulatorios de 14 especialidades (n=24,696 
visitas con DAX; n=23,653 con Nabla). Nabla redujo el 
�empo de documentación un 9.5% (Ic95%: -17.2% a -
1.8%; p=0.02), mientras que DAX no alcanzó significa-
ción estadís�ca (-1.7%; IC 95%: -9.4% a +5.9%; p=0.66). 
Ambas plataformas se asociaron con mejoras en el 
Mini-Z 2.0 (escala de bienestar laboral) y reducción del 
agotamiento emocional. El evento adverso fue de grado 
1 (leve) en un caso. Las inexac�tudes clínicamente 
significa�vas se reportaron de manera «ocasional» 
(escala Likert 2.7–2.8 sobre 5), lo que subraya la 
necesidad de supervisión médica con�nua.

Un ECA separado con diseño escalonado (stepped-
wedge) publicado en NEJM AI (2025) evaluó la IA 
ambiental en 66 profesionales de salud en clínicas 
ambulatorias durante 24 semanas (n=71,487 notas, 
38% generadas con IA ambiental).¹¹  El uso de IA 
ambiental se asoció con reducción significa�va del 
agotamiento laboral (-0.44 puntos; IC 95%: -0.62 a - 
0.25; p<0.001) y reducción del �empo de documenta-
ción (-0.36 h/día; IC 95%: -0.55 a -0.17). La calidad de la 
documentación, evaluada con el instrumento PDSQI-9, 
fue comparable en todos los dominios (3.97–4.99 sobre 
5), sin deterioro estadís�camente significa�vo.

Una revisión sistemá�ca de Cornet et al. (2025) en 
Healthcare evaluó 8 estudios sobre IA scribes, encon-
trando que —a pesar de sus beneficios en experiencia 
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del clínico y flujo de trabajo— la evidencia es heterogé-
nea y los tamaños muestrales pequeños limitan la 
generalización de los hallazgos.¹⁴ Las preocupaciones 
sobre exac�tud, variabilidad del rendimiento entre 
contextos clínicos y ausencia de protocolos estandari-
zados de validación persis�eron en todos los estudios.

3.2.2 Comunicación clínica y mensajería electrónica

Un estudio de calidad de mejora con diseño aleatoriza-
do (JAMA Network Open, 2024) evaluó el impacto de 
borradores de respuesta generados por IA para mensa-
jes de pacientes en 52 médicos de atención primaria.¹⁵  
Contrariamente a lo esperado, el uso de borradores IA 
se asoció con un aumento del 21.8% en el �empo de 
lectura del mensaje (IC 95%: 5.2%–41.0%; p=0.008) y 
un incremento del 17.9% en la extensión de las respues-
tas (IC 95%: 10.1%–26.2%; p<0.001), sin reducción 
significa�va del �empo de redacción. Los médicos 
reconocieron el valor de la herramienta, pero iden�fica-
ron necesidad de mejoras en personalización y per�-
nencia clínica. Este hallazgo es relevante porque ilustra 
la brecha entre el potencial teórico de los LLM y su 
comportamiento en entornos clínicos reales.

3.2.3 Fa�ga de alertas en CDSS

La fa�ga de alertas cons�tuye uno de los efectos 
adversos más documentados de los CDSS convenciona-
les. Una revisión de alcance publicada en JAMIA (2024) 
evaluó el uso de IA para op�mizar alertas farmacológi-
cas en hospitales, iden�ficando que las metodologías 
basadas en IA reducen la carga de alertas, aumentan la 
iden�ficación de prescripciones inapropiadas y 
permiten predecir la respuesta del usuario.¹⁶ Sin 
embargo, solo 2 de 10 estudios incluidos habían 
implementado el sistema de alertas op�mizado con IA 
en la prác�ca hospitalaria real, y ninguno realizó 
validación externa, lo que limita la traslación clínica de 
sus hallazgos.

En el mismo sen�do, una revisión sistemá�ca en 
Informa�cs (MDPI) sobre modelos predic�vos 
integrados al EHR (n=44 estudios) encontró que el 69% 
de los estudios que reportaban resultados clínicos 
mostraron mejoría tras la implementación del modelo, 
pero los principales desa�os fueron la fa�ga de alertas, 
la falta de capacitación y la carga de trabajo añadida al 
equipo clínico.¹⁷

3.3 IA y toma de decisiones clínicas

3.3.1 LLM en apoyo diagnós�co y terapéu�co

Una revisión sistemá�ca de LLM en medicina clínica y 
quirúrgica (Journal of Clinical Medicine, 2024) incluyó 
34 estudios y encontró que los LLM pueden asis�r en 
diagnós�co, orientación terapéu�ca, triaje de 
pacientes, ampliación del conocimiento del médico y 
tareas administra�vas.¹⁸ No obstante, los autores 
destacan que los LLM deben concebirse como herra-
mientas complementarias al juicio clínico, no como 
sus�tutos, y que la exac�tud y la minimización de sesgos 
cons�tuyen desa�os irresueltos. En el dominio de 
oncología, un metaanálisis (NPJ Digital Medicine, 2025) 
reportó una precisión diagnós�ca promedio de los LLM 
del 67.4% (IC 95% no reportado), con variabilidad 
significa�va entre �pos de cáncer y metodologías de 
evaluación.¹⁹

La revisión de implementación de LLM en flujos de 
trabajo clínicos reales publicada en Fron�ers in Digital 
Health (2025) —la primera revisión sistemá�ca de 
estudios con implementación real-world— incluyó 
únicamente 4 estudios que cumplían criterios de rigor 
metodológico.²⁰  Las aplicaciones reportadas incluye-
ron comunicación ambulatoria, soporte en salud 
mental, redacción de mensajes de bandeja de entrada y 
extracción de datos clínicos. Los desa�os iden�ficados 
abarcaron variabilidad del rendimiento, limitaciones de 
generalización, retrasos regulatorios y ausencia de 
monitoreo pos�mplementación.

3.3.2 Confianza del clínico en herramientas de IA

Una revisión sistemá�ca publicada en JMIR (2024) 
—incluyendo 27 estudios, predominantemente 
cualita�vos— iden�ficó ocho temas clave que 
determinan la confianza del profesional de salud en los 
CDSS con IA: (1) transparencia del sistema; (2) capacita-
ción y familiaridad; (3) usabilidad del sistema; (4) 
confiabilidad clínica; (5) credibilidad y validación; (6) 
consideraciones é�cas; (7) diseño centrado en el ser 
humano; y (8) personalización y control.⁸   Los factores 
que más frecuentemente erosionan la confianza son la 
opacidad algorítmica y la falta de capacitación específi-
ca. Este hallazgo es especialmente per�nente para el 
contexto la�noamericano, donde los programas 
formales de alfabe�zación en IA clínica son incipientes.
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3.4 Dimensión é�ca del uso de IA en el PoC

3.4.1 Principios bioé�cos y IA clínica

La incorporación de IA en la prác�ca médica interpela 
directamente los cuatro principios fundamentales de la 
bioé�ca médica: autonomía, beneficencia, no 
maleficencia y jus�cia. Una revisión sistemá�ca en BMC 
Medical Ethics (2023) —que evaluó 44 ar�culos 
mediante el método Kuckartz— encontró que la IA 
puede aumentar la autonomía del paciente al mejorar 
la precisión de las predicciones clínicas, pero también 
puede limitarla cuando reduce la deliberación é�ca a 
correlaciones estadís�cas.²¹ La beneficencia se 
fortalece cuando el sistema proporciona información 
confiable para la toma de decisiones subrogadas, pero 
se amenaza cuando los errores del sistema no son 
detectados por el clínico por exceso de confianza 
(automa�on bias).

El análisis de Seyedeh et al. (PLOS Digital Health, 2024) 
examina cinco desa�os é�cos centrales de la IA en 
salud: jus�cia y equidad, transparencia, consen�miento 
informado del paciente, responsabilidad, y atención 
centrada en el paciente.²²  Los autores enfa�zan que los 
sistemas de IA pueden perpetuar o amplificar sesgos 
existentes, especialmente cuando los conjuntos de 
datos de entrenamiento no son representa�vos de la 
diversidad poblacional. En el contexto mexicano y 
la�noamericano —donde existen marcadas inequida-
des en acceso y calidad de la atención— este riesgo 
adquiere una dimensión é�ca adicional que demanda 
atención prioritaria.

3.4.2 Sesgo algorítmico y equidad en salud

Una revisión sistemá�ca en Journal of Racial and Ethnic 
Health Dispari�es (2024) —que incluyó 30 estudios de 
seis bases de datos— demostró una asociación signifi-
ca�va entre el uso de IA y la exacerbación de disparida-
des raciales en poblaciones de personas negras e 
hispanas.³  Los mecanismos iden�ficados fueron: datos 
sesgados, diseño discriminatorio de algoritmos, 
despliegue inequita�vo y desigualdades sistémicas 
históricas. Los autores concluyen que se requieren 
marcos é�cos reforzados, herramientas de detección 
de sesgo y supervisión médica ac�va para que la IA sea 
una herramienta de reducción —y no de amplifica-
ción— de disparidades.

Una revisión de alcance en Health Affairs (2023) analizó 
109 ar�culos sobre mi�gación de sesgo racial y étnico 
en algoritmos clínicos, iden�ficando estrategias 
técnicas (reweigh�ng, debiasing adversarial), operacio-
nales y sistémicas.²³  La conclusión central es que no 
existe un consenso sobre la mejor prác�ca universal 
para prevenir discriminación algorítmica, y que las 
estrategias de mi�gación deben ser específicas para el 
algoritmo, la condición clínica, la población y el entorno 
de implementación.

El análisis de la FDA sobre disposi�vos médicos 
aprobados con IA/ML (NPJ Digital Medicine, 2024) 
reveló que solo el 3.6% de los 692 disposi�vos aproba-
dos entre 1995 y 2023 reportaron datos de 
raza/etnicidad, el 99.1% no incluyó datos socioeconó-
micos, y el 81.6% no reportó la edad de los sujetos de 
estudio.⁵  Este déficit sistémico de transparencia 
demográfica en la aprobación regulatoria representa un 
riesgo estructural de sesgo que los clínicos deben 
reconocer al seleccionar herramientas de IA para su 
prác�ca.

3.4.3 Inteligencia ar�ficial explicable (XAI) y 
profesionalismo

La opacidad de los modelos de IA de caja negra (black 
box) plantea un desa�o central al profesionalismo 
médico: el médico que acepta una recomendación de 
un sistema sin comprender su razonamiento compro-
mete su papel como agente epistémico responsable 
ante el paciente.⁴   La IA explicable (Explainable AI, XAI) 
emerge como respuesta a esta tensión, proporcionando 
mecanismos que hacen comprensibles las decisiones 
algorítmicas para el clínico.

Un metaanálisis de 62 estudios sobre XAI en CDSS 
(Healthcare, 2025) iden�ficó que las técnicas de 
interpretabilidad más u�lizadas son Grad-CAM y 
mecanismos de atención para datos de imagen, y SHAP 
y LIME para datos tabulares.²⁴  No obstante, persisten 
brechas significa�vas en la evaluación de la fidelidad de 
las explicaciones, la confianza real del clínico y la 
usabilidad en entornos reales. Una revisión sistemá�ca 
en Applied Sciences (2021) concluye que la ausencia de 
estudios con usuarios reales que exploren las necesida-
des de los clínicos respecto a la interpretabilidad 
cons�tuye la limitación más crí�ca del campo.²⁵
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3.4.4 Responsabilidad médico-legal en el uso de IA

La incorporación de IA en el proceso diagnós�co-
terapéu�co genera nuevas preguntas de responsabili-
dad civil y penal que los marcos jurídicos actuales no 
resuelven de manera sa�sfactoria. Una revisión 
sistemá�ca en Fron�ers in Medicine (2023) —con 
criterios PRISMA 2020 y cobertura de 2020–2023— 
concluyó que no existe una regulación única y específi-
ca que gobierne la responsabilidad de los actores 
involucrados en la cadena de IA (desarrollador, distri-
buidor, ins�tución, médico), y que el marco regulatorio 
vigente resulta inadecuado ante la velocidad de 
adopción de estas tecnologías.²⁶ Los riesgos iden�fica-
dos incluyen el uso de poblaciones  no  representa�vas 
en  el  desarrollo  del  sistema,  la  información  incom-
pleta proporcionada al paciente sobre el uso de IA, y el 
impacto sobre la relación fiduciaria médico- paciente.

3.5 Marco regulatorio global y su aplicabilidad en 
La�noamérica

A nivel global, la regulación de los disposi�vos médicos 
con IA se ar�cula en torno a tres grandes marcos: la FDA 
en Estados Unidos (So�ware as a Medical Device, 
SaMD; Pre-Cert Program), la EMA y el Reglamento de 
Disposi�vos Médicos de la UE (EU MDR, 2017/745), y la 
Ley de IA de la Unión Europea (AI Act, 2024).²⁷ ²⁸  Una 
revisión de la década 2015–2025 (Fron�ers in 
Medicine, 2025) subraya que persisten importantes 
brechas de armonización entre jurisdicciones y que 

ningún marco regula de manera integral el aprendizaje 
con�nuo (adap�ve AI) de los disposi�vos aprobados.²⁹

En el contexto la�noamericano, incluyendo México, la 
regulación de disposi�vos médicos con IA se encuentra 
aún en etapas incipientes. La Comisión Federal para la 
Protección contra Riesgos Sanitarios (COFEPRIS) y 
organismos equivalentes en otros países de la región 
carecen de marcos específicos para la evaluación de 
sistemas de IA clínica. La aplicabilidad de los marcos 
internacionales exige adaptaciones que consideren la 
heterogeneidad de los sistemas de salud, las brechas de 
infraestructura tecnológica, la diversidad demográfica 
y las inequidades estructurales. Esta es una incer�dum-
bre central iden�ficada en la presente revisión.

Tabla 3. Resumen de la evidencia principal por domi-
nio (GRADE)

4. DISCUSIÓN

Los hallazgos de la presente revisión revelan un panora-
ma ma�zado: la IA en el punto de atención clínica 
ofrece beneficios documentados en dominios 
específicos —especialmente documentación clínica y 
reducción del agotamiento profesional—, pero su 
impacto en la calidad de la toma de decisiones clínicas 
sigue siendo modesto y heterogéneo, condicionado por 
factores de diseño, confianza, capacitación y contexto 
ins�tucional.

4.1 Beneficios: reducción de la carga cogni�va y 
documental

La evidencia más robusta proviene de los ECA sobre 
escribas ambientales, que demuestran consistente-
mente —a través de tres ensayos aleatorizados 
publicados en 2025— reducción del agotamiento 
emocional y mejora de la experiencia laboral sin 
comprometer la calidad documental.¹⁰ ¹¹ ¹² Para el 
médico internista que a�ende pacientes complejos con 
múl�ples comorbilidades, la posibilidad de reducir la 
carga documental mientras man�ene presencia y 
atención en el encuentro clínico representa un benefi-
cio clínicamente significa�vo. Sin embargo, la 
heterogeneidad en el uso de las plataformas —entre 
10.6% y 98.2% de las notas generadas con IA según el 
proveedor— subraya que la adopción efec�va depende 
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de la curva de aprendizaje, la adaptación del flujo de 
trabajo y el soporte ins�tucional.¹²

4.2 Limitaciones: la brecha entre potencial y realidad

Los LLM presentan un potencial diagnós�co y comuni-
ca�vo considerable, pero la evidencia de implementa-
ción real-world permanece escasa y metodológicamen-
te débil. La revisión de Fron�ers in Digital Health (2025) 
encontró apenas 4 estudios con implementación clínica 
real que cumplían criterios de inclusión rigurosos,²⁰  lo 
que refleja una brecha sustancial entre la proliferación 
de publicaciones de benchmarking y la evidencia de 
impacto clínico real. El fenómeno de las alucinaciones 
—generación de información factualmente incorrecta 
pero convincente— cons�tuye una amenaza específica 
para el PoC, donde decisiones basadas en datos 
erróneos pueden causar daño directo al paciente.

La fa�ga de alertas en los CDSS convencionales ilustra el 
riesgo de implementar herramientas de IA sin integra-
ción adecuada al flujo de trabajo. Cuando los sistemas 
generan más alertas de las que el clínico puede proce-
sar significa�vamente, se produce una paradoja 
perniciosa: la herramienta diseñada para reducir 
errores termina incrementando el riesgo de que alertas 
crí�cas sean omi�das por habituación.²¹ ⁶

4.3 Tensiones é�cas irresueltas

La presente revisión iden�fica tres tensiones é�cas 
fundamentales que el médico internista debe recono-
cer y ges�onar ac�vamente al integrar herramientas de 
IA en su prác�ca clínica.

Primera: la tensión entre eficiencia y autonomía 
epistémica. La IA puede acelerar el proceso diagnós�co 
y reducir la incer�dumbre clínica, pero también puede 
inducir dependencia cogni�va (automa�on bias) que 
erosione la capacidad de razonamiento clínico inde-
pendiente del médico. La solución no es rechazar la IA, 
sino cul�var una relación crí�ca y reflexiva con sus 
recomendaciones, que mantenga al médico como 
agente epistémico ac�vo.

Segunda: la tensión entre personalización y equidad. 
Los algoritmos de IA son tanto más precisos cuanto más 
específicos son para una población, pero esta especifi-
cidad puede traducirse en menor equidad cuando los 
sistemas entrenados en poblaciones de alta prevalen-
cia de datos —�picamente anglosajones, con mayor 

acceso a servicios de salud— se aplican a poblaciones 
la�noamericanas sin validación local.³ ²³

Tercera: la tensión entre innovación y responsabilidad. 
La velocidad de adopción de herramientas de IA en el 
entorno clínico frecuentemente supera la velocidad de 
los marcos regulatorios y de formación profesional, 
creando zonas de incer�dumbre legal y é�ca donde el 
médico asume responsabilidad sin contar con los 
instrumentos forma�vos y norma�vos necesarios para 
ejercerla con plena conciencia.²⁶

4.4 Propuesta de marco de integración responsable 
para TICC PalencIA

Con base en la síntesis de evidencia y los principios 
é�cos revisados, se propone un marco de integración 
responsable de herramientas de IA en el flujo de trabajo 
del médico internista, estructurado en cinco dimensio-
nes:
1.  Evaluación de la herramienta: antes de adoptar un 

sistema de IA, el clínico debe exigir información 
sobre la población de entrenamiento y validación, el 
rendimiento en subgrupos (raza, sexo, edad, 
comorbilidades), el marco regulatorio aplicable, y la 
existencia de mecanismos de XAI.

2.  Integración al flujo de trabajo: la herramienta debe 
integrarse de manera que reduzca —y no incremen-
te— la carga cogni�va y documental, con adapta-
ción progresiva y soporte ins�tucional.

3.  Supervisión clínica ac�va: el médico debe mantener 
supervisión crí�ca de las recomendaciones del 
sistema, iden�ficar ac�vamente errores o sesgos, y 
nunca delegar decisiones de alto impacto exclusiva-
mente en la IA.

4. Consen�miento y transparencia con el paciente: el 
paciente debe ser informado cuando su atención 
involucre herramientas de IA, especialmente en el 
ámbito del diagnós�co, el análisis predic�vo o la 
generación automa�zada de documentos clínicos.

5. Formación con�nua: el profesional debe desarrollar 
competencias específicas en alfabe�zación digital 
clínica, interpretación de salidas de IA, iden�fica-
ción de sesgos y manejo de incer�dumbre algorítmi-
ca.

4.5 Incer�dumbres iden�ficadas

La presente revisión iden�fica las siguientes áreas de 
incer�dumbre que requieren inves�gación futura 
prioritaria:
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a)  Impacto a largo plazo de los LLM en la calidad de la 
decisión clínica y en los resultados en salud de 
pacientes, con seguimiento superior a 12 meses.

b)  Efec�vidad y seguridad de los escribas ambientales 
en medicina interna hospitalaria (contexto de 
guardia, urgencias, sala de hospitalización), donde 
la evidencia actual se limita a consulta ambulatoria.

c)  Estrategias de mi�gación de sesgo algorítmico con 
validación en poblaciones la�noamericanas, 
incluyendo México.

d)  Marcos de responsabilidad médico-legal específi-
cos para el uso de IA en sistemas de salud con 
recursos limitados.

e)  Impacto de la IA en la relación médico-paciente a 
largo plazo, par�cularmente en la dimensión de la 
empa�a clínica y la confianza ins�tucional.

Tabla 4. Marco compara�vo de herramientas de IA en 
el PoC: beneficios, riesgos y recomendaciones

5. CONCLUSIONES

La inteligencia ar�ficial en el punto de atención clínica 
ha alcanzado un nivel de madurez suficiente para 
ofrecer beneficios documentados —especialmente en 
documentación clínica y reducción del agotamiento 
profesional— y jus�ficar su adopción progresiva y 
supervisada en la prác�ca del médico internista. Los 
escribas ambientales, respaldados por al menos tres 
ensayos controlados aleatorizados publicados en 2025, 
representan la intervención con mayor evidencia de 
eficacia y seguridad en el contexto ambulatorio.

No obstante, la integración de la IA en el flujo de trabajo 
clínico enfrenta desa�os é�cos, regulatorios y técnicos 
que no pueden ser subes�mados. El sesgo algorítmico, 
la opacidad de los modelos, la fa�ga de alertas, la 

responsabilidad médico-legal indefinida y la escasa 
representación de poblaciones la�noamericanas en los 
datos de entrenamiento y validación cons�tuyen 
riesgos estructurales que demandan atención ins�tu-
cional y formación profesional específica.

Para el grupo TICC PalencIA, el camino responsable no 
es ni la adopción acrí�ca ni el rechazo reac�vo de estas 
herramientas, sino la integración informada, supervisa-
da y é�camente comprome�da de la IA como un 
recurso que amplifica —sin sus�tuir— el razonamiento 
clínico, la empa�a profesional y la responsabilidad con 
el paciente. La formación con�nua en competencias 
digitales clínicas y la par�cipación ac�va en el diseño de 
marcos de gobernanza ins�tucional son condiciones 
necesarias para que la IA cumpla su promesa de 
mejorar la calidad y la equidad de la atención médica.
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Resumen

La implementación de la inteligencia ar�ficial (IA) en 
salud ha entrado en una fase en la que el rendimiento 
algorítmico aislado ya no es suficiente para jus�ficar su 
adopción. El problema central se ha desplazado hacia la 
gobernanza del dato, la integración al flujo clínico, la 
capacitación del personal, la supervisión organizacional 
y la legi�midad social. El obje�vo de esta revisión fue 
sinte�zar la evidencia reciente sobre implementación 
responsable de la IA en salud, con énfasis en cinco 
dominios: mejor  uso  de  los  datos  de  salud,  facilita-
ción  del  uso  de  la  IA, desarrollo  de capacidades 
entre el personal sanitario, órganos de supervisión y 
par�cipación pública. Se realizó una revisión estructu-
rada de enfoque narra�vo, organizada en formato 
IMRyD e informada por principios PRISMA 2020 para 
ordenamiento de evidencia secundaria. Se priorizaron 
revisiones sistemá�cas, revisiones de alcance, 
documentos de consenso y guías internacionales 
publicadas entre 2020 y 2026 en inglés o español. La 
evidencia disponible muestra una convergencia 
consistente: la IA clínica responsable requiere datos 
representa�vos, trazables e interoperables; adopción 
centrada en el usuario y en el contexto; formación 
diferenciada por rol profesional; estructuras formales 
de gobernanza con capacidad real de auditoría; y 
mecanismos de información y par�cipación pública. 
Los marcos SPIRIT-AI, CONSORT-AI, DECIDE-AI, 
TRIPOD+AI, STARD-AI y GAMER proporcionan actual-
mente el núcleo metodológico para mejorar la transpa-
rencia del diseño, evaluación y reporte de intervencio-
nes con IA. La fuerza global de la evidencia es modera-
da, porque gran parte del corpus sigue dominado por 
revisiones de alcance, estudios cualita�vos y marcos 

conceptuales más que por ensayos pragmá�cos 
compara�vos. En consecuencia, la IA en salud debe 
entenderse como una intervención sociotécnica de 
riesgo variable que exige gobernanza con�nua, no 
como una herramienta autónoma lista para desplegar-
se sin evaluación local.

Palabras clave: inteligencia ar�ficial; implementación; 
servicios de salud; gobernanza de datos; personal 
sanitario; par�cipación pública; supervisión ins�tucio-
nal.

Introducción

La IA en salud ha evolucionado desde pruebas de 
concepto centradas en exac�tud diagnós�ca o 
capacidad predic�va hacia aplicaciones con impacto 
potencial en decisiones clínicas, organización hospitala-
ria, inves�gación y salud pública. Sin embargo, esa 
transición ha dejado claro que el éxito no depende 
únicamente del algoritmo. La Organización Mundial de 
la Salud señaló en 2021 que la IA para salud debe regirse 
por principios é�cos y de gobernanza, y en su guía más 
reciente sobre grandes modelos mul�modales amplió 
esa preocupación al adver�r que estos sistemas pueden 
recibir múl�ples �pos de entrada y generar salidas con 
repercusiones clínicas, cien�ficas y poblacionales.

De forma paralela, la literatura de implementación ha 
mostrado que el problema dominante no es exclusiva-
mente técnico. La revisión de Hassan y colaboradores 
concluyó que la adopción de IA en salud está limitada 
por barreras humanas, organizacionales, regulatorias, 
tecnológicas y sociales, y que la confianza funciona 
como un catalizador central del proceso de adopción. La 
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revisión de Morley sobre gobernanza internacional de 
datos e IA encontró cuatro áreas crí�cas para colabora-
ción y regulación: liderazgo y supervisión, enfoque de 
sistema completo, estándares y regulación, y par�cipa-
ción de actores y público.

Para médicos clínicos, direc�vos e inves�gadores, esto 
obliga a abandonar una visión reduccionista de la IA 
como “so�ware avanzado” y a tratarla como una       
intervención clínica y organizacional que modifica 
procesos, redistribuye responsabilidades y puede 
amplificar tanto beneficios como daños. El obje�vo de 
esta revisión es ordenar esa evidencia con una lógica 
ú�l para la prác�ca y la ges�ón.

Métodos

Se realizó una revisión estructurada de enfoque 
narra�vo, organizada en formato IMRyD. La selección 
conceptual se centró en cinco dominios previamente 
definidos: 1) uso de datos de salud, 2) facilitación de 
adopción clínica, 3) capacidades del personal sanitario, 
4) órganos de supervisión y 5) par�cipación pública. Se 
priorizaron revisiones sistemá�cas, revisiones de 
alcance, guías y documentos de consenso publicados 
entre 2020 y 2026 en inglés o español. Para sostener 
trazabilidad, se tomaron como base fuentes primarias 
verificables en PubMed y documentos oficiales de 
OMS, NICE, FDA e IMDRF.

La interpretación metodológica se apoyó en PRISMA 
2020 para estructurar la síntesis de evidencia secunda-
ria, y en AMSTAR-2 y GRADE como marcos crí�cos de  
lectura,  aunque  no  fue  posible  una  graduación  
formal  homogénea  por  la heterogeneidad de diseños 
incluidos en el campo. Para la dimensión de inves�ga-
ción y evaluación con IA se integraron los estándares 
SPIRIT-AI, CONSORT-AI, DECIDE-AI, TRIPOD+AI, STARD-
AI y GAMER, debido a que estos lineamientos cubren 
desde protocolos de ensayos y estudios tempranos 
hasta modelos predic�vos, estudios de exac�tud 
diagnós�ca y uso de IA genera�va en inves�gación 
médica.

Estrategia sugerida reproducible para PubMed

(
("Ar�ficial  Intel l igence"[Mesh] OR "Machine 
Learning"[Mesh] OR "ar�ficial intelligence"[�ab] OR 
"machine learning"[�ab] OR "genera�ve AI"[�ab]) 
AND

("Health Services"[Mesh] OR "Delivery of Health 
Care"[Mesh] OR healthcare[�ab] OR "health 
care"[�ab] OR hospital*[�ab] OR clinic*[�ab])
AND
(implementa�on[�ab]  OR adop�on[�ab]  OR 
governance[�ab] OR oversight[�ab] OR regula�on[-
�ab] OR workforce[�ab] OR training[�ab] OR "public 
involvement"[�ab] OR "pa�ent par�cipa�on"[�ab] OR 
"data governance"[�ab] OR ethics[�ab])
) 
AND
(systema�c review[pt] OR review[�] OR scoping 
review[�ab] OR guideline[pt] OR
consensus[�ab]) 
AND
("2020/01/01"[Date - Publica�on] : "3000"[Date - 
Publica�on])
AND
(english[lang] OR spanish[lang])

La revisión sistemá�ca sobre competencias del 
personal sanitario informó búsquedas en PubMed, 
Scopus y Web of Science, y la revisión de percepciones 
de pacientes u�lizó PubMed, Scopus y Web of Science, 
lo que respalda que estos dominios requieren estrate-
gias amplias y no exclusivamente monobase.

Resultados y discusión

1. Un mejor uso de los datos de salud

La implementación responsable de la IA comienza por 
la calidad y gobernanza del dato. La revisión de Morley 
mostró que las polí�cas y marcos existentes en países 
miembros del GDHP siguen siendo heterogéneos, pero 
convergen en la necesidad de liderazgo, supervisión, 
regulación y enfoque de sistema completo desde la 
recolección del dato hasta el despliegue del modelo. La 
guía de la OMS sobre modelos mul�modales refuerza 
este punto al señalar que estos sistemas pueden tener 
aplicaciones amplias en atención clínica, inves�gación, 
salud pública y desarrollo de fármacos, lo que incre-
menta el valor y el riesgo del dato subyacente.

En términos opera�vos, un dato apto para IA clínica 
debe ser, como mínimo, íntegro, semán�camente 
consistente, representa�vo, interoperable y trazable. 
Sin esas condiciones, incluso un modelo con alto 
rendimiento publicado puede degradarse al cambiar de 
población, hospital o flujo de trabajo. Esta exigencia 
metodológica está alineada con TRIPOD+AI para 
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modelos predic�vos y con STARD-AI para estudios de 
exac�tud diagnós�ca, ambos diseñados precisamente 
para mejorar la transparencia sobre datos de entrada, 
sesgo, evaluación y aplicabilidad.

Tabla 1. Requisitos mínimos del dato para IA responsa-
ble en salud

2. Facilitación del uso de la IA

La literatura reciente muestra que la adopción no se 
logra por disponibilidad tecnológica, sino por adecua-
ción sociotécnica. La revisión de Hassan incluyó 50 
publicaciones y describió aproximadamente 18 
categorías de barreras y facilitadores, concluyendo que 
la confianza, la gobernanza y los marcos regulatorios 
son factores decisivos para traducir la IA a la prác�ca 
co�diana. NICE, por su parte, man�ene un marco de 
estándares de evidencia para tecnologías digitales de 
salud con el obje�vo de ayudar a evaluadores y 
tomadores de decisiones a iden�ficar tecnologías con 
beneficios plausibles y evidencia proporcional al riesgo.

Esto implica que una herramienta de IA debe introducir-
se en un punto claro del proceso asistencial, con 
usuarios definidos, acciones desencadenadas explícitas 
y rutas conocidas ante fallo o discordancia. DECIDE-AI 
fue desarrollado precisamente para mejorar el reporte 
de evaluaciones clínicas tempranas de sistemas de 
apoyo a decisión impulsados por IA, en reconocimiento 
de que la interacción humano- sistema y el contexto de 
uso influyen de manera sustancial en la seguridad y en 
la u�lidad real.

Los principios de Good Machine Learning Prac�ce 
difundidos por la FDA y formalizados por el IMDRF en 
enero de 2025 insisten en considerar el ciclo de vida 
total del producto, con énfasis en seguridad, efec�vidad 
y calidad. Ese enfoque es coherente con una postura 

conservadora de implementación: empezar por casos 
de uso acotados, de valor clínico claro, con supervisión 
humana estrecha y métricas clínicas relevantes.

Tabla 2. Barreras y facilitadores de adopción responsa-
ble

3. Desarrollo de capacidades entre el personal 
sanitario

El desarrollo de capacidades ha dejado de ser un 
componente accesorio. La revisión sistemá�ca de 
Gazquez-Garcia sinte�zó 14 áreas competenciales 
clave para integrar IA en la prác�ca sanitaria, destacan-
do fundamentos de IA, análisis y ges�ón de datos, y 
consideraciones é�cas y legales. El mismo estudio 
subrayó que la formación más necesaria no es la 
programación avanzada, sino la capacidad de evaluar 
exac�tud, confiabilidad, validez y límites del sistema.

Para la prác�ca ins�tucional, esto obliga a diferenciar la 
capacitación por rol. El clínico requiere comprender 
cuándo usar, cuándo desconfiar y cómo verificar. La 
jefatura clínica necesita evaluar impacto opera�vo, 
riesgo y vigilancia. El inves�gador debe dominar 
validación, reproducibilidad y estándares de reporte. El 
direc�vo debe conocer riesgo organizacional, criterios 
de adquisición, supervisión y re�ro. La evidencia en 
este punto todavía es limitada en cuanto a comparar 
currículos o demostrar superioridad de una estrategia 
forma�va específica, pero converge en que la 
formación meramente superficial resulta insuficiente.

Tabla 3. Capacidades mínimas por perfil profesional



46

4. Órganos de supervisión

La supervisión ins�tucional formal es uno de los rasgos 
más consistentes de una implementación responsable. 
La OMS de 2021 planteó principios de responsabilidad y 
rendición de cuentas, y la revisión de Morley iden�ficó 
liderazgo y supervisión como uno de los cuatro domi-
nios centrales para gobernanza internacional en IA 
sanitaria. Más recientemente, el estudio de Kim y 
colaboradores mostró que el marco PPTO     people, 
process, technology, opera�ons     puede aplicarse de 
forma prác�ca en un gran sistema hospitalario para 
generar polí�cas y conformar un comité de gobernanza 
de IA.

Este punto �ene una consecuencia prác�ca clara: un 
comité ú�l no debe ser decora�vo. Debe tener 
mandato explícito, composición mul�disciplinaria, 
rutas de decisión, capacidad de auditoría y atribuciones 
para detener o escalar una herramienta según riesgo y 
desempeño. La guía NICE y los principios GMLP del 
IMDRF/FDA son ú�les como soporte opera�vo para 
estructurar las preguntas que un órgano de supervisión 
debe responder antes del despliegue.

Tabla 4. Funciones mínimas de un comité ins�tucional 
de IA

5. Par�cipación pública

La par�cipación pública no es una concesión reputacio-
nal; es una condición de legi�midad. La  revisión  
sistemá�ca  de  Young  mostró que  pacientes y público 
general suelen mantener una ac�tud globalmente 
posi�va hacia la IA clínica, pero con reservas importan-
tes y preferencia por supervisión humana. La revisión 
más reciente de Bashkin Osnat iden�ficó 38 estudios en 
18 países y encontró que más del 75% de los pacientes 
percibe beneficios potenciales, mientras aproximada-

mente 50  70% expresa preocupaciones relevantes 
sobre pérdida de conexión humana, seguridad, 
privacidad, transparencia y autonomía.

Esos hallazgos obligan a una implementación más 
transparente. Si una ins�tución emplea IA en triage, 
apoyo diagnós�co, priorización, documentación o 
inves�gación, debe explicar de forma inteligible qué 
hace la herramienta, qué no hace, qué supervisión 
humana existe y cómo se protegen los datos. La 
confianza no se ob�ene por sofis�cación técnica, sino 
por trazabilidad, comunicación clara y posibilidad de 
rendición de cuentas.

6. Estándares de evaluación y reporte

Los marcos contemporáneos de reporte cons�tuyen 
hoy el núcleo metodológico mínimo para inves�gación 
con IA en salud. SPIRIT-AI y CONSORT-AI fueron publica-
dos en 2020 para mejorar la transparencia de protoco-
los y reportes de ensayos clínicos con intervención de 
IA. DECIDE-AI amplió el marco hacia la evaluación 
clínica temprana de sistemas de apoyo a decisión. 
TRIPOD+AI actualizó el estándar para modelos predic�-
vos usando regresión o aprendizaje automá�co. 
STARD-AI fue desarrollado para estudios de exac�tud 
diagnós�ca con IA. GAMER, publicado en 2025, cubre el 
reporte del uso de IA genera�va en inves�gación 
médica.

La relevancia de estos estándares es prác�ca. Sin ellos, 
la evidencia publicada pierde interpretabilidad, 
reproducibilidad y valor para la implementación. Para 
inves�gadores y comités ins�tucionales, esto implica 
que ya no es suficiente reportar desempeño global del 
modelo; también debe declararse el contexto de 
integración, la interacción humano-IA, el tratamiento 
de errores y, en el caso de IA genera�va, el modelo 
u�lizado, la estrategia de promp�ng y los mecanismos 
de verificación humana.

Tabla 5. U�lidad opera�va de los principales 
estándares
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Limitaciones e incer�dumbres

La principal limitación del campo es metodológica. 
Aunque existe una dirección consistente de la eviden-
cia, gran parte del corpus está formado por revisiones 
de alcance, estudios cualita�vos y marcos conceptua-
les, más que por ensayos pragmá�cos compara�vos o 
estudios mul�céntricos de implementación con 
desenlaces clínicos duros. La propia revisión sobre 
adopción de Hassan concluye que se necesita inves�ga-
ción adicional que combine gobernanza e implementa-
ción para fortalecer la confianza y guiar la traslación a la 
prác�ca real.

La segunda limitación es contextual. Los marcos de 
gobernanza más desarrollados provienen con frecuen-
cia de sistemas con infraestructura digital robusta. Por 
ello, su aplicación en hospitales con madurez digital 
limitada requiere adaptación local. El estudio canadien-
se de Kim aporta evidencia ú�l de implementación real, 
pero sigue siendo un estudio de caso organizacional y 
no una prueba universal de efec�vidad.

Conclusiones

La implementación responsable de la IA en salud no 
depende solo de algoritmos precisos. Requiere datos 
clínicamente aptos, integración contextual, capacita-
ción diferenciada, supervisión ins�tucional real y 
par�cipación pública significa�va. La evidencia reciente 
es consistente en que la falla más frecuente no reside 
exclusivamente en el modelo, sino en la ausencia de 
gobernanza sobre su diseño, despliegue y vigilancia.

Para el médico clínico, la regla prác�ca es no  delegar 
juicio en  sistemas no auditados. Para el direc�vo, no 
adoptar innovación sin estructura de supervisión. Para 
el inves�gador, no reportar IA sin el estándar metodoló-
gico correspondiente. Esa triple disciplina resume hoy 
la implementación responsable de IA en salud.
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