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Revisién estructurada critica con enfoque para médicos de TICC en la Clinica PalenclA Formato IMRyD - sintesis

narrativa basada en evidencia reciente y verificable Abril 2026.

Documento preparado para lectura docente y discusidn clinica. La revision prioriza literatura de 2021-2026, con

énfasis en revisiones sistematicas, metaanalisis, marcos metodolégicos y ensayos aleatorizados aplicables a la

practica médica.

Mensaje central. En medicina, la IA no sustituye el sesgo humano; lo redistribuye. Puede mitigarlo en tareas
concretas, pero también puede amplificarlo, volverlo silencioso y escalarlo a nivel sistémico si se
implementa sin auditoria, validacion local y supervisién clinica.

Resumen

La comparacion entre sesgos humanos y sesgos de la
inteligencia artificial (IA) ha dejado de ser un debate
abstracto y se ha convertido en un problema operativo
para el ejercicio clinico.

El juicio humano sigue siendo vulnerable a sesgos
cognitivos cldsicos —anclaje, disponibilidad, confirma-
cién, cierre prematuro y exceso de confianza—,
mientras que la IA puede introducir o amplificar sesgos
derivados de los datos, del etiquetado, de la seleccion
de variables, de la deriva temporal y del contexto de
despliegue’-'°. La evidencia reciente sugiere que la IA
no elimina el sesgo médico; puede mitigarlo en
escenarios especificos o empeorarlo cuando el modelo
esta sesgado, mal calibrado o mal integrado al flujo
clinico™-'*. En particular, ensayos contemporaneos
muestran que una IA sesgada puede deteriorar de
manera significativa la precision diagndstica del
médico, incluso cuando ofrece explicaciones",',". Por
ello, la pregunta clinicamente relevante no es qué
sistema estd “mas sesgado”, sino como interactian
ambos y bajo qué condiciones esa interaccién mejora o
empeora la seguridad del paciente. Para TICC en la
Clinica PalenclA, la postura mas prudente es adoptar un
modelo hibrido: clinicos entrenados en sesgos cogniti-

vos, algoritmos auditados por equidad y desempeiio, y
vigilancia continua de automatizacion acritica, deriva y
dafio diferencial®,",.

Palabras clave: sesgos cognitivos, inteligencia artificial, sesgo algoritmico,
razonamiento clinico, seguridad del paciente, medicina interna, apoyo a la
decision clinica.

Introduccion

El razonamiento clinico humano y la IA comparten una
caracteristicaincomoda: ambos pueden fallar de forma
predecible. El clinico falla porque decide bajo presién
de tiempo, informaciéon incompleta, fatiga, sobrecarga
cognitiva y contexto organizacional. La IA falla porque
aprende de datos histéricos sesgados, etiquetas
imperfectas, poblaciones poco representativas o
entornos que cambian después del entrenamiento?-1°.
La diferencia practica es que el error humano suele ser
local y discontinuo, mientras que el error algoritmico

puede ser reproducible, silenciosoy escalable®,™.

En medicina interna, urgencias y hospitalizacién, esta
distincion es critica. Un sesgo humano puede alterar un
caso; un sesgo algoritmico puede afectar simultanea-
mente miles de decisiones si el sistema se despliega a
gran escala. A ello se suma un tercer fenémeno: la
interacciéon humano—IA. Cuando el clinico recibe una




recomendacion algoritmica, puede ocurrir correccién,
compensacién o arrastre. El arrastre —automation
bias— es particularmente peligroso porque convierte
un error técnico en un error clinico compartido™-14,

Para los médicos de TICC en la Clinica PalenclA, el tema
no debe abordarse como una confrontaciéon entre
humano y maquina, sino como un problema de arqui-
tectura de decisiones. La pregunta central es cémo
disefiar sistemas que reduzcan el error total, respetenla
autonomia profesional, mejoren la equidad y manten-
gan la responsabilidad clinica en manos del médico
tratante®,",'s.

Métodos

Se elabord una revisién estructurada narrativa con
formato IMRyD y orientacién critica. La estrategia
bibliogréfica se disefid para PubMed utilizando
términos MeSH y operadores booleanos, y se comple-
mentdé con corroboracion documental en registros
indexados, paginas editoriales y resumenes estructura-
dos de articulos localizados mediante busqueda
secundaria. Se priorizaron revisiones sistematicas,
metaandlisis, guias o extensiones metodoldgicas
internacionales y ensayos controlados aleatorizados
publicados entre enero de 2021 y abril de 2026, en
inglésy espafiol'-6.

Se excluyd literatura no verificable, articulos de revistas
sefialadas como depredadoras y referencias sin DOI
corroborable. Cuando un marco metodoldgico relevan-
te era anterior o ligeramente externo al periodo ideal,
se mantuvo por su valor normativo parala interpreta-
cion del tema, como ocurre con PRISMA 2020,
CONSORT-AIly SPIRIT-AI'-3,

La busqueda base en PubMed puede reproducirse con
sintaxis como:

("Artificial Intelligence"[Mesh] OR "Machine Learning"[Mesh] OR "Clinical
Decision Support Systems"[Mesh]) AND (bias OR fairness OR "algorithmic
bias" OR explainability OR trust OR "automation bias")

("diagnostic errors"[Mesh] OR "clinical reasoning" OR "cognitive bias" OR
"decision making") AND (physicians OR "internal medicine" OR mergency)

("large language models" OR "generative artificial intelligence") AND
(medicine OR diagnosis) AND (bias OR reasoning OR safety)

("systematic review"[Publication Type] OR meta-analysis OR randomized)
AND (medical Al OR cognitive bias OR algorithmic bias)

La sintesis se organizé en cuatro dominios: sesgos cognitivos humanos,
sesgos algoritmicos, interaccién humano—IA y marcos de gobernanzay
reporte.

Resultados

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

La literatura reciente confirma que los sesgos cognitivos
siguen siendo frecuentes en medicina clinica. Una
revisién de alcance en medicina interna identificé 41
sesgos estudiados, con predominio de anclaje, disponi-
bilidad, confirmacién y cierre prematuro7. En paralelo,
una revision sistematica y metaandlisis sobre herra-
mientas de razonamiento cognitivo mostrd una mejoria
modesta pero significativa de la precision diagndstica,
lo que sugiere que el sesgo humano puede atenuarse
mediante estrategias deliberativas, aunque no
eliminarse®.

En atencidn critica prehospitalaria, otra revision
identific6 28 sesgos, destacando anclaje, framing,
disponibilidad, confirmacién, exceso de confianza,
cierre prematuro y sesgo de omision®. El mensaje
clinico es consistente: el médico no decide en un vacio
légico, sino dentro de un entorno cargado de presion,
expectativas y atajos mentales que son Uutiles para la
eficiencia, pero peligrosos cuando el caso es ambiguo,
raro o dinamico’-°.

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

Los sesgos de la IA suelen originarse en etapas menos
visibles: seleccidn y representatividad de datos, sesgo
de medicién, errores de etiquetado, variables proxy,
deriva temporal y falta de validacion external0,15. Una
revision sistematica sobre modelos basados en
expedientes electrénicos subrayd precisamente la
heterogeneidad de fuentes de sesgo y la inconsistencia
en las estrategias de mitigacion reportadas.

En areas sensibles a inequidad, como enfermedad
cardiovascular y acceso diferencial a servicios, las
revisiones sistematicas recientes muestran que muchos
algoritmos reproducen o amplifican disparidades
raciales y étnicas cuando aprenden de datos histéricos
o de proxies socioecondmicos en lugar de necesidad
clinica real',". Esto obliga a entender el sesgo algorit-
mico no como un defecto puramente técnico, sino
como un problema sociotécnico que integra disefio,
gobernanza, mediciény contexto de uso,",'s.



3. Explicabilidad, confianzay falsa seguridad

La explicabilidad no garantiza seguridad clinica. Una
revision sistematica mostré que las explicaciones
algoritmicas pueden aumentar, disminuir o no modifi-
car la confianza del clinico segun la calidad de la
explicacion, su forma de presentacidn y el contexto de
uso'”. De manera concordante, una revisidn reciente
sobre confianza del personal sanitario en sistemas Al-
CDSS identificd ocho dominios decisivos: transparencia,
capacitacion, usabilidad, fiabilidad, validacidon, ética,
disefio centrado en el usuario y capacidad de control o
personalizacion™®.

La leccidn operativa es clara: un sistema “explicable”
pero mal validado puede seguir siendo peligroso.
Explicar no sustituye a calibrar, auditar y monitorizar. De
hecho, ciertas explicaciones pueden inducir una falsa
sensacion de objetividad y aumentar la aceptacién de
unasalidaincorrecta®,’.

4. Interaccion humano-IA: donde el riesgo realmente
se materializa

Los estudios experimentales ofrecen el hallazgo mas
clinicamente relevante. En un ensayo aleatorizado
publicado en JAMA, la exposicion a predicciones de una
IA estdndar mejord modestamente la precision diag-
nostica, pero la exposicion a una IA sistemdaticamente
sesgada laredujo de formaimportante. Ademas, afiadir
explicaciones no corrigio de manera significativa el
deterioroinducido por el sesgo del modelo™.

En mamografia, un estudio en Radiology mostrd
automation bias en lectores con distintos niveles de
experiencia cuando recibian sugerencias BI-RADS de
A2, En un ensayo aleatorizado sobre razonamiento
diagndstico con modelos de lenguaje, el uso de un LLM
no produjo una mejora robusta y consistente del
desempefio del médico frente a recursos habituales™.
Mas recientemente, un ensayo en escenario de dolor
tordcico demostrd que la asistencia algoritmica puede
modificar la decisidn clinica y reconfigurar el patron de
sesgo del médico™.

En conjunto, estos estudios indican que una IA sesgada
no solo puede equivocarse, sino arrastrar al clinico a
equivocarse con ella. Esto convierte a la supervisiéon
humana en condicién necesaria, pero no suficiente: la
supervisién debe ser competente, entrenada y protegi-
dafrente alasobreconfianzaen el sistema™-"4,

Tabla 1. Comparacion operativa entre sesgos humanos
ysesgosdelalA

Dil i0 Sesgos

Sesgos de IA Riesgo principal Mitigacion razonable

Heuristicos, presion Datos sesgados,
Origen asistencial, fatiga, etiquetas imperfectas,
contexto y emociones | variables proxy y drift

Error diagnostico o = Forcing strategies +
terapéutico auditoria del modelo

Episodico y variable
entre clinicos/turnos

Reproducible,
persistente y escalable

, Dafio sistemdtico = Monitoreo continuo y
Temporalidad .

en subgrupos revalidacion
A veces verbalizable
retrospectivamente

Con frecuencia opaca
o seudotransparente

Explicabilidad util, no

Transparencia -
cosmética

Falsa objetividad

Dependencia del
contexto

Alta pero subestimada Extrapolacion Validacion local y

Muy alta . .
por el usuario insegura externa

Puede mejorar con . - P
o, Requiere redisefio, Gobernanza técnicay
reflexion y segunda

error L recalibracion o retiro fallo clinica
opinién

Correccién del Persistencia del

Impacto sobre  Variable segin clinico = Puede amplificar Sesgo contra Evaluacién por

equidad y entorno Jes histéricas es  subgrupos
i N Puede reforzar sesgos
Interaccion Puede desconfiar o N & . . Uso como segundo
N humanos devolviendo  Automation bias PR
mutua sobreconfiar en IA . . lector, no arbitro final
salidas plausibles
Discusion

La comparacion entre sesgo humano y sesgo de IA suele
formularse como si se tratara de elegir al rbitro menos
defectuoso. La evidencia reciente no respalda ese
planteamiento. El problema real es la suma, compensa-
cién o potenciacion mutua entre ambos sistemas de
decisién. El sesgo humano es ecoldgico: depende del
turno, del cansancio, del flujo de trabajo y del contexto
emocional. El sesgo de IA es infraestructural: depende
del dataset, del etiquetado, del umbral de decisién, de
la poblacién de entrenamiento y del modo de imple-
mentacion’-1°,

Por eso, una IA con muy buen rendimiento promedio
puede seguir siendo inaceptable clinicamente sifalla de
manera sistemdtica en grupos concretos, si genera
confianza desproporcionada o si no resiste la validacion
externa. Del mismo modo, un clinico experto puede
beneficiarse de la IA en tareas delimitadas —por
ejemplo, segunda lectura, priorizacién o cribado—,
pero empeorar su juicio si la integraciéon al flujo
asistencial favorece el cierre prematuro o la delegacién

{4 112 17 18
acritica”,'2,17,18,

Este punto tiene especial peso en medicina interna y
urgencias. En pacientes complejos, polimedicados o
con presentaciones atipicas, la plausibilidad estadistica
no siempre coincide con la verdad clinica. Un modelo
puede acertar la mayoria de los casos comunes vy, sin
embargo, fallar justo donde el internista mas necesita
apoyo: enfermedades raras, fenotipos atipicos,
multimorbilidad o contextos con datos incompletos. En
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esos escenarios, el valor de la IA depende menos de su
promedio y mds de su comportamiento en el borde del
error'®-15,

Tabla 2. Marcos metodoldgicos y de reporte Utiles para
proyectos de lA clinicay revisionesen TICC

Marco Propdsito

Aplicacion practica

Reporte transparente de
revisiones

Ordenar busqueda, seleccidn, sintesis y

PRISMA 2020 s L
limitaciones de la revision

AMSTAR-2 / Valoracién metodoldgica y Juzgar si una revisién secundaria o
GRADE certeza recomendacion es realmente confiable
Exigir reporte de version del algoritmo,
CONSORT-AI Ensayos clinicos con IA X 6 p €
interaccion humano-IAy errores
Definir desde el disefio cémo se evaluara la
SPIRIT-Al Protocolos de ensayos con 1A

intervencion algoritmica

Uso responsable de IA en
sintesis de evidencia

Hacer explicita la supervision humana,

RAISE
trazabilidad y riesgos

Reporte del uso de 1A
generativa en investigacion

Declarar con transparencia dénde y cémo se

GAMER . )
uso |A generativa

La implementacion segura de IA clinica no puede
separarse de estos marcos. PRISMA 2020 orienta la
transparencia de revisiones; CONSORT-Al y SPIRIT-Al
obligan a reportar elementos especificos de interven-
ciones algoritmicas; GAMER y RAISE aportan trazabili-
dad cuando se usa IA generativa o automatizacién en
sintesis de evidencial-6,19. Un sistema técnicamente
brillante pero metodolégicamente opaco es, en
términos clinicos, un sistema no confiable?,3,%,5,°.

Implicaciones practicas para médicos de TICC en la
Clinica PalenclA

e No use la lA como juez final; Usela como segundo
lector, sintetizador o generador de hipétesis.

e  Antes de aceptar una recomendacién algoritmica,
pregunte: éen qué poblacion fue entrenada?, ése
validé localmente?, écomo falla?, ien qué subgru-
pos pierde desempeiio?

e  Cuando la sugerencia del sistema coincida dema-
siado rapido con su impresion inicial, active una
pausa cognitiva: esa concordancia puede reforzar
anclajey cierre prematuro.

e Documente discordancias entre criterio clinico e
IA. Esas discordancias son material de auditoria,
docenciay mejora continua.

e  Evalle no solo exactitud promedio: mida calibra-
cion, sensibilidad por subgrupos, drift, tasa de
sobreconfianzay eventos de automation bias.

Limitaciones eincertidumbres

Persisten varias incertidumbres. Primero, todavia son
escasos los estudios que comparan de forma directa
sesgo humano y sesgo de IA en condiciones clinicas
reales. Segundo, muchos ensayos utilizan vifietas o
escenarios simulados, lo que limita la extrapolacion a
pacientes complejos, multimdérbidos o inestables.
Tercero, la evidencia sobre equidad y desempefio en
poblaciones latinoamericanas es insuficiente. Cuarto,
la explicabilidad continda siendo heterogénea y no
toda explicacion mejora la confianza calibrada del
clinico™-18,

Por estas razones, cualquier implementacién en
medicina interna, urgencias o docencia clinica debe
asumirse inicialmente como unaintervencion de riesgo
moderado-alto hasta demostrar seguridad, validez
local y utilidad incremental frente al estandar de
cuidado™,’s,"7 18,

Conclusiones

Los sesgos humanos y los sesgos de la IA no compiten;
se acoplan. El sesgo humano nace del razonamiento
bajo presion. El sesgo de la IA nace de datos, disefio y
gobernanza. La fortaleza del clinico es la contextualiza-
cion; la fortaleza de la IA es |la consistencia. La debilidad
del clinico es la variabilidad; la debilidad de la 1A es |la
escalabilidad del error’-5,

La literatura reciente no respalda la idea de que la IA,
por si sola, corrija el sesgo médico. Si respalda, en
cambio, un modelo hibrido: clinicos entrenados en
sesgos cognitivos, algoritmos auditados por equidad y
desempefiio, validacién local, vigilancia continua vy
obligacién explicita de disentir del modelo cuando el
contexto clinico lo exija®,'°-18,

Para TICC en la Clinica PalenclA, la conclusién operativa
es directa: la IA debe ampliar el juicio clinico, no
reemplazarlo; y todo sistema que no pueda ser audita-
do, explicado de forma util y corregido en tiempo real
no debe ocupar un lugar decisorio central en la practica
médica®,",8.
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Mas alla del benchmark:
como validar la IA con
desenlaces clinicos reales

Dr. Rodolfo Palencia Diaz

Dr. Rodolfo de J. Palencia Vizcarra

Dr. Raul Carrillo Esper

Revisidn narrativa estructurada dirigida a médicos de la Academia Nacional de Medicina de México

Sintesis estratégica dirigida a los miembros de la
Academia Nacional de Medicina de México sobre la
validacion de la Inteligencia Artificial (IA) en la practica
médica. Bajo el liderazgo de los Dres. Rodolfo Palencia
Diaz y Rodolfo de J Palencia Vizcarra (fundadores de
TICC PalenclA), y en colaboracién con el Dr. Raul Carrillo
Esper (presidente de la ANMM), se analiza la transicion
critica del desempefio técnico algoritmico hacia la
demostracion de beneficios clinicos tangibles.

Contexto Estratégico: La Insuficiencia del Benchmark
Técnico

La expansidn de la IA médica ha centrado el debate
inicial en métricas de rendimiento como el AUROC, la
sensibilidad, la especificidad y la exactitud (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
clasificacion en un conjunto de datos estatico, sino en
su capacidad para:

e  Cambiardecisionesclinicas de formasegura.

e  Reducirerrores médicos significativos.

e  Evitardafiosal paciente.

e Mantener la utilidad en diversos entornos
institucionalesy periodos temporales.

Para la medicina en México, esta distincion es funda-
mental. Un modelo validado exclusivamente en
entornos altamente digitalizados corre el riesgo de
degradar su desempefio al enfrentarse a la
epidemiologia operativa y la arquitectura asistencial de
los hospitaleslocales.

La Escalera de Validacion Clinica Real
La validacién robusta de la |A debe seguir una secuencia

escalonada que desplace el enfoque de la capacidad
computacional hacia el beneficio clinico neto.

Niveles de Evaluacién y Riesgos Asociados

Nivel de Pregunta Medidas Principales Riesgo si se
Evaluacion Dominante Omite
1. Benchmark |;Clasifica bien en |AUC, sensibilidad, Confundir
técnico datos histéricos? |especificidad, F1, desempefio
calibracion analitico con
utilidad clinica.
2. Validacion |, Mantiene Discriminacion, Sobreajuste y falsa
externa desempefio en calibracion, analisis por |generalizacion.
otros hospitales y |sitio y subgrupo
poblaciones?
3. Evaluacioén |,Qué haria el Concordancia, driff, Implementar sin
prospectiva  [sistema en tiempo |errores de integracion conocer fallas
silenciosa real sin intervenir? operativas.
4. Evaluacion |, Modifica Tiempo a intervencién,  |Dafio por
clinica activa |(decisiones y conducta clinica, eventos |interaccion
procesos de forma [adversos humano-IA no
segura? estudiada.

5. Resultados
del mundo real

¢ Mejora lo que
importa al paciente
y al sistema?

Mortalidad,
complicaciones,
rehospitalizacion,

/Adopcién basada
solo en variables
sustitutas.

PROM/PRO, costos

Sintesis de la Evidencia Actual

Las revisiones de ensayos controlados aleatorizados
(ECA) muestran un patréon de resultados positivos
concentrados en desenlaces de rendimiento
(diagndstico y procesos), pero con una marcada
heterogeneidad en desenlaces clinicos duros.

Estudios Clave en la Transicion Clinica

e Lametal.(2022): Revision de 39 ECA que muestran
una sefial favorable para la IA, pero con una
generalizacion limitada debido al tamafo de las
muestrasy su naturaleza unicéntrica.

e Zhou et al. (2021): Revela que
aproximadamente el 40% de las
intervenciones evaluadas no ofrecieron un
beneficio clinico claro frente a la atencidn
estandar, subrayando que el benchmark no
sustituye la prueba clinica.

e Hanetal.(2024): En unarevision de 86 ECA, el 81%
de los desenlaces primarios fueron positivos, pero
centrados predominantemente en rendimiento
diagndsticoy procesos de atencion.




e Gommers et al. (2026): Representa un ejemplo
sélido de validacién avanzada en tamizaje
mamografico, demostrando menor tasa de cancer
deintervaloy mayor sensibilidad con |A.

LaBrechadela Centralidad del Paciente

Existe una deficiencia critica en el uso de Medidas de
Resultados Reportados por los Pacientes (PROM/PRO).
Segln Pearce et al. (2023), estas medidas se utilizan
poco en los ensayos de IA, lo que refleja una evaluacién
todavia centradaenelalgoritmoynoenelindividuo.

Marcos de Transparencia y Control Metodolégico

La validacion clinica debe adherirse a marcos explicitos
para garantizar lareproducibilidad y la seguridad:

e Disefo y Reporte: PRISMA 2020, AMSTAR-2,
STARD-AI.

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

¢  ModelosdePrediccién: TRIPOD+Al, PROBAST+AI.

° IA Generativa: GAMER.

e Confianzaelmplementacién: FUTURE-AI.

Algoritmo Propuesto para la Validacion Clinicade IA

Para asegurar que la lA se convierta en una medicina util
y no solo en una promesa tecnoldgica, se propone el
siguiente algoritmo de implementacion:

1. Definir el problema: Identificar un desenlace
clinico que realmente importe al paciente o al
sistema desalud.

2. Benchmark técnico: Establecer un rendimiento
aceptable con calibracion explicita.

3. Validacién externa: Realizar pruebas
multicéntricasy por subgrupos.

4. Prueba silenciosa (Silent Trial): Evaluar el modelo
en tiempo real sin influir en la atenciéon para
detectarfallas de integracion.

5. Evaluacion activa: Realizar estudios con disefio
pragmatico o bajo el marco DECIDE-AI.

6. Medicion multidimensional: Incluir seguridad,
carga laboral, conducta clinica, PROM/PRO y
costos.

7. Escalamiento y Vigilancia: Monitoreo
posimplementacién para detectar drift
(degradacion del modelo) y auditoria de sesgos.

Conclusiones para la Academia Nacional de Medicina

El benchmark es el inicio de la conversacion, no su
conclusién. Una herramienta de IA no debe escalarse si
no demuestra un beneficio neto o, al menos, no
inferioridad con ventajas operativas 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:
multicéntricos, transparentes, comparativos vy
centradosen desenlacesreales. La |IAsolo es medicina
util cuando resiste la prueba del paciente real y del flujo
asistencial cotidiano.

Referencias Bibliograficas

1. Page MJ, McKenzie JE, Bossuyt PM, Boutron I,
Hoffmann TC, Mulrow CD, et al. The PRISMA 2020
statement: an updated guideline for reporting
systematic reviews. BMJ. 2021;372:n71.
doi:10.1136/bmj.n71.

2. SheaBJ, Reeves BC, Wells G, Thuku M, Hamel C, Moran
J, etal. AMISTAR 2: a critical appraisal tool for systematic
reviews that include randomised or non-randomised
studies of healthcare interventions, or both. BMJ.
2017;358:j4008. d0i:10.1136/bm;j.j4008.

3. Lam TYT, Cheung MFK, Munro YL, Lim KM, Shung DL,
Sung JJY. Randomized controlled trials of artificial
intelligence in clinical practice: systematic review. ] Med
Internet Res. 2022;24(8):e37188.d0i:10.2196/37188.

4. Zhou Q, Chen ZH, Cao YH, Peng S. Clinical impact and
quality of randomized controlled trials involving
interventions evaluating artificial intelligence
prediction tools: a systematic review. npj Digit Med.
2021;4:154.d0i:10.1038/s41746-021-00524-2.

5. Han R, Acosta JN, Shakeri Z, loannidis JPA, Topol EJ,
Rajpurkar P. Randomised controlled trials evaluating
artificial intelligence in clinical practice: a scoping
review. Lancet Digit Health. 2024;6(5):e367-e373.
doi:10.1016/52589-7500(24)00047-5.

6. Pearce FJ, Cruz Rivera S, Liu X, Manna E, Denniston AK,
Calvert MJ. The role of patient-reported outcome
measures in trials of artificial intelligence health
technologies: a systematic evaluation of
ClinicalTrials.gov records (1997-2022). Lancet Digit
Health. 2023;5(3):e160-e167. do0i:10.1016/52589-
7500(22)00249-7.

7. Khan SD, Ross M, Kocaballi AB, Magrabi F, Coiera E.
Frameworks for procurement, integration, monitoring,
and evaluation of artificial intelligence tools in clinical
settings: a systematic review. PLOS Digit Health.
2024;3(5):e00005114
doi:10.1371/journal.pdig.0000514.

A~



10.

11.

12.

Vasey B, Nagendran M, Campbell B, Clifton DA, Collins
GS, Denaxas S, et al. Reporting guideline for the early-
stage clinical evaluation of decision support systems
driven by artificial intelligence: DECIDE-AIl. BMJ.
2022;377:e070904. doi:10.1136/bmj-2022-070904.

Liu X, Cruz Rivera S, Moher D, Calvert MJ, Denniston AK;
SPIRIT-Al and CONSORT-Al Working Group. Reporting
guidelines for clinical trial reports for interventions
involving artificial intelligence: the CONSORT-AI
extension. BMJ. 2020;370:m3164.
doi:10.1136/bmj.m3164.

Cruz Rivera S, Liu X, Chan AW, Denniston AK, Calvert MJ;
SPIRIT-Al and CONSORT-Al Working Group. Guidelines for
clinical trial protocols for interventions involving artificial
intelligence: the SPIRIT-Al extension. Nat Med.
2020;26(9):1351-1363. d0i:10.1038/s41591-020-1037-7.
Collins GS, Moons KGM, Dhiman P, Riley RD, Beam AL,
Van Calster B, et al. TRIPOD+Al statement: updated
guidance for reporting clinical prediction models that
use regression or machine learning methods. BMJ.
2024;385:e078378.d0i:10.1136/bmj-2023-078378.
Moons KGM, Dhiman P, Collins GS, Damen JAAG, Beam
AL, Van Calster B, et al. PROBAST+AI: an updated quality,
risk of bias, and applicability assessment tool for
prediction models using regression or artificial
intelligence methods. BMJ. 2025;388:e082505.

13.

14.

15.

16.

doi:10.1136/bmj-2024-082505.

Sounderajah V, Guni A, Liu X, Collins GS,
Karthikesalingam A, Markar SR, et al. The STARD-AI
reporting guideline for diagnostic accuracy studies
using artificial intelligence. Nat Med.
2025;31(10):3283-3289. do0i:10.1038/s41591-025-
03953-8.

Luo X, Tham YC, Giuffré M, Ranisch R, Daher M, Lam K,
et al. Reporting guideline for the use of Generative
Artificial intelligence tools in MEdical Research: the
GAMER Statement. BMJ Evid Based Med.
2025;30(6):390- 400. doi:10.1136/bmjebm-2025-
113825.

Lekadir K, Frangi AF, Porras AR, Glocker B, Cintas C,
Langlotz CP, et al. FUTURE-AI: international consensus
guideline for trustworthy and deployable artificial
intelligence in healthcare. BMJ. 2025;388:e081554.
doi:10.1136/bmj-2024-081554.

Gommers J, Zackrisson S, Lang K, Andersson |, Timberg
P, Strand F, et al. Interval cancer, sensitivity, and
specificity comparing Al-supported mammography
screening with standard double reading without Al in
the MASAI study: a randomised, controlled, non-
inferiority, single-blinded, population-based,
screening-accuracy trial. Lancet. 2026;407(10527):505-
514.d0i:10.1016/50140-6736(25)02464-X.

::::::



IA Médica: Del Benchmark al Desenlace Clinico Real

La IA médica a menudo se queda en el 'benchmark’ técnico, pero debe demostrar
valor en el mundo real con una validacién clinica rigurosa.

La Brecha de la Evidencia Actual La Escalera de Validacion Clinica

Predominio de
desenlaces de !
v proceso Resultados del
O/ La mayorfa de los éxitos se * Mundo Real ‘
(o] limitan a rendimiento técnico, Monitoreo continuo de seqguridad,
+ i no a mortalidad. costos, mortalidad y recallbracién
sin beneficio Evaluacién por seegos o “tirift".
clinico claro * Prospectiva y Activa
Escasa centralidad Ejecutar “ensayos silencionos” seguidos
dJ tudi I'y' di 5 bi
t e estudios elinicos para medir cambios
enel paCIeF?’e d 1 Benchmark ¥y en decisiones reales.
Existe un uso minimo de i i6
Gran parte de la IA actual no medidas reportadas por * Validacion Ex.tgma h
supera la atencion estandar en 0 pacientes (PROM/PRO) en Pasar de datos histéricos a pruebas en miiltiples
desenlaces reales. ensayos actuales. hospitales, poblaciones y periodos distintos.

Comparacion del Enfoque de Validacién Referencias de Alto Impacto (Vancouver)

Nivel de Evaluacion Dm Riesgo si se omite

iClasifica bien en datos | Confundir desempefio
histéricos? analitico con utilidad clinica

Estandares de Transparencia

La validacion debe seguir marcos como
T DECIDE-Al, CONSORT-Al, TRIPOD+AIl y
Benchmark Técnico FUTURE-AL

Euaaciin At | MY | BEPERS,  Bibliorafa Clave
— 1. Vasey B, et al. DECIDE-Al. BM.J. 2022;377:e070904.
Mundo Real ¢Mejora lo que importa | Adopcidn basada solo 2. HanRR, et al. Lancet Digit Health. 2024;6(5):e367-573.
al paciente? en indicadores sustitutos 3. Gommers J, et al. MASAI study. Lancet. 2026;407(10527):505-514.
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Mas alla del benchmark: Coémo validar
la IA con desenlaces clinicos reales

Hacia un nuevo estandar de rigor tecnologico centrado en el paciente.

.., e Dr. Rodolfo Palencia Diaz &
Documento de revision estructurada dirigido al

Dr. Ratl Carrillo Esper y la Academia Nacional
de Medicina de México (ANMM).
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Un sistema con buena discriminacion retrospectiva
fracasara sin validacion en el flujo clinico real

Seguridad del paciente

El benchmark
es una condicion
necesaria, pero
insuficiente.

La validacion médica no puede detenerse en la capacidad computacional; debe
demostrar beneficio clinico neto, seguridad sostenida y generalizacion operativa.

A NotebookLM

La evidencia actual revela una concentracion alarmante
de resultados en desenlaces intermedios

Han et al., 2024 Zhou et al., 2021 Lam et al., 2022

81% ~40% 39 ECA

desenlaces primarios positivos de intervenciones con |IA NO con sefial favorable, pero
de 86 ECA. : ofrecen un beneficio clinico claro severamente limitados por

e Concentiados evtearvamenta™ frente al estandar de atencidn. disefios pequefios y unicéntricos.
| en rendimiento diagnéstico o procesos.

lllusion of Intermediation

Factores de riesgo:
Alta Tasa de Deteccidn AA Sobretratamiento AA Menor Mortalidad /
o Alerta Rapida fr Fatiga de alertas (,\ Complicaciones
(‘0 Cascadas innecesarias &

I—b Muchos modelos habitan la capa intermedia sin tocar la vida del paciente.

A NotebookLM
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Matriz de Valor Translacional: El contraste
entre la ilusion analitica y el impacto médico

Nivel Benchmark Nivel Clinico
]

¢Clasifica bien en datos histéricos o ¢ Mejora lo que verdaderamente
similares del pasado? importa al paciente y al sistema hoy?

Pregunta
Dominante

AUC, Sensibilidad, Especificidad, F1, Mortalidad, Complicaciones,
Calibracion. Rehospitalizacién, PROM/PRO, Costos.

Métricas
Principales

Adopcidn tecnoldgica basada
exclusivamente en marcadores
subrogados.

Confundir la capacidad analitica
aislada con utilidad médica real.

Riesgo
Principal del
Enfoque

.II Sintesis conceptual basada en las limitaciones detectadas en los marcos DECIDE-Al y FUTURE-AL A NotebookLM

La Escalera de Validacion Clinica exige un transito metodologico escalonado

5. Resultados del Mundo Real
Vigilancia, PROM/PRO, impacto sostenido.

4. Evaluacion Clinica Activa
Interaccion Humano-IA, ensayos pragmaticos.

3. Evaluacion Prospectiva Silenciosa
El Silent Trial en tiempo real sin intervenir.

2. Validacion Externa
Robustez ante distintas poblaciones e instituciones.

Esta secuencia desplaza definitivamente
1. Benchmark Técnico la atencion desde la capacidad puramente
Desarrollo y discriminacién en dataset. computacional hacia la demostracion
innegable de beneficio clinico neto.
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Un modelo encajado en su entorno original degrada su
precision al cambiar de contexto

Overfitting vs. Generalization

Hospital A - Entorno de Origen

95% AUC. Trazabilidad perfecta,
epidemiologia homogénea.

Hospital B - El Mundo Real

Degradacion severa del desemperio. Diferente
arquitectura asistencial, variables faltantes,
nueva epidemiologia.

La Validacion Externa es innegociable. Asumir generalizacion sin probarla en multiples
hospitales, equipos y periodos temporales conduce a falsas promesas de seguridad.

Evaluacién Prospectiva Silenciosa: Detectando fallas
operativas con riesgo cero para el paciente

Parallel Tracks

Top Track - Via A - Flujo Estandar

+2

.
>

Patients de data

. G52
» “

Medical decision

Atencion clinica habitual contintia sin interrupciones.

+2

o

Algdritmo

Patient en real timpo

Evaluacion no intervencionista en tiempo real.

1

]

L]
v

— ((JA))

“Muted” Alerts

4 -
' Comparacion de
Concordancia

W

¢Qué medimos aqui?

- Drift algoritmico en datos reales.

- Errores de integracion al sistema
hospitalario.

- Carga potencial de fatiga por
alertas excesivas.
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El sistema interviene: Midiendo el impacto real de la interaccién Humano-IA

[Precision del [Comportamiento [Decision
Algoritmo] del Factor Humano] Clinica Final]

Conducta Clinica Riesgo latrogénico Carga Operativa

¢La alerta realmente modifico el Vigilancia de sobretratamiento, Adherencia del personal,
tiempo a la intervencion o la cascadas diagnosticas tiempos de lectura y fatiga de
decision médica? innecesarias y eventos adversos. alertas frente a falsos positivos.

Una mayor precision técnica es inutil, o incluso dafina, si la interfaz
genera confusion o satura la capacidad cognitiva del médico.

A NotebookLM

El gran punto ciego metodoldgico: La evaluacion
sigue centrada en el sistema, no en el paciente

E 3

/\ Ausencia de PROM (Patient-Reported
Outcome Measures)

f’k Medidas reportadas por pacientes rara vez se

Escasa proporcién de integran como métricas de éxito en los ensayos.

ensayos clinicos de |IA \ J
que utilizan medidas
centradas en el paciente

(Pearce et al, 2023). /\ Ausencia de PRO (Patient-Reported
Outcomes)

~

Resultados directos de calidad de vida y experiencia
sintomatica son frecuentemente omitidos.

J

Hasta que no midamos sistematicamente PROM/PRO, la validacion de la IA seguira
resolviendo los problemas del algoritmo y no los de la persona. -
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Un Estandar de Oro Metodologico: El Ensayo Clinico MASAI

-

- Gommers et al., 2026: ECA poblacion:

de no inferioridad en tamizaje mamografico asistido por IA. W

v

Eficacia Oncoldgica

Menor tasa comprobada
de cancer de intervalo.

Mantenimiento de Calidad

Sensibilidad y
especificidad
sostenidas frente al
estandar humano.

v

Beneficio Operativo

significativa en la carga de

-~

v

Reduccion
estadisticamente

lectura humana.

Este estudio representa el estandar exigible: no se conformé con probar que la IA
"veia bien" la imagen en un dataset retrospectivo; documento un beneficio neto en la
arquitectura asistencial protegiendo la seguridad poblacional.

x|

Navegando el ecosistema normativo:
Marcos de control metodologico por fase

Disefo y Revision
Sistematica

PRISMA 2020

Diagnéstico y
Modelado
Predictivo

Lo—\

5

TRIPOD+AI

AMSTAR-2

4

PROBAST+AI

STARD-AI

Ensayos Clinicos
y Factor Humano

/[ CONSORT-AI

AN

| SPIRIT-AI

| DECIDE-A

Implementacion
y Modelos
Generativos

—\

FUTURE-AI

GAMER
L(IA Generativa)J

)
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El Reto para México: Transferibilidad e incertidumbres en
nuestro ecosistema de salud

1A
| Extranjera

Brecha de Madurez Digital

La literatura de calidad
proviene de sistemas con
trazabilidad y digitalizacién
radicalmente distintas a la de
los hospitales publicos en

América Latina.

Vacios de Especialidad

La evidencia robusta se
concentra en imagen y
deteccidn, pero es débil en
medicina interna general,
urgencias y el manejo de
multimorbilidad compleja.

Sesgo Epidemioldgico

-

Asumir transferibilidad
automatica sin validacion
multicéntrica local constituye
constituye un riesgo
metodoldgico grave.

Imperativo Estratégico: México necesita impulsar validacion
contextualizada e independiente antes del despliegue masivo.

¥

Blueprint Metodoloégico: Algoritmo operativo

de validacion clinica en 7 pasos

1. Definir el Problema 2. Benchmark con Calibracién

Identificar un desenlace que
importe genuinamente al
paciente o al sistema.

6. Medicion Integral
Evaluar tiempos, conducta

médica, carga laboral,
seguridad y PROM/PRO.

Demostrar desempefio técnico
aceptable con analisis de error
explicito.

5. Evaluacién Activa
Ensayos pragmaticos

(DECIDE-AI) si |la senal previa
es favorable.

Monitoreo posimplementacion,
recalibraciéon continua y
auditoria de sesgos.

3. Validacién Externa

Prueba multicéntrica en
subgrupos relevantes.

4. Silent Trial

Evaluacion prospectiva
silenciosa (deteccion de drift
y fallas de integracion).

4 7.Escalamiento y Auditoria
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El benchmark es el inicio de la
conversacion cientifica, no su punto final

Una herramienta no debe escalarse al nivel asistencial si no
demuestra beneficio neto, o al menos, no inferioridad con
ventajas operativas claras y seguridad sostenida.

Para la Academia Nacional de Medicina de México, la prioridad estratégica no es
desarrollar mas algoritmos, sino exigir mejores estudios: multicéntricos,
pragmaticos, transparentes y centrados en la vida del paciente.

A NotebookLM
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Gobernanza de la IA en salud:

qué deberian exigir los hospitales

mexicanos antes de comprarla o
usarla

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

Dr. Raul Carrillo Esper

Revision narrativa estructurada dirigida a médicos de la Academia Nacional de Medicina de México

Este documento sintetiza la propuesta metodoldgica y
los controles criticos presentados por los Dres. Rodolfo
Palencia Diazy Rodolfo de J. Palencia Vizcarra (TICC
PalenclA), en colaboracién con el Dr. Raul Carrillo Esper
(Presidente de la Academia Nacional de Medicina de
México). El objetivo es guiar a las instituciones
sanitarias mexicanas en la adopcién responsable de la
Inteligencia Artificial (IA), trascendiendo la légica
comercial para priorizar la seguridad clinica y la gober-
nanzainstitucional.

Mensaje Central

Un hospital no debe adquirir IA como un software
genérico. La institucién debe exigir un paquete
verificable de evidencia clinica, controles de riesgo,
cumplimiento regulatorio, trazabilidad contractual y
vigilancia continua. La utilidad de una herramienta no
reside en su sofisticacidn técnica, sino en su capacidad
de ser gobernada dentro del entorno clinico y juridico
mexicano.

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

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

e C(linica

e Metodoldgica
e Juridica

e Técnica

e Operativa

e Contractual

Ciclo de Gobernanza Hospitalaria Continua

El valor de una herramienta debe reexaminarse a lo
largo de todo suciclodevida:

Definir el caso de uso.
Clasificar el riesgoy laregulacion.
Auditar la evidencia.

Validar localmente.
Contratar con controles.
Desplegar de forma escalonada.
Monitorear, corregir oretirar.

Noup,kwNnpe

2. Las Seis Exigencias Criticas para Instituciones de
Salud

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

Tabla 1. Requerimientos no negociables y senales de
alerta

Dominio

Propésito Clinico

Qué debe exigir el hospital

Caso de uso preciso, poblacion
objetivo y decisién que apoya.

Senales de alerta (Red
Flags)
Promesa genérica de "mejora
de productividad".

Clasificacion
Regulatoria

Definir si es apoyo administrativo
o software con propoésito médico.

El proveedor evita definir su
estatus regulatorio.

Evidencia Clinica

Validacién externa, calibracion y
errores criticos desglosados.

Solo muestran benchmarks
internos o AUC simple.

Datos y
Privacidad

Origen de datos, base juridica,
cifrado y derecho a auditoria.

No especifican dénde ni
como se procesan los datos.

Sesgo y Equidad

Desempefio analizado por
subgrupos poblacionales
relevantes.

Afirman "ausencia de sesgo"
sin andlisis estratificado.

Control de
Cambios

Plan de cambios, control de
versiones y capacidad
de rollback

Actualizaciones automaticas
ly 0 pacas.

3. Marco Regulatorio y Normativo en México

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




. Ley General de Salud (Reforma 2026): Incorpora el
capitulo de Salud Digital, obligando a contar con
infraestructura, protocolos de seguridad vy
mecanismos de evaluacion institucional.

. NOM-024-SSA3-2012: Crucial para la
interoperabilidad con el Expediente Clinico
Electrénico.

. NOM-241-SSA1-2025: Aplicable si la IA opera
como dispositivo médico o software con finalidad
médica (SaMD).

. Proteccidn de Datos: Cumplimiento estricto de la
Ley General de Proteccion de Datos Personales en
Posesion de Sujetos Obligados y la Ley Federal de
Proteccion de Datos Personales en Posesion de los
Particulares, especialmente en lo referente al uso
secundario de datos para entrenamiento
algoritmico.

4. Estandares Metodoldgicos para la Auditoria de
Evidencia

El comité hospitalario no debe aceptar revisiones
superficiales. Se debe exigir el cumplimiento de
estdndares internacionales segun el tipo de
herramienta:

Tabla 2. Estandares metodolégicos recomendados

Estandar Utilidad para el Comité Hospitalario

DECIDE- Al Valorar si el piloto clinico real fue reportado con rigor.

CONSORT-AI/ Asegurar que los ensayos clinicos y protocolos tengan un

SPIRIT-Al disefio adecuado para IA.

STARD-Al Interpretar sesgos y precision diagndstica en el flujo de
pacientes.

TRIPOD+AI Evaluar la validez y generalizacion de modelos predictivos.

CHEERS-Al Validar si el ahorro econémico prometido esta justificado
metodol6gicamente.

GAMER / RAISE Declarar el uso de IA generativa y evitar la automatizacion
opaca en dictamenes.

5. Algoritmo Practico para el Despliegue de IA

Para asegurar una transicion segura, se propone la
siguiente secuencia de decisiéninstitucional:

1. Definir el problema: Identificar la necesidad clinica
uoperativa real.

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

3. Clasificacion técnica: Categorizar como
herramienta administrativa, de apoyo o médica.

4. Criba juridico-regulatoria: Verificar cumplimiento
con LGS 2026, NOMsy COFEPRIS.

5. Auditoria de evidencia: Revisar validacion externa
y errores clinicamente relevantes.

6. Piloto local controlado: Evaluar seguridad, flujo de
trabajoy carga cognitiva del médico.

7. Contrato y monitoreo: Establecer clausulas de
auditoria, rollback y monitoreo de drift (deterioro
del modelo).

6. Conclusiones y Recomendaciones parala ANMM

La |A sanitaria debe ser tratada como una intervencion
institucional 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 validacién externa no sustituye la validacidon
local.

. El contrato debe garantizar el derecho a auditoriay
la causal de retiro ante incidentes.

. La gobernanza robusta no frena la innovacion; la
hace defendible ante la ley y segura para el
paciente.
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A NotebookLM

Un hospital no deberia comprar IA como si
adquiriera un software genérico. Debe tratarse
como una intervencion institucional de alto control.
Promesa Tecnholdgica Realidad Clinica

La literatura crece rapidamente en La prioridad estratégica no es qué tan
validacion retrospectiva y métricas de “inteligente” o precisa (AUC) parece la
desemperio, pero falla sistematicamente en herramienta, sino qué tan gobernable es
evaluar el contexto real y los desenlacs dentro del entorno clinico, juridico y
clinicos en pacientes. operativo del hospital.
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| Cambio de Paradigma |

Adquisicion Tl Tradicional Gobernanza de IA en Salud
Objeto de compra: Licencia de software Objeto de compra: Intervencion clinica u
informatico. operativa delegada.

Métrica de éxito: Mejora de productividad Métrica de éxito: Seguridad, equidad y
y despliegue rapido. desenlaces clinicos medibles.
Validacion requerida: Benchmark interno Validacion requerida: Validacion externa,
y métricas del proveedor. calibracién local y piloto en flujo de trabajo.
Fin del ciclo: Instalacion funcional y pago Fin del ciclo: Monitoreo continuo, control
de licencia. de cambios y causal de retiro predefinida.

Comprar IA sin una arquitectura de gobernanza equivale a desplazar el riesgo desde el
proveedor hacia la institucion y hacia el médico responsable.

I El Ecosistema de Gobernanza

1. Definir
caso de uso

6. Monitorear, 2. Clasificar
corregir o riesgoy
retirar regulacién

Gobernanza
hospitalaria
continua

5. Contratar 3. Auditar
con controles ~ evidencia

El ciclo demuestra que el valor y la

£ \ seguridad de una herramienta no
4 Validar | terminan en el contrato comercial;
localmente: la inteligencia artificial en salud

: exige reexaminarse perpetuamente

alo largo de toda su vida Util.




Exigencia 1: Definir la Indicacion Clinica u Operativa

El comité hospitalario debe exigir una Ficha de

Indicacion estricta antes de evaluar cualquier sistema:

“Sirve para multiples areas” o “Mejora la [ Problema clinico u operativo exacto.
productividad general”.

[ Poblacién objetivo estrictamente delimitada.

1 Insumos requeridos.
Riesgo: Sin una tarea definida, cualquier

[ Tipo de usuario final y limites de automatizacién.
comparacion metodoldgica se vuelve invélida.

[J Qué decisién apoya (y qué decision NO apoya).

A NotebookLM

Exigencia 2: Clasificacion y Ruta Regulatoria en
México
Ruta A (Gestion Administrativa) Cumplimiento de Privacidad de

Datos
(LGPDPPSO / LFPDPPP)

£Qué hace la Ruta B (Conectada a Expediente / Telesalud) Interoperabilidad y Seguridad de la

: Informacion
herramienta IA? (NOM-024-SSA3-2012)

Software como Dispositivo Médico
(SaMD) — Intervencion de COFEPRIS
y Buenas Practicas de Fabricacion
(NOM-241-SSA1-2025)

Ruta C (Propdsito Médico / Apoyo a Decision)

La reforma a la Ley General de Salud (Capitulo Salud Digital, 2026) obliga a los hospitales a prever
infraestructura, capacitacion, protocolos de seguridad y mecanismas formales de evaluacion para estas tecnologias.
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Exigencia 3: Evidencia Clinicamente Util
(Mas alla del AUC)

Métricas de rendimiento técnico in vitro
(Sensibilidad, Especificidad, AUC,

Lo que muestra ,::>
el proveedor benchmark interno).

+ Validacion Externa: Desempefio comprobado
fuera de la base de datos de origen.

+ Calibracion: Concordancia real entre las
predicciones del modelo y las observaciones clinicas.

Lo que exige :> Lo que exige
la institucion + Analisis de Subgrupos: Desempefio evaluado la institucion
por sesgos demograficos y clinicos (Equidad).

« Tipificacion de Falsos Negativos: Identificacion de
los errores con mayor potencial de dafio clinico.

+ Comparacion de Estandar: Desempefio frente a la
practica estandar actual (Standard of Care).

Exigencia 4: Validacion en el Flujo de Trabajo Real

Existe una brecha persistente entre el rendimiento in vitro de un algoritmo y su integracion clinica.
Exige un piloto local controlado antes del despliegue masivo.

Carga Cognitiva:

Impacto real en el médico y 3'0? y anulacmré(oyernde)
riesgo de fatiga por alertas. et el 00 DL
por parte del clinico.

Admision Diagnéstico
Interoperabilidad:

Resiliencia frente a Diferencia neta entre el

interrupciones y tiempo adicional consumido

conectividad de red. vs. el tiempo ahorrado.

Las guias metodolégicas DECIDE-Al son el estandar de
oro para reportar esta fase temprana de evaluacién clinica.
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Exigencia 5: Gobernanza de Privacidad y
Consentimiento

N

Datos Clinicos Ellltre[larl_llento
del Paciente goritmico
Comercial
Sector Publico: Ley General (LGPDPPS0) — Exige Sector Privado: Ley Federal (LFPDPPP) — Principios de
evaluacion de impacto para tratamiento intensivo o sensible. licitud, finalidad, proporcionalidad y responsabilidad.

Regla de Oro Contractual:

La base juridica del tratamiento asistencial NUNCA debe confundirse con la base juridica del entrenamiento algoritmico.

Los hospitales deben prohibir contratos ambiguos que permitan al proveedor usar la informacién sensible de sus pacientes para
“mejora del modelo”, desarrollo posterior o reentrenamiento comercial sin anonimizacion auditable y consentimiento explicito.

Exigencia 6: Vigilancia y Control de Cambios del Modelo

La evaluacién precompra no es suficiente. Los algoritmos se deterioran por cambios
epidemiolégicos, drift de datos y modificaciones del flujo clinico.

Garantias Contractuales Innegociables

Data Drift Derecho a Auditoria: Acceso irrestricto a los
(Deriva de Datos) * | logs del sistema y reporte de incidentes.

Notificacion de Cambios: Planes de control
predeterminados (alineados a estandares FDA)
para cada actualizacion del algoritmo.

Capacidad de Rollback: Infraestructura para
regresar inmediatamente a la versién anterior si
una actualizacién falla.

Precisidon de la IA

Causal de Retiro: Protocolo predefinido para
"apagar” el algoritmo si pierde equidad,
seguridad o utilidad.




i Matriz de Diagnéstico: Senales de Alerta Comerciales

Sintoma Comercial

Diagnéstico

Tratamiento

(Lo que dice el vendedor)
La herramienta optimiza

procesos y sirve para
multiples areas.

(El riesgo institucional)

Falta de delimitacién. Riesgo
de uso ‘off-label’.

(Lo que debe exigir el hospital)

Exigir Ficha de Indicacién
precisa y exclusiva.

Tenemos un AUC del 98% en
nuestro hospital de origen.

Ausencia de validacion
externa. Alto riesgo de
sobreajuste poblacional.

Exigir andlisis de errores
criticos, calibracion y piloto
local.

Nuestros algoritmos
aprenden y se actualizan

solos para ser mejores. cambios.

Modificaciones opacas sin
validacion clinica de los

Exigir versiones controladas,
umbrales de revalidacién y
protocolo rollback.

El servicio es en la nube;
optimizamos con el uso del
hospital.

Explotacion secundaria de
datos sensibles sin base legal. | transferencia y exigencia de

Blogueo contractual de

auditoria.

Estandares Metodoldgicos para la Evidencia Clinica

DECIDE-AI

Para evaluacion clinica temprana y pilotos
en entornos de flujo de trabajo real.

CONSORT-AI / SPIRIT-AI

Para juzgar protocolos y resultados de
ensayos clinicos aleatorizados.

STARD-AI

Para interpretar estudios de precision
diagndstica y flujo de pacientes.

TRIPOD+AI

Para evaluar validez y generalizacion de
modelos predictivos y machine learning.

CHEERS-AI

Para auditar evaluaciones econdmicas y
corroborar ahorros justificados.

GAMER / RAISE

Para uso de IA Generativa en investigacion
y sintesis (obligando a declarar qué
decision siguio siendo humana).




Algoritmo de Decision para Hospitales
Mexicanos

28 Delimitarielicasoldelisol(guelhacelqueinolhace!
quieniconsenvallaldecision)®

3 Clasificar; la. herramienta
(Administratival//Apeyo!/|Propositoimedico):

4. Cribaljuridico-regulatoria
(LGS 12026, NOM-024, NOM-241, Privacidad).

5. Auditoria de evidencia
(Validacion externa, calibracion, falsos negativos).

6. Piloto local controlado
(Seguridad, flujo de trabajo, carga cognitiva).

7. Contrato + Despliegue escalonado
(Auditoria, rollback, logs).

Base Critica: Suspender o retirar si aparecen drift, sesgo inaceptable,
brechas de ciberseguridad o pérdida de trazabilidad.

¢La herramienta tiene un caso de uso clinico delimitado y excluye usos no autorizados?

¢Existe definicion explicita del usuario final y del nivel de supervisién humana requerido?

¢Se aclard si la herramienta se clasifica como software con propésito médico (NOM-241)?

¢La evidencia incluye validacion externa, calibracién y analisis de errores criticos?

¢Se exige una validacion local / piloto de flujo de trabajo antes del despliegue amplio?

¢Se auditaron la base juridica del tratamiento, las transferencias y la prohibicién de uso
secundario?

¢El contrato otorga a la institucién derecho de auditoria, control de cambios y rollback?

¢Existen indicadores definidos para activar una causal de suspension o retiro automatico?




"Para la Academia Nacional de Medicina de
México, la gobernanza robusta no frena la
innovacioén; la hace defendible. La pregunta
estratégica de un hospital no es qué tan
sofisticada parece la IA, sino qué tan
gobernable es dentro de su realidad operativa."
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Competencias Minimas en
Inteligencia Artificial para el
Médico Mexicano del Siglo XXI
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Revision narrativa estructurada dirigida a médicos de la Academia Nacional de Medicina de México

Este documento sintetiza la propuesta técnica vy
académica para establecer un nudcleo esencial de
competencias en Inteligencia Artificial (IA) dirigido a los
profesionales de la salud en México. Bajo la perspectiva
de la medicina interna y la transformacion digital, se
define que la alfabetizacién en IA no es una destreza
opcional de productividad, sino una competencia
profesional de seguridad indispensable para la practica
clinicacontemporanea.

Resumen

La integracion de la IA en la medicina mexicana ha
trasladado el debate educativo desde la pertinencia de
su ensefianza hacia la definicién de estdndares minimos
gue garanticen la seguridad del paciente, la privacidad
de los datos y la integridad académica. La competencia
minima 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
decisién clinica final mediante el criterio humano vy
evidencia verificable.

Dominios Troncales de Competencia
Se proponen seis dominios esenciales que constituyen
el "piso comun" para médicos generales, especialistas,

docentesyresidentes.

Habilidad
Observable

Error Critico a
Evitar

Dominio Conocimiento

Indispensable

1. Diferenciar 1A Explicar qué hace y |Confundir una

Fundamentos |predictiva, generativa y lqué no hace una  [respuesta

de IA apoyo a la decision.  |herramienta en convincente con una
Comprender lenguaje clinico respuesta
alucinacion y deriva.  [claro. verdadera.

2. Evaluacion (Conocer validez Preguntar por IAdoptar

Critica interna/externa, validacion local, herramientas por
calibracion, sesgoy  [tasa de errory novedad o
vigilancia contexto de uso.  |estrategias de
posdespliegue. marketing.

Dominio Conocimiento Habilidad Error Critico a
Indispensable Observable Evitar
3. Datos y Reconocer datos Desidentificar y Subir informacién

sensible a sistemas
no aprobados.

Privacidad identificables, limitar la carga de
minimizacion de datos [datos a entornos
y normatividad del autorizados.

expediente clinico.

4. Eticay Comprender Informar al paciente|Transferir
Comunicacién [automatizacion acritica,jo equipo cuando la [responsabilidad
inequidad algoritmica y |IA fungié como moral o clinica a la
transparencia. apoyo auxiliar. herramienta.

5. Integracion |ldentificar tareas donde|Usar IA en tareas  |Copiar y pegar
Clinica la IA ayuda sin de bajo/mediano  [salidas no
desplazar el juicio riesgo con verificadas al
humano. verificacion expediente.
sistematica.
6. Conocer guias Declarar uso de IA, [Presentar texto o
Investigacion |internacionales conservar referencias

(PRISMA, CONSORT- [trazabilidad y
Al, GAMER, RAISE). |verificar
referencias.

generadas como
evidencia real.

Evidenciay Marcos de Referencia

La revision estructurada de la literatura actual (2021-
2026) seiiala que el médico del futuro es un profesional
hibrido. Los marcos internacionales de consenso (como
FUTURE-Al y DECODE) subrayan que la IA en salud debe
ser equitativa, trazable, robustay explicable.

Fuentes Clave y Mensajes Practicos

e  Schubert et al. (2025): Establece tres niveles de
experticia; el nivel minimo debe ser generalista y
no técnico-profundo.

e  Gazquez-Garcia et al. (2025): Identifica que los
"fundamentos" se centran en juzgar precision y
limites de uso, no en programacion.

e Wilhelmetal. (2025): Advierte que los beneficios y
dafios de los sistemas algoritmicos aun se miden
de forma inconsistente, obligando a una vigilancia
estrecha.

e Lekadir et al. (2025): Propone los principios de
equidad y robustez como atributos minimos que
todo médico debe reconocer enunalAsegura.




Traduccion al Contexto Mexicano

En México, laadopcién de IA estd supeditada a un marco
normativo estricto queincluye:

1. NOM-004-SSA3-2012: Relativa al expediente
clinico.

2. NOM-024-SSA3-2012: Sobre sistemas de registro
electrénico paralasalud.

3. Lineamientos del INAI: Proteccién de datos
personales en el sector publico.

4. Guia Metodoldgica de la Secretaria de Salud
(2025): Insiste en que la IA es una herramienta
auxiliar y sus salidas deben ser validadas antes de
cualquier empleo clinico.

Conductas Esperadas en el Entorno Hospitalario

Escenario

Urgencias /
Hospitalizacion

Conducta Esperada Riesgo de Incumplimiento|
\Verificar congruencia con guias |Automatizacién acritica en
y contexto clinico; uso solo comol|pacientes de alto riesgo.
apoyo.

Documentacion No incorporar texto generado sin [Errores factuales e

Clinica revision integral del médico incongruencias en el
tratante. expediente.
Docencia Explicar limites y sesgos a /Aprendizaje superficial y

residentes antes de usar la
herramienta.

dependencia tecnolégica.

Investigacion Corroborar DOIs y afirmaciones; [Citas falsas y dafio a la
declarar uso de herramientas  |integridad académica.

generativas.

Algoritmo Practico para el Uso Clinico Responsable

Ante una necesidad clinica o académica, el facultativo
debe seguir estarutalogica:

1. Definir la tarea: ¢Es busqueda, resumen, borrador
oapoyodocumental?

2. Clasificarelriesgo: ¢ Bajo, medio o alto?

3. Verificar entorno: ¢La herramienta esta aprobada
por lainstituciéon? ¢ Es segura paralos datos?

4. Minimizar datos: Desidentificar y no cargar
informacidninnecesaria.

5. Auditar la salida: ¢Es factual? ¢Cita fuentes
verificables? ¢ Es congruente con el paciente?

6. Decidir conducta: Ante discordancia o alto riesgo,
no delegary escalararevisién humana.

7. Documentar: Registrar la decision final humana;
monitorizar errores.

Conclusiones y Agenda paralaANMM

La competencia en IA para el médico mexicano no
consiste en perseguir la novedad tecnoldgica, sino en
poseer una alfabetizacion critica que preserve el juicio
clinico. Para la Academia Nacional de Medicina de
Meéxico, se sugieren tres niveles de accion:

. Doctrinal: Emitir una postura nacional que
subordine la IA al juicio clinico y al interés del
paciente.

e Curricular: Definir un mdédulo comun de
alfabetizacién en IA con evaluacién de
competencias observables.

. Institucional: Exigir politicas explicitas sobre el
uso de herramientas, supervision y reporte de
errores.

Las 5 Preguntas Criticas de Seguridad

Todo médico debe responder estas preguntas antes de
confiarenunaherramientadelA:

¢Qué hace realmentey cual es su tarea especifica?
¢Con qué evidenciase validéyen qué poblacion?
¢Enquiénes puede fallar o presentar sesgos?
¢Qué datos compromete y bajo qué entorno se
procesan?

5. ¢éCémo se preserva la responsabilidad clinica
humana final?

el
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Competencias minimas
en inteligencia artificial

para el médico

mexicano del siglo XXI

Un marco de gobernanza clinica,
seguridad del paciente e integridad

académica.

Dr. Rodolfo Palencia Diaz & Dr. Rodolfo de J Palencia Vizcarra (TICC PalenclIA)
Dirigido a: Dr. Raul Carrillo Esper, Presidente, Academia Nacional de Medicina de México (ANMM).
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La adopcion tecnolégica no equivale a
competencia profesional

Una herramienta puede acelerar tareas de bajo riesgo, pero resulta peligrosa si
induce automatizacion acritica en escenarios clinicos complejos.

Automatizacion
|_ Acritica _l @ Riesgo Medico-Legal r —|
C A

olono

|_ Salida de |A J LExped;ent
Filt
|_U$0 Competente _‘ W Riesgo Médico-Legal™ Hu:n:,:o |_
oo

010101

::::::’ O
| sdacen J =y

1.Schubert T, et al. Al education for clinicians. EClinicalMedicine. 2025;79:102968.
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El estandar no es saber programar, es saber auditar
El Perfil del Médico Hibrido

El Mito Técnico El Profesional Hibrido

El médico debe entender el El medico debe juzgar
Enfoque codigo y programar Enfoque precision, validez y limites de
algoritmos. uso.

Delegacion del pensamiento Herramienta auxiliar bajo
el L clinico. Holdela supervisién estricta.
Métricade | Velocidad yadopcion Métricade Seguridad del paciente y

éxito tecnologica. éxito retencion del juicio clinico.

4. Schuitmaker L, et al. Physicians' required competencies in Al-assisted clinical settings: a systematic review. Br Med Bull. 2025.
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Consenso global sobre alfabetizacion médica en IA (2025)

Evidence Map
Niveles de Marco DECODE Dominios de Principios FUTURE-
Schubert (Caretal.) Gazquez-Garcia Al (Lekadir)

El nivel minimo debe 19 competencias en Fundamentos, ética, Equidad, trazabilidad,
ser generalista, no salud digital; la 1A es datos, comunicacion usabilidad, robustez y
técnico-profundo. solo una pieza del y evaluacion. explicabilidad.

ecosistema.

La evidencia es clara: la competencia clinica se basa en la supervisién humana, no en la

sustitucion algoritmica.

3. Gazquez-Garcia J, et al. JMIR Med Educ. 2025; 5. Car J, et al. JAMA Netw Open. 2025; 6. Lekadir K, et al. BMJ. 2025.

El marco normativo ineludible en México

Expediente Clinico Registro Electrénico Proteccion de Datos
(NOM-004-SSA3-2012) (NOM-024-SSA3-2012) (INAI, 2018)
- - - -
; Obliga a la
_ Prohibe la Exige trazabilidad, desidentgiincacién y
incorporacion seguridad y minimizacién de
automatica de confidencialidad datos sensibles
textos no en sistemas de antes de procesarlos
validados informacién en en plataformas de
médicamente. salud. terceros.

14. NOM-004-SSA3-2012; 15. NOM-024-SSA3-2012; 16. Lineamientos INAI 2018. £ NotebookLM




El ntiicleo minimo de competencias para el médico mexicano

Fundamentos de IA

Evaluacién critica

Datos, privacidad y

expediente

Médico mexicano
competente en |A

Etica, sesgos y
comunicacién

L2

Integracién segura

al flujo clinico

Investigacion y
—— | produccién académica
responsables

Dominios I y II: Entender y Evaluar

Fundamentos de IA

Concepto indispensable
Diferenciar IA predictiva, generativa
y apoyo a decisién. Comprender
alucinacién y deriva.

Accion (Habilidad)
Explicar qué hace la herramienta en
lenguaje clinico claro.

Error a evitar

Confundir una respuesta
convincente de la maquina con una
respuesta verdadera.

Evaluacion Critica

@)

Concepto indispensable

Validez interna/externa, calibracién
y vigilancia posdespliegue.

Accion (Habilidad)
Preguntar sistematicamente por la
validacidn local y la tasa de error.

B &

Error a evitar

Adoptar una herramienta
Gnicamente por novedad
tecnoldgica o marketing.




Dominios Il y IV: Proteger y Comunicar

Datos, Privacidad y Expediente

s

tica

, Sesgos y Comunicacion

@% I Concepto indispensable

Dato identificable, minimizacion y
relacion estricta con el expediente
electronico.

XA
b7

Concepto indispensable

Inequidad algoritmica y el riesgo de
la automatizacién acritica.

o | Accion (Habilidad)
Desidentificar la informacion y

limitar la carga solo a entornos
institucionales autorizados.

Accion (Habilidad)

Informar con transparencia al
paciente y al equipo médico cuando
la 1A actud como apoyo auxiliar.

Error a evitar
Subir informacion clinica sensible a

sistemas o chatbots no aprobados.

Error a evitar

Transferir la responsabilidad moral o
clinica de un error a la herramienta.

| B &

Dominios Vy VI: Operar e Investigar

Integracion Segura al Flujo Clinico

Investigacion Responsable

é%. Concepto indispensable

Identificar tareas donde la |A auxilia
vs. tareas donde no debe desplazar
el juicio clinico.

Concepto indispensable

Estandares globales (PRISMA,
CONSORT-AI, TRIPOD+AI, GAMER).

o | Accion (Habilidad)
Restringir el uso a tareas de
bajo/mediano riesgo con
verificacion sistematica.

V)

Accion (Habilidad)

Declarar siempre el uso de |A,
conservar trazabilidad y verificar
cada referencia.

Error a evitar
Copiar y pegar salidas generadas

por |A directamente al expediente
sin revision.

Error a evitar

Presentar texto o referencias genera
por |A como si fueran evidencia
médica real (riesgo de citas falsas).

T




Traduccion operativa al entorno hospitalario mexicano

Urgencias / Hospitalizacion

Documentacion Clinica

Docencia con Residentes

Gobernanza Institucional

Matriz de Escenarios Hospitalarios

Conducta: Usar solo como apoyo auxiliar;
verificar congruencia con estabilidad
clinica del paciente.

A\
JAAN

Riesgo: Automatizacion acritica en
pacientes de alto riesgo vital.

Conducta: Revision médica integral
obligatoria antes de firmar cualquier nota.

Riesgo: Omisiones, incongruencias o
falsedades legales en el expediente
_[_violacién a NOI\{I-OO4)_.

J

Conducta: Ensefiar activamente los
limites y sesgos de la herramienta.

AN
i
Riesgo: Creacion de médicos

dependientes de |a tecnologia con
aprendizaje superficial.

Conducta: Exigir validacion local y control
estricto de trazabilidad.

A ——

Riesgo: Implementacion de sistemas
opacos e inseguros a nivel hospitalario.

7 Floating reference et al. 2020. Intervalarionr uriange list et al. 2014; %14, 2012,

2 Floating reference et al. 2020. Floating reference dia et. al. 2025,

Algoritmo de 8 pasos para uso clinico responsable

2. Clasificar el riesgo
(Bajo / medio / alto)

1. Definir la tarea
(busqueda, resumen, apoyo no vinculante)

3. Verificar entorno autorizado
(¢Herramienta aprobada? ¢Datos sequros?)

—> If NO, stop

4. Minimizar datos
(Desidentificar)
r 5. Obtener salida de 1A J

v

v

6. Auditar la salida
(¢Es factual? ;Congruente con el contexto?)

7. Decidir conducta

r (Ante discordancia o incenidumhre no delegar, escalar revisién humana) J

8. Documentar y monitorizar
(Registrar decision final humana).




El principio rector: El juicio clinico como barrera de seguridad

El Filtro del Juicio Clinico

Filtro Normativo: NOM-004, NOM-024, ||| ~
Privacidad.

Filtro de Evidencia: Evaluacién de
sesgos, validacion local, referencias
verificables,

Salida de IA

(Datos crudos)

N4

Filtro Humano: Responsabilidad moral, Decisidn Clinica
experiencia, contexto del paciente. Definitiva

La IA asiste, pero el médico decide y responde.

1 Floating reference et al. 2020, Intervalarionr uriange list et al, 2014; 5. d, 2012,
2 Floating reference et al. 2020. Floating reference dia et. al. 2025.
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Agenda estratégica para la Academia Nacional de Medicina

Gobernanza
Doctrinal Curricular Institucional
Emitir una declaracion Definir un médulo Promover politicas
nacional que subordine obligatorio transversal de hospitalarias explicitas:
explicitamente el uso de alfabetizacion en |A para qué herramientas estan
inteligencia artificial al médicos generales y autorizadas, con qué
juicio clinico, la evidencia especialistas, con datos operan y cuales
cientifica y el interés trayectorias avanzadas son los mecanismos de
superior del paciente. lideres de implementacién reporte de errores o
y epidemidlogos. $esgos.
‘ / r\ Z 1 r\ Z
- J. - i -

! )

1 Structured footnotes
2 Structured footnotes




IA EN LA MEDICINA MEXICANA: COMPETENCIAS MINIMAS PARA EL SIGLO XXI

ALGORITMO PRACTICO
Y CONDUCTAS DE
SEGURIDAD

FUNDAMENTOS

Dominio de conceptos basicos para
una alfabetizacion digital efectiva

EL NUCLEO ESENCIAL
DE COMPETENCIA

EVALUACION CRITICA

Evaluacién critica de la veracidad y
ética de los resultados generados

AUDITORIA OBLIGATORIA
DE SALIDAS
Verificar sl |a respuesta es factual,

cita fuentes reales y es
congruente con el contezto clinico.

DATOS/PRIVACIDAD
Seguridad de |a informacién y
privacidad de los datos del pac\ente

EL MEDICO
HIBRIDO

La competencia no es
técnica profunda, sino
una alfabetizacion para
supervisar la IA en
escenarios clinicos.

ETICA/COMUNICACION

Principios éticos en la comunicacion
clinica asistida por 1A

JUICIO
HUMANO

CONDUCTAS MiNIMAS
EN EL HOSPITAL

No cargar datos identificables
en plataformas piblicas ni
coplar/pegar texto generado
sin revision integral.

INTEGRACION AL
FLUJO CLINICO

Adaptacion de herramientas de I1A

INVESTIGACION
RESPONSABLE

Como investigacion responsable.

“LA RESPONSABILIDAD
ES INDELEGABLE"
La IA es una herramienta ausiliar;

el médico conserva la autoria
intelectual de toda decision clinica.

MARCO NORMATIVO
MEXICANO
El uso de IA debe alinearse con la

NOM-004 EExpedneme Clinice) y la
NOM-024 (Registro Elemlomcog

FUENTES DE MAYOR IMPACTO
(EVIDENCIA CIENTIFICA RECIENTE)

SCHUBERT T, HALLAZGO IMPLICACION
ETAL. CENTRAL: PRACTICA:
EClinicalMedicine. Define tres El nivel minimo
2025:79:102968. niveles de debe ser
experticia en |A generalista, no
para clinicos. experto en
ingenieria.

GAZQUEZ- HALLAZGO IMPLICACION
GARCIA J, ETAL. CENTRAL: PRACTICA:
JMIK Med Educ. Identifica Base empirica
2029;11:c56161. dominios para el curriculo
recurrentes: médico actual.
ética, datos y
evaluacion
critica.
I.EKADIR K ET HALLAZOO IMPLICACION
CENTRAL: PRACTICA:
2']25 3[IB 1340, Establece Criterios para
glinciams resonoser si una
UTURE-Al herramienta de
(Equidad, 1A es segura y
Trazabilidad, confiable.
Robustez).

Presentada por: Dres. Rodeifo Palencia Diax y Rodeifo de J. Palencia
Vicaano (TISO Palenci), hajo |a presidencia del Dr. Radl Carriilo

=i
=
=
I
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El Check-in de 5 Preguntas Indelegables

Si no puede responderlas, todavia no tiene competencia
suficiente para usar la |A en la clinica.

1. |

—

¢Qué hace realmente esta herramlenta y cual es su tarea especifica?

2, | ¢Con qué evidencia se valido y en qué poblacion clinica?

‘ ¢En que escenarios y perfiles de pacientes puede fallar o sesgarse?

1

4. |

¢

1. Schubert et al., 2025; 13. Secretaria de Salud, 2025.

Qué datos compromete y bajo qué entorno de seguridad se procesan?

S. | ¢Como se preserva y documenta la responsabilidad clinica humana final?

A NotebookLM




IA Generativa en la Documentacion
Clinica: ¢ Alivio Administrativo Real o

Nueva Fuente de Error?

Dr. Rodolfo Palencia Diaz

Dr. Rodolfo de J. Palencia Vizcarra

Dr. Raul Carrillo Esper

Revision critica estructurada, con verificacion bibliografica dirigida, para discusidon académica en la Academia

Nacional de Medicina de México. Abril de 2026

Introducciény Propdsito

En el ejercicio de la medicina interna y la gestidon
hospitalaria, la documentacién clinica trasciende el
simple acto administrativo; constituye la memoria
medicolegal, la justificacion de decisiones y la
construccién de la trazabilidad asistencial. La carga
cognitiva y administrativa derivada de los expedientes
electrénicos ha impulsado el interés por la IA generati-
va, particularmente en sistemas de ambient Al scribes y
resumenes clinicos.

Este documento sintetiza una revision critica
estructurada dirigida a la Academia Nacional de
Medicina de México, presentada por los Dres. Rodolfo
Palencia Diaz y Rodolfo de J. Palencia Vizcarra (fundado-
res de TICC PalenclA), en colaboracion con el Dr. Raul
Carrillo Esper (presidente de la Academia Nacional de
Medicina de México). El objetivo es determinar si estas
herramientas representan un ahorro real de tiempo o si
introducen riesgos latentes para la seguridad del
paciente.

Anilisis de la Evidencia Reciente
La revision de literatura actual (2024-2025) muestra
una sefal consistente pero moderada. La utilidad de la
IA generativa no es uniforme y depende estrictamente
del contexto de implementacion.

Sintesis de Hallazgos Principales

A continuacién, se presentan los estudios de mayor
impacto analizados en larevision:

Hallazgo Principal

Riesgos e Incertidumbres

Estudio | Disefio | Hallazgo Principal | Riesgos e Incertidumbres
Lukac et [ECA Reduccion del ~10% en Inexactitudes clinicamente
al. (2025) |Pragmatico [tiempo de redaccion en significativas (omisiones y

consulta ambulatoria. errores de atribucion).
Afshar et ECA Menor agotamiento Generalizacion incierta en
al. (2025) |Pragmatico |profesional y menor tiempo |escenarios complejos u
diario invertido en notas. hospitalizacion.

Estudio | Disefio
Ng et al. |Revision
(2025) Sistematica

Heterogeneidad extrema.
Algunos reportan ahorro de
tiempo y mejor completitud.

Errores en contextos
conversacionales,
terminologia especializada y
acentos.

Hassan etRevision
al. (2025) [Sistematica

Direccion favorable hacia la
eficiencia y mejor

lexperiencia del clinico.

Exactitud variable; la edicion
manual sigue siendo
frecuente.

El Desafio de la Seguridad: Mas alla de la
Productividad

La evidencia sugiere que la reduccién del tiempo de
documentacién es de certeza moderada, mientras que
elimpacto en el bienestar profesional es de certeza baja
a moderada. Sin embargo, la seguridad clinica
longitudinal y el desempefio en espafiol clinico
permanecen en niveles de certeza baja o muy baja.

Riesgos Especificos para Medicina Internay Urgencias.

El peligro critico no es solo la "alucinacién" genérica del
modelo, sino el error semdntico con apariencia de
profesionalismo:

e Errores de Atribucidén: Planes atribuidos al clinico
que no fueron decididos.

e  Omisiones Criticas: Falta de registro de alergias
0 negaciones mal capturadas.

e Alteraciones de Contexto: Errores en lateralidad,
cronologia osintesis clinicaincorrecta.

e  Entornos de Ruido: En Urgencias, la multiplicidad
de interlocutores y la fragmentacion temporal
aumentan el riesgo de fallas en la transcripcion.

Propuesta Operativa para el Contexto Mexicano

Dada la escasez de validaciones robustas en espafiol
clinicoy en el sistema hospitalario nacional, laadopcion
de IA generativa debe ser conservadora y estructurada

bajoun modelo de "Copiloto Documental”.

Algoritmo de Uso Seguro



1. Escenario Elegible: Priorizar consulta ambula-
toria o notas de bajacomplejidad.

2. Activacién: Informar al paciente y activar el
sistema como apoyo, nunca como redactor
auténomo.

3. Generacion de Borrador: El sistema realiza la
transcripcion, resumeny estructuraciéninicial.

4. Verificacién Médica Obligatoria: Revision
exhaustiva de identidad,temporalidad, alergias,
medicacion, hallazgosy plan propuesto.

5. Reglas de Exclusion: No utilizar en casos criticos,
situaciones con multiples interlocutores simulta-
neos, salud mental sensible o cuando existan
discrepancias evidentes.

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

7. Auditoria Continua: Monitoreo de errores
documentales, retrabajo generado y satisfaccién
local.

Gobernanza e Implementacién Hospitalaria

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

Dominio Postura Recomendada

Calidad de la nota|La firma final es responsabilidad tnica del médico; la IA solo
lentrega un borrador editable.

Seguridad Auditar activamente near misses'y eventos derivados de
errores de la IA.

Desempefio Validacion local obligatoria para asegurar la comprension de

Lingiiistico modismos y terminologia médica mexicana.

Gobernanza Establecer politicas explicitas sobre custodia de datos,

privacidad y consentimiento informado.

Conclusiones

La IA generativa en la documentacion clinica no es una
soluciéon auténoma, sino una herramienta de apoyo
gue requiere supervision humana permanente.
Aunque ofrece un alivio administrativo potencial
frente al burnout, su despliegue indiscriminado sin
verificacién médica obligatoria puede comprometer la
calidad del expediente clinico. El estandar para los
hospitales mexicanos no debe ser que la nota se escriba

sola, sino que la tecnologia permita al médico centrarse
en el pensamiento clinico, manteniendo la responsabili-
dad absoluta sobre lainformacidn consignada.
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PREMIUM, HIGHLY CONFIDENTIAL MEDICAL POLICY BRIEFING

El doble filo del expediente clinico electronico

=,

Y

*

« Friccién continua con la interfaz
* Presion asistencial
* Escasez de tiempo

+ Seleccionar relevancia
+ Fijar temporalidad

+ Consignar incertidumbre
+ Justificar decisiones




PREMIUM, HIGHLY CONFIDENTIAL MEDICAL POLICY BRIEFING

La promesa del ‘Ambient Scribe’ y su riesgo oculto

R

-1 ||||]|- [ =
lF | &7 | &

Audio Ambiental / NLP e IA . Transcripcion, Resumen
Conversacion clinica Generativa i y Estructuracion

R ————— -
El peligro central: una nota bien redactada |
pero semanticamente incorrecta puede I
pasar desapercibida con mayor facilidad que
. un error manual evidente. '

#

En teoria, devuelve minutos al médico. En la practica, transforma la
carga de ‘redaccion’ en una carga de ‘auditoria clinica’.

Premium, Highly Confidential Medical Palicy Briefing E . . . . .
A . videncia por encima del ruido comercial
Filtros metodolégicos: P

Smmeeereeogs—o---==7% 4 Datos Crudos y
N | .’ Ruido Comercial b

w0 ] N = e
Transparencia en revision
= PRISMA 2020 sistematica y calidad I
& AMSTAR 2 metodoldgica.
______ Criterios estrictos para ensayos
o CONSORT-AI clinicos que involucran -
T_ Inteligencia Artificial.
Il &R
2]
Estandares de gestion de riesgo,
— GAMER, NIST & RAISE supervision humana y use en M
sintesis médica.
+ Revision de Ng et al. (29 estudios).
L + Revisién de Hassan et al. (11 estudios). ————a—

(]
]
@ | + ECAde Lukac et al. (238 médicos, ~72,000 encuentros).
& | - ECAde Afshar et al. (66 profesionales, ~71,000 notas).



La seinal de eficacia: Beneficios reales pero modestos

Eficiencia de Tiempo Bienestar Profesional

~10% Reduccion Menor Burnout

Disminucién modesta del tiempo de redaccion de
notas frente a control (Evidencia: ECA Lukac et al.).

reportado por clinicos (Evidencia: ECA Afshar et al.).

Menor agotamiento y menor esfuerzo cognitivo diario J

Nivel de Certeza: Moderada. Los beneficios se concentran principalmente en entornos controlados y de consulta ambulatoria.

La nueva taxonomia del error: Alucinaciones semanticas

N

Paciente alucriinlar en um aye:mr enanto on planing del i

Omision: comeritado clinical note corrapecta la historia, historia de

(é . alergia no capturada. Hl eslara nosta medalida caferada
Alerg!a e capturada noteviotos, en noticio cor una nopina de un termolojie no

se pisien, al debe larga de a enromina rinposeiando, or

prociente backitia de tramstiendo.

Error Anatémico/Temporal:
@ Lateralidad equivocada o
</\ cronologia de sintomas
alterada.

Conceptente mendamiento laurada la locacion de anatémico/
comrexta descuiie la lateralidada equivocada or cronologia
de sintomas alterz titout. Es hayala shterada aconntcion del
+tratamiento. al clinico sin cinmrofa tordtica de trataimente
decidido.

Falsa Atribucion:

Plan atribuido al clinico
sin haber sido realmente
decidido.

. ) : Léxico Especializado:
as somuiioras conoceneralos daudamvelante lerromoia del

meédical de algromatic de complexitir médico terminologia, C] Fallas severas con
terminoclogias técnica o dlecierpriento y fales rés ricchas [E terminologl'a técnica o
humado eachrpendill n: mouilava’medical toninio aariorrta acentos.

hace que canifilaras con despités e altinicacion planetar o
properciones y spnerante su comdece en el colo de la fata
variddacién dodo rinulonamente alucinaciones semanticas.

La redaccion fluida y profesional de los LLM (Large Language Models)

camufla estas inexactitudes. El juicio clinico humano es irremplazable.




Matriz de idoneidad: El contexto dicta la seguridad

Consulta
Ambulatoria

Riesgo: Bajo a Moderado.
Veredicto: Nicho inicial
razonable como apoyo de
borrador. Notas de baja
complejidad.

Medicina Interna | “~v ’
[E.—‘:'J Hospitalaria __ LEgemclas
Riesgo: Alto. Riesgo: Muy Alto.
Veredicto: Riesgo de Veredicto: Peligro critico
sintesis longitudinal por densidad de ruido,
incorrecta (evolucién, multiples actores y
comorbilidades seriadas). | velocidad. Requiere
Uso defendible solo para exclusion estricta y
borradores parciales o adopcion altamente
plantillas pre-llenadas. auditada.

La brecha del "Espanol Clinico" y la validacion local

Evidencia Elegible

(Sistemas anglosajones,
predominantemente
ambulatorios, paises de
altos ingresos).

La demostracion comercial del proveedor no sustituye la validacion en piso.
Trasladar resultados anglosajones directamente a hospitales en México

genera una falsa sensacion de seguridad.




Balance riesgo-beneficio: Postura institucional recomendada

Dominio Certidumbre Actual Incertidumbre Principal Postura Prudente

Medir pre/post

Tiempo & Disminucién Durabilidad del
V4l local antes de
Burnout modesta. efecto. . A
expandir.
Calidad de Aceptable tras Calidad sin Id'ae:;;?:gfmfl
Nota revision. supervision. : T
P siendo médica.
. Errores 5 ;
Seguridad i gzifi o — Tasa real de dafio Auditar eventos y
i : . ,
Clinica BEASIBRE]ES: raro. near misses'.
Desempefio ¢\ Sn}e.vldfncm Xg:lg:fsggién o Validacién local
Local \ B e . obligatoria.
.-~ espafol. mexicana.

Algoritmo operativo para el uso seguro de IA

[ Eﬁﬂ Escenario Elegible: Consulta ambulatoria / baja complejidad. ]

['&‘ Consentimiento: Informacién al paciente; activacion del sistema de apoyo.]

_____________________________ S ——————— )

1
I E:} Generacion de Borrador: Transcripcion + resumen + estructura. 5

.- el .‘
Verificacion clinica obligatoria: Reglas de exclusion: Casos criticos,
Identidad, temporalidad, medicacidn, plan. salud mental, discrepancias.

L

g/ Firma Médica: Solamente después de corregir y validar.

.

( 0o
%\ Auditoria Continua: Evaluar error documental, retrabajo y seguridad local.




Imperativos de gobernanza para comités hospitalarios

Pilar 1: Validacion Pilar 2: Matriz de Pilar 3: Consentimiento Pilar 4: Custodia de
Local Estricta Riesgos y Exclusiones del Paciente Datos
;@\ EEA “& —ﬁ

Prohibido el Definicion clara de Aviso explicito de uso Clausulas contractuales
despliegue “escenarios prohibidos” tecnoldgico y politicas blindadas sobre
indiscriminado basado (e.g., urgencias de privacidad en entrenamiento del
solo en marketing. traumatoldgicas). consultorio. modelo y uso secundario

de datos médicos.

Sin estos elementos, el expediente asistido por IA es una intervencion clinica mal gobernada.

A NotebookLM

Conclusion: El paradigma del “Copiloto Documental”

| Redactor Autonomo El Copiloto Documental

; “El médico piensa mejor
porque escribe menos.”
J

“La nota se escribe sola.”

La IA generativa ofrece un alivio administrativo parcial, pero no permite una delegacion

acritica. La salida de la IA siempre debe ingresar al flujo como un borrador editable.
El médico mantiene, de forma indelegable, la responsabilidad total sobre su firma.



IA Generativa en Documentacion Clinica:
Alivio Administrativo o Nueva Fuente de Error?

Alivio administrativo
modesto

Reduccion del ~10% en tiempo de
documentacion y mejoras iniciales
en bienestar profesional.

‘. Copiloto vs.
Autdénomo

La |A debe generar borradores
editables; la firma médica es la

unica validacion legal. Ng et al.

Mayor completitud de nota

Elriesgo de la
“Alucinacion Fluida”

Errares semdnticos, omisiones y falias
de atribucién que parecen correctos
por su redaccion profesional.

Comparativo de Estudios (2025)
RTEVTSE M Menos esfuerzo cognitivo x L“;";:::‘a'l‘;’:s chinices

Evidencia limitada en
casos complejos

Errores en terminologia
y acentos

| Inexactitudes
. clinicas
. ocasionales

. i | |
Evidencia
Afshar i (o limitada en
etal. Menor agotamiento diario casos
complejos
Errores en
terminologia
y acentos

Presentacion por: Dres. Rodolfo Palencia Diaz,

Lukac
etal.

otitud de nota

Ng et al.

Verificacion Reglas de Gobernanzae
Clinica Exclusion Incertidumbre
Obligatoria '% Estrictas Local

L =

Validar siempre identidad,
temporalidad, alergias, medicacion,
hallazgos y plan antes de la firma.

No usar en urgencias, muiltiples
interlocutores, salud mental sen-
sible o casos de alta complejidad.
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omo disenar cuestionarios médicos
con lA: una propuesta metodoldgica
para investigacion y practica clinica

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

Dr. Raul Carrillo Esper

Revision narrativa estructurada dirigida a médicos de la Academia Nacional de Medicina de México

Esta propuesta metodoldgica, presentada por los Dres.
Rodolfo Palencia Diaz y Rodolfo de J. Palencia Vizcarra
(fundadores de TICC PalenclA), en conjunto con el Dr.
Raul Carrillo Esper (presidente de la Academia Nacional
de Medicina de México), establece las directrices para
la integracion de la inteligencia artificial (1A) en la
creacion de instrumentos de medicion clinica. El
documento subraya que la IA no debe considerarse un
atajo para "fabricar" instrumentos, sino una capa de
apoyo dentro de un proceso metodoldgico riguroso.

Resumen de la Situacién Actual

El desarrollo de cuestionarios médicos asistidos por IA
se encuentra en una fase predominantemente explora-
toria. Segln una revisidon narrativa estructurada
reciente:

e De 49,091 registros recuperados, solo 14 estudios
cumplieron con los criterios de inclusion.

e Unicamente el 21% de los instrumentos desarro-
llados con IA han alcanzado la fase de validaciéon
clinica.

e Lamayoriade los proyectos presentan una calidad
metodoldgica moderada y carecen de grupos
control o seguimiento completo.

La literatura contemporanea es enfatica: la validez
de contenido (relevancia, exhaustividad y comprensi-
bilidad) sigue siendo el eje central. Un cuestionario 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 Diseiio de
Instrumentos

La IA aporta valor cuando acelera tareas delimitadas,
pero no puede sustituir la teoria del constructo ni el
juicio clinico experto.

1. Tareas Delegables alalA (Uso Correcto)

o Generacién inicial de dominios: Mapear

literatura y sugerir dreas de exploracion.

e Redaccion deitems: Proponer variantes, simplificar
el lenguaje y ajustar el nivel de lectura para la
poblacién objetivo.

e Adaptacion cultural preliminar: Sugerir equivalen-
tes lingisticos.

e Depuracién semantica: Detectar redundancias o
duplicaciones.

e Simulacion de respuestas: Generar escenarios
extremos para pruebas preliminares de la légica del
cuestionario.

e Analisis de texto libre: Clasificar y resumir respues-
tas abiertas.

2.Funciones Inalienables (No delegablesalalA)

e  Definicidn del constructo: Determinar qué se mide
y para qué decisidn clinica.

e  Seleccion final de items: La decisidn de conservar o
eliminar una pregunta es estrictamente humanay
metodoldgica.

e  Evaluacién de pertinencia clinica: Juicio sobre la
relevancia del item parala poblacion de referencia.

e Validacion de comprensibilidad: Evaluacion con
usuarios reales mediante métodos cualitativos.

Propuesta Operativa: Uso de IA por Fase de Diseiio
La siguiente tabla resume el enfoque hibrido recomen-

dado para los médicos de la Academia Nacional de
Medicina de México:

Fase

Definicion del
problema

Aporte razonable

de lalA

Mapear literatura,
sugerir dominios.

Riesgo por uso
inadecuado
Confundir frecuencia
con relevancia clinica.

Criterio de Salida

(Humano/Experto)
Constructo definido
por expertos.

Redaccion de
items

Generar variantes,
simplificar

lenguaje.

items seductores, pero
conceptualmente
vacios.

Banco preliminar
revisado por panel.

-




Fase Aporte razonable Riesgo por uso Criterio de Salida

delalA inadecuado (Humano/Experto)

Adaptacion  [Proponer Traduccién semantica |Revision bilingtie y

cultural equivalentes sin equivalencia contextual.
linguisticos. conceptual.

Logica del Sugerir saltosy  |Omitir dominios Flujo validado por

cuestionario |versiones cortas. |esenciales. expertos.

Piloto Identificar Sobreajuste al piloto.  |Version depurada y
ambigliedad y estable.
redundancia.

Analisis Clasificar texto Alucinacion, sesgoy  |Auditoria humana
libre, resumir pérdida de trazabilidad./completa.
hallazgos.

Reporte Estandarizar Omision de prompts, |[Manuscrito alineado a
descripcion y modelo o limitaciones. |guias.
transparencia.

Algoritmo Metodolégico Recomendado

La ldgica para el disefio debe ser secuencial y no
improvisada:
1. Definicion: Determinar qué se pretende medir, en

quiényen qué contexto.

2. Revisién: Verificar si ya existen instrumentos
utilizables antes de crear uno nuevo.

3. Co-disefo con IA: Utilizar la IA bajo supervisidn para
producirun banco preliminar de items.

4. Validacién de Contenido: Realizar consensos
expertos (método Delphi), grupos focales o entre-
vistas cognitivas.

5. Prueba Piloto: Evaluar la funcionalidad del prototi-
po.

6. Validacion  Psicométrica: Analizar  estructura
interna, consistencia yfiabilidad.

7. Validacion Clinica Externa: Comprobar la utilidad
real en la toma de decisiones o desenlaces.

8. Reporte Transparente: Aplicar marcos de gobernan-

za especificos para lA.

Matriz Minima de Validacion para Instrumentos
Asistidos por IA

Antes de considerar un cuestionario como "listo para
uso" en clinica o investigacidon, debe demostrar las
siguientes propiedades:

Dominio Pregunta Clave Método Sugerido \
Validez de ¢ Los items son pertinentes, |Delphi, grupos focales, entrevistas
contenido completos y entendibles?  |cognitivas.

Estructura ¢ Los items se agrupan IAFE/ACF, IRT si aplica.
interna como se esperaba?

Consistencia

¢ Los items del dominio son |Alfa/omega, correlaciones item-

interna coherentes entre si? total.

Fiabilidad ¢ El cuestionario reproduce |Test-retest, ICC/Kappa.
resultados estables?

Error de ¢, Cual es la variabilidad no [SEM, limites de acuerdo.

medicion atribuible al cambio real?

Validez de ¢ Se comporta como predice Hipo6tesis a priori,

constructo la teoria? convergencia/discriminacion.

Invariancia ¢ Mide igual en sexo, edad, |Analisis multigrupo/DIF.

idioma o sede?

Utilidad clinica

¢, Cambia decisiones o
desenlaces?

Validacion externa, estudios
pragmaticos.

Marcos de Reporte y Gobernanza

Laintegridad de lainvestigacion médica exige que el uso
de IA no sea una "caja negra". Se deben seguir los
marcos internacionales de reporte segun el escenario:

* Revisiones de instrumentos: PRISMA-COSMIN
2024 (marco de 54 subitems).

e Ensayosclinicos con|A: CONSORT-ALI.

e Modelos predictivos: TRIPOD+AL.

e Precision diagndstica: STARD-AL.

e Chatbotsde consejoensalud: CHART.

e Uso de IA generativa en investigacion: Declaracién
GAMER.

e Responsabilidad y supervision: RAISE (transparen-
cia, supervision humanay justificacién de uso).

Conclusion

La inteligencia artificial tiene el potencial de mejorar la
exactitud en tareas de razonamiento clinico como lo
demuestra un ensayo de 2025 donde la asistencia de
GPT-4 elevé la precision diagndstica en casos de dolor
toracicode un 47-63% a un 65-80% . Sin embargo, en el
disefio de cuestionarios, su uso debe ser estrictamente
asistencial. Un instrumento mal conceptualizado
seguird siendo deficiente independientemente de la
sofisticacién del modelo que lo redacte. La clave del
éxito radica en la disciplina metodoldgica, la trazabili-
dad del procesovy lavalidacién clinica rigurosa.
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Como diseiar cuestionarios médicos
con |A: una propuesta metodoldgica para
investigacion y practica clinica.

Revision narrativa estructurada dirigida a médicos de la Academia Nacional
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Dr. Rodolfo Palencia Diaz & % Dr. Raul Carrillo Esper.
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Médicos Internistas, Universidad de Guadalajara,
Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS). <2
Colegiados (CMIIM) y Certificados (CMMI).

‘ ‘ﬂres de TICC PalenclA.

Presidente Academia Nacional

de Medicina de México (ANMM) ﬁ

—

A NotebookLM

"No debe aceptarse como
valido un cuestionario

solo porque el texto "suena
bien" o porque el modelo
produce coherencia
aparente.”

El Mito
Creencia de que un modelo de lenguaje Un cuestionario médico no es una lista de
puede "fabricar" un instrumento "listo preguntas; es un instrumento de medicion.

para uso" en clinica o investigacion. e e A e A LT
~~ Su utilidad depende de la definicion del constructo, la =~
“~ poblacién objetivo, el contexto y el nivel de error aceptable. -
e

A NotebookLM



La Validez de
Contenido Manda

El Principio Rector:

Validez de
Contenido

A

Exhaustividad] gl

¢Se cubren todos los

D

f Relevancia

¢Los items miden el
constructo objetivo en la
poblacién correcta?

f Comprensibilidad H

¢Lo entienden los pacientes

-

dominios clinicos

o0 usuarios reales tal como

necesarios?

@D v

puede sustituir el juicio clinico.

se pretendia?

El Axioma: Estas tres propiedades requieren evaluacion mediante métodos
cualitativos y consenso experto humano. La generacion automatica de texto no

La Solucion:; El Modelo Hibrido de Diseno

La IA no es un atajo para eludir el rigor, sino un acelerador dentro del proceso.

Metodologia IA Asistiva
& Motor de
Aporta la teoria, el procesamiento
constructo y el semantico,
disefio empirico generacion de
(COSMIN). dominios y
depuracion.

Contemporanea

Marcos normativos
modernos (PRISMA,

Ew

Gobernanza Instrumento

Clinico Robusto

Un cuestionario
valido,
reproducible y
auditable.

CONSORT-AI,
TRIPOD+AI).

=

No conviene preguntar “;puede la IA hacer un cuestionario?”, sino “;en qué tramo del
desarrollo mejora velocidad y calidad sin comprometer validez?".




Matriz de Asignacion de Roles: Humano vs. I1A

El Copiloto (IA Asistiva)

‘%? El Arquitecto (Metoddlogo/Clinico)

Si Puede Hacer (Aceleracion):

No Debe Delegarse (Decision):

Mapear literatura y proponer dominios iniciales.

=i Definicion tedrica del constructo.

Generar bancos preliminares de items y
variantes de redaccion.

Seleccion definitiva de los dominios clinicos.

Simplificar el nivel de lectura (adaptacion
lingliistica).

Juicio de pertinencia y relevancia clinica
(Validez de contenido).

Detectar duplicaciones semanticas y
redundancias.

Evaluacion de comprensibilidad en la
poblacion objetivo.

Asistir en la codificacion de texto libre.

=

L=—===1}

Decision final de conservar, modificar o
eliminar items.

Aporte 1A

Aporte IA

Aporte IA

Mapear literatura y
sugerir dominios
clinicos.

Generar miltiples
variantes de items y
simplificar la sintaxis.

Proponer
equivalentes
lingiiisticos locales.

Riesgo/Alerta

Riesgo/Alerta

Riesgo/Alerta

Confundir la frecuencia
estadistica de un
término con su
relevancia clinica real.

Producir items
“seductores” pero
conceptualmente
vacios.

Lograr traduccion
literal/semantica
perdiendo la
equivalencia conceptual.

Criterio de Salida

Criterio de Salida

Constructo validado
por panel de expertos.

Banco preliminar
depurado
manualmente.

Criterio de Salida

Revision bilinglie y
contextual en el
entorno de destino.




Operativizacién por Fases (Fase 2: Analisis y Validacion)

Paso 4: - Paso 5: Piloto [ 2]
Légica del o =4 (Prueba . =4 Andlisis de B Reporte Final
Cuestionario = Cognitiva) m"_ﬁfﬁ
Aporte IA Aporte IA Aporte IA Aporte 1A
Sugerir saltos l6gicos y Identificar ambigliedad Clasificar respuestas de Estandarizar
versiones abreviadas. |éxica pre-piloto. texto libre, resumir descripciones
hallazgos cualitativos. metodologicas.
Riesgo/Alerta O > Riesgo/Alerta Riesgo/Alerta @E Riesgo/Alerta |!
Omitir o mutilar @ Sobreajuste a una Alucinacion de g Omitir prompts
dominios esenciales. muestra piloto &ﬂa patrones, sesgo oculto, utilizados, version 5
pequefia. ey pérdida de del modelo o
trazabilidad. limitaciones. [
Salida Salida Salida Salida
Flujo de > ol M . N
haveGacion L] Version estable o Auditoria humana| - anuscrito
validgdo tras evaluacion estadistica E alineado a guias o
clinicamente. en humanos. COmp'eta_ de reporte' I F

El Algoritmo de Desarrollo: Ruta Critica

| Definir qué se quiere medir (Constructo). |

¢ Existe ya un instrumento
validado aplicable?

Fin del algoritmo
(Usar el existente)

Generacién de Banco Preliminar de items.
Co-disefio supervisado con LLM.

I Validacién de Contenido (Expertos y Usuarios). I
+
| Prueba Piloto. |

| Validacion Psicométrica (Estructura, Fiabilidad). I

| Validacién Clinica Externa (Utilidad). |
Reporte de Gobernanza.
2 : 2 ¥
Predictivo-> TRIPOD+Al | | Diagndstico->STARD-AI | |  Chatbot->CHART |




Matriz Minima de Validacion (Parte 1: Construccion)

Propiedades psicométricas innegociables segiin COSMIN 2.0.

Matriz Minima de Validacion (Parte 2: Desempeiio

Clinico)

r- N

Validez de Contenido

0 ¢Los items son pertinentes,
completos y entendibles?

u_.—q Delphi, grupos focales,
ER entrevistas cognitivas.

- S

= predecia la teoria?

P

Estructura Interna

¢Los items se agrupan
mateméticamente como

Andlisis Factorial

o7 Exploratorio/Confirmatorio
(AFEJAFC), Teoria de Respuesta
al ltem (IRT).

o J

-

[
Consistencia Interna

¢Los items de un mismo
e dominio clinico son

~

Alfa de Cronbach, Omega
de McDonald, correlaciones
Ol item-total.

- J

coherentes entre si? -

P ~

I
Fiabilidad

¢El cuestionario reproduce
e resultados estables bajo las
mismas condiciones?

= . Test-retest, Coeficiente de
e Correlacién Intraclase (ICC),

Indice Kappa.

Error de Medicion

¢Cudl es la variabilidad del
0 puntaje que no es atribuible a
un cambio clinico real? =

--------- Error Estandar de Medicion
(SEM), Limites de acuerdo de
""""" Bland-Altman.

P

Validez de Constructo

¢El instrumento se comporta
estadisticamente como predice
la teoria médica?

H, Pruebas de hipétesis a priori,
< validez convergente y
'—*@ discriminante.

~

|
Invariancia

¢Mide exactamente lo mismo en
e distintos sexos, edades,

idiomas o centros hospitalarios? |

[% g Andlisis multigrupo,
Funcionamiento Diferencial del

S'X'& ftem (DIF).

Utilidad Clinica

¢El uso del cuestionario
e realmente cambia decisiones o
mejora desenlaces en pacientes?

®_l Validacion externa, ensayos

©® clinicos pragméticos.




Evidencia Clinica:

El Impacto de la Colaboracién Supervisada

existen datos sdlidos sobre colaboracidn humano-lA en tareas clinicas estructuradas.”

“Aunqgue la evidencia directa sobre 'disefio de cuestionarios con IA' sigue siendo escasa, r

. 0,
80% 80% Grupo 2
77%
eSS )
_— 639, === 65% Grupo 1
50% ——
Aumento significativo sin
o incrementar los sesgos
47% 47% demograficos.
30%
I f
Sin Asistencia Con Asistencia GPT-4
La IA mejora la capacidad de estructuracion y razonamiento solo cuando existe un
humano supervisando y aplicando criterios clinicos referenciales (Goh et al., 2025).

El Ecosistema de Gobernanza: Marcos de Reporte
¢ Qué directriz debo utilizar para reportar mi investigacion?

Revisiones de

Instrumentos (PROMs)

PRISMA-COSMIN 2024
Marco base: PRISMA 2020

componente |A

Ensayos Clinicos con

CONSORT-AI

Afade 14 items especificos

Clasificacion

Modelos Predictivos /

Precision Diagnodstica

STARD-AI

Cuestionarios
Conversacionales
(Chatbots)

CHART

Para consejo en salud

)
)
)
)

55 SEs S8 Bk 45 G




El Estandar Etico: Evitando la ‘Caja Negra’ Editorial

F La Solucién (RAISE & GAMER) -

—————)

Transparencia (GAMER)

f— Obligacion estricta de declarar qué herramienta
= generativa se usd, con qué prompts especificos

y en qué versiones de software.

El riesgo inminente en la literatura Responsabilidad (RAISE)
: actual es que la metodol_ogla del e Postura conjunta (Cochrane, Campbell, JBI):
instrumento quede reducido a una - Supervisién humana ininterrumpida.
‘caja negra’ editorial donde es % é - Justificacién metodoldgica del uso de IA.
imposible auditar la influencia del - La IA nunca debe degradar el rigor de la
modelo de IA. 1213 sintesis de evidencia.

Conclusion de la Academia

“Un instrumento mal conceptualizado sigue siendo
malo aunque lo redacte un gran modelo de lenguaje
(LLM). Un instrumento bien conceptualizado puede
desarrollarse mejor y mas rapido si la IA se usa con
disciplina, trazabilidad y validacion.”

Definir el Co-disenar items Validar Reportar con los
|' constructo l' bajo supervision l' psicométrica y l' marcos de

clinicamente. médica. clinicamente. gobernanza Al.

A NotebookLM




Diseino de Cuestionarios Médicos con |A: Propuesta Metodolégica
para la Academia Nacional de Medicina

La |A no es un atajo para “fabricar” instrumentos, sino una capa de apoyo. La validez de contenido —relevancia, exhaustividad y compren-
sibilidad— sigue siendo el eje central y debe ser validada por expertos bajo marcos internacionales como COSMIN y PRISMA.

El Algoritmo Definicion del Co-disefio Validaciény
de Desarrollo Constructo Humano Asistido por IA Reporte Estandar
Hibrido

D Los expertos definen qué % o Uso de modelos para = Aplicaci6n obligatoria de
medir y en quién antes 5'°‘" redactar items, adaptar = pruebas psicométricas y
deinvolucraralalA. @ lenguaje y proponer = marcos de gobernanza

equivalentes culturales. (TRIPOD+AI, STARD-AI).

Matriz de Aportes y Riesgos Criticos

Aporte: Eficiencia
en Operacion —_,:L)

Matriz Minima de Validacion para un
Cuestionario Médico Asistido por IA

Acelera la deteccion de o Dominio Método Sugerido
redundancias y la gene.r‘acidn \aRdaT de Coftenid = —
de variantes de redaccion. alidez de Lontenido Validez de Contenido Delphi, grupos focales,

entrevistas cognitivas

como Prioridad

@ Ninguna |A sustituye el juicio experto en
relevancia y exhaustividad del instrumento.

Estructura Interna AFE/ACF, IRT si aplica

Validacion externa,
estudios pragmaticos

Utilidad Clinica
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