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Resumen

La comparación entre sesgos humanos y sesgos de la 
inteligencia ar�ficial (IA) ha dejado de ser un debate 
abstracto y se ha conver�do en un problema opera�vo 
para el ejercicio clínico.

El juicio humano sigue siendo vulnerable a sesgos 
cogni�vos clásicos —anclaje, disponibilidad, confirma-
ción, cierre prematuro y exceso de confianza—, 
mientras que la IA puede introducir o amplificar sesgos 
derivados de los datos, del e�quetado, de la selección 
de variables, de la deriva temporal y del contexto de 
despliegue⁷-¹⁰. La evidencia reciente sugiere que la IA 
no elimina el sesgo médico; puede mi�garlo en 
escenarios específicos o empeorarlo cuando el modelo 
está sesgado, mal calibrado o mal integrado al flujo 
clínico¹¹-¹⁵. En par�cular, ensayos contemporáneos 
muestran que una IA sesgada puede deteriorar de 
manera significa�va la precisión diagnós�ca del 
médico, incluso cuando ofrece explicaciones¹¹,¹³,¹⁴. Por 
ello, la pregunta clínicamente relevante no es qué 
sistema está “más sesgado”, sino cómo interactúan 
ambos y bajo qué condiciones esa interacción mejora o 
empeora la seguridad del paciente. Para TICC en la 
Clínica PalencIA, la postura más prudente es adoptar un 
modelo híbrido: clínicos entrenados en sesgos cogni�-

vos, algoritmos auditados por equidad y desempeño, y 
vigilancia con�nua de automa�zación acrí�ca, deriva y 
daño diferencial⁵,¹¹,¹⁵.

Palabras clave: sesgos cogni�vos, inteligencia ar�ficial, sesgo algorítmico, 
razonamiento clínico, seguridad del paciente, medicina interna, apoyo a la 
decisión clínica.

Introducción

El razonamiento clínico humano y la IA comparten una 
caracterís�ca incómoda: ambos pueden fallar de forma 
predecible. El clínico falla porque decide bajo presión 
de �empo, información incompleta, fa�ga, sobrecarga 
cogni�va y contexto organizacional. La IA falla porque 
aprende de datos históricos sesgados, e�quetas 
imperfectas, poblaciones poco representa�vas o 
entornos que cambian después del entrenamiento⁷-¹⁰. 
La diferencia prác�ca es que el error humano suele ser 
local y discon�nuo, mientras que el error algorítmico 
puede ser reproducible, silencioso y escalable⁹,¹⁰.

En medicina interna, urgencias y hospitalización, esta 
dis�nción es crí�ca. Un sesgo humano puede alterar un 
caso; un sesgo algorítmico puede afectar simultánea-
mente miles de decisiones si el sistema se despliega a 
gran escala. A ello se suma un tercer fenómeno: la 
interacción humano–IA. Cuando el clínico recibe una 
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recomendación algorítmica, puede ocurrir corrección, 
compensación o arrastre. El arrastre —automa�on 
bias— es par�cularmente peligroso porque convierte 
un error técnico en un error clínico compar�do¹¹-¹⁴.

Para los médicos de TICC en la Clínica PalencIA, el tema 
no debe abordarse como una confrontación entre 
humano y máquina, sino como un problema de arqui-
tectura de decisiones. La pregunta central es cómo 
diseñar sistemas que reduzcan el error total, respeten la 
autonomía profesional, mejoren la equidad y manten-
gan la responsabilidad clínica en manos del médico 
tratante⁵,¹¹,¹⁵.

Métodos

Se elaboró una revisión estructurada narra�va con 
formato IMRyD y orientación crí�ca. La estrategia 
bibliográfica se diseñó para PubMed u�lizando 
términos MeSH y operadores booleanos, y se comple-
mentó con corroboración documental en registros 
indexados, páginas editoriales y resúmenes estructura-
dos de ar�culos localizados mediante búsqueda 
secundaria. Se priorizaron revisiones sistemá�cas, 
metaanálisis, guías o extensiones metodológicas 
internacionales y ensayos controlados aleatorizados 
publicados entre enero de 2021 y abril de 2026, en 
inglés y español¹-⁶.

Se excluyó literatura no verificable, ar�culos de revistas 
señaladas como depredadoras y referencias sin DOI 
corroborable. Cuando un marco metodológico relevan-
te era anterior o ligeramente externo al periodo ideal, 
se mantuvo por su valor norma�vo  para la  interpreta-
ción del tema, como ocurre con PRISMA 2020, 
CONSORT-AI y SPIRIT-AI¹-³.

La búsqueda base en PubMed puede reproducirse con 
sintaxis como:

Resultados

1. Sesgos humanos: persistencia, patrones y límites 
del des-sesgo

La literatura reciente confirma que los sesgos cogni�vos 
siguen siendo frecuentes en medicina clínica. Una 
revisión de alcance en medicina interna iden�ficó 41 
sesgos estudiados, con predominio de anclaje, disponi-
bilidad, confirmación y cierre prematuro7. En paralelo, 
una revisión sistemá�ca y metaanálisis sobre herra-
mientas de razonamiento cogni�vo mostró una mejoría 
modesta pero significa�va de la precisión diagnós�ca, 
lo que sugiere que el sesgo humano puede atenuarse 
mediante estrategias delibera�vas, aunque no 
eliminarse⁸.

En atención crí�ca prehospitalaria, otra revisión 
iden�ficó 28 sesgos, destacando anclaje, framing, 
disponibilidad, confirmación, exceso de confianza, 
cierre prematuro y sesgo de omisión⁹. El mensaje 
clínico es consistente: el médico no decide en un vacío 
lógico, sino dentro de un entorno cargado de presión, 
expecta�vas y atajos mentales que son ú�les para la 
eficiencia, pero peligrosos cuando el caso es ambiguo, 
raro o dinámico⁷-⁹.

2. Sesgos de la IA: de la base de datos al daño diferen-
cial

Los sesgos de la IA suelen originarse en etapas menos 
visibles: selección y representa�vidad de datos, sesgo 
de medición, errores de e�quetado, variables proxy, 
deriva temporal y falta de validación externa10,15. Una 
revisión sistemá�ca sobre modelos basados en 
expedientes electrónicos subrayó precisamente la 
heterogeneidad de fuentes de sesgo y la inconsistencia 
en las estrategias de mi�gación reportadas¹⁰.

En áreas sensibles a inequidad, como enfermedad 
cardiovascular y acceso diferencial a servicios, las 
revisiones sistemá�cas recientes muestran que muchos 
algoritmos reproducen o amplifican disparidades 
raciales y étnicas cuando aprenden de datos históricos 
o de proxies socioeconómicos en lugar de necesidad 
clínica real¹⁵,¹⁶. Esto obliga a entender el sesgo algorít-
mico no como un defecto puramente técnico, sino 
como un problema sociotécnico que integra diseño, 
gobernanza, medición y contexto de uso¹⁰,¹⁵,¹⁶.
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3. Explicabilidad, confianza y falsa seguridad

La explicabilidad no  garan�za seguridad clínica. Una 
revisión sistemá�ca mostró que las explicaciones 
algorítmicas pueden aumentar, disminuir o no modifi-
car la confianza del clínico según la calidad de la 
explicación, su forma de presentación y el contexto de 
uso¹⁷. De manera concordante, una revisión reciente 
sobre confianza del personal sanitario en sistemas AI-
CDSS iden�ficó ocho dominios decisivos: transparencia, 
capacitación, usabilidad, fiabilidad, validación, é�ca, 
diseño centrado en el usuario y capacidad de control o 
personalización¹⁸.

La lección opera�va es clara: un sistema “explicable” 
pero mal validado puede seguir siendo peligroso. 
Explicar no sus�tuye a calibrar, auditar y monitorizar. De 
hecho, ciertas explicaciones pueden inducir una falsa 
sensación de obje�vidad y aumentar la aceptación de 
una salida incorrecta¹⁷,¹⁸.

4. Interacción humano–IA: donde el riesgo realmente 
se materializa

Los estudios experimentales ofrecen el hallazgo más 
clínicamente relevante. En un ensayo aleatorizado 
publicado en JAMA, la exposición a predicciones de una 
IA estándar mejoró modestamente la precisión diag-
nós�ca, pero la exposición a una IA sistemá�camente 
sesgada la redujo de forma importante. Además, añadir 
explicaciones no corrigió de manera significa�va el 
deterioro inducido por el sesgo del modelo¹¹.

En mamogra�a, un estudio en Radiology mostró 
automa�on bias en lectores con dis�ntos niveles de 
experiencia cuando recibían sugerencias BI-RADS de 
IA¹². En un ensayo aleatorizado sobre razonamiento 
diagnós�co con modelos de lenguaje, el uso de un LLM 
no produjo una mejora robusta y consistente del 
desempeño del médico frente a recursos habituales¹³. 
Más recientemente, un ensayo en escenario de dolor 
torácico demostró que la asistencia algorítmica puede 
modificar la decisión clínica y reconfigurar el patrón de 
sesgo del médico¹⁴.

En conjunto, estos estudios indican que una IA sesgada 
no solo puede equivocarse, sino arrastrar al clínico a 
equivocarse con ella. Esto convierte a la supervisión 
humana en condición necesaria, pero no suficiente: la 
supervisión debe ser competente, entrenada y protegi-
da frente a la sobreconfianza en el sistema¹¹-¹⁴.

Tabla 1. Comparación opera�va entre sesgos humanos 
y sesgos de la IA

Discusión

La comparación entre sesgo humano y sesgo de IA suele 
formularse como si se tratara de elegir al árbitro menos 
defectuoso. La evidencia reciente no respalda ese 
planteamiento. El problema real es la suma, compensa-
ción o potenciación mutua entre ambos sistemas de 
decisión. El sesgo humano es ecológico: depende del 
turno, del cansancio, del flujo de trabajo y del contexto 
emocional. El sesgo de IA es infraestructural: depende 
del dataset, del e�quetado, del umbral de decisión, de 
la población de entrenamiento y del modo de imple-
mentación⁷-¹⁰.

Por eso, una IA con muy buen rendimiento promedio 
puede seguir siendo inaceptable clínicamente si falla de 
manera sistemá�ca en grupos concretos, si genera 
confianza desproporcionada o si no resiste la validación 
externa. Del mismo modo, un clínico experto puede 
beneficiarse de la IA en tareas delimitadas —por 
ejemplo, segunda lectura, priorización o cribado—, 
pero empeorar su juicio si la integración al flujo 
asistencial favorece el cierre prematuro o la delegación 
acrí�ca¹¹,¹²,¹⁷,¹⁸.

Este punto �ene especial peso en medicina interna y 
urgencias. En pacientes complejos, polimedicados o 
con presentaciones a�picas, la plausibilidad estadís�ca 
no siempre coincide con la verdad clínica. Un modelo 
puede acertar la mayoría de los casos comunes y, sin 
embargo, fallar justo donde el internista más necesita 
apoyo: enfermedades raras, feno�pos a�picos, 
mul�morbilidad o contextos con datos incompletos. En 
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esos escenarios, el valor de la IA depende menos de su 
promedio y más de su comportamiento en el borde del 
error¹⁰-¹⁵.

Tabla 2. Marcos metodológicos y de reporte ú�les para 
proyectos de IA clínica y revisiones en TICC

La implementación segura de IA clínica no puede 
separarse de estos marcos. PRISMA 2020 orienta la 
transparencia de revisiones; CONSORT-AI y SPIRIT-AI 
obligan a reportar elementos específicos de interven-
ciones algorítmicas; GAMER y RAISE aportan trazabili-
dad cuando se usa IA genera�va o automa�zación en 
síntesis de evidencia1–6,19. Un sistema técnicamente 
brillante pero metodológicamente opaco es, en 
términos clínicos, un sistema no confiable²,³,⁵,⁶,¹⁹.

Implicaciones prác�cas para médicos de TICC en la 
Clínica PalencIA

•  No use la IA como juez final; úsela como segundo 
lector, sinte�zador o generador de hipótesis.

•  Antes de aceptar una recomendación algorítmica, 
pregunte: ¿en qué población fue entrenada?, ¿se 
validó localmente?, ¿cómo falla?, ¿en qué subgru-
pos pierde desempeño?

•  Cuando la sugerencia del sistema coincida dema-
siado rápido con su impresión inicial, ac�ve una 
pausa cogni�va: esa concordancia puede reforzar 
anclaje y cierre prematuro.

•  Documente discordancias entre criterio clínico e 
IA. Esas discordancias son material de auditoría, 
docencia y mejora con�nua.

•  Evalúe no solo exac�tud promedio: mida calibra-
ción, sensibilidad por subgrupos, dri�, tasa de 
sobreconfianza y eventos de automa�on bias.

Limitaciones e incer�dumbres

Persisten varias incer�dumbres. Primero, todavía son 
escasos los estudios que comparan de forma directa 
sesgo humano y sesgo de IA en condiciones clínicas 
reales. Segundo, muchos ensayos u�lizan viñetas o 
escenarios simulados, lo que limita la extrapolación a 
pacientes complejos, mul�mórbidos o inestables. 
Tercero, la evidencia sobre equidad y desempeño en 
poblaciones la�noamericanas es insuficiente. Cuarto, 
la explicabilidad con�núa siendo heterogénea y no 
toda explicación mejora la confianza calibrada del 
clínico¹¹-¹⁸.

Por estas razones, cualquier implementación en 
medicina interna, urgencias o docencia clínica debe 
asumirse inicialmente como una intervención de riesgo 
moderado-alto hasta demostrar seguridad, validez 
local y u�lidad incremental frente al estándar de 
cuidado¹⁰,¹⁵,¹⁷,¹⁸.

Conclusiones

Los sesgos humanos y los sesgos de la IA no compiten; 
se acoplan. El sesgo humano nace del razonamiento 
bajo presión. El sesgo de la IA nace de datos, diseño y 
gobernanza. La fortaleza del clínico es la contextualiza-
ción; la fortaleza de la IA es la consistencia. La debilidad 
del clínico es la variabilidad; la debilidad de la IA es la 
escalabilidad del error⁷-¹⁵.

La literatura reciente no respalda la idea de que la IA, 
por sí sola, corrija el sesgo médico. Sí respalda, en 
cambio, un modelo híbrido: clínicos entrenados en 
sesgos cogni�vos, algoritmos auditados por equidad y 
desempeño, validación local, vigilancia con�nua y 
obligación explícita de disen�r del modelo cuando el 
contexto clínico lo exija⁸,¹⁰-¹⁸.

Para TICC en la Clínica PalencIA, la conclusión opera�va 
es directa: la IA debe ampliar el juicio clínico, no 
reemplazarlo; y todo sistema que no pueda ser audita-
do, explicado de forma ú�l y corregido en �empo real 
no debe ocupar un lugar decisorio central en la prác�ca 
médica⁵,¹⁷,¹⁸.
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Más allá del benchmark: 

cómo validar la IA con 

desenlaces clínicos reales

Síntesis estratégica dirigida a los miembros de la 
Academia Nacional de Medicina de México sobre la 
validación de la Inteligencia Ar�ficial (IA) en la prác�ca 
médica. Bajo el liderazgo de los Dres. Rodolfo Palencia 
Díaz y Rodolfo de J Palencia Vizcarra (fundadores de 
TICC PalencIA), y en colaboración con el Dr. Raúl Carrillo 
Esper (presidente de la ANMM), se analiza la transición 
crí�ca del desempeño técnico algorítmico hacia la 
demostración de beneficios clínicos tangibles.

Contexto Estratégico: La Insuficiencia del Benchmark 
Técnico

La expansión de la IA médica ha centrado el debate 
inicial en métricas de rendimiento como el AUROC, la 
sensibilidad, la especificidad y la exac�tud (F1). Sin 
embargo, estas métricas representan solo una capa 
superficial del problema. En la medicina real, el valor de 
una herramienta no reside en su capacidad de 
clasificación en un conjunto de datos está�co, sino en 
su capacidad para:

• Cambiar decisiones clínicas de forma segura.
• Reducir errores médicos significa�vos.
• Evitar daños al paciente.
• Mantener la u�lidad en diversos entornos 

ins�tucionales y periodos temporales.

Para la medicina en México, esta dis�nción es funda-
mental. Un modelo validado exclusivamente en 
entornos altamente digitalizados corre el riesgo de 
degradar su desempeño al  enfrentarse a la 
epidemiología opera�va y la arquitectura asistencial de 
los hospitales locales.

La Escalera de Validación Clínica Real

La validación robusta de la IA debe seguir una secuencia 
escalonada que desplace el enfoque de la capacidad 
computacional hacia el beneficio clínico neto.

Niveles de Evaluación y Riesgos Asociados

Síntesis de la Evidencia Actual

Las revisiones de ensayos controlados aleatorizados 
(ECA) muestran un patrón de resultados posi�vos 
concentrados en desenlaces de rendimiento 
(diagnós�co y procesos), pero con una marcada 
heterogeneidad en desenlaces clínicos duros.

Estudios Clave en la Transición Clínica

• Lam et al. (2022): Revisión de 39 ECA que muestran 
una señal favorable para la IA, pero con una 
generalización limitada debido al tamaño de las 
muestras y su naturaleza unicéntrica.

• Zhou   et    a l .    (2021):  Revela   que   
aproximadamente   el   40%   de   las 
intervenciones evaluadas no ofrecieron un 
beneficio clínico claro frente a la atención 
estándar, subrayando que el benchmark no 
sus�tuye la prueba clínica.

• Han et al. (2024): En una revisión de 86 ECA, el 81% 
de los desenlaces primarios fueron posi�vos, pero 
centrados predominantemente en rendimiento 
diagnós�co y procesos de atención.

Revisión narra�va estructurada dirigida a médicos de la Academia Nacional de Medicina de México
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• Gommers  et  al.  (2026): Representa  un  ejemplo  
sólido  de  validación avanzada en tamizaje 
mamográfico, demostrando menor tasa de cáncer 
de intervalo y mayor sensibilidad con IA.

La Brecha de la Centralidad del Paciente

Existe una deficiencia crí�ca en el uso de Medidas de 
Resultados Reportados por los Pacientes (PROM/PRO). 
Según Pearce et al. (2023), estas medidas se u�lizan 
poco en los ensayos de IA, lo que refleja una evaluación 
todavía centrada en el algoritmo y no en el individuo.

Marcos de Transparencia y Control Metodológico

La validación clínica debe adherirse a marcos explícitos 
para garan�zar la reproducibilidad y la seguridad:

• Diseño y Reporte: PRISMA 2020, AMSTAR-2, 
STARD-AI.

• Protocolos y Ensayos: CONSORT-AI, SPIRIT-AI, 
DECIDE-AI.

• Modelos de Predicción: TRIPOD+AI, PROBAST+AI.
• IA Genera�va: GAMER.
• Confianza e Implementación: FUTURE-AI.

Algoritmo Propuesto para la Validación Clínica de IA

Para asegurar que la IA se convierta en una medicina ú�l 
y no solo en una promesa tecnológica, se propone el 
siguiente algoritmo de implementación:

1.   Definir el problema: Iden�ficar un desenlace 
clínico que realmente importe al paciente o al 
sistema de salud.

2. Benchmark técnico: Establecer un rendimiento 
aceptable con calibración explícita.

3. Va l i d a c i ó n  e x t e r n a :  R e a l i z a r  p r u e b a s 
mul�céntricas y por subgrupos.

4. Prueba silenciosa (Silent Trial): Evaluar el modelo 
en �empo real sin influir en la atención para 
detectar fallas de integración.

5. Evaluación ac�va: Realizar estudios con diseño 
pragmá�co o bajo el marco DECIDE-AI.

6.  Medición  mul�dimensional: Incluir  seguridad,  
carga  laboral,  conducta clínica, PROM/PRO y 
costos.

7 .   E s c a l a m i e n t o  y  V i g i l a n c i a :  M o n i t o r e o     
p o s i m p l e m e nta c i ó n  p a ra  d ete c ta r  d r i � 
(degradación del modelo) y auditoría de sesgos.

Conclusiones para la Academia Nacional de Medicina

El benchmark es el inicio de la conversación, no su 
conclusión. Una herramienta de IA no debe escalarse si 
no demuestra un beneficio neto o, al menos, no 
inferioridad con ventajas opera�vas claras y seguridad 
mantenida.
La prioridad estratégica para los médicos de la 
Academia no es solo el desarrollo de nuevos modelos, 
sino la exigencia de estudios de mayor calidad: 
mul�céntricos, transparentes, compara�vos y 
centrados en  desenlaces reales. La  IA solo  es medicina 
ú�l cuando resiste la prueba del paciente real y del flujo 
asistencial co�diano.
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Dr. Rodolfo Palencia Díaz

Dr. Rodolfo de J. Palencia Vizcarra

Dr. Raúl Carrillo Esper

Gobernanza de la IA en salud: 

qué deberían exigir los hospitales 

mexicanos antes de comprarla o 

usarla

Este documento sinte�za la propuesta metodológica y 
los controles crí�cos presentados por los Dres. Rodolfo  
Palencia Díaz y  Rodolfo de  J.  Palencia Vizcarra (TICC    
PalencIA), en colaboración con el Dr. Raúl  Carrillo Esper 
(Presidente de la Academia Nacional de Medicina de 
México). El obje�vo es guiar a las ins�tuciones 
sanitarias mexicanas en la adopción responsable de la 
Inteligencia Ar�ficial (IA), trascendiendo la lógica 
comercial para priorizar la seguridad clínica y la gober-
nanza ins�tucional.

Mensaje Central

Un hospital no debe adquirir IA como un so�ware 
genérico. La ins�tución debe exigir un paquete 
verificable de evidencia clínica, controles de riesgo, 
cumplimiento regulatorio, trazabilidad contractual y 
vigilancia con�nua. La u�lidad de una herramienta no 
reside en su sofis�cación técnica, sino en su capacidad 
de ser gobernada dentro del entorno clínico y jurídico 
mexicano.

1. El Cambio de Paradigma: De la Métrica Técnica a la 
Gobernanza Clínica

La evaluación tradicional de la IA basada en sensibili-
dad, especificidad o el área bajo la curva (AUC) es 
necesaria pero insuficiente. La gobernanza de la IA 
debe tratarse como una función clínica y  organizacio-
nal distribuida en  seis capas fundamentales:

•    Clínica
•    Metodológica
•    Jurídica
•    Técnica
•    Opera�va
•    Contractual

Ciclo de Gobernanza Hospitalaria Con�nua

El valor de una herramienta debe reexaminarse a lo 
largo de todo su ciclo de vida:

1. Definir el caso de uso.
2. Clasificar el riesgo y la regulación.
3. Auditar la evidencia.
4. Validar localmente.
5. Contratar con controles.
6. Desplegar de forma escalonada.
7. Monitorear, corregir o re�rar.

2. Las Seis Exigencias Crí�cas para Ins�tuciones de 
Salud

De acuerdo con la evidencia y los marcos internaciona-
les, los hospitales deben imponer los siguientes 
requisitos mínimos:

Tabla 1. Requerimientos no negociables y señales de 
alerta

3. Marco Regulatorio y Norma�vo en México

La adopción de IA en México debe alinearse con el 
ecosistema legal vigente y las reformas recientes:

Revisión narra�va estructurada dirigida a médicos de la Academia Nacional de Medicina de México
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• Ley General de Salud (Reforma 2026): Incorpora el 
capítulo de Salud Digital, obligando a contar con 
infraestructura, protocolos de seguridad y 
mecanismos de evaluación ins�tucional.    

• N O M - 0 2 4 - S S A 3 - 2 0 1 2 :  C r u c i a l  p a r a  l a 
interoperabilidad con el Expediente Clínico 
Electrónico.

• NOM-241-SSA1-2025: Aplicable si la IA opera 
como disposi�vo médico o so�ware con finalidad 
médica (SaMD).

• Protección de Datos: Cumplimiento estricto de la 
Ley  General  de Protección de Datos Personales en 
Posesión de Sujetos Obligados y la Ley Federal de 
Protección de Datos Personales en Posesión de los 
Par�culares, especialmente en lo referente al uso 
secundario de datos para entrenamiento 
algorítmico.

4. Estándares Metodológicos para la Auditoría de 
Evidencia

El comité hospitalario no debe aceptar revisiones 
superficiales. Se debe exigir el cumplimiento de 
estándares internacionales según el  �po de 
herramienta:

Tabla 2. Estándares metodológicos recomendados

5. Algoritmo Prác�co para el Despliegue de IA

Para asegurar una transición segura, se propone la 
siguiente secuencia de decisión ins�tucional:

1. Definir el problema: Iden�ficar la necesidad clínica 
u opera�va real.

2. Delimitar el caso de uso: Establecer qué hace, qué 
NO hace y quién conserva la decisión final 
(supervisión humana).

3. Clasificación  técnica: Categorizar  como  
herramienta  administra�va,  de apoyo o médica.

4. Criba jurídico-regulatoria: Verificar cumplimiento 
con LGS 2026, NOMs y COFEPRIS.

5. Auditoría de evidencia: Revisar validación externa 
y errores clínicamente relevantes.

6. Piloto local controlado: Evaluar seguridad, flujo de 
trabajo y carga cogni�va del médico.

7.  Contrato   y   monitoreo: Establecer   cláusulas   de   
auditoría, rollback y monitoreo de dri� (deterioro 
del modelo).

6. Conclusiones y Recomendaciones para la ANMM

La IA sanitaria debe ser tratada como una intervención 
ins�tucional de alto control. La pregunta estratégica 
para los miembros de la Academia Nacional de 
Medicina de México no es qué tan inteligente parece la 
herramienta, sino qué tan gobernable es dentro de su 
hospital.

Puntos clave finales:

• La validación externa no sus�tuye la validación 
local.

• El contrato debe garan�zar el derecho a auditoría y 
la causal de re�ro ante incidentes.

• La gobernanza robusta no frena la innovación; la 
hace defendible ante la ley y segura para el 
paciente.
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Competencias Mínimas en 

Inteligencia Ar�ficial para el

Médico Mexicano del Siglo XXI

Este documento sinte�za la propuesta técnica y 
académica para establecer un núcleo esencial de 
competencias en Inteligencia Ar�ficial (IA) dirigido a los 
profesionales de la salud en México. Bajo la perspec�va 
de la medicina interna y la transformación digital, se 
define que la alfabe�zación en IA no es una destreza 
opcional de produc�vidad, sino una competencia 
profesional de seguridad indispensable para la prác�ca 
clínica contemporánea.

Resumen

La integración de la IA en la medicina mexicana ha 
trasladado el debate educa�vo desde la per�nencia de 
su enseñanza hacia la definición de estándares mínimos 
que garan�cen la seguridad del paciente, la privacidad 
de los datos y la integridad académica. La competencia 
mínima no reside en la habilidad técnica de programar 
o interactuar con un chatbot, sino en la capacidad de 
auditar salidas, comprender sesgos y sostener la 
decisión clínica final mediante el criterio humano y 
evidencia verificable.

Dominios Troncales de Competencia

Se proponen seis dominios esenciales que cons�tuyen 
el "piso común" para médicos generales, especialistas, 
docentes y residentes.

Evidencia y Marcos de Referencia

La revisión estructurada de la literatura actual (2021-
2026) señala que el médico del futuro es un profesional 
híbrido. Los marcos internacionales de consenso (como 
FUTURE-AI y DECODE) subrayan que la IA en salud debe 
ser equita�va, trazable, robusta y explicable.

Fuentes Clave y Mensajes Prác�cos

• Schubert et al. (2025): Establece tres niveles de 
exper�cia; el nivel mínimo debe ser generalista y 
no técnico-profundo.

• Gazquez-Garcia et al. (2025): Iden�fica que los 
"fundamentos" se centran en juzgar precisión y 
límites de uso, no en programación.

• Wilhelm et al. (2025): Advierte que los beneficios y 
daños de los sistemas algorítmicos aún se miden 
de forma inconsistente, obligando a una vigilancia 
estrecha.

• Lekadir et al. (2025): Propone los principios de 
equidad y robustez como atributos mínimos que 
todo médico debe reconocer en una IA segura.
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• Doctrinal: Emi�r una postura nacional que 
subordine la IA al juicio clínico y al interés del 
paciente.

• Curricular:  Definir un módulo común de 
a l fabe�zac ión  en  IA  con  eva luac ión  de 
competencias observables.

• Ins�tucional: Exigir  polí�cas  explícitas  sobre  el  
uso  de  herramientas, supervisión y reporte de 
errores.

Las 5 Preguntas Crí�cas de Seguridad

Todo médico debe responder estas preguntas antes de 
confiar en una herramienta de IA:

1.   ¿Qué hace realmente y cuál es su tarea específica?
2.   ¿Con qué evidencia se validó y en qué población?
3. ¿En quiénes puede fallar o presentar sesgos?
4. ¿Qué datos compromete y bajo qué entorno se 

procesan?
5. ¿Cómo se preserva la responsabilidad clínica 

humana final? 
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Traducción al Contexto Mexicano

En México, la adopción de IA está supeditada a un marco 
norma�vo estricto que incluye:

1. NOM-004-SSA3-2012: Rela�va al expediente 
clínico.

2. NOM-024-SSA3-2012: Sobre sistemas de registro 
electrónico para la salud.

3. Lineamientos del INAI: Protección de datos 
personales en el sector público.

4. Guía Metodológica de la Secretaría de Salud 
(2025): Insiste en que la IA es una herramienta 
auxiliar y sus salidas deben ser validadas antes de 
cualquier empleo clínico.

Conductas Esperadas en el Entorno Hospitalario

Algoritmo Prác�co para el Uso Clínico Responsable

Ante una necesidad clínica o académica, el faculta�vo 
debe seguir esta ruta lógica:

1. Definir la tarea: ¿Es búsqueda, resumen, borrador 
o apoyo documental?

2. Clasificar el riesgo: ¿Bajo, medio o alto?
3. Verificar entorno: ¿La herramienta está aprobada 

por la ins�tución? ¿Es segura para los datos?
4. Minimizar datos: Desiden�ficar y no cargar 

información innecesaria.
5. Auditar la salida: ¿Es factual? ¿Cita fuentes 

verificables? ¿Es congruente con el paciente?
6. Decidir conducta: Ante discordancia o alto riesgo, 

no delegar y escalar a revisión humana.
7. Documentar: Registrar la decisión final humana; 

monitorizar errores.

Conclusiones y Agenda para la ANMM

La competencia en IA para el médico mexicano no 
consiste en perseguir la novedad tecnológica, sino en 
poseer una alfabe�zación crí�ca que preserve el juicio 
clínico. Para la Academia Nacional de Medicina de 
México, se sugieren tres niveles de acción:
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Dr. Rodolfo Palencia Díaz

Dr. Rodolfo de J. Palencia Vizcarra

Dr. Raúl Carrillo Esper

IA Genera�va en la Documentación 

Clínica: ¿Alivio Administra�vo Real o 

Nueva Fuente de Error?

Introducción y Propósito

En el ejercicio de la medicina interna y la ges�ón 
hospitalaria, la documentación clínica trasciende el 
simple acto administra�vo; cons�tuye la memoria 
medicolegal, la jus�ficación de decisiones y la 
construcción de la trazabilidad asistencial. La carga 
cogni�va y administra�va derivada de los expedientes 
electrónicos ha impulsado el interés por la IA genera�-
va, par�cularmente en sistemas de ambient AI scribes y 
resúmenes clínicos.

Este documento sinte�za una revisión crí�ca 
estructurada dirigida a la Academia Nacional de 
Medicina de México, presentada por los Dres. Rodolfo 
Palencia Díaz y Rodolfo de J. Palencia Vizcarra (fundado-
res de TICC PalencIA), en colaboración con el Dr. Raúl 
Carrillo Esper (presidente de la Academia Nacional de 
Medicina de México). El obje�vo es determinar si estas 
herramientas representan un ahorro real de �empo o si 
introducen riesgos latentes para la seguridad del 
paciente.

Análisis de la Evidencia Reciente

La revisión de literatura actual (2024-2025) muestra 
una señal consistente pero moderada. La u�lidad de la 
IA genera�va no es uniforme y depende estrictamente 
del contexto de implementación.

Síntesis de Hallazgos Principales

A con�nuación, se presentan los estudios de mayor 
impacto analizados en la revisión:

El  Desa�o de la  Seguridad:  Más al lá  de la 
Produc�vidad

La  evidencia  sugiere  que  la  reducción  del  �empo  de  
documentación  es  de certeza moderada, mientras que 
el impacto en el bienestar profesional es de certeza baja  
a  moderada.  Sin  embargo,  la  seguridad  clínica  
longitudinal  y  el desempeño en español clínico 
permanecen en niveles de certeza baja o muy baja. 

Riesgos Específicos para Medicina Interna y Urgencias.

El peligro crí�co no es solo la "alucinación" genérica del 
modelo, sino el error semán�co con apariencia de 
profesionalismo:

•    Errores de Atribución: Planes atribuidos al clínico 
que no fueron decididos.

• Omisiones  Crí�cas: Falta  de  registro  de  alergias  
o  negaciones  mal capturadas.

• Alteraciones de Contexto: Errores en lateralidad, 
cronología  o síntesis clínica incorrecta.

• Entornos de Ruido: En Urgencias, la mul�plicidad 
de interlocutores y la fragmentación temporal 
aumentan el riesgo de fallas en la transcripción.

Propuesta Opera�va para el Contexto Mexicano

Dada la escasez de validaciones robustas en español 
clínico y en el sistema hospitalario nacional, la adopción 
de IA genera�va debe ser conservadora y estructurada 
bajo un modelo de "Copiloto Documental".

Algoritmo de Uso Seguro

Revisión crí�ca estructurada, con verificación bibliográfica dirigida, para discusión académica en la Academia 

Nacional de Medicina de México.  Abril de 2026
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1. Escenario   Elegible: Priorizar   consulta   ambula-
toria   o   notas   de   baja complejidad.

2. Ac�vación: Informar al paciente y ac�var el 
sistema como apoyo, nunca como redactor 
autónomo.

3. Generación de Borrador: El sistema realiza la 
transcripción, resumen y estructuración inicial.

4. Verificación   Médica   Obligatoria: Revisión   
exhaus�va   de   iden�dad, temporalidad, alergias, 
medicación, hallazgos y plan propuesto.

5. Reglas de Exclusión: No u�lizar en casos crí�cos, 
situaciones con múl�ples interlocutores simultá-
neos, salud mental sensible o cuando existan 
discrepancias evidentes.

6. Firma Médica: Solo después de corregir y validar 
personalmente el texto.

7. Auditoría Con�nua: Monitoreo de errores   
documentales, retrabajo generado y sa�sfacción 
local.

Gobernanza e Implementación Hospitalaria

Para las direcciones médicas y comités hospitalarios en 
México, la decisión de adoptar estas tecnologías debe 
basarse en una matriz de riesgo y no solo en demostra-
ciones comerciales.

Conclusiones

La IA genera�va en la documentación clínica no es una 
solución autónoma, sino una herramienta de apoyo 
que requiere supervisión humana permanente. 
Aunque ofrece   un   alivio   administra�vo   potencial   
frente   al burnout,  su   despliegue indiscriminado sin 
verificación médica obligatoria puede comprometer la 
calidad del expediente clínico. El estándar para los 
hospitales mexicanos no debe ser que la nota se escriba 

sola, sino que la tecnología permita al médico centrarse 
en el pensamiento clínico, manteniendo la responsabili-
dad absoluta sobre la información consignada.
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Dr. Rodolfo Palencia Díaz

Dr. Rodolfo de J. Palencia Vizcarra

Dr. Raúl Carrillo Esper

ómo diseñar cues�onarios médicos 

con IA: una propuesta metodológica 

para inves�gación y prác�ca clínica

Esta propuesta metodológica, presentada por los Dres. 
Rodolfo Palencia Díaz y Rodolfo de J. Palencia Vizcarra 
(fundadores de TICC PalencIA), en conjunto con el Dr. 
Raúl Carrillo Esper (presidente de la Academia Nacional 
de Medicina de México), establece las directrices para 
la integración de la inteligencia ar�ficial (IA) en la 
creación de instrumentos de medición clínica. El 
documento subraya que la IA no debe considerarse un 
atajo para "fabricar" instrumentos, sino una capa de 
apoyo dentro de un proceso metodológico riguroso.

Resumen de la Situación Actual

El desarrollo de cues�onarios médicos asis�dos por IA 
se encuentra en una fase predominantemente explora-
toria. Según una revisión narra�va estructurada 
reciente:

• De 49,091 registros recuperados, solo 14 estudios 
cumplieron con los criterios de inclusión.

• Únicamente el 21% de los instrumentos desarro-
llados con IA han alcanzado la fase de validación 
clínica.

• La mayoría de los proyectos presentan una calidad 
metodológica moderada y carecen de grupos 
control o seguimiento completo.

La  literatura  contemporánea  es  enfá�ca:  la validez  
de  contenido (relevancia, exhaus�vidad y comprensi-
bilidad) sigue siendo el eje central. Un cues�onario no 
se valida simplemente porque el texto generado por un 
modelo de lenguaje "suene bien" o sea coherente.

Capacidades y Limitaciones de la IA en el Diseño de 
Instrumentos

La IA aporta valor cuando acelera tareas delimitadas, 
pero no puede sus�tuir la teoría del constructo ni el 
juicio clínico experto.

1. Tareas Delegables a la IA (Uso Correcto)

• Generación  inicial  de  dominios: Mapear  
literatura  y  sugerir  áreas  de exploración.
• Redacción de ítems: Proponer variantes, simplificar 

el lenguaje y ajustar el nivel de lectura para la 
población obje�vo.

• Adaptación cultural preliminar: Sugerir equivalen-
tes lingüís�cos.

• Depuración semán�ca: Detectar redundancias o 
duplicaciones.

• Simulación de respuestas: Generar escenarios 
extremos para pruebas preliminares de la lógica del 
cues�onario.

• Análisis de texto libre: Clasificar y resumir respues-
tas abiertas.

2. Funciones Inalienables (No delegables a la IA)

• Definición del constructo: Determinar qué se mide 
y para qué decisión clínica.

• Selección final de ítems: La decisión de conservar o 
eliminar una pregunta es estrictamente humana y 
metodológica.

• Evaluación de per�nencia clínica: Juicio sobre la 
relevancia del ítem para la población de referencia.

• Validación de comprensibilidad: Evaluación con 
usuarios reales mediante métodos cualita�vos.

Propuesta Opera�va: Uso de IA por Fase de Diseño

La siguiente tabla resume el enfoque híbrido recomen-
dado para los médicos de la Academia Nacional de 
Medicina de México:

Revisión narra�va estructurada dirigida a médicos de la Academia Nacional de Medicina de México
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Algoritmo Metodológico Recomendado

La lógica para el diseño debe ser secuencial y no 
improvisada:

1. Definición: Determinar qué se pretende medir, en 
quién y en qué contexto.

2. Revisión: Verificar si ya existen instrumentos 
u�lizables antes de crear uno nuevo.

3. Co-diseño con IA: U�lizar la IA bajo supervisión para 
producir un banco preliminar de ítems.

4. Validación de Contenido: Realizar consensos 
expertos (método Delphi), grupos focales o entre-
vistas cogni�vas.

5. Prueba Piloto: Evaluar la funcionalidad del proto�-
po.

6. Validación   Psicométrica: Analizar   estructura   
interna,   consistencia   y fiabilidad.

7. Validación  Clínica  Externa: Comprobar  la  u�lidad  
real  en  la  toma  de decisiones o desenlaces.

8. Reporte Transparente: Aplicar marcos de gobernan-
za específicos para IA.

Matriz Mínima de Validación para Instrumentos 
Asis�dos por IA

Antes de considerar un cues�onario como "listo para 
uso" en clínica o inves�gación, debe demostrar las 
siguientes propiedades:

Marcos de Reporte y Gobernanza

La integridad de la inves�gación médica exige que el uso 
de IA no sea una "caja negra". Se deben seguir los 
marcos internacionales de reporte según el escenario:

• Revisiones de instrumentos: PRISMA-COSMIN 
2024 (marco de 54 subítems).

• Ensayos clínicos con IA: CONSORT-AI.
• Modelos predic�vos: TRIPOD+AI.
• Precisión diagnós�ca: STARD-AI.
• Chatbots de consejo en salud: CHART.
• Uso de IA genera�va en inves�gación: Declaración 

GAMER.
• Responsabilidad y supervisión: RAISE (transparen-

cia, supervisión humana y jus�ficación de uso).

Conclusión

La inteligencia ar�ficial �ene el potencial de mejorar la 
exac�tud en tareas de razonamiento clínico    como lo 
demuestra un ensayo de 2025 donde la asistencia de 
GPT-4 elevó la precisión diagnós�ca en casos de dolor 
torácico de un 47-63% a un 65-80%  . Sin embargo, en el 
diseño de cues�onarios, su uso debe ser estrictamente 
asistencial. Un instrumento mal conceptualizado 
seguirá siendo deficiente independientemente de la 
sofis�cación del modelo que lo redacte. La clave del 
éxito radica en la disciplina metodológica, la trazabili-
dad del proceso y la validación clínica rigurosa.
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