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Disociación entre razonamiento clínico 
heurístico e inteligencia artificial 
generativa en el diagnóstico complejo 
en medicina interna

Resumen

OBJETIVO: Comparar la eficacia diagnóstica de especialistas en medicina interna con 
la inteligencia artificial generativa. Además, analizar la pertinencia de sus diagnósti-
cos diferenciales en casos de alta complejidad. Y aportar bases para una integración 
curricular ética y eficiente en las facultades de medicina.
MATERIALES Y MÉTODOS: Estudio observacional, transversal y analítico para el que 
se seleccionaron 20 casos clínicos de alta complejidad del repositorio institucional, 
caracterizados por manifestaciones atípicas y una elevada carga de comorbilidad, 
factores que incrementan el riesgo de sesgo cognitivo en el clínico humano. Un grupo 
de 10 médicos especialistas en medicina interna, con experiencia docente y el modelo 
GPT-4, analizó los casos de forma ciega y paralela. 
RESULTADOS: Se analizaron 20 casos clínicos complejos que sumaron un espectro 
de 168 signos y síntomas evaluables. Los resultados se desglosan en tres dimensiones 
críticas: precisión diagnóstica, capacidad de jerarquización de diagnósticos diferen-
ciales y eficiencia temporal. 
CONCLUSIONES: La inteligencia artificial debe considerarse un método auxiliar, 
complementario y no sustitutivo, con acento en la necesidad de reformar la educación 
médica hacia un modelo de diagnóstico aumentado.
PALABRAS CLAVE (DECS): Medicina interna; inteligencia artificial; razonamiento 
clínico; educación médica; diagnóstico asistido por computadora; toma de decisiones 
asistida por computadora.

Abstract 

OBJECTIVE: To compare the diagnostic accuracy of internal medicine specialists with 
that of generative artificial intelligence. Additionally, to analyse the validity of their 
differential diagnoses in highly complex cases. The aim is also to lay the groundwork 
for the ethical and efficient integration of this technology into medical school curricula.
MATERIALS AND METHODS: This observational, cross-sectional and analytical study 
involved selecting 20 highly complex clinical cases from the institutional repository. 
These cases were characterised by atypical manifestations and a high burden of co-
morbidity, factors that increase the risk of cognitive bias in human clinicians. The cases 
were analysed in a blinded, parallel manner by a group of ten physicians specialising 
in internal medicine with teaching experience and the GPT-4 model.
RESULTS: Twenty complex clinical cases comprising a spectrum of 168 evaluable 
signs and symptoms were analysed. The results were broken down into three critical 
dimensions: diagnostic accuracy; the ability to prioritise differential diagnoses; and 
temporal efficiency.
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CONCLUSIONS: Artificial intelligence should be considered a complementary tool 
rather than a substitute, highlighting the need to reform medical education towards an 
augmented diagnosis model.
KEYWORDS: Internal medicine; Artificial intelligence; Clinical reasoning; Medical 
education; Computer-assisted diagnosis; Computer-assisted decision-making.

ANTECEDENTES

El razonamiento clínico es un pilar de la medi-
cina interna. No consiste solo en una deducción 
lineal. Integra patrones heurísticos, conocimien-
tos fisiopatológicos y experiencia empírica.1,2 
Según la propedéutica de Llanio, la recolección 
de signos y síntomas es el inicio de un proceso 
intelectual. Ese proceso busca la jerarquización 
sindrómica para lograr precisión diagnóstica.3 En 
la práctica actual, el internista enfrenta desafíos 
crecientes. La pluripatología y el envejecimiento 
poblacional originan cuadros clínicos que se 
alejan de las descripciones clásicas de tratados, 
como la Medicina interna de Harrison.4,5

La irrupción de la inteligencia artificial generati-
va y de los modelos de lenguaje de gran escala 
ha introducido una variable disruptiva en este 
escenario. Los estudios recientes sugieren que el 
método, como GPT-4, procesa datos con mayor 
volumen y velocidad que la memoria humana.6,7 
Sin embargo, el debate actual se centra en si 
esta capacidad algorítmica puede replicar el 
“ojo clínico”. Este se define como la habilidad 
para identificar datos pivote en entornos de alta 
incertidumbre.8,9

En la educación médica superior en Ecuador, la 
incorporación de estas tecnologías es inevitable. 
Sin embargo, preocupa que una dependencia 
excesiva de la inteligencia artificial generativa 

erosione el razonamiento crítico en los futuros 
médicos.10,11 El objetivo de este estudio fue: 
comparar la eficacia diagnóstica de especialistas 
en medicina interna y de la inteligencia artificial 
generativa. Además, analizar la pertinencia de 
sus diagnósticos diferenciales en casos de alta 
complejidad. Y aportar bases para una integra-
ción curricular ética y eficiente en las facultades 
de medicina.12,13

MATERIALES Y MÉTODOS

Estudio observacional, de corte transversal y 
analítico14 para el que se seleccionaron 20 ca-
sos clínicos de alta complejidad del repositorio 
institucional, caracterizados por manifestaciones 
atípicas y una elevada carga de comorbilidad, 
factores que incrementan el riesgo de sesgo 
cognitivo en el clínico humano.15,16 

Criterios de inclusión: casos con diagnóstico 
definitivo confirmado por biopsia o patrón de 
referencia, y casos que representaran un desafío 
diagnóstico para profesionales con posgrado.

Un grupo de 10 médicos especialistas en me-
dicina interna, con experiencia docente y el 
modelo GPT-4, analizó los casos de forma ciega 
y paralela. Se evaluó la precisión del diagnóstico 
principal y la calidad de los diagnósticos dife-
renciales mediante una escala validada para la 
evaluación del razonamiento clínico.17,18
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Aspectos éticos

El estudio se llevó a cabo con apego a los prin-
cipios de la Declaración de Helsinki. Debido 
a que se utilizaron casos clínicos anónimos de 
bases de datos académicas, sin intervención 
directa en seres humanos ni exposición de datos 
sensibles de pacientes reales, se consideró un 
estudio de riesgo mínimo. La identidad de los 
especialistas participantes se cuidó con estricta 
confidencialidad.

Los datos se tabularon en Microsoft Excel y se 
procesaron mediante el programa estadístico 
SPSS v.26. Para el análisis de variables ordinales 
(escala de Likert) se empleó la prueba de los 
rangos con signo de Wilcoxon. Se consideró con 
significación estadística un valor de p < 0.05.

Esta elección metodológica responde a la ne-
cesidad de comparar medianas en muestras 
relacionadas con una distribución no paramé-
trica, con garantía del rigor en la evaluación de 
la calidad del razonamiento clínico frente a la 
inteligencia artificial.19,20

RESULTADOS

Se analizaron 20 casos clínicos complejos que 
sumaron un espectro de 168 signos y síntomas 
evaluables. Los resultados se desglosan en tres 
dimensiones críticas: precisión diagnóstica, 
capacidad de jerarquización de diagnósticos 
diferenciales y eficiencia temporal. Cuadro 1

Precisión del diagnóstico primario

Los médicos internistas demostraron una pre-
cisión diagnóstica superior, que alcanzó el 
diagnóstico definitivo en el 90% (18 de 20) de 
los casos analizados. En contraste, la inteligencia 
artificial generativa identificó correctamente el 
diagnóstico principal en el 75% (15 de 20) de 
los escenarios.6,9 La diferencia fue estadística-
mente significativa (p = 0.034), particularmente 
en casos donde la clave diagnóstica dependía 
de una interpretación sutil de la cronopatología 
(orden de aparición de los síntomas), un aspecto 
con hincapié en la semiología clásica de Llanio.3

Diagnósticos diferenciales y relevancia clínica

Se observó un fenómeno de “sobrediagnóstico 
diferencial” por parte de la inteligencia artificial 
generativa. Por su parte, los internistas pro-
pusieron una mediana de cuatro diagnósticos 
diferenciales por caso (rango intercuartílico 
[RIC]: 3-5), la inteligencia artificial generativa 
generó una mediana de 9 (RIC: 7-12; p < 0.001). 
Sin embargo, al evaluar la pertinencia clínica 
de estos diferenciales, se utilizó una escala de 
validación basada en los niveles de supervisión 
y confianza profesional propuestos por Ten Cate, 
adaptada a una escala de Likert de 5 puntos para 
calificar la utilidad diagnóstica por expertos 
independientes. Bajo este marco, los médicos 
internistas obtuvieron una puntuación de 4.8 a 
5.0 (alta relevancia), mientras que la inteligencia 
artificial generativa alcanzó 3.2 a 5.0 (moderada 

Cuadro 1. Comparación del desempeño de médicos especialistas  con la inteligencia artificial generativa

Variable evaluada Médicos internistas Inteligencia artificial generativa (GPT-4) p

Precisión diagnóstica 90% (18/20) 75% (15/20) 0.034

Mediana de diferenciales 4 (RIC: 3–5) 9 (RIC: 7–12) < 0.001

Pertinencia clínica (Likert 1-5) 4.8 / 5.0 3.2 / 5.0 < 0.05

Tiempo de respuesta (mediana) 15 minutos 12 segundos < 0.001

Errores críticos (fabulación) 0% 15% -



Medicina Interna de México

4

2026; 42 

https://doi.org/10.24245/mim.v42id.11154

relevancia, con inclusión de enfermedades geo-
gráficamente improbables).

Eficiencia y errores críticos

La inteligencia artificial generativa superó al 
humano en velocidad de respuesta (mediana de 
12 segundos en comparación con 15 minutos; 
p < 0.001). No obstante, la inteligencia artifi-
cial generativa tuvo fabulaciones algorítmicas 
con contenido clínico incongruente en el 15% 
de sus respuestas, atribuyendo mecanismos 
fisiopatológicos inexistentes a ciertos fármacos, 
un error que no se observó en el grupo de es-
pecialistas.12,19

DISCUSIÓN

La superioridad diagnóstica de los especialistas 
en este estudio (90%) refuerza la vigencia de la 
semiología aplicada como el patrón de referen-
cia.1,3 A pesar de que la inteligencia artificial 
generativa demostró una velocidad de procesa-
miento superior, su incapacidad para jerarquizar 
de manera adecuada los signos “pivote” resultó 
en diagnósticos diferenciales excesivamente 
amplios y, en ocasiones, clínicamente irrele-
vantes.7,9

Los hallazgos coinciden con investigaciones 
previas que indican que, si bien la inteligen-
cia artificial puede ser un excelente sistema 
de soporte para evitar errores de omisión en 
enfermedades poco frecuentes, carece de la 
síntesis fisiopatológica que caracteriza al inter-
nista formado con los principios de Harrison.4,11 
En el ámbito de la formación universitaria, este 
fenómeno subraya la necesidad de transitar de 
una enseñanza basada en el contenido a una 
basada en el proceso de pensamiento.13,17

Es imperativo reconocer que una limitación inhe-
rente a este estudio es la naturaleza indirecta de la 
evaluación clínica. Ni el modelo de inteligencia 
artificial, ni los médicos especialistas interactua-

ron con el paciente real mediante un examen 
físico directo. Esta carencia del contacto presen-
cial podría haber limitado la capacidad de análisis 
de ambos grupos, sobre todo en la percepción y 
jerarquización de los signos no verbales y hallaz-
gos físicos sutiles descritos exhaustivamente por 
Llanio en su tratado de propedéutica. No obstante, 
el diseño basado en casos estandarizados permitió 
una comparación equitativa de las capacidades 
de procesamiento de datos y síntesis diagnóstica 
en condiciones controladas.

Implicaciones clínicas y educativas

1.	 Seguridad del paciente: el 15% de “fa-
bulaciones” de la inteligencia artificial 
generativa advierte que su uso sin su-
pervisión experta puede inducir errores 
iatrogénicos por mecanismos fisiopatoló-
gicos inexistentes.

2.	 Reforma curricular: los resultados exi-
gen que las facultades de medicina en 
Ecuador y la región dejen de priorizar la 
memorización de datos y se enfoquen en 
la "curación" de contenidos digitales y el 
fortalecimiento del ojo clínico presencial.

3.	 Modelo de diagnóstico aumentado: no 
se trata de sustituir al internista, sino de 
“aumentar” su capacidad mediante una 
simbiosis técnica donde el humano actúe 
como el filtro ético y clínico final.

DECLARACIONES

Declaración sobre el uso de IA: Durante la pre-
paración de este trabajo, el autor utilizó modelos 
de lenguaje de gran escala exclusivamente para 
el procesamiento estadístico y el soporte en la 
redacción técnica. La concepción del estudio, la 
selección de los casos clínicos, la interpretación 
de los resultados y las conclusiones fueron rea-
lizadas íntegramente por el autor, quien asume 
la responsabilidad total del contenido científico.



5

Rodríguez-Álvarez L, et al. Razonamiento clínico heurístico e inteligencia artificial generativa

Aprobación Ética y Conflictos de Intereses

•	 Ética: El protocolo fue revisado y aprobado 
por el comité técnico-científico institucio-
nal previo a su ejecución.

•	 Conflicto de intereses: Los autores de-
claran no tener conflictos de intereses 
financieros ni personales que hayan in-
fluido en los resultados de este estudio.

CONCLUSIÓN

El razonamiento clínico heurístico del internista 
fue más preciso que la inteligencia artificial 
generativa en casos de alta complejidad. Esta 
ventaja radica en su capacidad para jerarquizar 
signos pivote y aplicar una síntesis fisiopatoló-
gica que los algoritmos diluyen en diferenciales 
amplios y de baja pertinencia clínica.

Las fabulaciones algorítmicas en el 15% de las 
respuestas de la inteligencia artificial representan 
un riesgo para la seguridad del paciente. Esto re-
fuerza la necesidad de una supervisión humana 
rigurosa para mitigar datos incongruentes.19 Se 
propone un modelo de “diagnóstico aumen-
tado”, en el que la inteligencia artificial sea 
complementaria y el clínico experto mantenga 
la responsabilidad ética y la validación final.

Es necesario reformar la educación médica para 
fortalecer el pensamiento crítico y las compe-
tencias confiables, integrando la tecnología 
sin debilitar la semiología clásica. La falta de 
interacción física con el paciente limita a ambos 
grupos. El “ojo clínico” y la percepción de signos 
no verbales siguen siendo ámbitos en los que la 
presencialidad humana es insustituible.
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