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Resumen.

Objetivo: Mapear y sintetizar la evidencia disponible sobre el uso de inteligencia artificial (IA),
incluidos los modelos de lenguaje de gran escala (LLM) y las herramientas generativas, en la
formacion clinica practica de estudiantes de medicina de pregrado. Metodologia: Se realiz6é una
scoping review siguiendo el marco metodolégico de Arksey y O’Malley, y se report6é de acuerdo
con PRISMA-ScR. La busqueda bibliografica se llevdo a cabo el 28 de enero de 2026 en
PubMed/MEDLINE, Scopus y Web of Science Core Collection. Se incluyeron estudios empiricos
publicados desde 2021 en adelante, en inglés, espafiol o portugués, que evaluaran intervenciones
educativas basadas en IA en estudiantes de medicina de pregrado, en contextos de formacion
practica clinica supervisada en escenarios reales y/o simulados. Resultados: Se identificaron 2112
registros, de los cuales 789 fueron eliminados por duplicacion. Tras el cribado y la evaluaciéon de
texto completo, se incluyeron 24 estudios. La evidencia se concentr6 en escenarios simulados o
estructurados y en dominios como entrevista clinica/comunicacién, razonamiento clinico y
habilidades técnicas o procedimentales. Los LLM y las herramientas generativas fueron las
tecnologias mas frecuentemente estudiadas. Un subconjunto de estudios comparativos reporto
resultados comparables o, en determinados dominios y contextos especificos, favorables para
intervenciones basadas en IA; sin embargo, la heterogeneidad metodoldgica de los comparadores,
outcomes y disefios impide extraer conclusiones agregadas sobre efectividad, y la evidencia se
concentré principalmente en desenlaces educativos inmediatos. Conclusiones: La IA muestra
potencial como herramienta complementaria para ampliar la practica deliberada, estandarizar la
retroalimentacion y apoyar experiencias de aprendizaje mas accesibles y, en algunos casos, mas
personalizadas. No obstante, persisten limitaciones relacionadas con la heterogeneidad
metodologica, la escasa evaluacién en contextos clinicos reales y la falta de seguimiento
longitudinal, por lo que se requieren estudios mas robustos y marcos éticos y pedagogicos claros
que orienten su integracion responsable en la educaciéon médica de pregrado.

Keywords: Inteligencia artificial, Modelos de Lenguaje a Gran Escala, Educacion médica,
Competencia clinica, Estudiantes de medicina, Simulacién clinica, Revision de alcance.
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Abstract.

Objective: To map and synthesize the available evidence on the use of artificial intelligence (Al),
including large language models (LLMs) and generative tools, in the practical clinical training of
undergraduate medical students. Methods: A scoping review was conducted following the Arksey
and O’Malley methodological framework and reported in accordance with PRISMA-ScR. The
literature search was carried out on January 28, 2026, in PubMed/MEDLINE, Scopus, and Web of
Science Core Collection. Empirical studies published from 2021 onward in English, Spanish, or
Portuguese were included if they evaluated Al-based educational interventions for undergraduate
medical students in supervised practical clinical training in real and/or simulated settings. Results:
A total of 2,112 records were identified, of which 789 were removed as duplicates. After screening
and full-text assessment, 24 studies were included. The evidence was concentrated in simulated or
structured settings and in domains such as clinical interviewing/communication, clinical reasoning,
and technical or procedural skills. LLMs and generative tools were the most frequently studied
technologies. A subset of comparative studies reported outcomes that were comparable or, in
specific domains and contexts, favorable to Al-based interventions; however, the methodological
heterogeneity of comparators, outcomes, and study designs precluded drawing aggregated
conclusions about effectiveness, and the evidence was focused mainly on immediate educational
outcomes. Conclusions: Al shows potential as a complementary tool to expand deliberate practice,
standardize feedback, and support more accessible and, in some cases, more personalized learning
experiences. Nevertheless, important limitations remain, including methodological heterogeneity,
limited evaluation in real clinical settings, and the lack of longitudinal follow-up. More robust
studies and clear ethical and pedagogical frameworks are needed to guide its responsible
integration into undergraduate medical education.

Keywords: Artificial intelligence, Large-scale language models, Medical education, Clinical
competence, Medical students, Clinical simulation, Scope review.

1. Introduccion

La formacién clinica préctica en medicina busca que el estudiante desarrolle competencias
observables en contextos reales o simulados—por ejemplo, entrevista clinica, examen fisico,
comunicacion, razonamiento clinico aplicado y desempefio en escenarios tipo OSCE o estaciones de
habilidades-. Sin embargo, la ensefianza y evaluacion de estas competencias suele ser exigente en
término de los recursos necesarios (tiempo docente, evaluadores, pacientes estandarizados,
infraestructura, entre otros) y, por tanto, dificil de escalar de forma consistente a cohortes crecientes
(1). En paralelo, los curriculos basados en competencias han aumentado la demanda por practica
deliberada y retroalimentacién frecuente y estandarizada a lo largo del pregrado.

En los dltimos afos, la inteligencia artificial (IA), incluyendo aprendizaje automatico, sistemas
adaptativos y, mas recientemente, modelos generativos y modelos de lenguaje (LLM)—ha
comenzado a incorporarse en educacion médica con fines que van desde apoyo al aprendizaje y
evaluacion hasta simulacién y entrenamiento de habilidades; revisiones de alcance previas han
mapeado aplicaciones de IA de manera amplia donde destaca el entrenamiento de habilidades
técnicas quirurgicas, la evaluacidn automatizada/objetiva, las herramientas para el apoyo del
razonamiento diagnostico, entre otras (p. €j., admisiones, docencia, entrenamiento en laboratorios),
destacando tanto oportunidades como la necesidad de marcos éticos y de gobernanza educativa (2-
3). No obstante, estas sintesis suelen abarcar multiples dominios y niveles formativos, por lo que la
evidencia especifica sobre IA aplicada a la formacién exclusivamente practica de estudiantes de
medicina permanece dispersa.
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Particularmente, la irrupcion de herramientas basadas en LLM ha impulsado nuevas
propuestas para entrenamiento practico escalable, como pacientes simulados conversacionales y
sistemas que buscan automatizar componentes del feedback y la evaluacion (4-5). Por ejemplo, se
han descrito sistemas de pacientes simulados impulsados por agentes basados en LLM orientados a
replicar interacciones clinico-comunicacionales, aunque su efectividad, confiabilidad y condiciones
de implementacidon siguen siendo desafios centrales (4, 6). En la misma linea, han surgido
aplicaciones de IA para entrenamiento/evaluacién en formatos tipo OSCE (p. €j., chatbots para
entrevista clinica; evaluacién automatizada del desempefio) (3). A pesar de este crecimiento, ain no
esta claro qué tipos de herramientas se estan usando, en qué escenarios practicos, con qué disefios
de evaluacion, qué outcomes competenciales se miden y qué brechas metodolédgicas y éticas
persisten, especialmente considerando la variabilidad en definiciones de “IA” y la limitada
evidencia robusta en outcomes educativos/clinicos sefialada por sintesis previas. En este contexto,
comprender de manera sistematica como se esta utilizando la IA en la formacién clinica practica es
especialmente relevante, dado que estas competencias impactan directamente en la calidad y
seguridad de la atencion médica futura. Ademas, la presidon por escalar la ensefianza practica en
escenarios de recursos limitados hace que las soluciones basadas en IA resulten atractivas, pero su
adopcion requiere una caracterizacion clara de su alcance, desempefio reportado y posibles
implicancias éticas y pedagodgicas.

Para efectos de esta revision, la formacion clinica practica se entiende de manera amplia, como
un continuo de escenarios orientados al desarrollo y evaluacion de competencias clinicas aplicadas,
que abarca desde la practica clinica real supervisada hasta contextos estructurados de simulacion,
incluyendo OSCE, Mini-CEX, laboratorios de destrezas, pacientes virtuales o digitales y casos
simulados interactivos. Sin embargo, estos escenarios no se asumen como equivalentes entre si, ya
que difieren en su grado de autenticidad pedagdgica, complejidad contextual y potencial de
transferencia al desempenio clinico con pacientes reales. Esta distincion es relevante para interpretar
la evidencia disponible, particularmente en un campo donde las aplicaciones de IA tienden a
concentrarse en entornos mas estructurados y simulables.

Dado que se trata de un campo emergente, heterogéneo en tecnologias, contextos educativos y
métricas de evaluacion, el objetivo de este estudio es mapear, explorar y describir la evidencia
disponible sobre el uso de IA, incluyendo LLM y herramientas generativas, para la formacion
clinica practica de estudiantes de medicina de pregrado. Esta revision no busca estimar tamarfios de
efecto ni comparar formalmente intervenciones, sino caracterizar el panorama de aplicaciones,
contextos, outcomes reportados y vacios de conocimiento, lo cual es consistente con el objetivo y la
utilidad de una revision de alcance o scoping review.

2. Metodologia

Esta revision se desarroll6 siguiendo el marco metodolégico de Arksey y O’Malley (7). El
reporte se realiz6 de acuerdo con la guia PRISMA-ScR, para asegurar transparencia y
reproducibilidad.

Etapa 1: Identificacion de la pregqunta de investigacion

Como primera etapa de esta revision, se definié la siguiente pregunta de investigacion:
“;Como se ha utilizado la inteligencia artificial en la formacién clinica practica de estudiantes de
medicina de pregrado, en qué contextos y dominios competenciales, con qué resultados reportados
y qué brechas metodoldgicas y éticas persisten?”

Etapa 2: Identificacion de la literatura relevante

La busqueda bibliografica se realizo el 28 de enero de 2026 en PubMed/MEDLINE, Scopus y
Web of Science (Core Collection). Se utilizaron operadores booleanos y una combinacién de
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vocabulario controlado y términos de texto libre relacionados con inteligencia artificial, educacion
médica y formacion en habilidades clinicas. En PubMed/MEDLINE se emplearon términos MeSH
como “Artificial Intelligence”, “Machine Learning”, “Deep Learning”, “Students, Medical”,
“Education, Medical, Undergraduate” y “Clinical Competence”; ademas, en las tres bases se
incorporaron términos de texto libre como *“large language model”, “generative Al”, “ChatGPT”,
*“chatbot”, *“medical student”, “clinical reasoning”, *“
structured clinical examination” y “mini-CEX”. La estrategia completa de buisqueda para cada base
de datos se presenta en el Anexo 1. Ademas, se utilizaron términos de exclusién para reducir
estudios centrados en rendimiento algoritmico puro, como “model performance”, “algorithm

/i

performance”, “predictive model” o “diagnostic model”.

clinical skill”, “simulation”, “objective

Para la seleccién de estudios se definieron criterios de inclusion y exclusion resumidos en la
tabla 1 del anexo. Se incluyeron estudios empiricos (cuantitativos, cualitativos o de métodos mixtos)
publicados desde 2021 en adelante, en inglés, espafiol o portugués, que evaluaran intervenciones
educativas basadas en IA definida explicitamente (p. ej., ML/DL, LLM, IA generativa, NLP, vision
computacional o algoritmos entrenados) y utilizadas con fines de ensefianza, entrenamiento,
evaluacion o retroalimentacion en competencias clinicas. Los estudios debian involucrar
estudiantes de medicina de pregrado (MD/MBBS o equivalente); en estudios con poblaciones
mixtas, se incluyeron tnicamente aquellos que reportaran resultados separables para pregrado.

Para efectos de esta revision, se consideraron estudios que incluyeran desde la practica clinica
real supervisada hasta diversos contextos estructurados de simulacién, tales como OSCE, Mini-
CEX, laboratorios de destrezas, pacientes virtuales o digitales y casos simulados interactivos. Estos
contextos fueron incluidos por compartir un foco en el desempeno de competencias clinicas
observables y en la aplicaciéon de habilidades en situaciones clinicas. Sin embargo, es relevante
destacar que no se consideran equivalentes entre si, ya que difieren en su grado de autenticidad
pedagdgica, complejidad contextual y potencial de transferencia al desempefio con pacientes reales.
Esta distincion se incorpord desde el disefio de la revisiéon y se mantuvo durante el analisis,
permitiendo interpretar la evidencia considerando dicha heterogeneidad.

Para evitar ambigiiedades terminoldgicas, en esta revision el término “formacién clinica
practica” se utiliz6 en sentido amplio para referirse al continuo de escenarios orientados al
desarrollo de competencias clinicas aplicadas, que incluye tanto la practica clinica real supervisada
como contextos estructurados de simulacion, tales como OSCE, laboratorios de destrezas, pacientes
virtuales o digitales y casos simulados interactivos. El término “simulacién” se reservd para
escenarios que no involucran pacientes reales, mientras que “contextos estructurados” se empled
para referirse a escenarios con criterios de desempefio explicitos y condiciones de evaluacién
estandarizadas, independientemente de si ocurren en simulaciéon o en préctica clinica real. Se
excluyeron estudios centrados exclusivamente en residentes, especialistas u otros profesionales de
la salud, asi como aquellos que describieran intervenciones educativas sin componente de IA o
donde la IA se utilizara con fines no educativos. También, se excluyeron estudios que evaluaran
Unicamente satisfaccion, percepcidn o actitudes hacia la IA sin resultados relacionados con
aprendizaje/desempefio/implementacidon, y publicaciones no empiricas, incluyendo editoriales,
comentarios, cartas al editor, ensayos de opinién, protocolos sin resultados y revisiones
secundarias.

Etapa 3: Seleccidn de estudios apropiados (screening)

Los registros identificados fueron importados a Rayyan para la deteccién de duplicacion y el
proceso de seleccion de forma manual. La elegibilidad se evalud en dos fases (titulo/resumen y
texto completo) utilizando los criterios de inclusidon y exclusion predefinidos (tabla 1 anexo). El
proceso fue realizado por cuatro revisores. Las discrepancias se resolvieron mediante discusion y
consenso del equipo; cuando fue necesario, se efectu6 una revisién adicional para adjudicacion.
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Etapa 4: Extraccién, mapeo y grificos de datos

Se disefi6 un formulario de extraccion (charting form) para registrar, de manera estandarizada,
las caracteristicas metodolégicas y los hallazgos principales de los estudios incluidos. Las variables
extraidas incluyeron: autor/afio, pais, disefio del estudio, tipo y numero de participantes
(incluyendo el nivel formativo cuando estuvo disponible), contexto educativo (clinica real
supervisada y/o simulacién), tecnologia de IA (p. ej., LLM, ML/DL, NLP/visién), finalidad
educativa (ensefianza, entrenamiento, evaluaciéon o feedback), outcomes evaluados y resultados
principales. Los datos extraidos se sintetizaron mediante dos productos complementarios. En
primer lugar, se elaboré una tabla descriptiva (tabla 2 anexo) que resume, para cada estudio
incluido, el pais, disefio, participantes, tecnologia de IA y principales resultados, con el objetivo de
mapear el alcance de la evidencia y la heterogeneidad de enfoques, contextos y aplicaciones. En
segundo lugar, se construyo una tabla comparativa (tabla 3 anexo) centrada en el subconjunto de
estudios que reportaron comparaciones directas entre una intervencion basada en IA y un
comparador (p. ej., método tradicional, instruccién humana, cohorte histérica u otra condicién),
consignando la competencia evaluada, el comparador y el resultado principal reportado. Esta tabla
permitié identificar en qué competencias y bajo qué disenos existe evidencia comparativa.

Adicionalmente, se incorporé a la tabla 2 una variable analitica derivada (“dominio de
competencia”) para clasificar cada estudio segin la competencia clinica practica predominante
abordada por la intervencion. Para ello, se utilizd una taxonomia cerrada de seis dominios: (1)
entrevista clinica, historia clinica y comunicacién; (2) razonamiento clinico y toma de decisiones
diagndsticas;  (3)  imagenologia e  interpretacion  diagnostica; (4)  habilidades
técnicas/procedimentales; (5) evaluacidon y feedback automatizado del desempefio (assessment-
centric); y (6) competencia clinica integrada (p. ej., OSCE/Mini-CEX). Esta taxonomia fue construida
como una variable analitica derivada, con fines de sintesis, a partir de la lectura de los estudios
incluidos y del interés de la revisién por caracterizar la competencia clinica practica predominante
abordada por cada intervencion. Su aplicacion se llevo a cabo mediante una revision basada en el
consenso entre los revisores. Cuando surgieron discrepancias en la asignacién del dominio
primario, estas se resolvieron mediante discusion del equipo hasta lograr acuerdo. La asignacion se
realizé de manera mutuamente excluyente, definiendo un dominio primario por estudio. Para
resolver ambigiiedades, se aplicé la siguiente regla: si el outcome principal correspondia a
consistencia, estabilidad o validez de la evaluacién (p. €j., concordancia humano-IA o concordancia
interevaluador), el estudio se clasificd en el dominio 5; si el outcome principal correspondia a
mejora del desempefio del estudiante (pre/post o comparacién con control), se clasificé en los
dominios 1-4 o 6, segtin la competencia predominante.

A partir de esta clasificacion, se elabor6 un grafico de barras que muestra el nimero de
estudios por dominio de competencia (figura 2), asi como un mapa geografico que muestra la
distribucion de los paises con publicaciones sobre el tema, utilizando una mayor intensidad de
color para representar aquellos con mayor frecuencia de aparicién en la muestra (figura 3).
Finalmente, se muestra también un mapa de calor que representa la distribuciéon de los estudios
segin dominio de competencia y tipo de IA (figura 4).

Etapa 5: Resumen y presentacion de los resultados

Los resultados se sintetizaron mediante un enfoque descriptivo y narrativo. Se reportaron
frecuencias y proporciones para caracterizar la distribucién de estudios segun pais, disefio, tipo de
participantes, contexto educativo (clinica real vs simulacién), tipo de tecnologia de IA y finalidad
educativa. La evidencia se presenté agrupada por el “dominio de competencia” definido
previamente y, cuando fue pertinente, por tipo de IA y contexto de implementacion. El proceso de
seleccion de estudios se documentd mediante un diagrama de flujo PRISMA-ScR, incluyendo el
numero de registros identificados, duplicados removidos, estudios evaluados a texto completo y
razones de exclusidon. Los hallazgos se presentaron en una tabla descriptiva (tabla 2 anexo) para
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mapear el alcance y heterogeneidad de la evidencia, y en una tabla comparativa (tabla 3 anexo) para
el subconjunto de estudios con comparacién directa entre intervenciones basadas en IA y un
comparador. Dada la heterogeneidad de disefios, intervenciones y outcomes, no se realizé sintesis
cuantitativa ni meta-analisis, ni se interpretaron los resultados como una estimaciéon global de
efectividad. Los hallazgos comparativos se reportaron de manera descriptiva, destacando patrones,
brechas metodoldgicas y areas prioritarias para investigacion futura.

Por otro lado, de acuerdo con las recomendaciones PRISMA-ScR, se sefiala explicitamente que
la decisién de no realizar evaluacion formal de calidad metodoldgica es consistente con el propoésito
de mapeo de una scoping review, pero implica que los hallazgos no permiten jerarquizar la solidez
de la evidencia ni establecer recomendaciones basadas en la calidad de los estudios. Esta limitacion
afecta directamente la aplicabilidad de los resultados: los patrones comparativos reportados deben
entenderse como senales descriptivas del campo, y no como base para recomendaciones de
implementacién clinica o curricular. Investigaciones futuras de tipo revision sistematica deberian
incorporar evaluacion de riesgo de sesgo para avanzar hacia conclusiones sobre efectividad.

Identificacion de estudios a través de bases de datos y registros |

Registros eliminados anfes del
cribado:
Registros dupbcados eliminados
{n=788)

Registros entificadoes a parlir
de:

Identificacion

PubMed/MEDLINE (n = 793)
Scopus (n = 579)
Web of Science (n = 790)

Registros marcados como na
wlegibles por berramsentas
automatizadas (n = ()

Registros {n = 0) Registros eliminados por oiras
razones (n = 0)
Registros cribados Registros excluidos
(n=1323) (n=1284)

s Informes buscados para su
= recuperacian Informes no recuperados
5 in=39) (n=4)

Informes evaluados para Informes excluidos: 11
Sulo pervepciinsolisfactitn sn sulomes

eiegibilidad ———
8 Aok A

(n =135} Tipa da pubic o magite

[EeOloCobimEwrain SECund

RN W

educatrn del esiudists in = 3)

Contexio no comespandente & lormacian

clinica pracica (n = 1)

Poblacién na degibie o no sopamble n = 1)

T

Estudios incluidos en la revisidn
{n=24)

Informes de esludios incluidos
(n=0)

Incluidas

Figura 1. Diagrama de flujo PRISMA del proceso.

3. Resultados

3.1 Proceso de seleccion de resultados

El proceso de seleccion de estudios se presenta en la figura 1, de acuerdo con el diagrama
PRISMA. En total, se identificaron 2112 registros, de los cuales 789 correspondian a duplicados, por
lo que se incluyeron 1323 registros para la etapa de cribado. Estos fueron evaluados mediante
revision de titulo y resumen, aplicando los criterios de inclusién y exclusién definidos previamente
en la seccion de metodologia. Tras esta etapa, se excluyeron 1284 registros, quedando 39 articulos
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para revisién a texto completo. Durante el proceso de recuperacién, 4 articulos no pudieron
obtenerse debido a restricciones de acceso por pago. En consecuencia, se evaluaron 35 articulos en
texto completo. De estos, 11 fueron excluidos por las siguientes razones: evaluar Unicamente
percepcion/satisfaccion (n = 4), corresponder a un tipo de publicacién no elegible (n = 2), constituir
validacion o desarrollo técnico sin outcome educativo del estudiante (n = 3), presentar un contexto
no correspondiente a formacion clinica practica (n = 1), o incluir una poblaciéon no elegible o no
separable (n = 1). Finalmente, se incluyeron 24 estudios en la revision.

3.2 Caracteristicas Generales de los Articulos Seleccionados

En total, se incluyeron 24 estudios que examinaron el uso de distintas tecnologias de IA en la
formacidn clinica practica de estudiantes de medicina. Los articulos fueron publicados entre 2022 y
2026, con una concentracion en 2024 y 2025, lo que refleja un aumento reciente de publicaciones
sobre aplicaciones educativas de IA, particularmente en contextos clinicos simulados y en
intervenciones basadas en modelos generativos y modelos de lenguaje de gran escala (8-31).

Entrevista / Razonamiento Habllidades Competencia Imagenclogia Feedback
historia clinica clinice 1écricas integrada automatizado

Figura 2. Distribucion de articulos segin competencia clinica principal.

Desde el punto de vista geografico, los estudios se concentraron principalmente en China,
Alemania y Canad4, con representacion adicional de Japon, Suiza, Turquia, Hong Kong, Singapur y
Estados Unidos, como se muestra en la figura 3 y en la tabla 2 del anexo. Esta distribucion sugiere
que la evidencia disponible proviene mayoritariamente de contextos con alta capacidad tecnoldgica
e infraestructura digital para integrar IA en entornos de formacién médica (10, 13-18, 24, 28-30).

En relacién con el disefio metodologico, se identifico una combinaciéon de ensayos clinicos
aleatorizados, estudios controlados no aleatorizados, disefios prospectivos paralelos, estudios piloto
o de factibilidad, estudios mixtos y trabajos centrados en la validacién de sistemas de evaluacion
automatizada. En términos generales, una proporcién importante de la muestra correspondi6 a
estudios comparativos o cuasi-experimentales, especialmente en simulacién clinica, entrevista
médica, Mini-CEX y entrenamiento procedimental (8, 9, 11-13, 15, 17, 28, 31).

El tamafio muestral fue heterogéneo, desde estudios con muestras pequefias propias de
intervenciones piloto o ensayos en simulacién hasta cohortes mas amplias implementadas en
contextos curriculares o institucionales (8, 9, 11, 12, 15, 27, 28). La mayoria de los participantes
correspondio a estudiantes de medicina de pregrado, incluyendo estudiantes en etapas iniciales,
intermedias o avanzadas de formacién, y en algunos estudios se incorporaron ademas expertos
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clinicos como referencia para validar criterios de evaluacion, concordancia o calidad del feedback
automatizado (10, 18, 31).

Figura 3. Representacion geografica de los articulos seleccionados.

En cuanto al contexto educativo, predominé el desarrollo de intervenciones en entornos
simulados o estructurados, como pacientes simulados o virtuales, estaciones tipo OSCE,
evaluaciones Mini-CEX, plataformas de tutoria virtual, laboratorios de habilidades y simulacion
quirargica (8, 9, 11-13, 15, 17, 20, 23, 25). En menor proporcidén, algunos estudios se integraron a
contextos curriculares mas cercanos a la practica clinica o a flujos de trabajo diagnosticos reales,
como cursos clinicos o sistemas PACS con soporte de IA (29-30).

Respecto a las tecnologias empleadas, los LLM y herramientas generativas constituyeron la
categoria mas frecuente, especialmente en intervenciones orientadas a entrevista clinica,
razonamiento diagnostico, pacientes simulados conversacionales y feedback automatizado (9, 10,
12, 16-18, 22-25, 27). También, se identificaron sistemas de IA para entrenamiento
técnico/procedimental y simulaciéon quirtirgica, incluyendo modelos de visién computacional,
analisis multimodal y tutores adaptativos (8, 20, 28, 31), asi como herramientas asociadas a
interpretacion diagndstica e imagenologia (21, 26, 30).

Finalmente, los outcomes reportados se concentraron principalmente en medidas de
desempefio en escenarios simulados, puntuaciones estructuradas de competencia clinica (p. €j.,
OSCE, Mini-CEX), medidas de desempefio técnico y concordancia entre IA y evaluadores humanos,
mientras que fueron menos frecuentes los estudios con seguimiento longitudinal o con evaluacién
de transferencia al entorno clinico real (10, 12, 13, 15, 17, 18, 20, 31).

3.3 Distribucidn segiin dominio de competencia

Con el fin de caracterizar en qué competencias clinicas practicas se esta utilizando la IA, los
estudios se clasificaron en una taxonomia de seis dominios, cuya distribucion se presenta en las
figuras 1 y 2. Los dominios con mayor frecuencia fueron entrevista clinica, historia clinica y
comunicacion (n = 6) y razonamiento clinico y toma de decisiones diagndsticas (n = 5). El primer
grupo incluy6 estudios centrados en anamnesis, interaccion clinico-paciente y practica de entrevista
mediante pacientes simulados conversacionales, chatbots o pacientes digitales (9, 11, 12, 16, 22, 25).
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El segundo reuni6 intervenciones en las que la IA se utilizo para guiar razonamiento clinico,
resolucion de casos o toma de decisiones diagndsticas (14, 19, 24, 27, 29).

En una frecuencia intermedia se wubicaron los dominios de habilidades
técnicas/procedimentales (n = 4) y competencia clinica integrada (n = 4). En el primero se agruparon
estudios sobre entrenamiento técnico o quirtirgico con simulacién, tutorizaciéon adaptativa y
feedback automatizado del desempeno psicomotor (8, 20, 28, 31). En el segundo se incluyeron
intervenciones evaluadas mediante medidas globales de competencia clinica, como Mini-CEX o
desempefio integrado en escenarios clinicos estructurados (13, 15, 17, 23).

Los dominios menos representados fueron imagenologia e interpretacion diagnoéstica (n = 3) y
evaluacion y feedback automatizado del desempeno (n = 2). En imagenologia se identificaron
estudios que integraron IA a la interpretacion diagnostica o al flujo de trabajo con imagenes,
incluyendo entrenamiento en ultrasonido, queratitis e integracion de IA en PACS (21, 26, 30). Por su
parte, el dominio de feedback automatizado incluyd estudios centrados principalmente en
consistencia, estabilidad o concordancia entre IA y evaluadores humanos en tareas de feedback o
scoring (10, 18).

En conjunto, esta distribucion muestra que la evidencia se concentra principalmente en
dominios que pueden ser simulados, estructurados y escalados con relativa facilidad mediante IA,
especialmente entrevista clinica, razonamiento basado en casos y entrenamiento técnico en
simulacion (9, 14, 16, 20, 28).

3.4 Relacion entre dominio de competencia y tipo de IA

La relacién entre dominio de competencia y tipo de IA se representa en la figura 2. En términos
generales, los LLM fueron la tecnologia predominante en los dominios de entrevista
clinica/comunicaciéon y razonamiento clinico, donde se utilizaron para construir pacientes
simulados conversacionales, apoyar anamnesis, guiar discusiones clinicas y ofrecer feedback o
apoyo a la toma de decisiones (9, 10, 12, 14, 16, 19, 22, 24, 25, 28).

En contraste, en el dominio de habilidades técnicas/procedimentales se observaron con mayor
frecuencia sistemas de IA combinados con simulacién, vision computacional, analisis de
movimiento o tutorizacién adaptativa, orientados a monitorizar desempefio, identificar errores y
proporcionar retroalimentacion estructurada en tiempo real (8, 20, 28, 31).

En imagenologia e interpretacién diagndstica, las intervenciones se asociaron mas bien a
herramientas integradas a entornos diagndsticos o a materiales de entrenamiento asistidos por IA,
lo que incluyo sistemas PACS con soporte de IA, generaciéon de imagenes y apoyo a tareas
interpretativas especificas (21, 26, 30). Por otra parte, en el dominio feedback automatizado, la IA se
utilizé principalmente para estandarizar evaluacion y feedback, con énfasis en consistencia o
concordancia frente a evaluadores humanos (10, 18).

En conjunto, el patrén general sugiere que los LLM dominan las aplicaciones centradas en
interaccién verbal, razonamiento y pacientes simulados, mientras que otros enfoques de ML/DL,
visiéon computacional o sistemas multimodales aparecen con mayor frecuencia en dominios técnicos
o de evaluacion estructurada (8, 10, 18, 20, 31).
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Figura 4. Mapa de calor de la distribucién de los estudios por dominio de competencia clinica.
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3.5 Subconjunto de estudios con comparacion directa

La tabla 3 del anexo resume el subconjunto de estudios que incluyeron comparacion directa
entre una intervencién basada en IA y un comparador. Este subconjunto estuvo conformado por
estudios que compararon IA con métodos tradicionales de ensenanza, instruccion humana, cohortes
histdricas u otras condiciones de intervencion, y constituyd una parte relevante del corpus total (8,
9,11-13, 15-17, 20, 25, 28, 31).

En el dominio de entrevista clinica y comunicacion, las comparaciones directas se centraron en
pacientes simulados, chatbots o pacientes digitales para entrenamiento de anamnesis, mostrando
resultados que variaron entre desempefio comparable y mejoras en algunas medidas especificas de
rendimiento o estructura de entrevista (9, 11, 12, 16, 25). En competencia clinica integrada, se
observaron comparaciones en contextos evaluados mediante Mini-CEX u otros formatos
estructurados, comparando modalidades tradicionales con apoyo de IA o LLM (13, 15, 17).



RevEspEduMed 2026, 3, 710071; https://doi.org/10.6018.edumed.710071 11

En habilidades procedimentales, los estudios compararon tutorizaciéon o feedback basado en
IA con instruccién experta o ensefanza tradicional, utilizando escalas de desempefio técnico en
simulacion como principal outcome (8, 20, 28, 31). En conjunto, este subconjunto muestra que existe
evidencia comparativa en multiples dominios de competencia. No obstante, los estudios difieren
sustancialmente en sus comparadores, outcomes, duraciéon de seguimiento y contextos de
implementacién, por lo que estos hallazgos deben interpretarse como un mapeo descriptivo de
patrones comparativos reportados, mds que como una base para inferencias agregadas sobre
efectividad relativa (8, 9, 12, 13, 28).

3.6 Sintesis narrativa de patrones y vacios

En términos generales, la evidencia reciente se concentrd en tres ejes principales: (i)
entrenamiento de entrevista clinica y anamnesis mediante pacientes simulados o chatbots, (ii)
apoyo al razonamiento clinico en escenarios basados en casos, y (iii) entrenamiento y evaluacion de
habilidades técnicas/procedimentales en simulacion (8-10, 12, 14, 16, 20, 24, 28, 31).

Por el contrario, se observd una menor densidad relativa de estudios en evaluacion
automatizada a gran escala, en integracion sostenida dentro de contextos clinicos reales, y en
investigaciones que evaluaran la retencién longitudinal de competencias o su transferencia al
desempenio clinico con pacientes reales (10, 18, 30). Asimismo, aunque varios estudios utilizaron
medidas estructuradas de desempefio y algunos incluyeron comparadores directos, la evidencia
continu6 siendo heterogénea en términos de outcomes, duracién de seguimiento, comparadores y
escenarios de implementacion (8, 9, 12, 13, 15, 17).

4. Discusion

La presente revision de alcance evidencia que la incorporacién de IA en la formacion clinica
practica de estudiantes de medicina de pregrado se encuentra en una fase de expansion acelerada,
pero atin en consolidacion conceptual, metodologica y pedagogica. Mas que demostrar de manera
concluyente su superioridad sobre los métodos tradicionales, los hallazgos sugieren que la IA esta
redefiniendo las condiciones bajo las cuales se adquieren, practican y evaltan las competencias
clinicas, particularmente en contextos donde la escalabilidad y la estandarizacion son limitantes
estructurales.

Uno de los elementos mas relevantes fue la concentraciéon de la evidencia en dominios
altamente estructurables y simulables, como la entrevista clinica, el razonamiento diagndstico
basado en casos y las habilidades procedimentales en entornos controlados, tal como se observa en
la Figura 1y en la tabla 2. Este patrén es consistente con revisiones previas de mayor amplitud, que
muestran que las aplicaciones de la IA en educacién médica tienden a concentrarse en areas como el
aprendizaje interactivo, la evaluacion de habilidades quirtrgicas, y la interpretacion diagndstica, es
decir, en contextos donde las tareas pueden estandarizarse, simularse y repetirse con relativa
facilidad (3, 5). En particular, la literatura reciente sobre pacientes basados en modelos LLM sugiere
que estos sistemas muestran especial promesa para el entrenamiento en habilidades
comunicacionales y simulaciones clinicas conversacionales, precisamente porque operan bien en
tareas verbalizables, con escenarios relativamente acotados y posibilidad de retroalimentacion
inmediata (32). En este sentido, mas que reemplazar la ensefianza clinica tradicional, la IA parece
estar optimizando aquellos componentes del aprendizaje que son mas susceptibles de
estandarizacion, lo que podria favorecer una practica deliberada mas frecuente, accesible y
potencialmente individualizada para cada estudiante. Sin embargo, esta misma afinidad con
dominios altamente simulables también ayuda a explicar por qué la mayor parte de la evidencia
sigue concentrandose en contextos estructurados y simulados, mas que en escenarios clinicos reales
o longitudinales (32). Esta distribuciéon debe leerse, ademas, considerando que la formacién clinica
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practica fue conceptualizada en esta revisiéon como un continuo que abarca escenarios con distinto
grado de autenticidad pedagdgica, control del entorno y cercania al desempefio clinico con
pacientes reales.

Sumado a lo anterior, esta misma concentracién de evidencia pone de relieve una limitacion
importante: la escasa evidencia en contextos clinicos reales y en competencias mas complejas,
dinamicas e interpersonales, que dependen de la incertidumbre, la variabilidad del paciente y la
toma de decisiones contextualizada. Esta observacion es coherente con revisiones previas que
muestran que gran parte de las aplicaciones educativas de IA se han desarrollado en é&reas
altamente estructuradas, tales como el aprendizaje interactivo, la evaluacién procedimental o la
interpretacion diagnostica, y con evidencia predominantemente generada en entornos simulados o
controlados (3, 5). En la misma linea, revisiones recientes sobre outcomes educativos medibles
sefialan que la evidencia disponible sigue sustentandose principalmente en estudios unicéntricos,
con muestras pequenas y duracién limitada, lo que dificulta establecer si los beneficios observados
se traducen en retencion longitudinal o en mejor desempefio clinico en estudios reales (6). De
manera mas especifica, la literatura sobre pacientes virtuales basados en LLM sugiere que, aunque
estos sistemas muestran potencial para el entrenamiento y para el desarrollo de habilidades
comunicacionales, no reemplazan las interacciones del mundo real ni reproducen plenamente la
complejidad relacional y contextual del encuentro clinico (32). En este sentido, la escasa evaluacion
de transferencia al entorno clinico-asistencial sugiere que, hasta ahora, buena parte de la evidencia
permanece en un nivel intermedio entre el aprendizaje simulado y el desempefo clinico auténtico.

Desde un marco educativo que articula practica deliberada, aprendizaje autorregulado y
andamiaje instruccional, esta distribucion sugiere que la IA parece adaptarse mejor, por ahora, a
competencias que pueden descomponerse en tareas explicitas, observables y repetibles, donde los
criterios de desempefio son relativamente estables y la retroalimentacion puede entregarse de
manera inmediata y estandarizada. Desde la logica de la practica deliberada, estas herramientas
podrian ampliar oportunidades de repeticion orientada a objetivos y feedback frecuente; desde el
aprendizaje autorregulado, podrian apoyar el monitoreo del desempefio, la identificacion de
brechas y el ajuste progresivo del aprendizaje; y desde el andamiaje instruccional, podrian ofrecer
apoyos graduados que faciliten la progresién hacia mayor autonomia (3, 32, 34). Esto ayuda a
entender su mayor presencia en anamnesis estructurada, razonamiento basado en casos y
entrenamiento procedimental en simulacion, asi como el interés reciente por pacientes virtuales
conversacionales y experiencias de aprendizaje mas personalizadas (3, 32, 34). En estos dominios,
su principal aporte no pareceria radicar en sustituir la docencia humana, sino en ampliar
oportunidades de practica deliberada, ofrecer andamiaje mas constante y apoyar trayectorias de
aprendizaje mas accesibles y adaptativas. Sin embargo, esa misma logica plantea un limite
relevante: cuando la competencia clinica depende de ambigiiedad, juicio contextual, negociacion
relacional o integracion dinamica de multiples sefales del entorno, una excesiva estandarizacion
corre el riesgo de simplificar indebidamente el aprendizaje y empobrecer la complejidad del
encuentro clinico. En este sentido, mas que concebir la IA como una solucién homogénea para toda
la formacién clinica, los hallazgos sugieren interpretar su valor pedagdgico de manera situada,
segin el tipo de competencia involucrada y el contexto formativo en que se implementa,
manteniendo cautela frente a extrapolaciones amplias sobre su alcance educativo (3, 5, 6).

Por otro lado, un subconjunto de estudios comparativos reporto6 resultados comparables o, en
algunos casos, favorables para intervenciones basadas en IA, particularmente en escenarios donde
la IA se empled como apoyo para feedback, tutorizacién o razonamiento clinico (8, 9, 17, 28, 31). No
obstante, estos hallazgos deben interpretarse con cautela, ya que los estudios difirieron en
comparadores, outcomes, condiciones de implementacién e intensidad del apoyo educativo
ofrecido, lo que limita la posibilidad de extraer conclusiones agregadas sobre efectividad relativa.
En este subconjunto comparativo, varios estudios utilizaron comparadores correspondientes a
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estrategias docentes con menor intensidad de retroalimentacién, menor estandarizacién o menor
disponibilidad de apoyo inmediato, lo que dificulta atribuir los beneficios observados
exclusivamente al componente de IA de la intervencion (8, 9, 17, 28, 31). Esta caracteristica limita la
capacidad de establecer relaciones causales entre el uso de IA y los resultados reportados, ya que
las diferencias podrian reflejar, al menos en parte, desigualdades en la calidad, estructuraciéon o
intensidad de la intervencidon educativa mas que un efecto especifico del componente tecnoldgico.
Esto es coherente con revisiones recientes que, si bien describen hallazgos prometedores en
determinados dominios, también subrayan la heterogeneidad de comparadores, outcomes y
disefios, asi como la necesidad de estudios metodologicamente mas robustos antes de plantear
conclusiones sobre superioridad general o efectividad comparativa de la IA frente a estrategias
docentes convencionales (5-6). En consecuencia, los resultados favorables reportados en este
subconjunto deben interpretarse como sefiales comparativas preliminares y no como evidencia
causal directa de superioridad de la IA, especialmente cuando los comparadores no controlan de
manera equivalente la intensidad formativa.

Asimismo, emerge un cambio relevante en el rol pedagdgico de la IA: desde herramienta de
acceso a contenidos hacia un agente activo dentro del proceso educativo. En particular, los LLM
han favorecido el desarrollo de pacientes simulados conversacionales y sistemas de
retroalimentacion automatizada que no solo entregan informacion, sino que interacttian, responden
y ajustan la experiencia de aprendizaje segtn el desempefio del estudiante (9, 10, 17, 22, 25, 32). Este
desplazamiento es coherente con la literatura, que describe a los LLM como tecnologias con
potencial para ofrecer experiencias de aprendizaje mas personalizadas, retroalimentacion inmediata
y apoyo mas continuo al aprendizaje autodirigido, especialmente en contextos de simulacién y
entrenamiento clinico estructurado (32, 34). En este sentido, la IA parece acercar la educacion
médica a modelos mas centrados en el aprendizaje activo y personalizado, en sintonia con
principios del aprendizaje autorregulado y la practica deliberada. Sin embargo, este cambio
también introduce desafios importantes en términos de confiabilidad, transparencia, sesgos y
control pedagdgico, particularmente por la naturaleza probabilistica y, en ocasiones, no
determinista de estos sistemas, lo que refuerza la necesidad de integracion curricular supervisada y
de evaluacion pedagdgica rigurosa antes de asumir su beneficio sostenido (5, 6, 32, 33, 35).

Otro aspecto critico fue la heterogeneidad metodoldgica observada en los estudios incluidos.
La variabilidad en disefios, tamafios muestrales, outcomes y comparadores limita la posibilidad de
establecer conclusiones robustas sobre la efectividad de estas intervenciones. Este hallazgo es
coherente con revisiones previas que describen una literatura amplia, pero metodolégicamente
heterogénea, con predominio de estudios en dominios especificos y con comparadores dificilmente
homologables entre si (3, 5). En la misma linea, una revisién sistematica reciente sobre outcomes
educativos medibles en educaciéon en profesionales de la salud concluyé que la evidencia
disponible sigue siendo globalmente pobre, basada sobre todo en estudios unicéntricos, con
muestras pequefas y centrada en resultados correspondientes a niveles intermedios de la jerarquia
de Kirkpatrick, sin evaluacién de comportamientos mas complejos en el lugar de trabajo ni de
impacto en resultados asistenciales (6). En este contexto, la predominancia de estudios de corto
plazo dificulta interpretar el impacto real de estas intervenciones mas alla del desempefio
inmediato, lo cual es particularmente relevante en educacion médica, donde los outcomes de interés
incluyen también retencion, transferencia a la practica clinica y repercusion sobre la calidad de la
atencion a pacientes (5-6).

Esta heterogeneidad constituye, ademas, una limitacion estructural de la presente revisién que
merece ser destacada explicitamente. Al no haberse realizado evaluacién formal de calidad
metodologica ni de riesgo de sesgo, decision consistente con el propdsito exploratorio de una
scoping review, no es posible jerarquizar la solidez de los estudios incluidos ni comparar la
robustez relativa de sus hallazgos. En consecuencia, los resultados comparativos reportados deben
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leerse estrictamente como sefiales descriptivas preliminares, especialmente en un corpus
heterogéneo en disefios, comparadores, outcomes y contextos educativos. La ausencia de
evaluacion limita también la posibilidad de valorar la susceptibilidad a sesgos y de extraer
inferencias sobre efectividad comparativa, por lo que cualquier lectura de los patrones reportados
debe mantenerse en el nivel del mapeo descriptivo del campo.

En este marco, la decisién de excluir estudios centrados exclusivamente en satisfaccion,
percepcién o actitudes hacia la IA respondié al interés de privilegiar evidencia con mayor
pertinencia practica para esta revision, es decir, aquella vinculada a outcomes educativos o de
implementacién mas sustantivos. Aunque las percepciones y la aceptabilidad son dimensiones
relevantes en campos emergentes como lo es la IA, incluir de manera amplia estudios sélo
perceptuales habria podido inflar artificialmente el volumen de evidencia disponible sin aportar
informacion suficiente sobre aprendizaje, desempefio o integracion educativa efectiva. No obstante,
esta decision también implica que aspectos como aceptabilidad, adopcion o barreras percibidas de
implementacién quedaron representados de manera indirecta en el corpus final.

Desde una perspectiva sistémica, la distribucion geografica de los estudios sugiere que la
implementacién de IA en educacién médica estd fuertemente condicionada por la disponibilidad de
infraestructura digital, capacidad tecnolégica y recursos institucionales. Este patréon, observado
también en otras revisiones del area, plantea el riesgo de ampliar brechas entre contextos
educativos, favoreciendo de manera desproporcionada a instituciones con mayor acceso a
plataformas, conectividad, soporte técnico y capacidad de integracion curricular. En consecuencia,
la discusion sobre IA en educacién médica no puede desligarse de consideraciones de equidad,
acceso, transparencia y gobernanza, especialmente cuando la evidencia proviene de forma
predominante de entornos con alta disponibilidad tecnoldgica y cuando los marcos éticos recientes
insisten en la necesidad de implementar estas herramientas bajo principios de justicia, seguridad,
responsabilidad y supervision pedagdgica (3, 32).

La tabla 1 muestra una sintesis del estado actual del conocimiento: lo que sabemos y lo que no
sabemos sobre el uso de IA en la formacion clinica practica de estudiantes de medicina de pregrado.

Tabla 1. Sintesis del estado actual del conocimiento: lo que sabemos y lo que no sabemos sobre el
uso de IA en la formacioén clinica practica de estudiantes de medicina de pregrado.

. ./ , Qué no sabemos / Brechas
Dimension Qué sabemos i .
identificadas

Los LLM y herramientas . . .
. i Existe escasa evidencia sobre
generativas son las tecnologias .
i . aplicaciones de IA no-LLM en
mas frecuentemente estudiadas, o . .
, . . . L. dominios complejos e integrados;
Tecnologias predominantes especialmente en entrevista clinica, , .
. . L. la mayoria de las herramientas
razonamiento diagndstico y .
. . evaluadas son prototipos o
pacientes simulados . .
. versiones experimentales
conversacionales

. . Existe evidencia muy limitada en
La evidencia se concentra en L. . .
. L, préctica clinica real supervisada; se
. ., simulacion estructurada (OSCE, ,
Contextos de implementacion o . . desconoce cémo se comportan
Mini-CEX, pacientes virtuales, .

. estas herramientas fuera de
laboratorios de destrezas)
entornos controlados

Resultados educativos inmediatos Algunos estudios comparativos No hay evidencia robusta sobre
reportan resultados comparables o retencién longitudinal de
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favorables a la IA en medidas de
desempeno inmediato en

simulacion

competencias ni sobre
transferencia al entorno clinico real

con pacientes

Existe evidencia comparativa en
multiples dominios (entrevista
Efectividad comparativa clinica, habilidades técnicas,
razonamiento clinico, competencia

integrada)

Los comparadores son
heterogéneos y frecuentemente
menos intensivos en
retroalimentacién, lo que impide
atribuir los efectos observados
especificamente al componente
tecnoldgico

Se reconoce la necesidad de

. L marcos de gobernanza,

Marco pedagdgico y ético oL, : .
supervision curricular y principios

éticos para la integracion de IA

No existen marcos pedagdgicos ni
éticos formales validados; las
implicaciones para el disefio

curricular permanecen
mayormente implicitas en la

literatura

Lo ., ” Ausencia de estudios en entornos
La distribucion geografica muestra L.
L de recursos limitados o contextos

X concentracidon en contextos con alta i . .
Equidad y contexto . , . de baja y mediana renta; riesgo de
capacidad tecnologica e . .
) s ampliar brechas educativas

infraestructura digital

estructurales

Desde una perspectiva de disefio curricular, los hallazgos sugieren que la integracion de IA en
formacion clinica practica requiere decisiones pedagogicas explicitas sobre el rol que se le asigna: si
como sustituto de oportunidades de practica escasas, como andamiaje para el aprendizaje
autodirigido, o como herramienta de evaluaciéon formativa complementaria. En cada caso, las
implicaciones para el disefio instruccional, la supervisiéon docente y la evaluacién de competencias
difieren sustancialmente. Independientemente del modelo curricular —ya sea basado en
competencias, en resultados o en etapas de formacién progresiva—, la incorporacién responsable
de IA requerira definir con claridad los objetivos pedagogicos que se busca alcanzar, los criterios de
calidad de las herramientas adoptadas, y los mecanismos de supervisiéon y evaluacion continua de
su impacto educativo.

Finalmente, los hallazgos refuerzan la necesidad de avanzar hacia una agenda de investigacion
mas madura, que trascienda estudios de factibilidad o eficacia en entornos controlados. En linea con
revisiones recientes, futuras investigaciones deberian priorizar disefios longitudinales, evaluaciéon
en contextos clinicos reales, medicion de transferencia de competencias y comparacién con
intervenciones pedagdgicas optimizadas —y no tinicamente con métodos tradicionales de menor
intensidad formativa—. Asimismo, es deseable una mayor estandarizacion de outcomes,
comparadores y criterios de reporte, de modo que la futura literatura permita distinguir con mayor
claridad entre efectos atribuibles al componente tecnoldgico y aquellos derivados de mayor
estructuracion, frecuencia de retroalimentacion o intensidad de apoyo educativo (5-6).

En conjunto, la evidencia disponible sugiere que la IA podria contribuir de manera relevante a
la formacion clinica practica, aunque parte de estos beneficios podria estar mediada por una mayor
estructuracion e intensidad del apoyo educativo, mas que por el componente tecnologico de forma
aislada. En este contexto, la IA no debe entenderse necesariamente como un reemplazo de los
modelos docentes existentes, sino como un recurso capaz de complementar y redisefiar ciertos
componentes de la ensefianza. Su valor parece concentrarse, por ahora, en la posibilidad de escalar
oportunidades de préctica, estandarizar la retroalimentaciéon y favorecer experiencias de
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aprendizaje mas accesibles y, en algunos casos, mas personalizadas. Sin embargo, su integracion
efectiva requerira un enfoque critico, pedagdgicamente guiado y basado en evidencia, que
considere no solo su promesa tecnoldgica sino también sus limitaciones metodoldgicas, éticas y
contextuales (3, 5-6, 35).

5. Conclusiones

¢ Esta revisién de alcance permitié mapear y caracterizar la evidencia actual sobre el uso de
IA en la formacién clinica practica de estudiantes de medicina de pregrado. Los hallazgos
muestran que la IA se ha integrado principalmente en escenarios simulados y en tareas
estructuradas, como la entrevista clinica, el razonamiento diagnostico y el entrenamiento
procedimental, con un predominio creciente de herramientas basadas en modelos de
lenguaje de gran escala.

* En suma, la evidencia sugiere que estas tecnologias pueden ampliar las oportunidades de
practica deliberada, estandarizar la retroalimentacion y apoyar procesos de aprendizaje
mas accesibles y, en algunos casos, mas personalizados. No obstante, su implementacion
actual se concentra en etapas intermedias del aprendizaje, con limitada evidencia sobre
transferencia al entorno clinico real, impacto longitudinal y desempefio en contextos
complejos, no estructurados o altamente variables.

* Asimismo, la heterogeneidad de los disefios, outcomes y comparadores, junto con la
escasez de evaluaciones en contextos auténticos y de marcos pedagdgicos y éticos
consistentes, pone de relieve la necesidad de avanzar hacia investigaciones
metodoldgicamente mas robustas y pedagogicamente informadas. En este contexto, futuras
investigaciones deberian priorizar la evaluacion de la IA en entornos clinicos reales, la
medicion de transferencia de competencias y el desarrollo de marcos éticos y educativos
que orienten su integracion responsable. En suma, la IA se perfila como una herramienta
prometedora para complementar y redisefar ciertos componentes de la formacion clinica,
aunque su adopcion efectiva requerira una implementacion critica, contextualizada y
basada en evidencia.
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