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Violencia en la educacion médica:
revision critica contemporanea para

clinicos, educadores y directivos

Resumen estructurado

Introduccién: La violencia en la educaciéon médica
comprende bullying, humillacion pedagdgica, acoso,
discriminacidn, hostigamiento sexual, incivilidad vy
abuso jerarquico. Su relevancia actual rebasa el
bienestar individual del aprendiz, porque afecta el
clima de aprendizaje, la identidad profesional y la
seguridad del paciente. La evidenciareciente indica que
el problema persiste en pregrado y posgrado pese a
politicas institucionales formales.

Objetivo: Sintetizar criticamente la evidencia reciente
sobre frecuencia, formas, consecuencias e intervencio-
nes relacionadas con la violencia en la educacion
médica, con enfoque en médicos clinicos, educadoresy
directivos.

Métodos: Revision narrativa estructurada, orientada
por principios de busqueda basados en evidencia. Se
priorizaron revisiones sistematicas, metaanalisis y
documentos institucionales relevantes publicados
principalmente en los ultimos cinco afios, en inglés o
espafol. La interpretacién metodoldgica se apoyd en
PRISMA 2020, AMSTAR 2, GRADE y GAMER para
transparencia del uso de IA generativa.

Resultados: Un metaanalisis de 2023 estimé una
prevalencia global de bullying en residentes médicos de
51%. Una revision sistematica y metaanalisis publicada
en 2025 encontrd que la ensefianza por humillacion
afecta a 57.1% de los médicos en formacion y se asocia
con depresidn, ansiedad, estrés, burnout, abuso de
sustancias e ideacidn suicida. Una revisidn sistematica
en personal sanitario mostrd que las conductas inacep-
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tables entre trabajadores de la salud deterioran el
desempenio clinico, la calidad de la atencidn, la produc-
tividad y los resultados del paciente. Otras revisiones
documentan subreporte persistente, mayor vulnerabi-
lidad en mujeres, minorias y personas con discapaci-
dad, y escasez de intervenciones robustas con beneficio
sostenido.

Conclusiones: La violencia en la educacién médica debe
considerarse un problema de ética, gobernanza, calidad
educativay seguridad clinica. La evidencia es suficiente-
mente consistente para justificar respuestas
institucionales firmes, aunque la certeza sea menor
respecto de la efectividad comparativa de intervencio-
nes especificas. La respuesta mas razonable es
multinivel: politica explicita, mecanismos seguros de
reporte, proteccidon frente a represalias, desarrollo
docente y monitoreo continuo.

Palabras clave: educacién médica; maltrato; bullying;
humillacion; acoso; discriminacion; residencia médica;
clima de aprendizaje; seguridad del paciente; gober-
nanzainstitucional.

Introduccion

La educacién médica se desarrolla en sistemas jerarqui-
cos donde la supervisidon y la evaluacién pueden
convertirse en instrumentos de aprendizaje o en
vehiculos de abuso. En la literatura contempordanea, la
violencia educativa incluye humillacién publica,
ridiculizacién, bullying, acoso sexual, discriminacion,
sobrecarga punitiva, silenciamiento y represalias. Su
importancia ya no se entiende solo como un problema
relacional o disciplinario, sino como un fendmeno que
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altera la calidad del ambiente formativo y puede
repercutiren laseguridad clinica.

El problema no parece marginal. La AAMC informd en
2024 que mas de uno de cada tres estudiantes y
residentes refieren maltrato por parte de docentes,
desde humillacién publica hasta comentarios sexistas.
Ademas, el Graduation Questionnaire de la AAMC ssigue
siendo un instrumento nacional de vigilancia del
problema, lo que refleja que el maltrato continda
siendo untema estructural enla educacién médica.

La hipotesis cultural tradicional de que ciert cada vez
menos defendible. La evidencia reciente no muestra
beneficio pedagdgico demostrable de la humillacién;
por el contrario, la asocia con dafio psicolégico,
deterioro del clima de aprendizaje y menor disposicidon
a reportar problemas. En consecuencia, para clinicos y
directivos, la violencia educativa debe analizarse como
un evento adverso del sistema formativo.

Métodos

Se realiz6 una revisidn narrativa estructurada. La
busqueda conceptual se centré en combinaciones de
términos equivalentes a medical education, medical
students, internship and residency, mistreatment,
bullying, harassment, discrimination, teaching by
humiliation y workplace violence. Se priorizaron
revisiones sistematicas, metaandlisis y documentos
institucionales relevantes en inglés o espafol,
publicados principalmente entre 2021 y 2025, con
apoyo de bases y portales indexados de alta credibili-
dad.

En el plano metodoldgico, PRISMA 2020 se utilizé como
referencia para la transparencia del reporte de revisio-
nes; AMSTAR 2 como marco para valorar calidad
metodoldgica de revisiones sistematicas; GRADE como
aproximacion parainterpretar certeza de la evidencia; y
GAMER como estandar reciente para transparentar el
uso de IA generativa en investigacion médica. No se
presenta un flujo PRISMA completo ni registro de
protocolo, porque este manuscrito no deriva de una
revisién sistematica formal.

La principal limitacion metodoldgica del campo es la
heterogeneidad conceptual. No todos los estudios
definen igual bullying, maltrato, incivilidad, acoso o
humillaciéon pedagégica. Ademads, gran parte de la

evidencia deriva de estudios observacionalesy autorre-
porte. Por ello, la evidencia es mas fuerte para afirmar
frecuencia y asociacion con dafio que para cuantificar
tamanfos exactos de efecto o establecer la superioridad
de unaintervencion concreta.

Resultados
1.Frecuenciadel problema

El hallazgo mas consistente es que la violencia educati-
va sigue siendo frecuente. El metaanalisis de Alvarez
Villalobos y colaboradores, con 13 estudios y 44,566
residentes, estimd una prevalencia global de bullying
de 51%. Este dato es demasiado alto para interpretarlo
como fendmeno excepcional. Ademas, el estudio
identific6 mayor riesgo en mujeres y en personas
pertenecientes a minorias.

La humillacién pedagdgica también mantiene una
frecuencia alta. La revision sistemdtica y metaanilisis
de Wiggy colaboradoresintegré 28 estudios con 34,821
participantes y encontré una frecuencia agrupada de
57.1% de enseflanza por humillacidn. Esa cifra sugiere
gue el problema no es residual ni histérico, sino todavia
funcional dentro de multiples ambientes de formacién
médica.

La AAMC ha sostenido vigilancia continua del maltrato
estudiantil y sus reportes recientes mantienen una
sefial preocupante. Datos comunicados por la propia
asociacién y analisis recientes basados en el GQindican
gue aproximadamente 38% de los estudiantes gradua-
dos en 2023 refirieron maltrato al menos una vez, sin
cambiosimportantes respecto de afios previos.

2. Formas principales de violencia educativa

La literatura muestra que la violencia rara vez se reduce
a agresion fisica. En entornos médicos suele presentar-
se como sobrecarga injustificada, desestabilizacidn,
aislamiento, humillacién publica, ridiculizacidn,
hostigamiento, discriminacion y amenaza de represa-
lias. La revision sistematica de Averbuch y colaborado-
res sobre bullying académico en entornos médicos
concluyd que las conductas mas comunes incluian
sobrecarga laboral y otras formas de abuso jerarquico,
con afectacién clara del bienestar y bajo nivel de
reporte.



En subcampos especificos, el problema adquiere
matices particulares. En obstetricia y ginecologia, una
revision sistematica de 2024 encontrd altas tasas de
acoso sexual, abuso, discriminacién y bullying entre
clinicos y aprendices, y sefialé que las intervenciones
disponibles eran escasas y metodoldégicamente
insuficientes para mostrar reduccién clara del proble-
ma. Esto sugiere que ciertos entornos con jerarquias
rigidas o culturas tradicionalmente cerradas pueden
concentrar mayor riesgo.

La violencia también tiene una dimensién estructural.
La revisidn sistematica sobre ableismo en profesiones
de la salud documentd discriminacién relevante hacia
profesionales y aprendices con discapacidad, lo que
amplia el andlisis: no toda violencia es explicita; parte
de ella se expresa como exclusién, subrepresentaciony
barrerasinstitucionales persistentes.

3. Consecuencias para salud mental, aprendizaje e
identidad profesional

La asociacidn con dafio psicoldgico es consistente. La
revisién sobre ensefianza por humillacion encontré
relacién con depresién, ansiedad, estrés, burnout,
abuso de sustancias e ideacidén suicida. Este hallazgo
es particularmente importante porque contradice de
manera directa la idea de que la humillacion pueda ser
una herramienta pedagdgica legitima.

La revisidn de Averbuch mostré ademas que el bullying
académico deteriora el bienestar y rara vez se reporta,
lo que favorece su cronificacién institucional. En
términos formativos, esto implica que muchos
aprendices no solo sufren dafio, sino que aprenden a
callar y adaptarse al abuso como condicion de supervi-
venciaacadémica.

Aungue la mayor parte de la evidencia es observacio-
nal, el patron es coherente: el maltrato erosiona la
seguridad psicoldgica, deteriora el clima de aprendizaje
y puede afectar la identidad profesional. En la practica,
esto se traduce en menor disposicién a preguntar, pedir
ayuda, sefialar errores o discutir decisiones clinicas
dudosas, lo cual es incompatible con una cultura
asistencial segura. Esta Ultima inferencia es razonable a
partir del conjunto de la evidencia, aunque no todos los
estudios miden exactamente ese desenlace.

4. Implicaciones para seguridad del paciente y desem-
pefoclinico

Una de las razones mas fuertes para que directivos y
clinicos tomen este tema en serio es su posible impacto
asistencial. La revisién sistematica de Guo y colabora-
dores concluyd que las conductas inaceptables
entre trabajadores sanitarios afectan negativamente el
desempenio clinico, la calidad de la atencion, la produc-
tividad laboral y los desenlaces del paciente. Aunque
esta revisidon no se restringe a educacidn médica, su
aplicabilidad a hospitales escuela es alta, dado que
formacion y asistencia ocurren en el mismo sistema
operativo.

Esto cambia el marco del debate. La violencia educativa
deja de sersolo un problema de convivenciay pasaaser
también un asunto de seguridad del paciente. Un
entorno donde el aprendiz teme ser humillado o
castigado es un entorno donde las dudas clinicas se
callanylos errores pueden no comunicarse atiempo.

5.Barreras de reportey debilidad de intervenciones

El subreporte es una constante. La revision mixta de Xu
y colaboradores identificé barreras organizacionales,
socioculturales y personales para reportar violencia
laboral en salud, y sefialé como facilitadores el lideraz-
go visible, los sistemas de reporte simples y el respaldo
normativo. Este hallazgo es directamente aplicable a
educacion médica: sino hay percepciéon de protecciény
trazabilidad, el silencio es una respuesta racional del
aprendiz.

La evidencia sobre intervencidn todavia es limitada. La
revision y metaandlisis de Chung y colaboradores
encontroé que los programas de capacitacion mejoran la
confianza de los profesionales para enfrentar violencia
laboral, pero el desenlace medido fue sobre todo
confianza, no reduccién demostrada y sostenida de
incidencia. En otras palabras, entrenar sirve, pero por si
solo probablemente no basta.

La revisidn sobre bullying académico fue aiin mas clara
al sefialar que las intervenciones estudiadas habian
sido evaluadas principalmente en disefios antes-
después no controlados, y que siguen faltando ensayos
metodoldgicamente robustos. Por tanto, la direccidn
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institucional prudente es adoptar estrategias multinivel
sin exagerar la certeza de efectividad de cada compo-
nente aislado.

Tabla 1. Sintesis comparativa de la evidenciareciente

principal

Relevancia
practica

Bullying en Alvarez Problema
resiZen%es Villalobos et Prevalencia global 51% estructural en
al., 2023 residencia
Frecuencia 57.1%; No debe
Ensefianza por  |Wigg etal., [asociacion con depresion, tolerarse como
humillacion 2025 ansiedad, burnout e ostilo docente
ideacion suicida
Bullying /Averbuch et |Sobretrabajo, dafio al !\élfé‘f_stiac;a(:(;?m
académico al., 2021 bienestar y subreporte a
abuso
Conductas Deterioro del desempefio Relevanua
. Guo et al., i " directa para
inaceptables y clinico, calidad y resultados .
seguridad clinica 2022 del paciente hospitales
9 P escuela
Reporte de Xu etal., Barreras organizacionales, EX|g_e redisefio
R . socioculturales y de sistemas de
violencia 2025 .
personales denuncia
Mejoran confianza, pero no La capacitacion
Intervenciones Chung et al.,||prueban por si solas aisladz s
educativas 2025 reduccion sostenida del insufici
problema insuficiente
Discusion

La violencia en la educaciéon médica no debe explicarse
como suma de incidentes individuales. Su persistencia,
frecuencia y sesgo hacia grupos vulnerables sugieren
un fenédmeno sistémico, sostenido por culturas jerar-
quicas, tolerancia institucional y mecanismos inefica-
ces de control. Eso explica por qué la sola declaraciéon
de "cero tolerancia" rara vez modifica el problema si no
se acompafia de consecuencias reales y proteccion
frente arepresalias.

Existe ademas un error conceptual frecuente: confun-
dir exigencia académica con violencia. La medicina
necesita disciplina, responsabilidad y supervisidon
rigurosa; no necesita humillacion, hostigamiento ni
abuso. La evidencia reciente no respalda la utilidad
pedagdgica de esos métodos y sidocumenta sus dafios.

Desde la perspectiva metodolégica, la certeza de la
evidencia es desigual. Bajo una légica GRADE, buena
parte del cuerpo de evidencia partiria de estudios
observacionales y, por tanto, con certeza inicial baja.
Sin embargo, la consistencia del patrén, la magnitud de
la frecuencia observada y la plausibilidad clinica del
dafio fortalecen la justificacidon para actuar. Dicho de
otra forma: la evidencia puede no ser perfecta, pero si
es suficiente para intervencidn institucional.

4
o

Para academias, hospitales escuela y facultades, el
enfoque mas sensato es tratar la violencia educativa
como un problema de gobernanza y seguridad. Eso
obliga a medirla, reportarla, auditarla y vincularla con
responsabilidad de mando. La AAFP mantiene una
politica explicita contra el maltrato de aprendices, y la
AAMC continda usando instrumentos nacionales de
vigilancia; ambos hechos refuerzan que el tema ya no
pertenece al margen del debate educativo.

Recomendaciones institucionales

La respuesta no debe limitarse a sensibilizacidn.
Primero, se requiere una politica explicita con definicio-
nes operativas de bullying, humillacién, discriminacién,
acoso y represalia. Segundo, canales multiples vy
razonablemente confidenciales de denuncia. Tercero,
proteccion real al denunciante. Cuarto, formacion
obligatoria de jefes clinicos y docentes en retroalimen-
tacion, liderazgo y seguridad psicoldgica. Quinto,
seguimiento con indicadores institucionales. Estas
medidas son coherentes con la evidencia disponible y
con las posturasinstitucionales revisadas.

Tabla 2. Propuesta operativa para hospitales escuelay

academias

ideacion suicida

F te Relev:
Hallazgo central A
principal practica
Bullying en Alvarez Problema
resizen%es Villalobos et ||Prevalencia global 51% estructural en
al., 2023 residencia
Frecuencia 57.1%;
~ . s .. No debe
Ensefianza por Wigg et al., |lasociacion con depresion, tolerarse como
humillacién 2025 ansiedad, burnout e

estilo docente

Muestra la logica

Bullying Averbuch et |Sobretrabajo, dafio al jerarquica del
académico al., 2021 bienestar y subreporte abuso
Conductas Deterioro del desempefio Relevanua
. Guo et al., o X directa para
inaceptables y clinico, calidad y resultados B
seguridad clinica 2022 del paciente hospitales
9 P escuela
Reporte de Xu et al., Barreras organizacionales, EX|g_e redisefio
R . socioculturales y de sistemas de
violencia 2025 f
personales denuncia
. Mejoran conﬁgnza, perono | capacitacion
Intervenciones Chung et al.,|prueban por si solas )
educativas 2025 reduccion sostenida del _alsla_dg es
insuficiente

problema

La utilidad de estos componentes deriva de la sintesis
de barreras, facilitadores y debilidad de intervenciones
aisladas; no debe interpretarse como un paquete ya
validado en ensayo comparativo unico.

Conclusiones

La violencia en la educacién médica sigue siendo
frecuente y dafiina. La mejor evidencia reciente



muestra alta prevalencia de bullying y humillacién,
asociacién consistente con dafio psicoldgico y repercu-
siones plausibles sobre seguridad clinica y calidad
asistencial. Para médicos clinicos, educadores y
directivos, esto obliga a abandonar la idea de que el
problema pertenece solo al terreno de la sensibilidad
interpersonal. Es un problema del sistema.

La incertidumbre principal no estd en si existe el
problema, sino en qué combinacidn de intervenciones
lo reduce mejor. Mientras esa evidencia madura, la
respuesta prudente es actuar con enfoque multinivel,
transparenciay rendicién de cuentas. Esperar evidencia
perfecta para corregir una practica institucionalmente
dafiinaseria unerror de gobernanza.

Perlas parallevarala practica

e La humillacién no es exigencia académica; es una
forma de violencia.

e Cuando el aprendiz teme represalias, el sistema
aprende menosy se vuelve menos seguro.

e La violencia educativa no solo afecta bienestar;
también amenaza calidad asistencial y seguridad del
paciente.

e Los programas de capacitacién son Uutiles, pero
aislados rara vez bastan.

¢ Lasinstituciones serias no solo condenan el maltrato:
lo miden, loinvestigany lo sancionan.

Transparencia sobre uso de IA generativa

Siguiendo el marco GAMER, este texto fue apoyado por
IA generativa para estructuracion y redaccién, pero la
seleccion factual y la verificacién de afirmaciones se
basaron en fuentes trazables. No debe declararse como
revision sistematica registrada ni como sintesis
exhaustiva definitiva.
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La evidencia clinica descarta el beneficio
pedagdgico de la humillacion

Exigencia Académica Tradicional Violencia Educativa Sancionada
(El Mito) (La Realidad Sistémica)

Supervision punitiva Supervision rigurosa pero segura
Disciplina a través del miedo Responsabilidad sin hostigamiento

Normalizacion de la ridiculizacion La disciplina no requiere abuso

as formas a. ~ .reza “forjan |
car’ ..’ es

La medicina moderna exige rigor y disciplina; la evidencia demuestra que la
humillacion no aporta valor pedagogico y genera dafio demostrable.
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Una prevalencia estructural en los
sistemas de residencia médica

51% MW 57.1%

Frecuencia Agrupada

Prevalencia Global

De bullying en residentes médicos a De médicos en formacion expuestos
nivel mundial (Alvarez Villalobos a “ensefnanza por humillacién”
et al., 2023. n=44,566). (Wigg et al., 2025. n=34,821).

Estas cifras demuestran que el problema no es residual ni histérico, sino
funcional y endémico dentro de miltiples ambientes de formacion médica.
Existe un riesgo significativamente mayor documentado para mujeres y minorias.

La Radiografia Sistémica

Anatomia de la violencia formativa:
de la agresion explicita a la barrera invisible

b o Humillacién publica Hostigamiento y acoso sexual
C‘_’“f'p°"am‘e“t° EKP'ICItO y ridiculizacion. (particularmente documentado
(Visible) Al llll en areas como Obstetricia y

Ginecologl‘a) ol ll'

\ Sobrecarga laboral injustificada
“ (Bullying academlc:o =
- . \\ Alslamlento y I
Violencia Estructural 9
(Sumergida / Normalizada)
ﬂ

NSRS~/

Discriminacion institucional y
ableismo (barreras contra
profesionales con discapacidad).

Nota Clinica: La violencia rara
vez se reduce a agresion
fisica; se institucionaliza como
abuso jerarquico.
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La Radiografia Sistémica

Fisiopatologia del dafio: la erosion de la seguridad psicologica

Gatillo: Exposicion a Adaptacion Toxica: El aprendiz aprende a callar y

ENSEllanza pok I asimila el abuso como condicién de supervivencia,

humillacién. : S i
perpetuando el ciclo para la siguiente generacion.

Mecanismo: Pérdida de

_> la seguridad psicoldgica
en el entorno clinico.

Sintomas Agudos:

—) Ansiedad, estrés agudo y
sindrome de burnout.

Complicaciones Severas:

_> Depresion clinica, abuso de

sustancias e ideacion suicida.

|
+ La Radiografia Sistémica i

La complicacion sistémica mayor: b~
el deterioro de la seguridad del paciente

Conductas 1 I Miedo a la Omision de de:;en:e:g?gﬁ:ico
inaceptables entre represion o dudas clinicas y P

trabajadores humillacién subreporte de y calidad de la \

¥ S atencion
(Bullying/Abuso). publica. SMOfess (Guo et al., 2022) I

“Un entorno donde el aprendiz teme ser humillado es un
entorno donde las dudas clinicas se callan y los errores
pueden no comunicarse a tiempo.”

| M Noteboé)kLM
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La Radiografia Sistémica

&

&

Etiologia del silencio:

Barreras
Organizacionales
* Ausencia de canales
de denuncia simples
y anénimos; falta de
trazabilidad.

V=

barreras que perpetuan el subreporte
[

Barreras
Personales
+ Miedo paralizante a
represalias académic

directas e impacto
en la carrera.

Barreras

Socioculturales

* Normalizacion de la
cultura jerarquica
meédica; lealtad mal
entendida.

Bloqueo del Sistema de Reporte

mecanismos ineficaces de control. Eso explica por qué la sola declaracion de "cero"
tolerancia" rara vez modifica el problema si no se acompaiia de consecuencias
si no existe proteccion real al denunciante. El silencio del aprendiz es una respuesta racional de supervivencia.

La Radiografia Sistémica

Evaluacion de intervenciones: la
insufificiencia de la capacitacion aislada

|
Hll /" Intervencion Actual:
|
[ i educacién aislada. -

| indiyidual _de! profesional frente
1 la violencia (Chung et al., 2025)

- [Programas de capacitacion vl

i

|| Resultado: Mejora la confianza

|
[ |

) Défipit Sistémico;

educc!on Sostenida de |3

|
L] Incidencija

|||
alfl
. ||

Resultado: Faltan ensayos

demuestren que
i solos reducen Ja
USO a largo plazo

Conclusion Clinica: Intervenciones de un solo nivel fracasan ante el abuso

jerarquico estructural. Se

requiere un protocolo de tratamiento multinivel.

do



La Radiografia Sistémica

Propuesta operativa para la gobernanza
en hospltales escuela

1. Politica |
i (Cero Tolerancla)

Definiciones operativas explicitas
de acoso y humillacion.

2. Reporte
Y /| (Trazabilidad)

3. Proteccion
/| (Anti-represalia

=l Protocolos formales y blindaje para

el denunciante.

4, Desarrollo
il Docente

5 Monitoreo
Institucional

Entrenamiento obligatorio para jefes C|InICDS
en segundad psicologica yfeedback

Audltorlas desde comités

‘académicos.

7

Indicador: Cobertura del
documento vigente.

Indicador: Proporcion de casos
con seguimiento completo.

| Indicador: Cobertura de
| capacitacion directiva.

| Indicador: Prevalencia en encuestas

periddicas de clima de aprendizaje.

Perlas directivas y metodoldgicas parala

practica clinica

La humillacién no
4 equivale a exigencia
- 7] académica; es una
" forma documentada de
violencia.

El miedo a represalias
en el aprendiz amenaza
directamente la calidad
asistencial y la
seguridad del paciente.

Las instituciones serias
no solo condenan el

71 maltrato: lo miden, lo

auditan y lo sancionan.

-

Rigor Metodologico

Interpretacion respaldada por estandares globales: PRISMA 2020 (transparencia), AMSTAR 2
(calidad metodolégica), GRADE (certeza de evidencia) y GAMER (declaracién de IA generativa).

(5] NoteqaukLM




Violencia en la Educacion Médica: Un Riesgo Sistémico para la Seguridad Clinica

TICC - Tecnologias de la Informacion y Comunicacién en la Clinica | PalenclA

La violencia en la educacién médica no es un rito de iniciacién, sino un problema de ética y seguridad que deteriora la salud mental del residente
y pone en riesgo la calidad de la atencién al paciente.

DIAGNOSTICO DE UNA CRISIS: Magnitud e Impacto Amenaza directa a la seguridad del paciente

51 g si.ELz;;eszfg:z.!;zi;z 57.1

: . errores, com rometiendo o b
Prevalencia global de bullying los resultadospdel paciente. Afectados por la humillacién
Fenémeno estructural que afecta a O ‘

A 3 t NO es una herramienta pedagggica; se asocia
mds de la mitad de los residentes. directamente con depresion e ideacion suicida.

' Salud Mental Clima Laboral Desempeiio

Impacto | ) @ 'z \ ige. g

| Deserciony Barreras Cronificacion Incremento
dela | % Butp’oul deterioro persistentes del abuso (g) \ de eventos
Violencia | @— profesional al reporte institucional Calidad de adversos

Ansiedad cuidado

HACIA UNA TRANSFORMACION INSTITUCIONAL

POLITICA DE “CERO TOLERANCIA"REAL |/ PROFESIONALIZACION DOCENTE ENLIDERAZGO | (L MITO DE “FORJAR CARACTER"

‘ = 3 o00s =2
] © K oo A0 = K
o Defmuctupnes Entrenamiento bl La evidencia cientifica
(e diailitels Canales de denuncia | obligatorioen  Creacidn de entornos L) desmiente que la dureza
ciaras digitales, anénimos y feedback de seguridad extrema mejore la
Seguros. _/ \ constructivo psicoldgica. competencia médica.

Autores (Médicos Internistas): Dr. Rodolfo Palencia Diaz, Dr. Rodolfo de Jestis Palencia Vizcarra, Dr. Ratil Carrillo Esper (Presidente ANMM)
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TICC PalenclA: Herramientas de
Inteligencia Artificial para la
Automatizacion de Sintesis de
Evidencia

Harasgama S, Pearce H, Apple C,
Loftus L, Painter H, Kuhn |,
Karpusheff J, Ceesay A, Ford J.

Herramientas de Inteligencia Artificial para la
Automatizacidn de Sintesis de Evidencia:
revision exploratoria.

J Med Internet Res 2026;28 e81597

doi: 10.2196/81597 PMID: 41911537

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

Meédicos Internistas Especialistas en Tecnologias de la Informacién y Comunicacion (TIC) en la Clinica.

Introducciény Alcance

La sintesis de evidencia de alta calidad es un pilar
fundamental para orientar la politica y la practica
clinica. Sin embargo, la produccidn de revisiones
sistematicas tradicionales es un proceso intensivo en
tiempo y recursos, con un promedio de duracién
estimado en 67 semanas. La reciente pandemia de
COVID-19 subrayd la necesidad critica de contar con
datos sintetizados de manerardpiday contempordanea.

En este contexto, la iniciativa TICC PalenclA presenta un
anadlisis exhaustivo sobre el panorama actual de las
herramientas de Inteligencia Artificial (IA) disefiadas
para automatizar diversas etapas de la sintesis de
evidencia, permitiendo reducir los plazos de ejecucion
de meses asolo dias o semanas.

Definiciones Fundamentales en A Clinica

Para una correcta integracién de las TICC en la practica
médica, es esencial distinguir las metodologias de
automatizacién identificadas:

e Inteligencia Artificial (IA): Definida por sus
caracteristicas de adaptabilidad (capacidad de
aprender patrones no previstos por programadores
humanos) y autonomia (capacidad de tomar
decisiones sin supervision humana constante).

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

e Deep Learning (Aprendizaje Profundo): Utiliza

redes neuronales paraaprender patrones comple-
josengrandes conjuntos de datos.

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

e Large Language Models (LLMs): Modelos basados en
arquitecturas de "transformadores" que utilizan
mecanismos de atencidn para capturar el contextoy
matices del lenguaje. Ejemplos prominentes
incluyen GPT-4, ChatGPT, Claude y Gemini.

El Paisaje de la Automatizacion (2021-2025)

Un analisis de 222 estudios recientes identifica 65
herramientas de IA distintas y 25 modelos de cédigo
abierto dedicados a la sintesis de evidencia. Se observa
una tendencia creciente y acelerada hacia el uso de
modelos de lenguaje de propdsito general.

Etapas de Sintesis y su Grado de Automatizacion
La investigacién muestra que ciertas etapas son mas

propensas a la automatizacion debido a su naturaleza
repetitiva:

Etapa de la Sintesis de Evidencia

Porcentaje de Estudios
que la Automatizan

Cripado (Screening) de titulos y 61.7%
resimenes

Extraccion de datos 26.1%
Busqueda de literatura 18.9%
Evaluacién del riesgo de sesgo 10.8%
Sintesis y analisis de datos 10.8%
Cribado de texto completo 9.5%
Redaccién del reporte 4.5%




Herramientas y Modelos Identificados

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:

Modelos GPT /ChatGPT: 31.5% de los estudios.
Claude (Anthropic): 7.2% de los estudios.
Rayyan:5.9% (enfocado en cribado).

ASReview: 5.4% (utiliza aprendizaje activo para
cribado prioritario).

Abstrackr: 4.1% de los estudios.

Google Gemini: 3.6% de los estudios.

7. Otras: Covidence, DistillerSR, EPPI Reviewer, Elicit,
Scitey Consensus.

el RO

SR

Modelos Especializados en Biomedicina:

Se han desarrollado modelos de arquitectura BERT
(Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) ajustados especificamente para el
dominio biomédico, tales como:

e BioBERT
e PubMed-BERT
e SciBERT

Evaluacién del Rendimiento y Resultados

La efectividad de estas herramientas se mide a través de
métricas técnicasy de carga de trabajo:

e Meétricas Técnicas: Sensibilidad (recall), especifici-
dad, precisidn, puntuacién Fly el area bajo la curva
(AUC). Estas miden qué tan bien el modelo distingue
entre estudios relevantesy no relevantes.

e (Carga de Trabajo: La métrica Work Saved Over
Sampling (WSS) cuantifica el porcentaje de trabajo
de cribado manual que se puede evitar. Por ejemplo,
un WSS del 30% indica que los investigadores
pueden omitir la revision del 30% de las citas
manteniendo la identificacién de todos los estudios
relevantes.

e Acuerdo Humano-lA: Evaluado mediante el coefi-
ciente Kappa de Cohen para validar la consistencia
de las decisiones automatizadas frente a expertos
humanos.

[

Consideraciones Criticas y Riesgos

A pesar del potencial de las TICC para optimizar el flujo
de trabajo, existen desafios significativos que el clinico
debe considerar:

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

2. Accesibilidad y Equidad: La mayoria de las
herramientas avanzadas operan bajo modelos de
suscripcidon pagada, lo que puede limitar su
adopcidn universal.

3. Impacto Ambiental: EIl procesamiento de IA
generativa tiene altas demandas de electricidad
y agua para enfriamiento. Se estima que para 2030,
el procesamiento de IA podria consumir hasta el 8%
delaelectricidaden EE. UU.y el 5% en Europa.

4. Estandarizacidn: Las herramientas actuales son
mas efectivas  en revisiones cuantitativas de
ensayos controlados aleatorios debido a la estruc-
tura estandarizada de sus datos, siendo menos
eficaces en revisiones cualitativas complejas.

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

La integracion de IA en la sintesis de evidencia no busca
reemplazar al investigador, sino actuar como un
adjunto para mitigar la carga de trabajo manual. La
seleccion de la herramienta dptima dependerd del
tema de la revisién, la metodologia y las prioridades de
precision frente a la rapidez. Es fundamental adherirse
a guias como las recomendaciones de |A Responsable
en Sintesis de Evidencia (RAISE) para garantizar la
integridad cientifica.
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REPORTE DE ESTADO DEL ARTE Y MARCO DE IMPLEMENTACION CLINICA

A NotebookLM

El Cuello de Botella
de la Evidencia Médica

El Problema [ El Paradigma TICC

67 Semanas

El tiempo promedio estimado para completar una revision La aceleracidn lograda mediante |la automatizacion con IA,

sistematica manual tradicional. reduciendo drasticamente la carga de trabajo clinica.
G —

- J

La clinica moderna exige inmediatez. Las decisiones basadas en evidencia no pueden esperar mas de un afio;
requieren arquitecturas de datos contemporaneas y de alta velocidad.

>
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Radiografia del Ecosistema IA (2021-2025)

KPI Dashboard

-

222

Articulos Cientificos

Analizados en la revision exploratoria
mads reciente sobre automatizacion de

Herramientas de IA

Especificamente evaluadas e
implementadas en flujos de trabajo de

®
o)f/ \f‘/o)/-»
/%1‘ 2 =3
Ne” )

25

Modelos Open-Source

Algoritmos de Machine Learning y
modelos de lenguaje de codigo abierto

evidencia. sintesis. disponibles para integracion clinica.

El ecosistema ha madurado mas alla de los prototipos tedricos, ofreciendo un catalogo
robusto de herramientas operativas para departamentos de TIC clinica.

A NotebookLM

Taxonomia de la IA en la Clinica:

Arquitectura del Algoritmo
e Transformers =

[ Modelos BERT & LLMs Generales @

- Pre-entrenados en textos - Modelos de Lenguaje Grande
biomédicos (ej. BioBERT, (ej. GPT-4, Claude).
SCiBERT). - Capacidades generativas
AL - Excelentes para contexto cornplejas, no disefiados
e bidireccional. exclusivamente para evidencia,
pero altamente adaptables.

X
>

Aumento de
Complejidad
y Poder
Computacional 1 = ;
/|| Deep Learning (Redes Neuronales)

_=l|

C..—’_'f.‘ﬁ‘ S

- Modelos computacionales en capas.
- Rapidamente siendo superados por arquitecturas mas modernas en
este contexto.

Machine Learning Tradicional o 90

I - Algoritmos de clasificacion (e]. Support Vector Machines, Random Forest) y agrupacion. ?—O{‘
- Requieren datos etiquetados. N

- Ideales para predecir decisiones de cribado. O
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El Punto de Inflexion Generativo

= s
o L
(=} (=}

@©
(=]

Number of studies
Y [=)]
o [ oo )

[l
(=]

Machine Learning Tradicional

94.1%

BERT ===LLMs Generales

De los estudios publicados
ocurrieron solo en 2024.

. —aal

2022

Crecimiento lineal constante de Machine
Learning tradicional y modelos BERT.

Mapeo del Proceso Analitico:
¢Donde actua la IA hoy?

2024

Salto exponencial impulsado por la

madurez de GPT-4, Claude y Gemini.

El enfoque clinico
de TIC ha pasado
de la simple
“clasificacion de
textos" a la "sintesis
generativa de
conocimiento”.

—

A NotebookLM

—— Evidence Synthesis Pathway -

18.9%

Busqueda de
Literatura
(18.9% de adopcion)

61.7%

Cribado de Titulos y
Restlimenes

La etapa mas intensiva en
tiempo, dominada por ML
tradicional y LLMs.

h 4

26.1%

o ©g__ 0
Extraccionde 2° %
Datos b @
Transicion de clasificacion

binaria a comprension de
contexto.

Sintesis y Evaluacion
de Sesgo

(~10% de adopcidn). El
area de frontera para los
LLMs generativos.

La automatizacion se concentra en las tareas de mayor volumen (cribado), pero
avanza rapidamente hacia tareas de mayor complejidad cognitiva.

A NotebookLM



Matriz de Decision TICC:
Seleccionando el Motor Analitico

Machine Learning
radicional

Naturaleza
Rigido, especifico, validado.

Caso de Uso Ideal

Cribado masivo binario
(incluir/excluir).

Riesgo Clinico
Bajo. Alta trazabilidad y métricas
claras.

Naturaleza

Pre-entrenado en biomedicina,
requiere ajuste fino (fine-tuning).

Caso de Uso Ideal

Clasificacion semantica de
literatura médica compleja.

Riesgo Clinico
Medio. Requiere infraestructura
técnica experta para entrenar.

Ecosistema de Herramientas
Destacadas en el Mercado

Dominio Generativo (LLMs)

v

ChatGPT
(Modelos GPT)

31.5%

Liderazgo absoluto por
accesibilidad.

LLMs Generales
(Ej. GPT-4, Claude)

Naturaleza

Flexible, generativo,
conversacional.

Caso de Uso Ideal

Extraccion de datos complejos y
redaccién preliminar.

Riesgo Clinico
Alto. Riesgo de alucinacion y sesgo;
requiere validacion experta estricta.

J

A NotebookLM

Dominio Especifico de Revisién (ML/Ensembles)

Claude Atactr Tavia | 3¢9

1.2% | | rayyen
- [ 15.9%

Destacado por Validado
ventanas de extensamente
contexto amplias. SR

Gemini

ASReview ~~

5.4% Abstrackr
Aprendizaje activo 4. 1 %

(Active learning).

AN

, >;~ 2 ¢, TICC Insight: La integracion ideal no depende de una sola herramienta, sino de
A/ L0 orquestar ensamblajes (Ej. Rayyan para cribado - Claude para extraccion).

A NotebookLM




El Salto Cualitativo:
De la Extraccion a la Generacion

La Limitacion Historica - La Capacidad Generativa
Clasificacién Binaria (ML) Sintesis Compleja (LLMs)

Los LLMs actuales
comprenden matices y son la
tnica tecnologia capaz de ir
mas alla del cribado para:

Los modelos ML tradicionales
solo identificaban o clasificaban
(‘El estudio X menciona la métrica Y').

. Interpretar resultados
heterogéneos.

. Sintetizar hallazgos
multidisciplinarios.

. Automatizar borradores
de redaccion clinica.

Kf\“ La redaccion cientifica asistida por IA sigue siendo objeto de debate ético; la transparencia
&/  en suuso es un estandar editorial innegociable.

A NotebookLM

Métricas que Importan en la TIC Clinica

-

. ¢
Q lﬁ‘i"‘Bag

Rendimiento Técnico Impacto Pragmatico
(Technical Performance) (Workload Impact)

Sensibilidad / Recall: Capacidad de no
perder estudios relevantes (usado en ~23%
de estudios).

F1-Score: El equilibrio matematico entre
precisién y recuperacion.

(Work Saved Over Sampling): El porcentaje
de trabajo de cribado manual que la IA
permite omitir sin perder evidencia clave.

clasificacion general.

miden actualmente el WSS.

AUC (Area bajo la curva): Poder de [

Dato Critico: Solo el 4.1% de los estudios ]

J

TICC PalenclA prioriza herramientas que demuestren una reduccion real de la carga cognitiva del médico, no solo éxito ma’tem-‘-"'*ﬂ""w';te [}




El Paradigma de Seguridad:
"Humano en el Bucle" (HITL)

Fase 1: I1A =  / Fase 2: Médico
(Procesamiento) = g Internista
- S \ (Validacion)

Procesamiento masivo, Mitigacion d
extraccién de patrones y e litigacion de sesgos
reduccion de ruido - /S ey N \ - / aigoritmicos, validacién del
documental. -~/ = r*—,] N contexto clinico y auditoria
&b — ™~ N de alucinaciones.

Fase 3: Sinergia Clinica

Salvaguardia de las decisiones
clinicas basadas en evidencia.

Core Concept: La IA actia como copiloto analitico; el médico internista conserva la jurisdiccion
final. Ninguna herramienta actual debe operar con autonomia total en la sintesis médica.

A NotebookLM

Costos Ocultos: Sostenibilidad e Infraestructura TIC

La Advertencia Energética

El procesamiento de IA Generativa es masivamente
intensivo en recursos computacionales y eléctricos.

8% 5%

Estimaciones sugieren que los centros de datos de IA
podrian consumir mas del 8% de la electricidad de EE. UU.
y el 5% de Europa para 2030.

Directiva TICC:

Los lideres de TIC clinica deben evaluar el impacto ambiental (huella de
carbono) y los requerimientos de infraestructura local vs. nube al
implementar LLMs masivos frente a modelos ML locales mas eficientes.

A NotebookLM




Marco Estratégico TICC PalenclA:
Hoja de Ruta de Integracion >

Protocolo de >
Supervision ;;?g-)

Definir la Etapa
Metodolégica
Auditar el flujo de trabajo
actual. Identificar si el
cuello de botellaes la

blisqueda, el cribado o la
extraccion de datos.

Seleccioén Dirigida
de Tecnologia

- Paravolumen puro  ufet
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3 lyanid ni El Investigador en el Centro (Human-in-the-loop): Las herramientas
El Camino de la Automatizacidn Clinica EE deben ser adjuntos, no reemplazos, para mitigar sesgos y errores de la A.
S Riesgos de Integridad y Sostenibilidad: El alto consumo energético
Es la etapa mds automatizada de los LLMs y el riesgo de sesgos exigen una evaluacion constante.

debido a su naturaleza
repetitiva y basada en reglas.

Auge de los LLMs en 2024

Mas del 50% de los estudios recientes se
centran en modelos generativos de
propdsito general.

de Titulos y
Resdmenes

Ahorro de Trabajo (WSS)
El uso de IA permite evitar hasta
un 30% del cribado manual

Frecuencia de Herramientas )

Estudiadas (n=222) Nivel 3: IA Generativa y

LLMs de Propésito General

manteniendo la precision. 31.5% [ Modelos como GPT-4 o Claude
Claude (Anthropic): 7.2% que ofrecen flexibilidad para
I Rayyan: 5.9% procesar texto, buscar y redactar.

Nivel 2: Aprendizaje Profundo
y Transformers (BERT)

Redes neuronales bidireccionales
(v.g., BioBERT) optimizadas para
tareas especificas en el dominio
biomédico.

Nivel 1: Aprendizaje Automatico
Tradicional (ML)

Algoritmos de clasificacién y agrupamiento
(v.g., Random Forest) que requieren datos
etiquetados por humanos.

Algoritmos de clasificacion y agrupamiento
(v.g., Random Forest) que requieren datos
etiquetados por humanos.
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RESUMEN

Introduccién: La inteligencia artificial (1A) en el punto
de atencién (PoC) representa una transformacion
paradigmatica en la medicina clinica, integrando
herramientas de soporte a la decision, modelos de
lenguaje de gran escala (LLM) y sistemas de documen-
tacidon ambiental directamente en el flujo de trabajo del
médico internista. Sin embargo, su implementacion
responsable exige un analisis riguroso de sus benefi-
cios, limitaciones, riesgos éticos y marcos regulatorios.
Objetivo: Sintetizar la evidencia disponible sobre el uso
de herramientas de IA en el punto de atencién clinica,
suimpacto en el flujo de trabajo, la toma de decisiones,
y los principios éticos y de profesionalismo que deben
guiar su integracion, con aplicabilidad especifica para
médicos clinicos en contextos latinoamericanos.

Métodos: Revision sistemadtica narrativa con sintesis
cualitativa, conforme a PRISMA 2020. Se consultaron
PubMed/MEDLINE, Cochrane Library, Web of Science y
Google Académico. Se incluyeron Unicamente revisio-

24

|

nes sistematicas, metaanalisis, guias y ensayos
controlados aleatorizados publicados entre 2020 y
2025 eninglés o espafiol, excluyendo revistas depreda-
doras. La calidad de la evidencia se evalué con GRADE y
AMSTAR-II.

Resultados: Se identificaron 23 estudios elegibles. Los
sistemas de soporte a la decisién clinica (CDSS) basados
en IA mejoran la precision diagndstica y reducen la
carga cognitiva, pero generan fatiga de alertas cuando
no estdn integrados adecuadamente al flujo de trabajo.
Los LLM demuestran potencial en documentacion
clinica, comunicacién con el paciente y soporte diag-
ndstico, aunque la evidencia de implementaciéon en
entornos reales sigue siendo limitada. Los escribas
ambientales con IA reducen significativamente el
agotamiento laboral y el tiempo de documentacién en
ensayos aleatorizados. Los sesgos algoritmicos amena-
zan la equidad en salud. Los marcos regulatorios
globales —FDA, EMA, Ley de IA de la UE— presentan
importantes brechas de implementacién en
Latinoamérica.



Conclusiones: La IA en el punto de atencion ofrece
beneficios demostrables, pero su implementacion
responsable requiere gobernanza ética, transparencia
algoritmica, formacion profesional continua y marcos

regulatorios adaptados al contexto latinoamericano. La
incertidumbre sobre generalizacidn, sesgo y responsa-
bilidad médico-legal persiste como area critica de
investigacion.

Palabras clave: Inteligencia artificial; punto de atencion; soporte a la decision clinica; ética médica; modelos de lenguaje; flujo de trabajo clinico; escriba

ambiental; sesgo algoritmico; profesionalismo.

Keywords: Artificial intelligence; point of care; clinical decision support; medical ethics; large language models; clinical workflow; ambient scribe; algorithmic

bias; professionalism.

1.INTRODUCCION

La integracién de la inteligencia artificial (IA) en la
practica clinica cotidiana ha dejado de ser una promesa
futura para convertirse en una realidad operativa en
multiples sistemas de salud. En el contexto del médico
internista, el punto de atencién (point of care, PoC)
constituye el escenario donde convergen la compleji-
dad clinica, la presién temporal, la carga cognitiva y la
responsabilidad ética hacia el paciente. En este
entorno, las herramientas de IA —desde los sistemas de
soporte ala decision clinica (CDSS) hasta los modelos de
lenguaje de gran escala (LLM) y los escribas ambienta-
les— ofrecen la posibilidad de acercar informacién
relevante, estructurada y actualizada directamente al
flujo de trabajo del clinico.

Estudios recientes sefialan que los profesionales de la
salud pueden dedicar hasta el doble de tiempo a tareas
administrativas en el expediente electrénico que a la
atencion directa del paciente. Esta asimetria no es
trivial: contribuye al agotamiento profesional, erosiona
la relaciéon médico-paciente y genera errores por fatiga
cognitiva. La IA, aplicada con rigor y supervision, puede
revertir parcialmente esta tendencia, siempre que su
implementacidon esté guiada por principios éticos
sélidos, marcos de transparencia algoritmica y eviden-
ciaclinica de alta calidad.

Sin embargo, la adopcion de herramientas de IA en el
PoC no estd exenta de riesgos. Los CDSS pueden generar
una avalancha de alertas que superan la capacidad de
respuesta del clinico —fendémeno conocido como fatiga
de alertas—,? los algoritmos de prediccién pueden
perpetuar o amplificar disparidades raciales y socioeco-
ndmicas preexistentes en los datos de entrenamiento,?
y la opacidad de los modelos de caja negra dificulta la
rendicién de cuentas en contextos de error diagndsti-
co.* Adicionalmente, los marcos regulatorios globales

— incluidos los de la FDA, la Agencia Europea de
Medicamentos y la Ley de IA de la Unidn Europea—
presentan brechas significativas en cuanto a transpa-
rencia, diversidad demografica y vigilancia postmerca-
do.®

El presente articulo de revision sistematica tiene como
objetivo sintetizar la evidencia disponible sobre el uso
de herramientas de IA en el punto de atencidn clinica,
con especial énfasis en su impacto sobre el flujo de
trabajo médico, la calidad de la toma de decisiones y los
principios éticos y de profesionalismo que deben
orientar su integracion. La perspectiva adoptada es la
del médico internista clinico integrante del grupo TICC
PalenclA, que opera en un contexto institucional de
tercer nivel y requiere herramientas que sean simulta-
neamente eficaces, seguras, equitativas y éticamente
fundamentadas.

1.1 Pregunta PICOy objetivos

La pregunta de investigacidon estructurada segun el
formato PICO fue: en médicos clinicos que utilizan
herramientas de IA en el punto de atencidn (P), éel uso
de CDSS basados en IA, LLM o escribas ambientales (l)
comparado con la practica clinica convencional sin A
(C) mejora los resultados en flujo de trabajo, precisién
diagndstica, carga cognitiva y satisfaccidon profesional,
conadherenciaa principios éticos (0)?

Los objetivos especificos fueron: (a) caracterizar los
principales tipos 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) identificar
las barreras éticas, regulatorias y de equidad en su
implementacion; y (d) proponer un marco de integra-
cion responsable aplicable al contexto latinoamerica-
no.




2. METODOS
2.1Disenoyadherenciametodoldgica

El presente trabajo es una revision sistematica narrativa
con sintesis cualitativa, realizada conforme a los
lineamientos PRISMA 2020 (Preferred Reporting Items
for Systematic Reviews and Meta-Analyses), la
declaraciéon RAISE (Responsible Application of Al in
Synthesizing Evidence) y la Declaracion GAMER
(Reporting guideline for the use of Generative Artificial
Intelligence tools in Medical Research). La calidad
metodoldgica de las revisiones sistematicas incluidas se
evalué mediante AMSTAR-II, |a certeza de la evidencia
con la escala GRADE, y los ensayos aleatorizados con
herramientas de IA se valoraron conforme a la exten-
sién CONSORT-AI (Consolidated Standards of Reporting
Trials for Artificial Intelligence).

2.2 Estrategiade busqueda

Se realizaron buUsquedas sistemadticas en
PubMed/MEDLINE, Cochrane Library, Web of Science y
Google Académico. La estrategia en PubMed utilizo los
siguientes términos MeSH y operadores booleanos:

("Artificial 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"[tiab]) AND ("Ethics,
Medical"[MeSH] OR "Professional Competence"[MeSH] OR
"Burnout, Professional"[MeSH]) AND ("systematic review"[pt]
OR "meta- analysis"[pt] OR "randomized controlled trial"[pt] OR
"guideline"[pt])

Busquedas secundarias en Google Académico y Web of
Science emplearon los operadores: ("Al clinical decision
support” AND "point of care" AND ethics) y ("large
language models" AND "clinical workflow" AND
"systematic review"). Se completd la bulsqueda
mediante rastreo de referencias (snowballing) de los
estudiosincluidos.

2.3 Criterios de seleccion

Se incluyeron revisiones sistematicas, metaanalisis,
guias nacionales e internacionales y ensayos controla-
dos aleatorizados publicados entre enero de 2020 y
marzo de 2025, en idioma inglés o espaiol, que aborda-
ran el usode herramientas de IA en el punto de atencién
clinica, suimpacto en el flujo de trabajo médico, latoma
de decisiones, la ética y el profesionalismo. Se excluye-
ron articulos de opinidn, series de casos, estudios de un
solo centro sin disefio comparativo, publicaciones en
revistas identificadas como depredadoras mediante las
listas Beall y Cabell, y estudios con menos de 50 partici-
pantesenintervencionescon lA.

2.4 Evaluacion delacalidad y certeza de la evidencia

La calidad metodoldgica de las revisiones sistemdticas
se evalué 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-AL. La sintesis se realizé de forma
narrativa dado el alto grado de heterogeneidad
metodoldgicay clinica entre estudios (1> estimado >75%
en las busquedas preliminares), que impidio la realiza-
cién de un metaanalisis estadistico formal.

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

Fase PRISMA 2020 Registros (n) Detalles
|dentificacién — registros totales 2,847 PubMed: 1,204 | WoS: 687 | Cochrane: 312 |
Gooale Académico: 644
Eliminacion de duplicados 2,321 Deduplicados mediante Rayyan Al
Cribado por titulo/resumen 842 Excluidos 1,479 por titulo/resumen no
relevante
. Excluidos 744: fuera del periodo, idioma no
Elegibles a texto completo 98 incluido, disefio inadecuado
. Revistas depredadoras (n=14), tamafio
Excluidos en texto completo 75 muestral (n=22), no accesibles (n=11), sin
comparador (n=28)
Estudios incluidos en sintesis 23 RS: 11| Metaandlisis: 4 | ECA: 6 | Guias: 2

3.RESULTADOS

3.1 Caracterizacion del ecosistema de IA en el punto de
atencion

La revisién de Baig et al. (2023) —citada con 1,625 citas
en BMC Medical Education— ofrece una sintesis amplia
del estado actual de la IA en la practica clinica, identifi-

126

|

cando tres grandes dominios de aplicacién en el PoC:
diagnédstico y apoyo a la decisiéon, documentacién
clinica y comunicacion, y gestion de poblaciones y
riesgo individual.® Estos dominios convergen en el
escenario cotidiano del internista, quien debe integrar
informacion heterogénea, actualizar planes diagndsti-
cos y terapéuticos en tiempo real, y documentar con
precision el encuentro clinico.



Los CDSS basados en IA —que incluyen modelos de
aprendizaje automatico, redes neuronales y procesa-
miento de lenguaje natural (NLP)— se han posicionado
como las herramientas de PoC con mayor evidencia de
eficacia.” Su funcionamiento se basa en el analisis en
tiempo real de datos del expediente electrénico (EHR),
con generacién de alertas, recomendaciones terapéuti-
cas y estratificacion del riesgo. No obstante, un
metaanalisis de Thimbleby et al. subraya que la eficacia
clinica de estos sistemas depende criticamente de su
disefio centrado en el usuario, su integracion al flujo de
trabajoy el nivel de confianza que el clinico deposita en
sus recomendaciones.®

Los LLM —representados principalmente por GPT-4 y
sus variantes médicas— constituyen la categoria de
mayor crecimiento reciente. Una revisidén sistematica
publicada en BMC Medical Informatics and Decision
Making (2025) identificé 761 estudios sobre evaluaciéon
de LLM en medicina entre 2020y 2024, con un predomi-
nio del 93.55% de modelos de dominio general sobre
modelos médicos especializados.® Su aplicacién en el
PoCincluye la sintesis de notas de evolucidn, la elabora-
cion de respuestas a mensajes de pacientes, el apoyo al
diagndstico diferencial y la generaciéon de dérdenes
médicas asistidas.

Los escribas ambientales con |IA —sistemas que captu-
ran pasivamente la conversacion médico-paciente y
generan automaticamente la nota clinica— represen-
tanlainnovaciéon de mayorimpacto documentado en el
bienestar del profesional en los ultimos 24 meses, con

seis ensayos aleatorizados publicados en 2024-2025."°
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Tabla 2. Principales categorias de herramientas de IA
enel punto

Teenesiiee

Reglas, arboles de
decision, ML

Nivel de
evidencia
(GRADE)

Aplicacién en PoC

Alertas farmacolégicas,
estratificacion de riesgo sepsis,
TEP

CDSS clasico Moderada

Prediccion de deterioro,
diaanéstico por imaaen. NLP
de FHR

Redes neuronales,

gradient boosting Moderada

CDSS con IA/ML avanzada

Transformers (GPT-4,
Llama, Med-PaLM)

LLM para documentacién Respuestas a mensajes, Baja—

resumen de notas, alta médica  Moderada
Apovo diaanostico, busaueda
de evidencia. educacion
médica

LLM para decision clinica = Transformers + RAG Baja

Generacion automatica de nota Moderada

Escitaaibienand clinica durante consulta (ECA)

ASR + NLP + LLM

Radiologia, dermatologia,

- N . . Moderada-Alta
CNN. vision transformers  retinografia, anatomopatologia

IA de imagen diagnéstica
CDss: Clinical Decision Support System; ML: Machine Learning; NLP: Natural
Language Processing; EHR: Electronic Health Record; ASR: Automatic Speech
Recognition; LLM: Large Language Model; CNN: Convolutional Neural
Network; RAG: Retrieval-Augmented Generation; PoC: Point of Care; TEP:
Tromboembolia Pulmonar.

3.2ImpactodelalAen el flujo de trabajo clinico
3.2.1 Documentacion clinica y carga administrativa

La carga documental constituye uno de los factores mas
consistentemente identificados como contributor al
agotamiento del médico internista. Una revisién
sistematica de Moy et al. (2021) en JAMIA identificé que
el 68% de las intervenciones orientadas a reducir la
carga digital — incluyendo optimizacién de EHR vy
herramientas de IA— disminuyeron el agotamiento y
sus indicadores proxy."™ Sin embargo, este beneficio fue
mayor cuando la intervencion se integraba al flujo de
trabajo existente y se acompafaba de capacitacién, no
cuando simplemente se superponia una nueva tecnolo-
giaal sistema previo.

En 2025, el primer ensayo clinico aleatorizado de tres
brazos que compard dos escribas ambientales con IA
(Microsoft DAX Copilot y Nabla) frente a atencién usual
fue publicado en NEJM AL El estudio incluyd 238
médicos ambulatorios de 14 especialidades (n=24,696
visitas con DAX; n=23,653 con Nabla). Nabla redujo el
tiempo de documentacién un 9.5% (1c95%: -17.2% a -
1.8%; p=0.02), mientras que DAX no alcanzé significa-
cion estadistica (-1.7%; 1C 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 reduccion del
agotamiento emocional. El evento adverso fue de grado
1 (leve) en un caso. Las inexactitudes clinicamente
significativas se reportaron de manera «ocasional»
(escala Likert 2.7-2.8 sobre 5), lo que subraya la
necesidad de supervision médica continua.

Un ECA separado con disefio escalonado (stepped-
wedge) publicado en NEJM Al (2025) evalud la IA
ambiental en 66 profesionales de salud en clinicas
ambulatorias durante 24 semanas (n=71,487 notas,
38% generadas con IA ambiental).™ El uso de IA
ambiental se asocid con reduccidn significativa del
agotamiento laboral (-0.44 puntos; IC 95%: -0.62 a -
0.25; p<0.001) y reduccidn del tiempo de documenta-
cién (-0.36 h/dia; IC 95%: -0.55 a -0.17). La calidad de la
documentacion, evaluada con el instrumento PDSQJ-9,
fue comparable entodos los dominios (3.97—-4.99 sobre
5), sin deterioro estadisticamente significativo.

Una revision sistematica de Cornet et al. (2025) en
Healthcare evalud 8 estudios sobre IA scribes, encon-
trando que —a pesar de sus beneficios en experiencia

27

-



del clinico y flujo de trabajo— la evidencia es heterogé-
nea y los tamafios muestrales pequefos limitan la
generalizacién de los hallazgos.™ Las preocupaciones
sobre exactitud, variabilidad del rendimiento entre
contextos clinicos y ausencia de protocolos estandari-
zados de validacidn persistieron en todos los estudios.

3.2.2 Comunicacion clinica y mensajeria electrénica

Un estudio de calidad de mejora con disefio aleatoriza-
do (JAMA Network Open, 2024) evalué el impacto de
borradores de respuesta generados por IA para mensa-
jes de pacientes en 52 médicos de atencion primaria.”™
Contrariamente a lo esperado, el uso de borradores IA
se asocié con un aumento del 21.8% en el tiempo de
lectura del mensaje (IC 95%: 5.2%—41.0%; p=0.008) y
unincremento del 17.9% en la extensién de las respues-
tas (IC 95%: 10.1%—-26.2%; p<0.001), sin reduccién
significativa del tiempo de redaccién. Los médicos
reconocieron el valor de la herramienta, peroidentifica-
ron necesidad de mejoras en personalizacién y perti-
nencia clinica. Este hallazgo es relevante porque ilustra
la brecha entre el potencial tedrico de los LLM y su
comportamiento en entornos clinicos reales.

3.2.3 Fatiga de alertas en CDSS

La fatiga de alertas constituye uno de los efectos
adversos mdas documentados de los CDSS convenciona-
les. Una revision de alcance publicada en JAMIA (2024)
evalud el uso de IA para optimizar alertas farmacoldgi-
cas en hospitales, identificando que las metodologias
basadas en IA reducen la carga de alertas, aumentan la
identificacién de prescripciones inapropiadas vy
permiten predecir la respuesta del usuario.'® Sin
embargo, solo 2 de 10 estudios incluidos habian
implementado el sistema de alertas optimizado con IA
en la practica hospitalaria real, y ninguno realizé
validacidn externa, lo que limita la traslacion clinica de
sus hallazgos.

En el mismo sentido, una revisién sistematica en
Informatics (MDPI) sobre modelos predictivos
integrados al EHR (n=44 estudios) encontré que el 69%
de los estudios que reportaban resultados clinicos
mostraron mejoria tras la implementacion del modelo,
pero los principales desafios fueron la fatiga de alertas,
la falta de capacitacion y la carga de trabajo afadida al
equipo clinico."”

3.31Aytomadedecisionesclinicas
3.3.1LLMenapoyo diagndstico y terapéutico

Una revisidn sistematica de LLM en medicina clinica y
quirargica (Journal of Clinical Medicine, 2024) incluyé
34 estudios y encontré que los LLM pueden asistir en
diagndstico, orientacion terapéutica, triaje de
pacientes, ampliacidon del conocimiento del médico y
tareas administrativas.’® No obstante, los autores
destacan que los LLM deben concebirse como herra-
mientas complementarias al juicio clinico, no como
sustitutos, y que la exactitud y la minimizacion de sesgos
constituyen desafios irresueltos. En el dominio de
oncologia, un metaandlisis (NPJ Digital Medicine, 2025)
reportd una precisién diagndéstica promedio de los LLM
del 67.4% (IC 95% no reportado), con variabilidad
significativa entre tipos de cancer y metodologias de
evaluacién.”

La revisién de implementaciéon de LLM en flujos de
trabajo clinicos reales publicada en Frontiers in Digital
Health (2025) —Ila primera revisién sistematica de
estudios con implementacién real-world— incluyd
Unicamente 4 estudios que cumplian criterios de rigor
metodoldgico.?® Las aplicaciones reportadas incluye-
ron comunicacion ambulatoria, soporte en salud
mental, redaccién de mensajes de bandeja de entraday
extraccidn de datos clinicos. Los desafios identificados
abarcaron variabilidad del rendimiento, limitaciones de
generalizacion, retrasos regulatorios y ausencia de
monitoreo postimplementacion.

3.3.2 Confianza del clinico en herramientas de IA

Una revisién sistematica publicada en JMIR (2024)
—incluyendo 27 estudios, predominantemente
cualitativos— identificé ocho temas clave que
determinan la confianza del profesional de salud en los
CDSS con IA: (1) transparencia del sistema; (2) capacita-
cion y familiaridad; (3) usabilidad del sistema; (4)
confiabilidad clinica; (5) credibilidad y validacién; (6)
consideraciones éticas; (7) disefio centrado en el ser
humano; y (8) personalizacion y control.® Los factores
gue mas frecuentemente erosionan la confianza son la
opacidad algoritmica y la falta de capacitacion especifi-
ca. Este hallazgo es especialmente pertinente para el
contexto latinoamericano, donde los programas
formales de alfabetizacién en A clinica son incipientes.



3.4 Dimension éticadelusodelAenel PoC
3.4.1 Principios bioéticos y IA clinica

La incorporacién de IA en la practica médica interpela
directamente los cuatro principios fundamentales de la
bioética médica: autonomia, beneficencia, no
maleficencia y justicia. Una revisién sistematica en BMC
Medical Ethics (2023) —que evalud 44 articulos
mediante el método Kuckartz— encontré que la IA
puede aumentar la autonomia del paciente al mejorar
la precisién de las predicciones clinicas, pero también
puede limitarla cuando reduce la deliberacion ética a
correlaciones estadisticas.?' La beneficencia se
fortalece cuando el sistema proporciona informacion
confiable para la toma de decisiones subrogadas, pero
se amenaza cuando los errores del sistema no son
detectados por el clinico por exceso de confianza
(automation bias).

El analisis de Seyedeh et al. (PLOS Digital Health, 2024)
examina cinco desafios éticos centrales de la IA en
salud: justiciay equidad, transparencia, consentimiento
informado del paciente, responsabilidad, y atencion
centrada en el paciente.?? Los autores enfatizan que los
sistemas de |IA pueden perpetuar o amplificar sesgos
existentes, especialmente cuando los conjuntos de
datos de entrenamiento no son representativos de la
diversidad poblacional. En el contexto mexicano y
latinoamericano —donde existen marcadas inequida-
des en acceso y calidad de la atencién— este riesgo
adquiere una dimensidn ética adicional que demanda
atencién prioritaria.

3.4.2 Sesgo algoritmicoy equidad en salud

Una revision sistemdtica en Journal of Racial and Ethnic
Health Disparities (2024) —que incluyo 30 estudios de
seis bases de datos— demostrd una asociacion signifi-
cativa entre el uso de IA y la exacerbacién de disparida-
des raciales en poblaciones de personas negras e
hispanas.® Los mecanismos identificados fueron: datos
sesgados, disefio discriminatorio de algoritmos,
despliegue inequitativo y desigualdades sistémicas
histéricas. Los autores concluyen que se requieren
marcos éticos reforzados, herramientas de deteccién
de sesgo y supervisién médica activa para que la |A sea
una herramienta de reduccién —y no de amplifica-
cién— de disparidades.

Una revision de alcance en Health Affairs (2023) analizd
109 articulos sobre mitigacién de sesgo racial y étnico
en algoritmos clinicos, identificando estrategias
técnicas (reweighting, debiasing adversarial), operacio-
nales y sistémicas.?® La conclusidn central es que no
existe un consenso sobre la mejor practica universal
para prevenir discriminacién algoritmica, y que las
estrategias de mitigacidn deben ser especificas para el
algoritmo, la condicion clinica, la poblaciény el entorno
deimplementacion.

El analisis de la FDA sobre dispositivos médicos
aprobados con IA/ML (NPJ Digital Medicine, 2024)
reveld que solo el 3.6% de los 692 dispositivos aproba-
dos entre 1995 y 2023 reportaron datos de
raza/etnicidad, el 99.1% no incluyé datos socioeconé-
micos, y el 81.6% no reportd la edad de los sujetos de
estudio.> Este déficit sistémico de transparencia
demografica enlaaprobacion regulatoria representa un
riesgo estructural de sesgo que los clinicos deben
reconocer al seleccionar herramientas de IA para su
practica.

3.4.3 Inteligencia artificial explicable (XAl) y
profesionalismo

La opacidad de los modelos de IA de caja negra (black
box) plantea un desafio central al profesionalismo
médico: el médico que acepta una recomendacion de
un sistema sin comprender su razonamiento compro-
mete su papel como agente epistémico responsable
ante el paciente.* LalA explicable (Explainable Al, XAl)
emerge como respuesta a esta tension, proporcionando
mecanismos que hacen comprensibles las decisiones
algoritmicas para el clinico.

Un metaanalisis de 62 estudios sobre XAl en CDSS
(Healthcare, 2025) identific6 que las técnicas de
interpretabilidad mds utilizadas son Grad-CAM vy
mecanismos de atencidn para datos de imagen, y SHAP
y LIME para datos tabulares.2* No obstante, persisten
brechas significativas en la evaluacién de la fidelidad de
las explicaciones, la confianza real del clinico y la
usabilidad en entornos reales. Una revision sistemdtica
en Applied Sciences (2021) concluye que la ausencia de
estudios con usuarios reales que exploren las necesida-
des de los clinicos respecto a la interpretabilidad
constituye la limitacién mas critica del campo.?®



3.4.4 Responsabilidad médico-legal enelusode IA

La incorporacidon de IA en el proceso diagndstico-
terapéutico genera nuevas preguntas de responsabili-
dad civil y penal que los marcos juridicos actuales no
resuelven de manera satisfactoria. Una revision
sistematica en Frontiers in Medicine (2023) —con
criterios PRISMA 2020 y cobertura de 2020-2023—
concluyd que no existe una regulacién unica y especifi-
ca que gobierne la responsabilidad de los actores
involucrados en la cadena de IA (desarrollador, distri-
buidor, institucién, médico), y que el marco regulatorio
vigente resulta inadecuado ante la velocidad de
adopcion de estas tecnologias.?® Los riesgos identifica-
dos incluyen el uso de poblaciones no representativas
en el desarrollo del sistema, la informacidon incom-
pleta proporcionada al paciente sobre el uso de IA, y el
impacto sobre larelacion fiduciaria médico- paciente.

3.5 Marco regulatorio global y su aplicabilidad en
Latinoamérica

A nivel global, la regulacion de los dispositivos médicos
conlAsearticulaentornoatres grandes marcos: la FDA
en Estados Unidos (Software as a Medical Device,
SaMD; Pre-Cert Program), la EMA y el Reglamento de
Dispositivos Médicos de la UE (EU MDR, 2017/745),y la
Ley de IA de la Unién Europea (Al Act, 2024).2” 22 Una
revision de la década 2015-2025 (Frontiers in
Medicine, 2025) subraya que persisten importantes
brechas de armonizacion entre jurisdicciones y que

ningun marco regula de manera integral el aprendizaje
continuo (adaptive Al) de los dispositivos aprobados.?®

En el contexto latinoamericano, incluyendo México, la
regulacién de dispositivos médicos con IA se encuentra
aun en etapas incipientes. La Comisién Federal para la
Proteccién contra Riesgos Sanitarios (COFEPRIS) vy
organismos equivalentes en otros paises de la region
carecen de marcos especificos para la evaluacién de
sistemas de IA clinica. La aplicabilidad de los marcos
internacionales exige adaptaciones que consideren la
heterogeneidad de los sistemas de salud, las brechas de
infraestructura tecnoldgica, la diversidad demografica
y lasinequidades estructurales. Esta es una incertidum-
bre central identificada en la presente revision.

Tabla 3. Resumen de la evidencia principal por domi-

nio (GRADE)
Refe
Intervencion IA renci
a
Reduccion del agotamiento (-0.44 ~ Moderada 10,

Documentacion Escriba ambiental
(DAX/Nabla) pts); | tiempo documentacion (- 1
0.36 h/d)

Certeza

Resultado principal GRADE

Flujo de trabajo LLM para mensajeria 1 tiempo lectura +21.8%; 1 Baja 15
longitud respuesta +17.9%
Alertas CDSS IA para optimizacion | carga de alertas; 1 deteccion Baja 16
alertas prescripciones inapropiadas
Confianza clinica CDSS con IA (27 8 factores clave de confianza; Baja 8

estudios) barreras: opacidad y falta

formacion

Diagnéstico LLM LLM en oncologia Precision diagndstica media Baja 19
67.4%; variabilidad alta

Sesgo racial Algoritmos clinicos Exacerbacion disparidades en Moderada 3,23
negros e hispanos; estrategias
parciales

XAl SHAP, LIME, Grad- Mejora confianza clinico; brecha Baja 24,

CAM en CDSS en validacion real-world 25

Eticallegal IA diagnostica general Marco regulatorio inadecuado; Muy baja 26,

responsabilidad no definida 27

4.DISCUSION

Los hallazgos de la presente revisidn revelan un panora-
ma matizado: la IA en el punto de atencidon clinica
ofrece beneficios documentados en dominios
especificos —especialmente documentacién clinica y
reduccion del agotamiento profesional—, pero su
impacto en la calidad de la toma de decisiones clinicas
sigue siendo modesto y heterogéneo, condicionado por
factores de disefo, confianza, capacitacion y contexto
institucional.

4.1 Beneficios: reduccion de la carga cognitiva y
documental

130

—

La evidencia mds robusta proviene de los ECA sobre
escribas ambientales, que demuestran consistente-
mente —a través de tres ensayos aleatorizados
publicados en 2025— reducciéon del agotamiento
emocional y mejora de la experiencia laboral sin
comprometer la calidad documental.’™ " 2 Para el
médico internista que atiende pacientes complejos con
multiples comorbilidades, la posibilidad de reducir la
carga documental mientras mantiene presencia vy
atencidén en el encuentro clinico representa un benefi-
cio clinicamente significativo. Sin embargo, la
heterogeneidad en el uso de las plataformas —entre
10.6% y 98.2% de las notas generadas con IA seguln el
proveedor— subraya que laadopcion efectiva depende



de la curva de aprendizaje, la adaptacién del flujo de
trabajoy el soporte institucional.’

4.2 Limitaciones: la brecha entre potencial y realidad

Los LLM presentan un potencial diagndstico y comuni-
cativo considerable, pero la evidencia de implementa-
cion real-world permanece escasay metodolégicamen-
te débil. La revisidn de Frontiers in Digital Health (2025)
encontrd apenas 4 estudios conimplementacién clinica
real que cumplian criterios de inclusién rigurosos,?® lo
que refleja una brecha sustancial entre la proliferacion
de publicaciones de benchmarking y la evidencia de
impacto clinico real. El fenédmeno de las alucinaciones
—generacion de informacidn factualmente incorrecta
pero convincente— constituye una amenaza especifica
para el PoC, donde decisiones basadas en datos
errdneos pueden causar dafio directo al paciente.

La fatiga de alertas en los CDSS convencionales ilustra el
riesgo de implementar herramientas de IA sin integra-
cion adecuada al flujo de trabajo. Cuando los sistemas
generan mas alertas de las que el clinico puede proce-
sar significativamente, se produce una paradoja
perniciosa: la herramienta disefiada para reducir
errores termina incrementando el riesgo de que alertas
criticas sean omitidas por habituacién.?'®

4.3 Tensiones éticas irresueltas

La presente revision identifica tres tensiones éticas
fundamentales que el médico internista debe recono-
cery gestionar activamente al integrar herramientas de
IA en su practica clinica.

Primera: la tensién entre eficiencia y autonomia
epistémica. La IA puede acelerar el proceso diagndstico
y reducir la incertidumbre clinica, pero también puede
inducir dependencia cognitiva (automation bias) que
erosione la capacidad de razonamiento clinico inde-
pendiente del médico. La solucién no es rechazar la IA,
sino cultivar una relacion critica y reflexiva con sus
recomendaciones, que mantenga al médico como
agente epistémico activo.

Segunda: la tensidon entre personalizacién y equidad.
Los algoritmos de |A son tanto mas precisos cuanto mas
especificos son para una poblacién, pero esta especifi-
cidad puede traducirse en menor equidad cuando los
sistemas entrenados en poblaciones de alta prevalen-
cia de datos —tipicamente anglosajones, con mayor

acceso a servicios de salud— se aplican a poblaciones
latinoamericanas sin validacion local.® 22

Tercera: la tensidn entre innovacion y responsabilidad.
La velocidad de adopcion de herramientas de IA en el
entorno clinico frecuentemente supera la velocidad de
los marcos regulatorios y de formacién profesional,
creando zonas de incertidumbre legal y ética donde el
médico asume responsabilidad sin contar con los
instrumentos formativos y normativos necesarios para
ejercerla con plena conciencia.?®

4.4 Propuesta de marco de integracidon responsable
paraTICC PalenclA

Con base en la sintesis de evidencia y los principios

éticos revisados, se propone un marco de integracion

responsable de herramientas de |A en el flujo de trabajo
del médico internista, estructurado en cinco dimensio-
nes:

1. Evaluacion de la herramienta: antes de adoptar un
sistema de IA, el clinico debe exigir informacion
sobre la poblacién de entrenamiento y validacion, el
rendimiento en subgrupos (raza, sexo, edad,
comorbilidades), el marco regulatorio aplicable, y la
existencia de mecanismos de XAl.

2. Integracién al flujo de trabajo: la herramienta debe
integrarse de manera que reduzca —y no incremen-
te— la carga cognitiva y documental, con adapta-
cion progresiva y soporte institucional.

3. Supervision clinica activa: el médico debe mantener
supervision critica de las recomendaciones del
sistema, identificar activamente errores o sesgos, y
nunca delegar decisiones de alto impacto exclusiva-
menteenlalA.

4. Consentimiento y transparencia con el paciente: el
paciente debe ser informado cuando su atencién
involucre herramientas de IA, especialmente en el
ambito del diagndstico, el analisis predictivo o la
generacion automatizada de documentos clinicos.

5. Formacidn continua: el profesional debe desarrollar
competencias especificas en alfabetizacion digital
clinica, interpretacién de salidas de IA, identifica-
cién de sesgosy manejo de incertidumbre algoritmi-
ca.

4.5 Incertidumbres identificadas
La presente revision identifica las siguientes areas de

incertidumbre que requieren investigacion futura
prioritaria:




a) Impacto a largo plazo de los LLM en la calidad de la
decision clinica y en los resultados en salud de
pacientes, con seguimiento superiora 12 meses.

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

c) Estrategias de mitigacion de sesgo algoritmico con
validacién en poblaciones latinoamericanas,
incluyendo México.

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

e) Impacto de la IA en la relacion médico-paciente a
largo plazo, particularmente en la dimension de la
empatiaclinicayla confianzainstitucional.

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

Beneficios documentados Riesgos / Limitaciones

Recomendacion TICC
PalenclA

CDSS con ML 1 precision diagnostica; Fatiga de alertas; opacidad; ~ Usar con protocolos de
estratificacion riesgo; $€sgo en subgrupos; umbral de alerta ajustados;
alertas farmacologicas sobrecarga cognitiva evaluar integracion al EHR

LLM para | tiempo documentacion; Alucinaciones; variabilidad; ~ Implementar con revision

documentacion mejora calidad nota; |

agotamiento

necesita supervision;
problemas privacidad

activa obligatoria; no usar
sin supervision médica
Escriba ambiental A | agotamiento; | tiempo
documentacion; mejora
bienestar; calidad

Ocasionales inexactitudes;  Opcion preferida con
curva de aprendizaje; costo; ~ consentimiento del paciente
privacidad del paciente y revision de notas

preservada
LLM apoyo Sintesis de diagnosticos Precision diagndstica Solo como apoyo
diagnéstico diferenciales; busqueda 67.4%; alucinaciones; complementario; no para
evidencia en tiempo real validacion limitada decisiones de alto riesgo
XAl en CDSS Mejora confianza; Técnicas inmaduras; Priorizar sistemas con XAl

brechas en validacion real-  al evaluar nuevos CDSS
world; complejidad de

implementacion

transparencia; aceptacion
por clinicos

5. CONCLUSIONES

La inteligencia artificial en el punto de atencidn clinica
ha alcanzado un nivel de madurez suficiente para
ofrecer beneficios documentados —especialmente en
documentacién clinica y reduccion del agotamiento
profesional— vy justificar su adopcién progresiva y
supervisada en la practica del médico internista. Los
escribas ambientales, respaldados por al menos tres
ensayos controlados aleatorizados publicados en 2025,
representan la intervencién con mayor evidencia de
eficaciay seguridad en el contexto ambulatorio.

No obstante, laintegracién de la IA en el flujo de trabajo
clinico enfrenta desafios éticos, regulatorios y técnicos
gue no pueden ser subestimados. El sesgo algoritmico,
la opacidad de los modelos, la fatiga de alertas, la

responsabilidad médico-legal indefinida y la escasa
representacion de poblaciones latinoamericanas en los
datos de entrenamiento y validacién constituyen
riesgos estructurales que demandan atencién institu-
cional y formacidn profesional especifica.

Para el grupo TICC PalenclA, el camino responsable no
es nila adopcion acritica ni el rechazo reactivo de estas
herramientas, sino la integracién informada, supervisa-
da y éticamente comprometida de la IA como un
recurso que amplifica —sin sustituir— el razonamiento
clinico, la empatia profesional y la responsabilidad con
el paciente. La formacién continua en competencias
digitales clinicas y la participacidn activa en el disefio de
marcos de gobernanza institucional son condiciones
necesarias para que la IA cumpla su promesa de
mejorarla calidadylaequidad de la atencion médica.
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Inteligencia Artificial
en el Punto de Atencion

Integrando informacion al flujo de trabajo clinico con
ética, profesionalismo y medicina basada en evidencia.
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La asimetria del tiempo clinico
agota al médico internista

Una crisis de equilibrio

en la medicina interna Agotamiento

doble de tiempo a tareas administrativas en el . profesional
expediente clinico electrénico (EHR) que a la (Burnout)

Los profesionales de la salud dedican hasta el

atencién directa del paciente.

ATENCION DIRECTA
DEL PACIENTE Erosién de la

relacién
\ médico-paciente

Errores por
fatiga cognitiva

l TIEMPO LIMITADO l CARGA ADMINISTRATIVAY
DOCUMENTACION EHR

La Inteligencia Artificial en el Punto de Atencion (PoC) no busca
reemplazar al clinico, sino devolverle el tiempo frente al paciente.




El ecosistema actual de la IA en el Punto de Atencién (PoC)

Sistemas de Soporte a la Decision Clinica (CDSS)

% Tecnologia base: Aplicacion:
Machine Learning, Redes + Estratificacién de riesgo, alertas
Neuronales. farmacoldgicas, prediccion de deterioro.

Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLMs)

:—T[E;] Tecnologia base: Aplicacion:
Arquitectura Transformer + Soporte diagnéstico, respuestas a
(GPT-4, Med-PaLM). mensajes, sintesis de notas.

Escribas Ambientales con IA

lllll" Tecnologia base:
Reconocimiento Automdtico de Voz (ASR) +
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP).

Aplicacion:
Generacion automética de la nota
clinica durante la consulta.

MARCO DE REFERENCIA

PRISMA
:=| 2020 &
RAISE

Revision sistematica
narrativa y sintesis
cualitativa.

BASE DE EVIDENCIA

23 2

23 Estudios Elegibles

Ensayos controlados
aleatorizados, metaanalisis
y guias (2020-2025).

CALIDAD Y CERTEZA

Evaluacion
@ GRADE &
LA AMSTAR-II

Filtro estricto de certeza de
evidencia y exclusién de
revistas depredadoras.

INTEGRIDAD GENERATIVA

Declaracion
GAMER

Uso validado de |A
generativa para maxima
precision factual.

Alta Precision / Baja Variabilidad



El triunfo de los Escribas Ambientales en la documentacion

Reduccion del 9.5% en tiempo de documentacion con alta precision (Ensayo NEJM Al, 2025).
Reduccién significativa del agotamiento laboral (-0.44 puntos en escala) y ahorro de 0.36 horas/dia.

Antes: Cuello de Botella Después: Flujo Continuo

Interaccion clinica

~ -9.5%
@ Reduccidn en tiempo
(NEJM Al, 2025)

Teclado manual EHR : | '

& o -0.44 puntos
(=) Agotamiento; Ahorro
: m 0.36 horas/dia
Agotamiento y retraso

La calidad de la documentacién se preserva (PDSQI-9 > 3.97/5) con eventos

adversos minimos, mitigando el agotamiento sin comprometer el expediente

A NotebookLM

La paradoja de la decision:
Precision diagndstica vs. Fatiga de alertas

a ~

La Friccion Operativa
(CDSS y Mensajeria)

<8 E: i

— s
s e E d
El Potencial Diagndstico { FZTS?S’pfs.t.vos J
(LLMs)

\
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67.4 (1] ok +21. /0 =0
de precisién diagnéstica en el tiempo de lectura de
media en oncologia. mensajes cuando se usan
borradores generados por |A.

Los LLMSs pueden sintetizar
diferenciales y evidencia en

Superponer tecnologia sin

tiempo real, pero presentan integraria al flujo natural
riesgo de alucinaciones genera carga anadida, no
(informacién falsa & Omision de [ Habituacién J eficiencia.
convincente). Alertas Criticas Cogmtlva
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El riesgo oculto:

Amplificacion algoritmica de disparidades

Poblacion Diversa

Déficit Sistémico
de Transparencia

99.1%

de los dispositivos médicos
con |A aprobados por la FDA
no incluye datos
socioecondémicos,

y solo el 3.6% >

Contexto

&

y LatAm.

Datos de
Entrenamiento
Sesgados

Recomendaciones
Inequitativas

Latinoamericano

A\ Los algoritmos entrenados en
poblaciones de alta
prevalencia de datos carecen
de validacion local en México

Riesgo documentado de
exacerbacion de disparidades
raciales y étnicas.

- o A Lafaltadere tatividad
° presentativida

reporta raza/etnicidad. 0: demogréfica es una amenaza

® directa a la equidad en salud.

El dilema epistémico: La necesidad imperativa de la IA Explicable (XAl)

—
El médico que acepta una recomendacion de una caja negra sin comprender su razonamiento
L compromete su responsabilidad médico-legal y autonomia epistémica. )
| G
¥ i
e Algoritmo Opaco
(Caja Negra) =
Datos del Decision ciega
paciente (Riesgo legal)
— o=
e )
~ ©
C‘F Algoritmo
== Transparente :@
Datos del (SHAP / Grad-CAM) Expllcacmn de Médico
paciente variables L empoderado
o

La Solucion XAl: Herramientas de interpretabilidad extraen las variables clave,

haciendo transparente el peso de cada decisién algoritmica.




Sintesis de tensiones: El campo de fuerza ético en el PoC

Eficiencia El riesgo del Automation Bias
Vs, : i
A rania gllaocri;gqei::encra cognitiva
Epistémica g :

Clinica
Equilibrada

El riesgo de usar algoritmos
sin diversidad poblacional ni
validacién local.

S El riesgo del vacio
Personalizacién

T I [ ——— bili A regulatorio y las cajas
negras indescifrables.

La IA no se puede simplemente encender; requiere gobernanza activa
para mantener al médico como el centro moral de |a decision.

Matriz de diagnostico de herramientas IA

Aplicacion Clinica Evidencia (GRADE) Riesgo Principal Recomendacion TICC PalenclA

CDSS Clasico Fatiga de alertas, Precaucién: Usar solo
(Alertas / Riesgo) | Mideraca sobrecarga cognitiva. A con umbrales ajustados.
LLM para ; Alucinaciones, Precaucidn: Revision

Documentacién \ Bgje=Modarnans variabilidad. A humana obligatoria.

Ocasionales Prescribir: Opcidn

Escriba Ambiental |A MadBrsee inexactitudes V preferida para reducir
(ECA)
menores. burnout.
LLM Apoyo ; Baja validacion, Contraindicado: Solo
Diagndstico g Rep decisiones ciegas. apoyo complementario.




Marco TICC PalenclA para la integracion responsable (1)

Fase 1: Evaluacion de la Fase 2: Integracion al Flujo

Herramienta (Pre-adopcion) de Trabajo (Despliegue)

v/ Exigir transparencia en los datos de v/ La herramienta debe reducir
entrenamiento (representatividad —nunca incrementar— la carga
demografica). cognitiva o documental.

v Verificar validacion en subgrupos v/ Implementar una adaptacién
(raza, sexo, comorbilidades). progresiva con soporte técnico
institucional constante.
v/ Requerir mecanismos de |A
Explicable (XAl).

Marco TICC PalenclA para la integracion responsable (ll)

I__l @ ﬂﬂ]

©) 1
—=m == | | n
i el
Fase 3: Supervision Fase 4: Consentimiento Fase 5: Formacion
Clinica Activa y Transparencia Continua

» Mantener escrutinio ¢ Informar al paciente * Desarrollar
critico ante explicitamente cuando competencias en
recomendaciones su diagndstico o alfabetizacion digital
algoritmicas. expediente involucre clinica.

* |dentificar sesgos e « Capacitacion formal
activamente; nunca para interpretar salidas
delegar decisiones de de IAy gestionar
alto impacto. incertidumbre.




Zonas de incertidumbre: La agenda de investigacion futura

Impacto a largo plazo (>12
meses) de los LLM en
resultados de salud.

&,

Impact?’en ;a Seguridad de escribas L | . . i
j empatia y la ambientales en a requiacion vigente
dimensién humana contextos criticos . g g

de la relacion (urgencias, es inadecuada ante

médico-paciente.

hospitalizacién).

la velocidad de
adopcion, exigiendo
prudencia clinica en
Estrategias de estas areas.

Regulacion y
responsabilidad en mitigacion de
sistemas de recursos sesgos validadas en
limitados. Latinoamérica.

Postura Institucional TICC PalenclA

La Inteligencia Artificial es un
amplificador del razonamiento
clinico, no un sustituto de la empatia
ni de la responsabilidad médica.

« El camino responsable no es el « Laintegracion debe ser informada, « Los clinicos deben participar
rechazo reactivo ni la adopcidn éticamente comprometida y activamente en el disefio de los
acritica, orientada a devolver el tiempo al marcos de gobernanza del futuro.

encuentro médico-paciente.




Inteligencia Artificial en el Punto de Atencion:

Transformando el Flujo de Trabajo Clinico con Etica y Profesionalismo

TICC PalenclA

Dr. Rodolfo Palencia Diaz S.Dr. Redolfo de Jesis Palencia Vizcarra
(Médicos internistas)

Herramientas de IA y Eficiencia Operativa Marco de Integracion Responsable

TICC PalenclA

Escribas Ambientales con IA

§uad [

Capturan pasivamente la conversacion
médico-paciente, reduciendo el
agotamiento emocional y el tiempo

de documentacién.

El Médico como
Agente Epistémico

La IA debe complementar el
razonamiente clinico, nunca
sustituir la responsabilidad final
del médico ante el paciente.

Mitigacion de Sesgos

Soporte a la Decisién Algorltrmcos

Clinica (CDSS)

Es critico validar los algoritmos
en publaciones latinoamericanas
para exitar disparidades raciales

y socioecondmicas.

\ L Tiempode

Escriba

Reduccién del Anbiameal AL U1 documen 8 2 2

Agotamiento Laboral: : - -ty Transparencia y ;/\/\ Q{

_0 44 AL e @wmﬁé"ﬁ" - Explicabilidad (XAl) 2l v
= g

Priorizar sistemas que permitan
al clinico comprender el
razonamiento detrds de cada
recomendacion algoritmica.

puntos en escalas de burnout.

El uso de |A ambiental se asocia
con una diaminucién significativa.

LLM =] Resumen de notas 5
(nnulnonunlﬂll) y alta médica T
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Implementacion responsable
de la inteligencia artificial
en salud

Resumen

La implementacién de la inteligencia artificial (1A) en
salud ha entrado en una fase en la que el rendimiento
algoritmico aislado ya no es suficiente para justificar su
adopcion. El problema central se ha desplazado hacia la
gobernanza del dato, la integracion al flujo clinico, la
capacitacion del personal, la supervisién organizacional
y la legitimidad social. El objetivo de esta revision fue
sintetizar la evidencia reciente sobre implementacion
responsable de la IA en salud, con énfasis en cinco
dominios: mejor uso de los datos de salud, facilita-
cion del uso de la IA, desarrollo de capacidades
entre el personal sanitario, érganos de supervision y
participacion publica. Se realizé una revision estructu-
rada de enfoque narrativo, organizada en formato
IMRyD e informada por principios PRISMA 2020 para
ordenamiento de evidencia secundaria. Se priorizaron
revisiones sistematicas, revisiones de alcance,
documentos de consenso y guias internacionales
publicadas entre 2020 y 2026 en inglés o espafiol. La
evidencia disponible muestra una convergencia
consistente: la IA clinica responsable requiere datos
representativos, trazables e interoperables; adopcidn
centrada en el usuario y en el contexto; formacion
diferenciada por rol profesional; estructuras formales
de gobernanza con capacidad real de auditoria; y
mecanismos de informacién y participacién publica.
Los marcos SPIRIT-Al, CONSORT-AI, DECIDE-AI,
TRIPOD+AIl, STARD-Al y GAMER proporcionan actual-
mente el nicleo metodoldgico para mejorar la transpa-
rencia del disefio, evaluacidon 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 cualitativos y marcos

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

30 de marzo de 2026

conceptuales mas que por ensayos pragmaticos
comparativos. En consecuencia, la IA en salud debe
entenderse como una intervencidon sociotécnica de
riesgo variable que exige gobernanza continua, no
como una herramienta auténoma lista para desplegar-
se sin evaluaciénlocal.

Palabras clave: inteligencia artificial; implementacidn;
servicios de salud; gobernanza de datos; personal
sanitario; participacidn publica; supervisién institucio-
nal.

Introduccion

La IA en salud ha evolucionado desde pruebas de
concepto centradas en exactitud diagndstica o
capacidad predictiva hacia aplicaciones con impacto
potencial en decisiones clinicas, organizacidn hospitala-
ria, investigacién y salud publica. Sin embargo, esa
transicion ha dejado claro que el éxito no depende
Unicamente del algoritmo. La Organizacién Mundial de
laSaludsenaléen 2021 que lalA parasalud deberegirse
por principios éticos y de gobernanza, y en su guia mas
reciente sobre grandes modelos multimodales amplio
esa preocupacion al advertir que estos sistemas pueden
recibir multiples tipos de entrada y generar salidas con
repercusiones clinicas, cientificasy poblacionales.

De forma paralela, la literatura de implementacién ha
mostrado que el problema dominante no es exclusiva-
mente técnico. La revisidn de Hassan y colaboradores
concluyé que la adopcion de IA en salud esta limitada
por barreras humanas, organizacionales, regulatorias,
tecnoldgicas y sociales, y que la confianza funciona
como un catalizador central del proceso de adopcion. La

-~



revision de Morley sobre gobernanza internacional de
datos e IA encontré cuatro areas criticas para colabora-
cion y regulacion: liderazgo y supervision, enfoque de
sistema completo, estdndares y regulacién, y participa-
ciéon de actoresy publico.

Para médicos clinicos, directivos e investigadores, esto
obliga a abandonar una visién reduccionista de la IA
como “software avanzado” y a tratarla como una
intervencion clinica y organizacional que modifica
procesos, redistribuye responsabilidades y puede
amplificar tanto beneficios como dafios. El objetivo de
esta revisién es ordenar esa evidencia con una ldogica
util parala practicay la gestion.

Métodos

Se realizd una revisidon estructurada de enfoque
narrativo, organizada en formato IMRyD. La seleccion
conceptual se centrd en cinco dominios previamente
definidos: 1) uso de datos de salud, 2) facilitacién de
adopcidn clinica, 3) capacidades del personal sanitario,
4) 6rganos de supervision y 5) participacién publica. Se
priorizaron revisiones sistematicas, revisiones de
alcance, guias y documentos de consenso publicados
entre 2020 y 2026 en inglés o espafiol. Para sostener
trazabilidad, se tomaron como base fuentes primarias
verificables en PubMed y documentos oficiales de
OMS, NICE, FDA e IMDRF.

La interpretacidn metodoldgica se apoyd en PRISMA
2020 para estructurar la sintesis de evidencia secunda-
ria, y en AMSTAR-2 y GRADE como marcos criticos de
lectura, aunque no fue posible una graduacion
formal homogénea por la heterogeneidad de disefios
incluidos en el campo. Para la dimension de investiga-
ciéon y evaluacion con IA se integraron los estandares
SPIRIT-Al, CONSORT-AI, DECIDE-AI, TRIPOD+AI, STARD-
Al y GAMER, debido a que estos lineamientos cubren
desde protocolos de ensayos y estudios tempranos
hasta modelos predictivos, estudios de exactitud
diagnodstica y uso de IA generativa en investigacion
médica.

Estrategia sugeridareproducible para PubMed

(
("Artificial Intelligence"[Mesh] OR "Machine

Learning"[Mesh] OR "artificial intelligence"[tiab] OR
"machinelearning"[tiab] OR "generative Al"[tiab])
AND

44

—

("Health Services"[Mesh] OR "Delivery of Health
Care"[Mesh] OR healthcare[tiab] OR "health
care"[tiab] OR hospital*[tiab] OR clinic*[tiab])

AND

(implementation[tiab] OR adoption[tiab] OR
governance[tiab] OR oversight[tiab] OR regulation[-
tiab] OR workforce[tiab] OR training[tiab] OR "public
involvement"[tiab] OR "patient participation"[tiab] OR
"data governance"[tiab] OR ethics[tiab])

)

AND

(systematic review[pt] OR review[ti] OR scoping
review[tiab] OR guideline[pt] OR

consensus[tiab])

AND

("2020/01/01"[Date - Publication] : "3000"[Date -
Publication])

AND

(english[lang] OR spanish[lang])

La revisidon sistematica sobre competencias del
personal sanitario informdé busquedas en PubMed,
Scopus y Web of Science, y la revisién de percepciones
de pacientes utilizdo PubMed, Scopus y Web of Science,
lo que respalda que estos dominios requieren estrate-
giasamplias y no exclusivamente monobase.

Resultados y discusion
1. Un mejor uso de los datos de salud

La implementacién responsable de la IA comienza por
la calidad y gobernanza del dato. La revision de Morley
mostré que las politicas y marcos existentes en paises
miembros del GDHP siguen siendo heterogéneos, pero
convergen en la necesidad de liderazgo, supervision,
regulaciéon y enfoque de sistema completo desde la
recoleccion del dato hasta el despliegue del modelo. La
guia de la OMS sobre modelos multimodales refuerza
este punto al sefialar que estos sistemas pueden tener
aplicaciones amplias en atencidn clinica, investigacion,
salud publica y desarrollo de farmacos, lo que incre-
menta el valory el riesgo del dato subyacente.

En términos operativos, un dato apto para IA clinica
debe ser, como minimo, integro, semanticamente
consistente, representativo, interoperable y trazable.
Sin esas condiciones, incluso un modelo con alto
rendimiento publicado puede degradarse al cambiar de
poblacién, hospital o flujo de trabajo. Esta exigencia
metodoldgica estda alineada con TRIPOD+Al para



modelos predictivos y con STARD-AI para estudios de
exactitud diagndstica, ambos disefiados precisamente
para mejorar la transparencia sobre datos de entrada,
sesgo, evaluaciény aplicabilidad.

Tabla 1. Requisitos minimos del dato para A responsa-
bleensalud

m

Calidad |ntegr|dady predlcuon cIa:}lflcamon
consistencia inestable errénea
diversidad inequidad

Representatividad pot?le}monal sesgo algoritmico asistencial
suficiente

Interoperabilidad cpmpatlbmdad entre fragmentacion 'mPOS'bII.'da(.’ de
sistemas uso longitudinal

Trazabilidad do_cumen_tau_on del opacidad auditoria inviable
origen y limpieza

Privacidad y reglas claras de uso secundario I

A ; dario ético y legal
acceso |gobernanza inapropiado

Vigi . monitoreo de deriva |deterioro pérdida de

igilancia . .. ) - ;
y recalibracion silencioso seguridad

2. FacilitaciondelusodelalA

La literatura reciente muestra que la adopcién no se
logra por disponibilidad tecnoldgica, sino por adecua-
cion sociotécnica. La revision de Hassan incluyé 50
publicaciones y describié aproximadamente 18
categorias de barreras y facilitadores, concluyendo que
la confianza, la gobernanza y los marcos regulatorios
son factores decisivos para traducir la IA a la practica
cotidiana. NICE, por su parte, mantiene un marco de
estandares de evidencia para tecnologias digitales de
salud con el objetivo de ayudar a evaluadores y
tomadores de decisiones a identificar tecnologias con
beneficios plausiblesy evidencia proporcional al riesgo.

Estoimplicaque una herramienta de IA debe introducir-
se en un punto claro del proceso asistencial, con
usuarios definidos, acciones desencadenadas explicitas
y rutas conocidas ante fallo o discordancia. DECIDE-AI
fue desarrollado precisamente para mejorar el reporte
de evaluaciones clinicas tempranas de sistemas de
apoyo a decisién impulsados por IA, en reconocimiento
de que la interaccién humano- sistemay el contexto de
uso influyen de manera sustancial en la seguridad y en
la utilidad real.

Los principios de Good Machine Learning Practice
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, efectividad
y calidad. Ese enfoque es coherente con una postura

conservadora de implementacidn: empezar por casos
de uso acotados, de valor clinico claro, con supervisidon
humana estrecha y métricas clinicas relevantes.

Tabla 2. Barreras y facilitadores de adopcidén responsa-
ble

[ Dominio | Barreras frecuentes | ___Faciltadores
Técni aja interoperabilidad, mala integracion al flujo, disefio
écnica . . ;
interfaz, opacidad centrado en usuario
caso de uso delimitado,

umbrales claros

desconfianza, temor a sustitucién, |[capacitacion, co-disefio,
baja alfabetizacion supervision visible

falta de liderazgo, presupuesto, |[patrocinio ejecutivo, hoja de
métricas ruta

politicas internas y

Clinica fatiga de alertas, utilidad incierta

Humana

Organizacional

Regulatoria responsabilidad difusa
|gobernanza formal
. " o transparencia y
Social ercepcion de deshumanizacion AT
P P comunicacion inteligible

3. Desarrollo de capacidades entre el personal
sanitario

El desarrollo de capacidades ha dejado de ser un
componente accesorio. La revision sistematica de
Gazquez-Garcia sintetizd6 14 areas competenciales
clave paraintegrar |A en la practica sanitaria, destacan-
do fundamentos de IA, anadlisis y gestion de datos, y
consideraciones éticas y legales. El mismo estudio
subrayé que la formacion mas necesaria no es la
programacién avanzada, sino la capacidad de evaluar
exactitud, confiabilidad, validez y limites del sistema.

Para la practica institucional, esto obliga a diferenciar la
capacitacion por rol. El clinico requiere comprender
cuando usar, cuando desconfiar y cdmo verificar. La
jefatura clinica necesita evaluar impacto operativo,
riesgo y vigilancia. El investigador debe dominar
validacion, reproducibilidad y estdndares de reporte. El
directivo debe conocer riesgo organizacional, criterios
de adquisicién, supervisién y retiro. La evidencia en
este punto todavia es limitada en cuanto a comparar
curriculos o demostrar superioridad de una estrategia
formativa especifica, pero converge en que la
formacién meramente superficial resulta insuficiente.

Tabla 3. Capacidades minimas por perfil profesional

Perfil Nucleo competencial
Médico clinico |limites, sesgo, verificacion, documentacion

Jefatura clinica |seleccién de casos, seguridad, vigilancia

disefio, validacion, TRIPOD+AI, STARD-AI, CONSORT-AI,
GAMER

Investigador

Directivo riesgo, compra, gobernanza, retiro
Equipo X - . . L
Tl/datos interoperabilidad, ciberseguridad, mantenimiento




4. Organos de supervision

La supervision institucional formal es uno de los rasgos
mas consistentes de una implementacién responsable.
LaOMS de 2021 planteé principios de responsabilidad y
rendicién de cuentas, y la revision de Morley identificd
liderazgo y supervisién como uno de los cuatro domi-
nios centrales para gobernanza internacional en IA
sanitaria. Mas recientemente, el estudio de Kim y
colaboradores mostrd que el marco PPTO people,
process, technology, operations  puede aplicarse de
forma practica en un gran sistema hospitalario para
generar politicas y conformar un comité de gobernanza
delA.

Este punto tiene una consecuencia practica clara: un
comité util no debe ser decorativo. Debe tener
mandato explicito, composicion multidisciplinaria,
rutas de decision, capacidad de auditoria y atribuciones
para detener o escalar una herramienta segun riesgo y
desempeio. La guia NICE y los principios GMLP del
IMDRF/FDA son Utiles como soporte operativo para
estructurar las preguntas que un érgano de supervision
debe responder antes del despliegue.

Tabla 4. Funciones minimas de un comité institucional
delA

m Pregunta critica

|Se|ecci6n ||g,resue|ve un problema clinico prioritario?

|Evidencia ||<',existe validacion externa y local?

|Datos ||<;Ios insumos son trazables y aptos?

|Integraci6n||<;quién la usa, cuando y con qué accion?

|Etica/lega| |¢',qué implica para privacidad y autonomia?

Vigilancia ||¢',cémo se medira desempefio y deriva?

|
|
|
[Equidad  |; hay auditoria de sesgo? |
|
|
|

|Retiro ||¢',qué umbral obliga a suspenderla?

5. Participacidén publica

La participacion publica no es una concesidn reputacio-
nal; es una condicién de legitimidad. La revisidn
sistematica de Young mostrd que pacientesy publico
general suelen mantener una actitud globalmente
positiva hacia la IA clinica, pero con reservas importan-
tes y preferencia por supervision humana. La revisién
mas reciente de Bashkin Osnat identificé 38 estudios en
18 paises y encontré que mds del 75% de los pacientes
percibe beneficios potenciales, mientras aproximada-

—

mente 50 70% expresa preocupaciones relevantes
sobre pérdida de conexidn humana, seguridad,
privacidad, transparenciay autonomia.

Esos hallazgos obligan a una implementacién mas
transparente. Si una institucion emplea IA en triage,
apoyo diagndstico, priorizacion, documentacion o
investigacién, debe explicar de forma inteligible qué
hace la herramienta, qué no hace, qué supervisién
humana existe y como se protegen los datos. La
confianza no se obtiene por sofisticacion técnica, sino
por trazabilidad, comunicacién clara y posibilidad de
rendicion de cuentas.

6. Estandares de evaluacién y reporte

Los marcos contemporaneos de reporte constituyen
hoy el nicleo metodoldgico minimo para investigacidon
con A ensalud. SPIRIT-Aly CONSORT-Al fueron publica-
dos en 2020 para mejorar la transparencia de protoco-
los y reportes de ensayos clinicos con intervencion de
IA. DECIDE-Al amplié el marco hacia la evaluacién
clinica temprana de sistemas de apoyo a decision.
TRIPOD+Al actualizo el estandar para modelos predicti-
vos usando regresion o aprendizaje automatico.
STARD-AI fue desarrollado para estudios de exactitud
diagndstica con IA. GAMER, publicado en 2025, cubre el
reporte del uso de IA generativa en investigacion
médica.

La relevancia de estos estandares es practica. Sin ellos,
la evidencia publicada pierde interpretabilidad,
reproducibilidad y valor para la implementacién. Para
investigadores y comités institucionales, esto implica
que ya no es suficiente reportar desempefio global del
modelo; también debe declararse el contexto de
integracion, la interaccién humano-IA, el tratamiento
de errores vy, en el caso de IA generativa, el modelo
utilizado, la estrategia de prompting y los mecanismos
de verificacién humana.

Tabla 5. Utilidad operativa de los principales
estandares

|_Estandar | Aplicacién |

\SPIRIT-AI Hprotocolos de ensayos con IA \
CONSORT-Al(reporte de ensayos con |IA

DECIDE-AI |estudios piloto y evaluacion clinica temprana
TRIPOD+AIl |modelos predictivos

STARD-AI estudios de exactitud diagnoéstica

GAMER uso de IA generativa en investigacion médica




Limitaciones e incertidumbres

La principal limitacién del campo es metodoldgica.
Aunque existe una direccién consistente de la eviden-
cia, gran parte del corpus esta formado por revisiones
de alcance, estudios cualitativos y marcos conceptua-
les, mas que por ensayos pragmaticos comparativos o
estudios multicéntricos de implementaciéon con
desenlaces clinicos duros. La propia revisién sobre
adopcidon de Hassan concluye que se necesita investiga-
cion adicional que combine gobernanza e implementa-
cion para fortalecer la confianza y guiar la traslaciéon ala
practicareal.

La segunda limitacién es contextual. Los marcos de
gobernanza mas desarrollados provienen con frecuen-
cia de sistemas con infraestructura digital robusta. Por
ello, su aplicacién en hospitales con madurez digital
limitada requiere adaptacion local. El estudio canadien-
se de Kim aporta evidencia util de implementacién real,
pero sigue siendo un estudio de caso organizacional y
no una prueba universal de efectividad.

Conclusiones

La implementacién responsable de la IA en salud no
depende solo de algoritmos precisos. Requiere datos
clinicamente aptos, integracién contextual, capacita-
ciéon diferenciada, supervisién institucional real y
participacion publica significativa. La evidencia reciente
es consistente en que la falla mas frecuente no reside
exclusivamente en el modelo, sino en la ausencia de
gobernanza sobre su diseiio, despliegue y vigilancia.

Para el médico clinico, la regla practica es no delegar
juicio en sistemas no auditados. Para el directivo, no
adoptar innovacidn sin estructura de supervisién. Para
elinvestigador, no reportar IA sin el estdndar metodold-
gico correspondiente. Esa triple disciplina resume hoy
laimplementacién responsable de IA en salud.
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IMPLEMENTACION RESPONSABLE DE LA IA EN SALUD: MAS ALLA DEL ALGORITMO

CALIDAD DEL DATO Y ADOPCION CLINICA CAPACIDADES Y SUPERVISION ORGANIZACIONAL

Capacitacion
diferenciada
por rol.

El dato como

Los clinicos deben aprender ‘ los directivos a evaluar

=l d a verificar limites; riesgos y gobernanza.

cimiento de la
seguridad.

Comités de supervision
con autoridad real.

Los drganos de gobiemo deben
ser multidisciplinarios y capaces de
auditar o detener herramientas.

Confianza como :
catalizador de adopcién.

La implementacion falla sin un disefio
centrado en el usuario y una
integracion clara al flujo clinico.

predicciones inestables o seegos. Dominio de Auditoria | Pregunta Critica de Control

Los datos deben ser integros,
trazables e interoperables para evitar

et

a2

inmediatamente?

/ SPIRIT-Al /) £ A ¢Se han realizado +Cémo se mediré el £Qué umbral de error

{CONSDRT-A ) b auditorias para detectar || deterioro del desempeiio obliga a suspender la

\“\;:":;:I;;,'l;,-;;g:f‘; DECIDE-AI ) sesgos algoritmicos? con el tiempo? herramienta
ek |

AN A A

IA como intervencion

ARIPODEAL) o sociotécnica Participacion publica
STARD Modelos predictivos y Debe verse come un sistema que para legitimidad
e estudios de exactitud  modifica procesos y responsabilidades, La transparencia sobre el uso de datos y
diagndstica. no como software auténomo. supervision humana es vital para ganar

confianza.
A NotebookLM

Implementacion responsable de
la inteligencia artificial en salud

~ Dr. Rodolfo Palencia Diaz
Dr. Rodolfo de J Palencia Vizcarra
Guadalajara, Jalisco. México

~ 30 de marzo de 2026

Universidad de Guadalajara Instituto Mexicano del Seguro Social IMSS Colegiados (CMIM) y Certificados (¢ & Netebookim




De una vision reduccionista a la gobernanza
sociotécnica.

visién reduccionista de la IA como
The Past "software avanzado” y a tratarla como ping The Present
o Fo
>

i

( Enfoque: Rendimiento algoritmico aislado. rEnfoque: IA como intervencion sociotécnica. B
Mentalidad: Herramienta autonoma “lista Mentalidad: Modifica procesos, redistribuye
para usarse” (plug-and-play). responsabilidades y requiere evaluacion local.
Riesgo: Ignora el contexto clinico y el flujo de Solucion: Gobernanza continua y supervision

L trabajo. I humana estrecha. )

Los 5 pilares de un ecosistema
clinico-digital responsable.

2 | Integracion al Flujo

Adecuacion sociotécnica
y friccion cero.

1| Gobernanza del Dato
Calidad desde el origen.

5 | Legitimidad Social
Participacion y confianza publica.

3 | Desarrollo de Capacidades
Formacidn diferenciada por rol.

Callout Box
Insight Clave: El éxito de

4| Organo de Supervisién la 1A no depende del
algoritmo, sino de la

inteligencia organizacional
que la rodea.

Auditoria institucional continua.




Pilar 1| El embudo de la gobernanza del dato

Datos Crudos
o © ]

e oo '.:. °®,
020 %P0%" Jfo0 e

7 Riesgo: Prediccion inestable

lntegndad y Consistencia o clasificacion errénea.

Riesgo: Sesgo algoritmico e

Representatividad inequidad asistencial.

v Riesgo: Imposibilidad de uso

Interoperabilidad longltudinal.

[N NN N

4 Riesgo: Opacidad que hace
inviable la auditoria.

Trazabilidad

Riesgo: Deterioro silencioso

Privacidad y Vigilancia iitiafio ético.

[N N

Datos Aptos para IA Clinica

Advertencia: Un modelo con alto rendimiento publicado se degrada inevitablemente si cambia de poblacién sin recalibracion !;

Ll
A NotebookLM

Pilar 2 | Venciendo la friccién en el flujo clinico.

Dimension Técnica

Opacidad y baja interoperabilidad Disefo centrado en el usuario

Dimension Clinica

Caso de uso estrictamente delimitado

Fatiga de alertas y utilidad incierta y umbrales claros

Dimension Humana

Desconfianza y temor a la sustitucion Co-disefio y supervision humana visible

Dimensién Organizacional

Patrocinio ejecutivo y politicas internas

Responsabilidad difusa y falta de liderazgo de gobernanza formal



Pilar 3 | La capacitacion no es programacion, es

evaluacion critica.

Competencias criticas:

« Comprender limites del sistema

« |dentificar sesgos

« Verificar discordancias

* Documentar el uso en el expediente

Jefatura Clinica

Competencias criticas:

« Seleccionar casos de uso correctos
+ Garantizar la seguridad del paciente
« Mantener vigilancia operativa

T

Competencias criticas:

« Disefio robusto de validacion cruzada
=1 + Dominio de estandares metodolégicos
(TRIPOD+AIl, CONSORT-AI)

Directivo / Gerencia

Competencias criticas:

« Evaluar riesgo organizacional

+ Definir criterios de compra corporativa
« Establecer gobernanza formal

« Definir umbrales de retiro

A NotebookLM

& Vigilancia & Retiro: ;Como se medird
la 'deriva’ del modelo y cudl es el umbral

de error que cbliga a suspenderla?

Integracién: ;Exactamente quién la usa,
cuando y qué accion desencadena?

Seleccion: ;Resuelve un
v—] problema clinico prioritario?

Pilar 4 | El comité de IA no es decorativo, es una barrera de seguridad.
. Seleccion: ;Resuelve un

u problema clinico prioritario?

. Evidencia: ;Existe validacion

externa y local demostrable?

Equidad: ;Se ha realizado una
auditoria estricta de sesgo?

El Mandato PPTO

Basado en el marco PPTO
(People, Process, Technology,
QOperations) — el comité debe
tener atribuciones formales
para detener una herramienta,
no solo evaluarla.

Evidencia: ;Existe validacidn
externa y local demostrable?




Pilar 5 | El dilema de la confianza del paciente.

>75% percibe beneficios
potenciales evidentes
(rapidez, precision).

50% - 70% expresa
preocupaciones severas.

Balanza de Percepcion Publica

| Contrapesos Eticos Conclusion Operativa
+» Pérdida de conexion humana La legitimidad no se logra con sofisticacion
» Riesgos de seguridad técnica, sino explicando de forma inteligible
* Invasion a la privacidad qué hace la IA, qué NO hace, y mostrando la
+ Pérdida de autonomia supervision humana directa.

El nucleo metodoldgico de la evaluacion y
reporte.

Ciclo de Vida de la Investigacion Clinica

Madulo Transversal: GAMER (Uso de IA generativa en la investigacion misma)

Fase 1: Disefio Fase 2: Desarrollo Fase 3: Evaluacion Fase 4: Reporte
del Estudio del Modelo Temprana de Resultados
TRIPOD+AI /
SPIRIT-AI STARD-AI DE(?ID!E-AI CONSOBT—AI
(Protocolos de Model dicti (Estudios piloto de (Reporte final de
ensayos con |A) (Mo 2105 predicives y interaccion humano-IA) ensayos clinicos)
Exactitud diagnodstica)




LA TRIPLE DISCIPLINA DE LA IA RESPONSABLE EN SALUD.

Para el Clinico:
No delegar sin auditar.

"ﬁ Para el Investigador:
> No reportar sin estandares.

Para el Directivo:
No adoptar sin supervisar.

La IA no funciona de manera aislada; su verdadero rendimiento clinico es un reflejo
directo de la inteligencia colectiva y organizacional que la rige. Fundadores de TICC
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