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Resumen.

Objetivo: Analizar criticamente la evidencia empirica sobre retroalimentacion automatizada
mediante inteligencia artificial (IA) en simulacion clinica para estudiantes de medicina, con énfasis
en validez, resultados educativos y transferencia. Metodologia: Se realizé6 una revisién critica
integrativa multifuente, no sistematica, orientada por el enfoque metodolégico de Whittemore y
Knafl y por recomendaciones para revisiones integrativas. Se efectuaron buisquedas estructuradas
en PubMed/MEDLINE, ERIC y OpenAlex, complementadas con rastreo de citas y contraste con
revisiones recientes. Los estudios primarios fueron sometidos a una valoracion critica explicita por
dominios de disefio, comparador, independencia del desenlace, reproducibilidad y seguimiento.
Resultados: Se analizaron 17 estudios empiricos publicados entre 2019 y 2026. La evidencia mostrd
concordancia elevada con evaluadores humanos en algunas tareas estructuradas, pero también
errores de especificidad, sesgo hacia puntuaciones altas, variabilidad entre ejecuciones y
limitaciones en conductas comunicativas complejas. Los beneficios educativos se concentraron en
desenlaces inmediatos; la transferencia a evaluaciones independientes se documenté solo en un
subconjunto. Conclusiones: La retroalimentaciéon automatizada muestra utilidad principalmente
formativa y para practica repetida. La evidencia disponible no demuestra equivalencia general con
evaluacion humana ni permite sostener su uso auténomo en decisiones sumativas de alto impacto.
Se requieren validaciones por dominio, desenlaces independientes y seguimiento longitudinal.
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Abstract.

Objective: To critically analyze empirical evidence on artificial intelligence (Al)-generated
automated feedback in clinical simulation for medical students, focusing on validity, educational
outcomes, and transfer. Methods: A multisource integrative critical review, rather than a
systematic review, was conducted following the methodological principles of Whittemore and
Knafl and guidance for integrative reviews. Structured searches were performed in
PubMed/MEDLINE, ERIC, and OpenAlex, supplemented by citation tracking and comparison
with recent reviews. Primary studies underwent an explicit critical appraisal across design,
comparator, outcome independence, reproducibility, and follow-up domains. Results: Seventeen
empirical studies published between 2019 and 2026 were analyzed. High agreement with human
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raters was reported for some structured tasks, but specificity errors, overly generous scoring, run-
to-run variability, and limitations in complex communication behaviors were also observed.
Educational benefits were concentrated in immediate outcomes, while transfer to independent
assessments was documented only in a subset. Conclusions: Automated feedback currently shows
its clearest utility for formative and repeated practice. Available evidence does not establish
general equivalence with human assessment or justify autonomous use in high-stakes summative
decisions. Domain-specific validation, independent outcomes, and longitudinal follow-up are
needed.

Keywords: artificial intelligence, automated feedback, clinical simulation, virtual patients, medical
education, formative assessment

1. Introduccion

La simulacién clinica permite entrenar competencias clinicas en entornos seguros y
controlados, con posibilidad de repeticién, estandarizacién y retroalimentacion antes de la
exposicion a situaciones asistenciales de mayor complejidad. En educacion médica, los pacientes
estandarizados, los simuladores fisicos, los pacientes virtuales y los entornos inmersivos no son
modalidades equivalentes, sino recursos con diferentes grados de realismo, disponibilidad y
capacidad para entrenar dominios especificos. Fierro Manrique et al. destacaron recientemente la
complementariedad entre la simulacién de alta fidelidad con pacientes estandarizados y los
entornos virtuales, seflalando ventajas diferenciales en comunicacién, realismo emocional,
accesibilidad y repeticion (1).

La expansion de la inteligencia artificial (IA), y en particular de los modelos de lenguaje de
gran escala (LLM), ha afiladido una nueva funcién a la simulacién: generar respuestas clinicas
dindmicas, interpretar el didlogo del estudiante y producir retroalimentacién automatica durante o
después del encuentro. Una revision de alcance publicada en esta misma revista maped aplicaciones
de IA en formacion clinica practica y encontré predominio de escenarios simulados y resultados
inmediatos (2). Revisiones internacionales recientes también describen crecimiento rdpido de
pacientes virtuales generativos y aplicaciones de IA en habilidades clinicas, pero coinciden en la
heterogeneidad metodologica y en la limitada evidencia de transferencia a contextos clinicos reales
(3-5). Trabajos recientes han descrito la expansién de la IA generativa, el uso pedagdgico de
ChatGPT, la generacion de casos con LLM y nuevas competencias docentes vinculadas a IA; en
conjunto, muestran un campo de rapida evolucion y resultados todavia predominantemente
tempranos (51-54).

En ese panorama, la retroalimentacion automatizada merece un analisis especifico. El
retroalimentacion no es simplemente informacién posterior al desempenio: su valor depende de que
permita reconocer una brecha, comprenderla y actuar sobre ella. Los marcos clasicos de
retroalimentacion destacan la especificidad, la comparacién con un estandar y la orientacion hacia
acciones de mejora (6, 7). En simulacién, esta funcion se vincula con la practica deliberada, que
requiere objetivos definidos, repeticion y retroalimentacion correctiva (8). Desde la teoria de carga
cognitiva, ademas, la cantidad y complejidad de la retroalimentacion deben ajustarse al nivel del
aprendiz para evitar sobrecarga extrinseca (9, 10). Por tanto, la fluidez lingiiistica de un modelo no
demuestra por si misma que su juicio sea valido, accionable o pedagogicamente ttil.

La revision de alcance de Bonilla Mejia et al. (2) incluy¢d la evaluacién y la retroalimentacion
automatizadas como uno de varios dominios de aplicacion de la IA, mientras otras revisiones
recientes se han centrado en retroalimentacion generada por LLM o en pacientes virtuales de forma
amplia (14-17, 44). Permanece menos resuelta una pregunta especifica: si la retroalimentacion
automatizada produce cambios que se mantienen cuando el estudiante es evaluado fuera de la
propia plataforma de IA. Por ello, el aporte diferencial de esta revision es separar tres niveles que a
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menudo se mezclan: concordancia con evaluadores humanos, calidad pedagégica de la
retroalimentacién y transferencia hacia evaluaciones independientes como OSCE o pacientes
estandarizados. Este foco complementa, y no duplica, los mapeos generales disponibles.

El objetivo de este articulo es analizar criticamente la evidencia empirica sobre
retroalimentacién y evaluaciéon automatizadas mediante IA dentro de simulaciones clinicas
dirigidas a estudiantes de medicina. Se plantean cuatro preguntas: (1) ;qué evidencias existen sobre
exactitud, concordancia y estabilidad del retroalimentacion automatizada?; (2) ;qué resultados
educativos se han asociado con su uso?; (3) ;en qué medida los beneficios se transfieren a
evaluaciones independientes de la plataforma de IA?; y (4) ;qué salvaguardas pedagogicas y
operativas se desprenden de la evidencia disponible?

El analisis se estructurd desde cuatro marcos teoricos definidos a priori. Primero, la teoria de
carga cognitiva orient6 el andlisis de cantidad, secuencia y complejidad de la retroalimentaciéon
(9,10). Segundo, los criterios de buena evaluacion y el enfoque argumentativo de validez
permitieron distinguir entre exactitud de una salida y suficiencia de evidencia para el uso
evaluativo pretendido (11,12). Tercero, la evaluaciéon programatica aporté el principio de que
decisiones de alto impacto requieren multiples puntos de informacién y juicio experto, mientras un
dato aislado puede conservar valor formativo (13). Cuarto, la practica deliberada sustento el analisis
de repeticidn, retroalimentacion correctiva y progresion del desempefio (8). Estos marcos
justificaron los dominios examinados: calidad y accionabilidad de la retroalimentacién, validez de
la evaluacién automatizada, condiciones de practica, carga cognitiva y transferencia a evaluaciones
independientes. La necesidad de un foco especifico también se ha reforzado por sintesis recientes.
Revisiones sobre pacientes virtuales impulsados por IA para comunicacidén, entrevista y
razonamiento clinico han identificado beneficios potenciales, pero también falta de marcos tedricos
consistentes, medidas estandarizadas y evidencia longitudinal (14-17). La presente revisién no
pretende reemplazar esas sintesis amplias, sino examinar criticamente el componente de
retroalimentacion/evaluacién y contrastar los estudios primarios localizados con dichas revisiones.

2. Métodos

2.1. Disefio y enfoque de la revision

Se realiz6 una revision critica integrativa con buisqueda estructurada multifuente. El trabajo se
oriento por el enfoque de Whittemore y Knafl, que organiza la revision integrativa en definicién del
problema, buisqueda de literatura, evaluacion de los datos, analisis y presentacion de la sintesis, y
por recomendaciones metodoldgicas contemporaneas para revisiones de literatura (48,49). Este
disefio se eligi6 porque permite integrar estudios experimentales, cuasiexperimentales, de
validacion y métodos mixtos alrededor de un mecanismo educativo especifico -la retroalimentacion
automatizada dentro de la simulacién clinica-. El manuscrito no se presenta como revision
sistematica ni de alcance; por tanto, no reclama exhaustividad ni cumplimiento de PRISMA-ScR.
Las inferencias se restringen a los estudios primarios identificados mediante la estrategia descrita y
a su contextualizacion con sintesis secundarias recientes.

2.2. Pregunta de revision y elegibilidad

La pregunta fue: ;qué evidencia empirica existe sobre validez, calidad, resultados educativos y
transferencia de la retroalimentaciéon o evaluacidn automatizadas generadas por IA dentro de
experiencias de simulacion clinica destinadas a estudiantes de medicina? Se incluyeron
publicaciones empiricas entre enero de 2019 y el 3 de septiembre de 2026 que: (a) estuvieran
dirigidas a estudiantes de medicina o a un contexto explicito de educaciéon médica; (b) emplearan
un paciente virtual, paciente simulado digital, interaccién con paciente estandarizado registrada,
agente conversacional o escenario clinico interactivo; y (c) utilizaran IA para generar
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retroalimentacion, calificar el desempefio o comparar una evaluacidon automatizada con un referente
humano. Se admitieron estudios de validacién tecnolégica cuando evaluaban explicitamente la
calidad de la retroalimentacion o puntuacion destinada al aprendiz. Se excluyeron editoriales,
cartas, protocolos, revisiones secundarias como estudios primarios, simulaciones sin
retroalimentacion/evaluacion automatizada y aplicaciones de IA usadas solo para generar
contenido sin interaccién clinica.

2.3. Buisqueda bibliogrifica

La identificacion se realizo mediante busquedas estructuradas y complementarias en
PubMed/MEDLINE, ERIC y OpenAlex. En cada fuente se combinaron conceptos de
poblacién/contexto (medical students, medical education), simulacion (virtual patient, simulated
patient, standardized patient, clinical simulation), IA (artificial intelligence, generative Al, large
language model, GPT) y retroalimentacién/evaluacion (feedback, automated assessment, scoring,
evaluation). No se aplicoé restriccion por disponibilidad de texto completo. Se consideraron
publicaciones en inglés o espafiol; los trabajos en otros idiomas fueron elegibles si disponian de
informacion suficiente en inglés para valorar los criterios. Se efectud rastreo retrospectivo de
referencias y prospectivo de citaciones. Como auditoria de cobertura, los estudios recuperados se
contrastaron con cuatro sintesis recientes (14-17) que incluyeron bases adicionales. Esta
triangulacion se utilizé para detectar omisiones potenciales y no como sustituto de una btisqueda
sistematica directa en bases de suscripcion. La busqueda original se actualizé el 3 de septiembre de
2026; las cadenas y el procedimiento de recuperacion se presentan en el Anexo 1.

Tabla 1. Fuentes de informacion y estrategia de identificacion de la revisién critica integrativa.

Fuente Funcion en la revision Bloques de busqueda / estrategia

medical education/student® +
PubMed/ Identificacion virtual/simulated/standardized patient + artificial
MEDLINE biomédica principal intelligence/LLM/GPT +
retroalimentacion/assessment/scoring

Cobertura educativa medical education/student* + simulation/virtual
ERIC patient + artificial intelligence/LLM +

complementaria . .,
retroalimentacion/assessment
Cobertura
multidisciplinar y Combinaciones por titulo/tema de Al-generated
OpenAlex deteccion de trabajosno  retroalimentacion, virtual patient, standardized
recuperados en patient, clinical simulation y medical education
PubMed/ERIC
. Buisqueda retrospectiva Referencias de estudios incluidos, articulos
Rastreo de citas . . . s
y prospectiva relacionados y registros de citacion

Contraste con revisiones que emplearon Scopus,
Web of Science, CINAHL, PsycINFO, ERIC y otras
bases

Sintesis multibase  Auditoria de cobertura
recientes (14-17) y contextualizacién

2.4. Proceso de seleccién y control de duplicados

Los registros se depuraron por coincidencia de DOI y titulo. En una primera fase se revisaron
titulo y resumen seguin los criterios de elegibilidad; los trabajos potencialmente pertinentes pasaron
a evaluacion a texto completo. Los articulos identificados por rastreo de citas y OpenAlex se
sometieron a los mismos criterios. Las revisiones secundarias no se contabilizaron entre los estudios
primarios y se utilizaron tnicamente para contraste de cobertura y discusion. La autora principal
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(AMTM) realizé el cribado inicial y la extraccion de datos mediante una hoja predefinida. La
segunda autora (ADGC) verific6 de manera independiente la elegibilidad de los estudios incluidos
y las variables criticas extraidas -disefio, muestra, intervencion, comparador, desenlace principal y
DOI-. Las discrepancias se resolvieron por consenso. Este procedimiento no equivale a cribado
independiente por duplicado desde la identificacién y se reconoce como limitacion.

La revision se desarroll inicialmente como revision critica y el registro histérico de bisqueda
no conservd un recuento exportable por fuente de todos los registros recuperados y excluidos. Para
evitar reconstruir cifras retrospectivas no verificables, no se presentan nimeros que no puedan
auditarse. Si se conserva la trazabilidad de los 17 estudios primarios incluidos, sus DOI, disefio,
muestra, desenlaces y motivo de inclusion (Tabla 2). Esta limitacién de trazabilidad cuantitativa se
incorpora expresamente en la seccion de limitaciones y constituye una diferencia respecto de una
revision sistematica.

2.5. Extraccion, verificacion y sintesis de la evidencia

Para cada estudio se extrajeron afio, pais, disefio, participantes, modalidad de simulacidn, tipo
de IA, funcion del sistema, naturaleza de la retroalimentacion o evaluacién, comparador, desenlaces
y hallazgos relevantes. Los dominios de sintesis se definieron antes de interpretar los resultados y
se fundamentaron en los marcos expuestos en la introduccién: (1) validez, concordancia,
reproducibilidad y uso previsto; (2) especificidad, accionabilidad y calidad pedagogica de la
retroalimentacion; (3) resultados educativos y condiciones de practica deliberada; (4) carga
cognitiva y experiencia del estudiante; y (5) transferencia a una evaluacion independiente de la
propia plataforma. La heterogeneidad de disefios, competencias, escalas y comparadores impidié
una sintesis cuantitativa agregada, por lo que se realizd analisis narrativo por dominios.

2.6. Valoracion critica de la evidencia

Dada la heterogeneidad de disefios, se realizé una valoracidn critica por dominios, inspirada
en los principios de evaluaciéon de estudios heterogéneos del Mixed Methods Appraisal Tool
(MMAT) (50), sin convertir sus criterios en una puntuaciéon numeérica global. Para cada estudio se
consideraron cinco dominios: (1) adecuacion del disefio y presencia de comparador o referente; (2)
suficiencia y representatividad de la muestra para el objetivo; (3) independencia del desenlace
respecto de la propia plataforma de IA; (4) reproducibilidad o repeticion de la evaluacién; y (5)
duracion del seguimiento. La lectura global se clasifico como mayor, intermedia o exploratoria para
orientar la interpretacién, no como nivel formal de certeza. Los estudios con comparador, desenlace
independiente y disefio experimental recibieron mayor peso interpretativo; los pilotos pequefios,
estudios perceptuales y series sin control se consideraron exploratorios. La Tabla 3 presenta esta
valoracion.

2.7. Transparencia y reproducibilidad

Para favorecer la reproducibilidad se documentaron las fuentes consultadas, las cadenas de
busqueda, los criterios de elegibilidad, las variables de extraccion y los dominios de valoracion
critica. La figura 1 conserva una funcién descriptiva del proceso y no se presenta como diagrama
PRISMA. La trazabilidad cuantitativa retrospectiva por fuente es incompleta, por lo que no se
reconstruyeron cifras no verificables. Esta decision prioriza transparencia sobre una apariencia de
exhaustividad que el disefio original no puede sostener.

2.8. Consideraciones éticas

El estudio utiliz6 exclusivamente informacién procedente de publicaciones disponibles y no
involucrd participantes humanos, historias clinicas identificables ni datos personales; por ello no
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requirio aprobacidon de un comité de ética. La revision se orientd por principios de transparencia,
trazabilidad de fuentes y verificacién de los datos bibliograficos.

Proceso de identificacién y sintesis de la revisién critica integrativa

1. Bisqueda multifuente 2. Rastreo de citas 3. Depuracién
PubMed/MEDLINE + ERIC ¢ OpenAlex Referencias hacia atras y hacia ’ DOI + titulo; eliminacién de
adelante duplicados
4. Cribado focal 5. Extraccion 6. Sintesis critica
— —

Titulo/resumen y texto completo Disefo, muestra, IA, feedback, Validez * aprendizaje ¢

comparador y outcomes transferencia ¢ carga cognitiva

Esquema descriptivo de una revisién critica integrativa; no corresponde a un diagrama PRISMA.

Figura 1. Proceso de identificacién v sintesis de la revision critica integrativa.

3. Resultados

3.1. Caracteristicas generales

La sintesis primaria incluy¢ 17 estudios empiricos que cumplieron los criterios focales. Uno fue
publicado en 2019 y los restantes entre 2024 y 2026. Ademas de los estudios previamente
localizados, la bisqueda multifuente incorpord un ensayo aleatorizado sobre simulacion con LLM y
retroalimentacién estructurado, una evaluacion multimetric de ChatGPT como paciente
estandarizado y evaluador, un piloto de escucha ambiental para retroalimentacion en encuentros
simulados y un estudio de evaluacién de transcripciones de encuentros con pacientes
estandarizados mediante varios LLM (18-21). Salvo el sistema previo a la actual generaciéon de LLM
descrito por Maicher et al. (22), los trabajos recientes utilizaron predominantemente LLM o IA
generativa. La anamnesis, comunicacién y razonamiento clinico fueron los dominios mas
frecuentes. La Tabla 2 resume los estudios primarios incluidos.

3.2. Valoracion critica de la evidencia

La valoracién por dominios mostr6 que la evidencia de mayor peso interpretativo procede de
los ensayos aleatorizados y de estudios con comparadores o desenlaces independientes, mientras
varios pilotos, estudios perceptuales y series pre-post aportan evidencia exploratoria. Ningun
estudio aportd seguimiento prolongado con pacientes reales. Por ello, los resultados siguientes se
presentan jerarquizados por disefio y por independencia del desenlace, evitando otorgar el mismo
peso a todos los estudios (tabla 3).
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Tabla 2. Estudios empiricos incluidos sobre retroalimentacién o evaluacion automatizados mediante IA en simulacion clinica.

Retroali tacion/
Estudio Pais Disefio/muestra Modalidad etrod 1me13 ’ac1on Hallazgo principal Lectura critica
evaluacion
D tra factibilidad
. Validacién; 102 Paciente Clasificacion automatica de  Exactitud global 87% frente a 90% ertiestra fact ,l e
Maicher et al., . . de evaluacion
EE. UU. encuentros (20 estandarizado preguntas y humana; alta fiabilidad en 19/21 . .
2019 (22) . . . L. . h automatizada previa a
analizados) virtual 3D con IA retroalimentacion inmediato categorias. LIM
Prospectivo; 106 5999% de respuestas médicamente Buena concordancia
Holderried et . conversaciones, 1894 Paciente simulado Feedback estructurado sobre °. p global, pero
Alemania . plausibles; k=0,832 con evaluador 2. .
al., 2024 (23) pares pregunta- con GPT-4 anamnesis , especificidad desigual
humano; k<0,6 en 8/45 categorias. ,
respuesta por categoria.
Evidencia de
No aleatorizado; transf i
Yamamoto et i ,O alea orl.z,a 0; 35 Paciente simulado Feedback posterior a OSCE preclinico: 28,1 vs 27,1; p=0,01. rans erer?clla a
Japon intervencién/110 . e ., evaluacion
al., 2024 (24) . con LLM entrevistas Limitacion en comunicacion no verbal. ]
control histérico estandarizada, con
disefio no aleatorizado.
Scherr et al, Ev.aluacién Feedback clinico dentro de 100% exa'ctitud e.n, pa.lrémetros bésicos; La ad}}e?encia a reglas
EE. UU. experimental; 360 ChatGPT-4 ) _, ) retroalimentacion integral en 78%; pedagdgicas avanzadas
2025 (25) _ . simulacion de manejo . e .
simulaciones retroalimentacion diferido en 55%. no fue consistente.
Paciente virtual Identifico fortalezas y areas de mejora, El disefio de promptsy
Weisman et EE. UU Estudio multifasico de GPT-4 para Feedback escrito sobre pero ocasionalmente clasifico la rabrica condicionan
al., 2025 (26) I desarrollo mamografia comunicacion/SPIKES erréneamente la adherencia al la calidad del
anormal protocolo. retroalimentacion.
Fortaleza en
Alt bilidad tada; t
Laverde et al,, Colombia/ Desarrollo y Agentes LLM para Feedback en tiempo real y a usabrica re,p ortaca, resPu.es as escalabilidad; requiere
Ly . s . plausibles y practica asincronica .,
2025 (27) Luxemburgo  evaluacién de chatbot anamnesis practica repetible flexible validacion externa del
] desempeno.
Suarez-Garci D i t6 36,7 tos; 09 Senal fuerte d
uarez-Garcia - Pre-post; 30 GPT-40, 10 Feedback automético en  eSempenio aument6 36,7 puntos; 0% a efial fuerte de
etal., 2025 Meéxico . . . 70% de alto desempeno; postest con transferencia, pero sin
estudiantes escenarios virtuales lenguaje natural . _
(28) pacientes estandarizados humanos. grupo control.
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Jacobs et al.,

Métodos mixtos; 18

. . Paciente virtual con
Reino Unido

Alta motivacion, usabilidad y

El retroalimentacion fue

lorad 1
2025 (29) participf’mtes (15 LLMy voz Feedback inmediato seguridad psicologica; fidelidad re;llais?:ci) ;)(') ?geizlz al
estudiantes) moderada. .
paciente humano.
Uno de los disefi :
. . Mejora de 10,50 puntos en anamnesis 1o de f0s CISEnos mas
Luoetal, . Paciente digital con . , . robustos; contexto
China ECA; n=84 Feedback adaptativo frente a método tradicional; mayor ..
2025 (30) LLMy voz , especializado en
empatia. ,
oftalmologia.
‘ GPT-4, 7 pacientes o . Mayor Valorac1or} de. , Res.ultados
Byun et al., Corea Estudio de virtuales + Dialogo reflexivo inmediato especificidad/personalizacion y predominantemente
2026 (31) percepciones; n=21 . +informe escrito autoeficacia frente a métodos perceptuales; requiere
evaluador virtual . 1 L
convencionales. validacion objetiva.
Asociacion favorable
d ~
Borg et al., . Cuasiexperimental; Paciente virtual Feedback postconsulta OSCE: 7,39 vs 6,68; diferencia 0,70; . con 'esempeno
Suecia .. . independiente; no todas
2026 (32) n=115 robotico + IA automatizado d=0,74; aprobados 96,7% vs 79,6%.
las subescalas
mejoraron.
Efect d
Sindhvananda , , o . OSCE +22,5 puntos (d=1,93); CRI-HT 0> &rances, pero
. . Meétodos mixtos pre- Paciente simulado Feedback automatico basado . Iy muestra pequefa y
et al., 2026 Tailandia o +8,8 (d=1,81); dialogo percibido como .
post; n=25 con IA para cefalea en rubrica L ausencia de control
(33) algo robdtico.
paralelo.
Resultad
Piloto prospectivo; 43 _ . . Sin mejora clara en voluntarios; esutados
Chan et al,, . . Paciente virtual con . . L, L, exploratorios; posible
Australia voluntarios + 8 . Feedback inmediato subgrupo de remediacion mejord .
2026 (34) .., IA, 9 urgencias mayor utilidad en
remediacion OSCE 37 a 67 (p=0,03). ) o
necesidades especificas.
Evidencia experimental
li ion: 2 i f
Briigge et al., . ECA doble ciego; 21  Paciente LLM; 4 Feedback estructurado Grupo retroa 1mer-1tac10n 3,60 vs 3,0 dlre?té de efecto
Alemania . . . . en CRI-HTI al final; F(1,18)=4,44; adicional del
2024 (18) estudiantes historias clinicas generado por LLM . .
p=0,049; n?*p=0,198. retroalimentacion, pero
muestra pequena.
Wang et al., China Evaluacion ChatGPT como  Puntuacién de la consulta y Diferenci6 consultas pobres de Muestra sensibilidad a
2025 (19) multimetric; multiples paciente retroalimentacion segtin

ejecuciones por estandarizado y

criterios

moderadas/buenas; prompt
engineering redujo desviacién y

prompt y tendencia
inicial a sobrepuntuar;
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util para estudiar

escenario evaluador variabilidad de puntuacion. . .
validez del scoring.

Encuentro con Factibilidad

Piloto; 10 . . Alta aceptacién y alineacion percibida prometedora; n muy

Snedegar et EE. UU evaluaciones de paciente simulado + Feedback postencuentro y con conductas observables; se solicitdé  pequeno y outcomes

al., 2026 (20) B ) escucha ambiental metas SMART A St
estudiantes A mayor contextualizacion y ejemplos. principalmente

perceptivos.

o Concordancia alta en

Transcripciones de elementos estructurados
Nolan y Validacion; 12 encuentros SP Scorine + retroalimentacion Anamnesis: k=0,84-0,89; ICC=0,93-0,97. menor en
Burke, 2026 EE. UU. encuentros evaluadas por & narrativo Presentacién: k=0,62-0,72; ICC=0,61- sz onentes
(21) estandarizados ChatGPT-40 y 0,83. P

Gemini

complejos; muestra
pequena.
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Tabla 3. Valoracién critica por dominios de los 17 estudios primarios incluidos. “Peso

interpretativo” orienta la sintesis narrativa y no constituye una puntuacién formal de certeza.
y y

Estudio Disefio/ Desenlace Reproducibilida Peso
comparador independiente d/seguimiento interpretativo
Maicher 2019 Validacion con Repet1c1,on Ror .
22) referente No categorias; sin Intermedio
humano seguimiento
Holderried 2024 Prospectivo con Ml'ﬂtip}es .
23) evaluador No conversaciones; Intermedio
humano sin seguimiento
Yamamoto 2024  No aleato.rlz/a('flo,' Si OSCE Seguimiento Intermedio
(24) control historico corto
Evaluacién 360 simulaciones; .
Scherr 2025 (25) . No . . Intermedio
experimental sin seguimiento
E ;
Weisman 2025 Desarrollo ) ec1‘1c10ne‘s Exploratorio-
cpr . No repetidas; sin . .
(26) multifasico L. intermedio
seguimiento
D 11
Laverde 2025 esarx.‘cl) O/, Validaciéon .
evaluacion sin No . Exploratorio
(27) externa limitada
control
Sudrez-Garcia Pre-post sin Si, paciente Seguimiento Intermedio
2025 (28) control estandarizado inmediato
Métod ixtos; Predomini
Jacobs 2025 (29)  C oG08 MIXIOS, No redominio Exploratorio
muestra pequenia perceptual
ECA Seguimient
Luo 2025 (30) con Parcial cgLimento Mayor
comparador corto
P i ;
Byun2026 (31)  _cpoonesn No Sin seguimiento  Exploratorio
pequefio
Borg 2026 (32) Cuasiexperiment S OSCE S‘eguimi.ento Intermedio-
al inmediato mayor
Muestra
Sindhvananda Pre-post; L .
Si, OSCE ; Int d
2026 (33) métodos mixtos ' pequena; st nermedio
control
Pilot Exploratorio-
Chan 2026 (34) roto Si, OSCE Subgrupo xploratorio
prospectivo pequeno intermedio
Briigge 2024 (18) ECA doble Siego; No/medida Seguimiento Mayor
n pequeno estructurada corto
Wang 2025 (19) Va?ic_laciéfll Refer(.ente de Si; sensibilidad a Intermedio
multiejecucién calidad prompt
Sned 2026 Out
nedegar 20 Piloto; n=10 No Hicomes Exploratorio
(20) perceptivos
Nolan y Burke Validacién con Dos LLM; n=12 .
No Intermedio
2026 (21) evaluadores encuentros

3.3. Validez, concordancia y calidad de la retroalimentacién automatizada

Los estudios de validacién muestran que la calidad global puede ser alta para tareas
estructuradas, pero no uniforme. Wang et al. (19) mostraron que ChatGPT podia diferenciar
desempefios pobres de moderados/buenos y que la ingenieria de prompts reducia de forma
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marcada la desviacion de las puntuaciones, aunque el modelo tendia inicialmente a sobrepuntuar
consultas de baja calidad. Nolan y Burke (21), al evaluar transcripciones de 12 encuentros con
pacientes estandarizados, observaron acuerdo alto para elementos de anamnesis (k=0,84-0,89;
ICC=0,93-0,97) y menor para componentes de presentacion clinica (k=0,62-0,72; 1CC=0,61-0,83).
Entre los estudios previos, Maicher et al. (22) comunicaron una exactitud automatizada del 87%,
proxima a la humana (90%), mientras Holderried et al. (23) hallaron respuestas médicamente
plausibles en mas del 99% y concordancia casi perfecta global con un evaluador humano (k=0,832),
aunque ocho de 45 categorias presentaron « inferior a 0,6. En conjunto, la concordancia global no
excluye fallos relevantes por dominio.

Los problemas no se limitan a la exactitud factual. Scherr et al. (25), al ejecutar 360
simulaciones de manejo clinico, encontraron exactitud médica en parametros basicos, pero solo 78%
de las simulaciones proporcionaron retroalimentacion integral y 55% respetaron la condiciéon de
retroalimentacién diferida. Weisman et al. (26) describieron errores al juzgar la adhesion al
protocolo SPIKES y variabilidad cuando el mismo texto era evaluado en ejecuciones repetidas.
Wang et al. (19) también identificaron puntuaciones inicialmente demasiado altas y respuestas que
incorporaban informacién no solicitada. Estos hallazgos sugieren que la validez de la
retroalimentacién debe analizarse por dominio, rtibrica, versién del modelo y uso previsto, y no
inferirse de la fluidez lingtiistica.

Dentro de los estudios primarios incluidos, se observaron patrones de sobrepuntuacion,
omision de debilidades y variabilidad entre ejecuciones, especialmente en Wang et al. (19),
Weisman et al. (26) y Nolan y Burke (21). Estos hallazgos no equivalen a una demostracion de
invalidez general; indican que la concordancia debe interpretarse por dominio y que una salida
lingiiisticamente plausible no constituye por si sola evidencia suficiente para un uso evaluativo
determinado.

3.4. Resultados educativos y experiencia del estudiante

La mayoria de los estudios que incorporaron estudiantes informo una experiencia favorable en
términos de disponibilidad, seguridad psicoldgica, personalizacion o utilidad percibida. Snedegar
et al. (20), en un piloto con encuentros simulados registrados mediante escucha ambiental,
encontraron que los participantes percibian la retroalimentacién como vinculado a conductas
observables y 1util para generar metas de mejora, aunque solicitaron mayor contextualizacion y
ejemplos mas especificos. Jacobs et al. (29) observaron alta motivacién, usabilidad y seguridad
psicologica, pese a fidelidad moderada del paciente virtual, y Byun et al. (31) encontraron que los
estudiantes valoraron la retroalimentacion del evaluador virtual como especifico y personalizado.
Estas percepciones son relevantes para la aceptabilidad, pero no sustituyen medidas objetivas de
aprendizaje.

Los estudios con medidas objetivas muestran sefales favorables, aunque con disefios
heterogéneos. Briigge et al. (18), en un ensayo aleatorizado de 21 estudiantes, encontraron que el
grupo que recibié retroalimentacion generada por LLM tras cuatro simulaciones mejoré mas el
desempefio de toma de decisiones clinicas que el grupo con simulacién sin retroalimentacion (12
parcial=0,198), con beneficios en creacion de contexto y aseguramiento de informaciéon. Yamamoto
et al. (24) reportaron una diferencia significativa en entrevista del OSCE preclinico a favor del grupo
entrenado con pacientes simulados por IA. Luo et al. (30) encontraron en un ensayo aleatorizado
una mejora de 10,50 puntos en historia clinica oftalmoldgica frente a meétodos tradicionales.
Sindhvananda et al. (33) observaron incrementos pre-post en OSCE y razonamiento clinico después
de practicar cefaleas con retroalimentacion basado en ruibrica. En contraste, Chan et al. (34) no
identificaron una mejoria clara en el grupo voluntario, aunque el pequefio subgrupo de
remediacion mostré un cambio favorable.
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Borg et al. (32) y Yamamoto et al. (24) evaluaron desempefio mediante estaciones
estandarizadas externas al agente. Sindhvananda et al. (33) utilizaron OSCE y razonamiento clinico,
y Chan et al. (34) exploraron desempeno tipo OSCE tras entrenamiento con paciente virtual. Sin
embargo, ninguin estudio localizado demostrd transferencia sostenida a resultados clinicos con
pacientes reales ni retencidn a largo plazo. Esta brecha delimita la fuerza de cualquier afirmacion
sobre competencia clinica mas alla del entorno educativo inmediato.

3.5. Transferencia a evaluaciones independientes

El criterio mas exigente es si la mejora producida por retroalimentacion de IA aparece
posteriormente en una evaluacién independiente de la propia herramienta. Al menos cinco estudios
utilizaron OSCE, pacientes estandarizados humanos u otra evaluacion externa como outcome (24,
28, 32-34). Suarez-Garcia et al. (28), por ejemplo, utilizaron pacientes estandarizados humanos en el
postest después de entrenamiento virtual, mientras Borg et al. (32) evaluaron mediante un OSCE
independiente con paciente estandarizado y evaluador cegado. Estas senales de transferencia son
mas informativas que las puntuaciones generadas por el mismo sistema que entrena al estudiante,
aunque contintian concentradas en resultados inmediatos o de corto plazo.

Borg et al. (32) y Yamamoto et al. (24) también evaluaron desempefio mediante estaciones
estandarizadas externas al agente. Sindhvananda et al. (33) utilizaron OSCE pre-post, mientras
Chan et al. (34) exploraron desempefio en un programa de preparacion para OSCE. Estos estudios
acercan la evidencia a una transferencia educativa, pero el horizonte temporal sigue siendo corto.
No se identificaron estudios que demostraran retencion a varios meses, transferencia consistente al
encuentro con pacientes reales o efectos sobre seguridad/calidad asistencial.

Tabla 4. Sintesis de la fuerza y las brechas de evidencia por dominio.

Interpretacion para la

Dominio Senal de evidencia Limitacion recurrente .
practica

. Variacién por dominio,
Concordancia alta en

sobrepuntuacion, . L.
tareas estructuradas y ey . Validar por rtabrica 'y
. . - especificidad desigual s
Exactitud/concordancia sensibilidad a s por dominio antes de
. o, y variabilidad entre .
ingenieria de prompts . . usar el sistema.
(19,21-23) ejecuciones
’ ’ (19,21,23,26,35).
Aceptabilidad y
percepcion de utilidad ~ Fidelidad moderada; - L
. . . . Util para practica
L en varios estudios, retroalimentaciéon . -
Experiencia del . . . . formativa, no suficiente
. incluido percibido no equivale a .
estudiante . L, i ., para inferir
retroalimentacion tras retroalimentacion .
. (1 competencia.
encuentros simulados valido.
registrados (20,29,31).
Mejoras en
razonamiento, Disefios, comparadores
. , Prometedor como
anamnesis, y escalas heterogéneos;

complemento; no
permite estimar un
efecto agregado.

Desempeno educativo comunicaciéon u OSCE ~ tamarfos muestrales
en ECA, estudios pequenos en varios
controlados y pre-post trabajos.
(18,24,28,30,32-33).
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OSCE o pacientes
estandarizados
independientes en un
subconjunto (24,28,32-
34).

Transferencia

Seguimiento corto; sin
resultados con
pacientes reales.

Priorizar evaluaciones
externasy
longitudinales en
proximos estudios.

No se identificé
. evidencia robusta para
Uso sumativo L
decisiones de alto

impacto.

Problemas de
estabilidad, omisiones
y juicio contextual.

Mantener supervision
humana y evitar
certificacion autéonoma.

Continuo de evidencia para la retroalimentacion automatizada por IA

Validez del feedback

Concordancia con expertos, exactitud y consistencia

v

Experiencia del estudiante

Usabilidad, seguridad psicolégica y utilidad percibida

v

Desempeno simulado

Anamnesis, comunicacion y razonamiento en el entomo

v

Evaluacion independiente

OSCE o paciente estandarizado fuera del agente de LA

v

Practica clinica real

Retencion longitudinal y resultades con
pacientes reales

La densidad de evidencia disminuye al pasar de la validacién del feedback a la transferencia clinica real.

Figura 2. Continuo de madurez de la evidencia sobre retroalimentacion automatizada
mediante IA. Nota: el esquema representa una sintesis conceptual de los hallazgos. No
implica que los dominios sean mutuamente excluyentes.

3.5. Triangulacion con sintesis multibase recientes

La triangulacién con revisiones publicadas entre 2024 y septiembre de 2026 mostrd
concordancia general con los patrones observados en los 17 estudios primarios: predominio de
anamnesis y comunicacion, resultados tempranos favorables, alta heterogeneidad, escasa
estandarizacién de outcomes y evidencia limitada de transferencia longitudinal (14-17). La
incorporacién de busquedas en ERIC y OpenAlex permitid localizar estudios adicionales no
presentes en la sintesis focal previa, lo que refuerza la utilidad de una estrategia multifuente para
un campo que se publica tanto en revistas biomédicas como educativas y tecnoldgicas.
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3.6. Literatura de contextualizacion

Las revisiones secundarias y otros trabajos no incluidos entre los 17 estudios primarios se
utilizaron tnicamente para contextualizar los hallazgos y no para estimar los resultados de la
sintesis primaria. Estas fuentes informan el marco pedagogico, la evolucion del campo y los
problemas de ética, gobernanza, implementacion y obsolescencia tecnoldgica (14-17,35-47,51-54).

4. Discusion

4.1. Hallazgos principales

Los estudios localizados muestran una tension central: la retroalimentacion automatizada por
IA puede ampliar las oportunidades formativas y, en ciertos disefios, asociarse con mejoras
objetivas; sin embargo, la evidencia de validez y eficacia es dependiente de la tarea. Briigge et al.
(18) y Borg et al. (32) proporcionan sefiales experimentales o cuasiexperimentales de beneficio,
mientras Wang et al. (19), Holderried et al. (23), Weisman et al. (26) y Nolan y Burke (21) muestran
que el rendimiento evaluativo varia por dominio, prompt, riubrica y complejidad de la conducta.
Por ello, el hallazgo mas consistente no es la equivalencia general con expertos, sino una utilidad
potencialmente alta en tareas estructuradas y delimitadas. La literatura publicada después de la
busqueda de Bonilla Mejia et al. (2) refuerza la importancia de la retroalimentaciéon como subcampo
especifico. Los nuevos estudios no solo describen pacientes virtuales, sino que separan
progresivamente tres preguntas: si la IA representa adecuadamente al paciente, si evaltia de forma
consistente el desempeno y si la retroalimentacion modifica un outcome independiente. Briigge et
al. (18), Snedegar et al. (20), Borg et al. (32), Sindhvananda et al. (33) y Nolan y Burke (21) ilustran
esta transicion desde factibilidad hacia validacion y resultados educativos, aunque sin resolver
todavia la transferencia a practica clinica real.

4.2. De retroalimentacion generativo a retroalimentacion pedagdgicamente 1itil

La calidad de la retroalimentaciéon no depende tinicamente de su personalizaciéon. Los marcos
introducidos previamente permiten interpretar por qué algunos sistemas producen resultados ttiles
en tareas estructuradas y menos consistentes en competencias complejas. La practica deliberada
requiere objetivos claros, ejecucion repetida y retroalimentacion especifica que permita corregir
errores (8). La IA puede reducir el tiempo entre desempefio y retroalimentacion y facilitar multiples
intentos, pero estas ventajas operativas no equivalen automaticamente a una mejora educativa si la
informacion es imprecisa, dificil de priorizar o no conduce a una nueva oportunidad de practica.
Los hallazgos de Holderried et al. (23), Wang et al. (19) y Weisman et al. (26) ilustran por qué las
rubricas explicitas y el control del prompt pueden actuar como mecanismos de calibracion. Cuando
el sistema debe decidir si una conducta concreta ocurrio, la concordancia puede ser alta; cuando el
juicio exige integrar tono, contexto, empatia o prioridades clinicas, la consistencia disminuye. La
calibracion técnica, por tanto, debe considerarse una condicion para interpretar la retroalimentaciéon
y no una garantia de validez educativa completa. La teoria de carga cognitiva aporta una segunda
lente interpretativa. El retroalimentacién inmediata puede facilitar el aprendizaje, pero una
respuesta extensa, no priorizada o contradictoria puede aumentar carga extrinseca. Los marcos de
carga cognitiva en educacién médica y simulacién recomiendan ajustar la complejidad y el apoyo al
nivel del aprendiz (9,10). Los estudios incluidos no compararon de forma suficiente distintas dosis o
formatos de retroalimentacion generativo; por ello, limitar y jerarquizar recomendaciones debe
entenderse como una hipdtesis pedagogica razonable que necesita evaluacion experimental
especifica.

4.3. La transferencia debe ser el criterio de madurez

Una brecha importante de los estudios localizados es la evidencia limitada de transferencia.
Revisiones previas sobre pacientes virtuales han mostrado que los resultados suelen concentrarse
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en conocimiento, habilidades inmediatas o percepcion (36,37). En la evidencia focal, algunos
trabajos avanzan hacia OSCE o pacientes estandarizados independientes (24,28,32-34), pero el
seguimiento continta siendo corto. La ausencia de resultados longitudinales con pacientes reales
impide asumir que una mejora durante simulaciéon o evaluacion estandarizada se mantenga
posteriormente en la practica clinica.

No obstante, incluso un OSCE inmediato sigue siendo un resultado intermedio. Desde la
perspectiva del aprendizaje situado, la competencia clinica emerge de la interaccién entre persona,
tarea y contexto (38). Por ello, el desempefio en un entorno digital no debe asumirse equivalente al
desempefio sostenido con pacientes reales. Estudios futuros podrian fortalecer esta inferencia
mediante seguimiento longitudinal, evaluacion por observadores independientes y desenlaces
clinicos supervisados cuando sea metodoldgica y éticamente apropiado.

4.4. Implementacion, costes y equidad

La escalabilidad es una de las razones mas citadas para automatizar retroalimentacion. Los
agentes conversacionales y sistemas de transcripcion pueden multiplicar oportunidades de practica
y disminuir parte de la dependencia de observacion docente. Sin embargo, los estudios focales rara
vez incorporaron analisis econémicos comparativos. La literatura sobre costos de simulacion
muestra que la sostenibilidad depende de infraestructura, licencias, mantenimiento, desarrollo de
casos y tiempo docente, ademas del precio de la tecnologia (39). Por tanto, la evidencia revisada
permite plantear la escalabilidad como una hipdtesis operativa plausible, no como costo-efectividad
demostrada. En instituciones con recursos limitados, los sistemas basados en texto podrian requerir
menos infraestructura que experiencias inmersivas complejas, pero esta posibilidad depende de
conectividad, licenciamiento, disponibilidad lingiiistica y soporte local. La equidad debe
considerarse como un dominio a evaluar, no como un beneficio asumido. Los estudios localizados
aportan poca evidencia comparativa sobre desempefio de la retroalimentacion entre grupos
lingiiisticos, culturales o socioeconémicos.

4.5. Etica, gobernanza y uso en evaluacion

El uso de IA para retroalimentacién académica introduce cuestiones de privacidad, sesgo,
opacidad y responsabilidad. Masters (40) ha propuesto principios de transparencia, supervision
humana, proteccion de datos y atencion a sesgos en educacion de profesiones de la salud. En esta
revision, estos principios se emplean como marco interpretativo de riesgo y no como
recomendaciones derivadas causalmente de los estudios incluidos. La intensidad de las
salvaguardas deberia guardar relacion con el uso previsto: un sistema para practica formativa de
bajo impacto plantea exigencias distintas a uno utilizado para decisiones de progresion o
certificacion. La evidencia localizada es mas compatible con un uso formativo que con una
sustitucion auténoma de la evaluaciéon humana. Esta interpretacion se apoya en las limitaciones de
concordancia observadas y en los principios de validez y evaluacion programatica: un dato aislado
puede ser ttil para orientar aprendizaje, mientras decisiones de alto impacto requieren una base de
evidencia mas amplia y multiples fuentes de informacion (11-13). En consecuencia, la revision no
formula una prohibicién normativa del uso sumativo; sefiala que los estudios localizados todavia
no aportan evidencia suficiente para justificar decisiones de alto impacto basadas exclusivamente en
una salida automatizada.

4.6. Calidad pedagdgica, validez y calibracién del uso

La literatura sobre retroalimentacion aporta criterios pedagdgicos para interpretar las salidas
generadas por IA. Hattie y Timperley sefalaron que el efecto del retroalimentacién depende de su
contenido, nivel y forma de entrega, mientras van de Ridder et al. lo definieron en educacién clinica
como informacién especifica que compara el desempefio observado con un estandar con intencion
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de mejorarlo (6,7). En simulacion, el debriefing estructurado puede transformar la experiencia en
aprendizaje (41,42). Estos marcos, incorporados desde la introduccidén, permiten distinguir tres
preguntas que no deben confundirse: si el texto generado es correcto, si el retroalimentacion es
pedagdgicamente accionable y si el juicio es valido para el uso evaluativo propuesto.

Desde una perspectiva de evaluacion, la utilidad de un sistema automatizado depende del uso
que se pretenda dar a sus juicios. Los criterios de Ottawa incluyen validez o coherencia,
reproducibilidad, equivalencia, factibilidad, efecto educativo y aceptabilidad (11). El enfoque
argumentativo de Kane subraya que se valida la interpretacion y el uso de un resultado, no el
puntaje en abstracto (12). La evaluacion programatica afiade que las decisiones de progresion se
fortalecen al integrar multiples puntos de informacion y juicio experto (13). En consecuencia, la
concordancia con un evaluador humano es una fuente de evidencia de validez, pero no agota la
justificacidon necesaria para usos sumativos.

Tabla 4. Riesgos operativos de la retroalimentacion automatizada y salvaguardas sugeridas.

. Manifestacion . er . Base de la
Riesgo . Salvaguarda Indicador de auditoria
observada/posible salvaguarda
Omisiones, errores
factuales, Rubrica explicita + % de acuerdo con L.
. i Cq s Empirica +
Feedback inexacto  sobrepuntuacion o juicio validacion con docentes evaluadores humanos udencial
incorrecto de adherencia antes del uso. por categoria. P
(19,26,35).
. . Versionado de modelo,
Evaluaciones diferentes ..
ante el mismo texto o temperatura controlada Coeficiente de Ermbirica +
Variabilidad . . . cuando sea posible y acuerdo/reproducibilida ,p .
ejecuciones repetidas técnica
pruebas de d en casos ancla.
(19,26,35). s
repetibilidad.

Subestimacion de
errores o debilidades
Exceso de positividad  relevantes; tendencia a
puntuaciones altas sin

Instrucciones para
identificar fortalezasy =~ Proporcion de errores ~ Empirica +
brechas; umbrales de criticos omitidos. prudencial

o . escalamiento.
criterios estrictos (19,35).

Penalizacion potencial . L "
Pruebas con grupos  Diferencias sistematicas

. de estilos . S, 1t
Sesgo comunicativo e diversos y revision de por subgruposo  Prudencial/ética
lingiiisticos/culturales . . > T
. equidad. variante lingiiistica.
distintos.
. Minimizacién de datos, Incidentes,
Carga de conversaciones L. o
L . acuerdos institucionales cumplimiento de o
Privacidad o datos sensibles en o - Prudencial/ética
.. y plataformas politicas y trazabilidad
servicios externos. .
aprobadas. del tratamiento de datos.
.. .. Supervisiéon humana o
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Salvaguardas derivadas de la evidencia para usar feedback automatizado en
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Exactitud, sesgo, estabilidad, privacidad y seguridad

Figura 3. Salvaguardas derivadas de la evidencia para integrar
retroalimentacion automatizada en simulacién clinica. La figura sintetiza
principios de uso formativo derivados de los estudios revisados y de
marcos de practica deliberada, carga cognitiva y gobernanza ética; no
representa un instrumento validado.

Esta interpretacién coincide con sintesis contemporaneas. Feigerlova et al. encontraron
evidencia heterogénea sobre resultados educativos de intervenciones con IA y escasa evaluacion de
transferencia al entorno clinico (43). Una revision de alcance especifica sobre retroalimentacion
generada por LLM en pregrado identifico predominio de resultados intermedios y exactitud
variable (44). Ademas, revisiones recientes de pacientes virtuales con IA convergen en que los
beneficios potenciales se concentran en practica estructurada, entrevista, comunicacién y
razonamiento, mientras persisten incertidumbres sobre autenticidad, estandarizaciéon de outcomes
y transferencia (14-17). Estudios experimentales adicionales muestran que la retroalimentacién de
ChatGPT puede aproximarse al retroalimentacion experta en algunas tareas, pero no de forma
uniforme, y que simples advertencias sobre errores no necesariamente modifican la conducta del
estudiante (45-47).

4.7. Limitaciones de la revision

Esta revision tiene limitaciones importantes. Primero, aunque la identificacién incluyé
PubMed/MEDLINE, ERIC y OpenAlex y se contrast6 la cobertura con revisiones multibase, no se
realizd una busqueda sistematica directa en todas las bases de suscripcion; persiste riesgo de
omision. Segundo, el registro histérico de bisqueda no conservé un recuento exportable completo
por fuente, duplicados y exclusiones, por lo que no fue posible reconstruir retrospectivamente un
flujo cuantitativo auditable sin introducir cifras no verificables. Tercero, aunque la seleccién inicial y
la extraccién fueron realizadas por la autora principal y verificadas por una segunda autora, el
proceso no equivalié a cribado independiente por duplicado desde la identificacion. Cuarto, la
heterogeneidad de competencias, disefios y métricas impidio una sintesis cuantitativa. Finalmente,
la rapida obsolescencia tecnoldgica limita la transportabilidad temporal de los hallazgos: el
rendimiento puede depender de la versién concreta del modelo, cambios de proveedor, prompts,
parametros de inferencia y actualizaciones posteriores a la publicacién. En consecuencia, resultados
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obtenidos con una version especifica no deben extrapolarse automaticamente a versiones futuras o
a otros sistemas.

Por estas razones, el manuscrito debe interpretarse como una revisién critica integrativa
multifuente y no como una estimacion exhaustiva del estado de la evidencia. Sus conclusiones se
restringen a patrones observados en los estudios localizados y contrastados con sintesis recientes.
Una futura revision sistematica de efectividad deberia incorporar busqueda directa en multiples
bases de datos de suscripcion, protocolo previo, cribado independiente por duplicado y, cuando
exista homogeneidad suficiente, metaanalisis. También seria ttil acordar un conjunto minimo de
outcomes que incluya exactitud frente a expertos, reproducibilidad, cambio de desempefio,
transferencia a evaluacion independiente, retencidn, carga cognitiva, equidad y costos.

5. Conclusiones

* Entre los 17 estudios localizados, se observaron resultados favorables en algunas tareas
formativas y clinicas estructuradas, pero la magnitud y consistencia de esos resultados
variaron segun disefio, dominio y comparador.

* El rendimiento no fue uniforme. Se describieron sobrepuntuacion, errores de especificidad,
omisiones, variabilidad entre ejecuciones y menor concordancia en dominios complejos;
por ello, fluidez lingiiistica y validez evaluativa no deben considerarse equivalentes.

¢ Laevidencia de mayor peso interpretativo procede de ensayos aleatorizados y estudios con
OSCE o pacientes estandarizados independientes; aun asi, las muestras suelen ser pequefias
o moderadas, el seguimiento es corto y no se dispone de evidencia suficiente sobre
retencion o desempefio con pacientes reales.

¢ Los marcos de retroalimentacion, practica deliberada, carga cognitiva, validez y evaluacion
programatica permiten interpretar por qué la utilidad de la IA depende de la tarea y del uso
previsto. La evidencia actual respalda con mayor claridad aplicaciones formativas que
decisiones sumativas auténomas de alto impacto.
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7. Anexo

Anexo 1. Estrategias de biisqueda reproducibles utilizadas en la revisién critica integrativa multifuente

PubMed/MEDLINE  (actualizada el 3 de septiembre de 2026): (("medical
student"[Title/Abstract] OR "medical students"[Title/Abstract] OR "medical
education"[Title/Abstract]) AND ("virtual patient"[Title/Abstract] OR "simulated
patient"[Title/Abstract] OR "standardized patient"[Title/Abstract] OR "clinical
simulation"[Title/Abstract] OR simulation[Title/ Abstract]) AND ("artificial
intelligence"[Title/Abstract] OR "generative AI"[Title/Abstract] OR GPT|[Title/Abstract] OR "large
language model"[Title/Abstract]) AND (feedback[Title/Abstract] OR "automated
assessment"[Title/Abstract] OR scoring[Title/Abstract] OR evaluation[Title/Abstract])).

ERIC (actualizada el 3 de septiembre de 2026): ("medical students" OR "medical education")
AND ("virtual patient" OR "simulated patient” OR "standardized patient" OR "clinical simulation")
AND ("artificial intelligence" OR "large language model" OR GPT OR "generative AI") AND
(feedback OR assessment OR scoring OR evaluation). La btiisqueda se ejecuté sobre los campos
bibliograficos disponibles en la interfaz, sin filtro de texto completo. OpenAlex (actualizada el 3 de
septiembre de 2026): busqueda por términos en titulo/resumen/conceptos mediante combinaciones
de "Al-generated feedback”, "automated feedback”, "medical education", "virtual patient",
"standardized patient", "clinical simulation”, "large language model", GPT, assessment y scoring; los
resultados se verificaron por titulo y DOI y se siguieron las relaciones de citacion hacia atras y hacia
adelante. Se consideraron publicaciones en inglés o espafiol y no se aplico filtro por disponibilidad
de texto completo. El procedimiento se complement6 con rastreo de referencias y contraste con
revisiones multibase recientes (14-17).
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