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Resumen ejecutivo

La inteligencia artificial aplicada a urgencias y triaje
promete mejorar tres dimensiones criticas: priorizacion
clinica, flujo operativo y deteccién temprana de
deterioro. Las revisiones sistematicas recientes
muestran que modelos de aprendizaje automatico y
procesamiento de lenguaje natural pueden clasificar
acuidad o predecir desenlaces como hospitalizacion,
ingreso a unidad critica, mortalidad o tiempos de
espera con desempefio estadistico prometedor. Sin
embargo, la evidencia aln se concentra en estudios
retrospectivos, simulaciones, pruebas de concepto vy
validaciones internas; todavia faltan ensayos
pragmaticos multicéntricos que demuestren reduccion
consistente de eventos adversos, mortalidad o

congestién hospitalaria.',?,?

La conclusion clinica prudente es que la IA no debe
sustituir al profesional entrenado en triaje. Su lugar
razonable es como segundo lector, sistema de alerta,
apoyo ala priorizacidny motor de monitoreo operativo
bajo supervisién humana. La adopcidén requiere
validacién local, auditoria de sesgos, vigilancia
posimplementacidn, trazabilidad de decisiones,
capacitacién del personal y reglas explicitas para
ignorar o escalar larecomendacién algoritmica.5,5,7,8,°

En términos institucionales, el criterio de éxito no debe
ser solo el area bajo la curva, la exactitud o el F1-score.
El criterio clinico relevante es si el sistema reduce
subtriaje, evita retrasos tiempo-dependientes,
disminuye eventos adversos, mejora el uso de recursos
y conserva equidad entre subgrupos. Un modelo puede
parecer excelente en una base retrospectiva y aun asi
fallar cuando se integra a un servicio saturado, con
registros incompletos, cambios de turno, pacientes
atipicos o barreras de comunicacion.1,4,6

Mensajes clave parala practicaclinica

* LalAentriaje debe considerarse tecnologia clinica de
alto riesgo, no una herramienta administrativa
menor.

* Elmayor peligro clinico es el subtriaje: clasificar como
baja prioridad a un paciente con enfermedad
tiempo-dependiente.

TICC PalenclA | Inteligencia artificial en urgencias y triaje

‘2'

* La mejor implementacién inicial es supervisada: IA
como recomendacion visible, nunca como decisidon
auténoma.

* Debe existir un protocolo de discordancia humano-
IA: si la IA sugiere menor prioridad que el clinico, no
se debe bajar el nivel sin reevaluacién senior.

* Los modelos deben auditarse por turno, edad, sexo,
comorbilidades, saturacidn del servicio, idioma, nivel
socioecondmicoy tipo de padecimiento.

* La IA generativa puede ayudar a resumir y
estructurar, pero tiene riesgos especificos de
alucinacién, omisidony autoridad aparente.

Introduccion

Eltriaje en urgencias es una decision breve, secuencialy
de alto impacto. Su objetivo no es establecer un
diagndstico definitivo, sino reconocer riesgo vital,
ordenar prioridad de atencidn, activar rutas criticas y
asignar recursos limitados. En la practica, el triaje se ve
afectado por experiencia del personal, saturacion del
servicio, calidad del registro, signos vitales disponibles,
sesgos cognitivos y variabilidad interobservador.

La IA se vuelve atractiva porque los servicios de
urgencias generan datos heterogéneos: motivo de
consulta, signos vitales, antecedentes, texto libre de
enfermeria, laboratorio, imagen, tiempos operativos,
disponibilidad de camas y desenlaces. El aprendizaje
automatico puede detectar patrones no lineales; el
procesamiento de lenguaje natural puede aprovechar
texto clinico no estructurado; y los modelos generativos
pueden resumir informacion o sugerir hipdtesis. Las
revisiones sistematicas recientes coinciden en que
estas herramientas pueden mejorar consistencia y
prediccidén, pero no eliminan la necesidad de validacion
externa ni de supervision clinica.l,?

En urgencias, el riesgo de trasladar un modelo sin
validacion local es especialmente alto. Un algoritmo
entrenado en otro pais, con otra escala de triaje, otra
epidemiologia y otro expediente electrénico puede
degradarse de forma silenciosa. La seguridad no
depende solo de la arquitectura del modelo; depende
también de la calidad de datos, integracion al flujo,
capacitacion, gobernanza y monitoreo durante todo el
ciclodevida.53°



Métodos

Se elabord una revisiéon narrativa estructurada con
légica IMRYD y enfoque de recuperacion aumentada
por evidencia. La estrategia conceptual usé términos
equivalentes a PubMed/MeSH y combinaciones boo-
leanas: “Emergency Service, Hospital" AND "Triage"
AND "Artificial Intelligence"; "Machine Learning" AND
"Emergency Department" AND "Triage"; "Natural Lan-
guage Processing" AND "Emergency Department" AND
"Triage"; "Clinical Decision Support Systems" AND
"Emergency Medicine" AND "Artificial Intelligence"; y
combinaciones con "systematic review", "meta-
analysis", "randomized controlled trial", "implementa-
tion", "patient safety" y "workflow".

Se priorizaron revisiones sistematicas, metaanalisis,
guias metodoldgicas, documentos regulatorios y estu-
dios prospectivos o aleatorizados cuando existieran,
publicados entre 2021 y 2026 en inglés o espaiiol. Se
excluyeron opiniones sin base empirica, preprints no
indispensables, fuentes sin trazabilidad, estudios con
afirmaciones no verificables y revistas con sefiales
editoriales dudosas. En este campo, la evidencia de
mayor calidad aun es limitada para desenlaces clinicos
duros, por lo que se separo explicitamente el desempe-
fio algoritmico de la utilidad clinicaimplementada.},?3,*

La sintesis se apoyd en marcos de reporte y evaluacion
clinica temprana para IA, en particular TRIPOD+Al para
modelos predictivos y DECIDE-Al para sistemas de
soporte a decisiones clinicas impulsados por IA. Tam-
bién se consideraron principios de ética y gobernanza
dela OMSy principios regulatorios de buena practica de
machine learning para dispositivos médicos.%,%,7,8,°

Resultados
1. Aplicaciones clinicas y operativas dela A en triaje

Las aplicaciones de IA en urgencias pueden agruparse
en cinco dominios: clasificacion de acuidad, prediccidn
de deterioro, apoyo a flujo operativo, extraccién de
informacion por NLP y documentacion o razonamiento
asistido por modelos generativos. La evidencia es mds
solida para prediccién y clasificacién retrospectiva que

paraimpacto clinico prospectivo.},?,3

Tabla 1. Dominios de aplicacion de IA en urgencias y

triaje
Dominio

Clasificacion de
acuidad

Aplicacion
Sugerir nivel de triaje
o detectar
discordancia con
escala local

Beneficio esperado |

Reducir variabilidad,
apoyar priorizacion,
detectar subtriaje

Riesgo principal
Reproducir sesgos
del estandar
histérico o de datos
incompletos

Prediccion de
deterioro

Riesgo de UCI,
muerte, paro, sepsis,
intubacion o
reconsulta

Activar alertas
tempranas y rutas
criticas

Falsos negativos en
pacientes atipicos o
con datos pobres

Flujo operativo

Predecir
hospitalizacién,
estancia prolongada,
necesidad de cama
o interconsulta

Mejorar distribucion
de recursos y
planeacion de camas

Optimizar flujo a
costa de seguridad
clinica

Extraer sintomas,
banderas rojas y

Aprovechar notas de

Errores por
ambigutiedad,

NLE comorbilidades del ggfigr::l::;y Sifes abreviaturas o mala
texto libre calidad del registro
Resumir, estructurar, | Reducir carga Alu.c '.n aclones, .

. h L omisiones, autoridad
IA generativa sugerir preguntas y | cognitiva y
s . aparente y
ayudar a documentar | administrativa -
automatismo

2. Evidencia reciente: desempeiio prometedor, impac-
toclinicoaunincierto

Porto et al. realizaron una revisién sistematica siguien-
do PRISMA, con busqueda en Web of Science, PubMed,
Scopus, IEEE Xplore y ACM Digital Library hasta octubre
de 2023; incluyeron estudios con al menos un método
de ML o NLP para clasificacién de triaje y evaluaron
riesgo de sesgo con PROBAST. La revision concluyé que
ML y NLP podrian mejorar exactitud y consistencia del
triaje, pero subrayd heterogeneidad, riesgo de sesgo y
necesidad de validacién externa prospectiva.!

Una revision sistematica de aplicaciones de IA/ML en
triaje de medicina de urgencias reportd que estas herra-
mientas pueden apoyar la prediccion de desenlaces de
pacientes en triaje, pero la diversidad de métodos,
bases de datos, desenlacesy escalas impide una conclu-
sion uniforme de implementacion clinicainmediata.?

Una revision viva sobre soluciones de |IA para reducir
tiempos de espera en urgencias encontré potencial
operativo, en particular en simulaciones y modelos
predictivos; no obstante, el grado de evidencia real
sobre reduccién de espera en servicios clinicos imple-
mentados sigue siendo limitado.?

En emergencias y desastres, una revision sistematica
identificé 19 estudios de alta calidad y reporté benefi-
cios potenciales en gestidn de recursos, transmisidn de
datos en tiempo real y triage electrénico; al mismo
tiempo, sefiald barreras de confianza, entrenamiento,
infraestructura, privacidad y disponibilidad de equipo.*
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3. Modelos generativos y triaje: seiial de utilidad y
sefaldealarma

La aparicion de modelos generativos obliga a separar
dos escenarios. El primero es el uso institucional super-
visado, integrado al expediente y auditado. El segundo
es el uso directo por pacientes o personal sin gobernan-
za formal. Esta distincidn es decisiva porque el mismo
modelo puede comportarse de forma distinta bajo
instrucciones, formatos de salida, acceso a datos y res-
triccionesclinicas diferentes.

Un estudio publicado en Nature Medicine en 2026 eva-
lué el desempefio de ChatGPT Health en recomenda-
ciones estructuradas de triaje; reportd problemas de
subtriaje en escenarios de emergencia, concentrados
en particular en exacerbacién asmatica. Esta evidencia
no debe interpretarse como condena absoluta de toda
IA en triaje, pero si como advertencia fuerte contra el
uso no supervisado de sistemas de propdsito general
paradecisiones tiempo- dependientes.'®

La lectura conservadora es que los modelos generativos
pueden apoyar razonamiento, documentacién y verifi-
cacion cruzada, pero su implementacion en triaje exige
evaluacidn premercado, pruebas con casos adversaria-
les, medicién de subtriaje y mecanismos para pedir
datos faltantes antes de sugerir baja prioridad.5,'°

4. Riesgos clinicos prioritarios

El riesgo mas grave es el subtriaje algoritmico: clasificar
como no urgente a un paciente con enfermedad tiem-
po-dependiente. Esto puede ocurrir por ausencia de
signos vitales, sintomas no capturados, entrenamiento
con datos histdricos sesgados o sobreajuste a patrones
locales no transferibles. En urgencias, el falso negativo
no es un error estadistico abstracto; puede significar
demora en antibidtico, reperfusién, imagen, vasopre-
sor o control de via aérea.

El sobretriaje indiscriminado también puede causar
dano. Si demasiados pacientes son elevados artificial-
mente a alta prioridad, se saturan dreas criticas y se
deteriora la oportunidad de atencidn de pacientes ver-
daderamente inestables. La seguridad exige balancear
sensibilidad y especificidad seguin el desenlace: no es lo
mismo predecir hospitalizacion que detectar sepsis,
EVCoinfarto.

Otroriesgo es el sesgo por subgrupos. La IA puede here-
dar desigualdades del sistema de salud: menor priori-
dad histérica en ciertos grupos, registros menos com-
pletos, diferencias lingtisticas, edad avanzada, discapa-
cidad, embarazo, presentacion atipica o comorbilidad.
Porello, el desempefio global no basta; deben auditarse
métricas estratificadas y errores clinicamente gra-
ves.>,’2

Figuras operativas
Figura 1. Arquitectura segura para IA en triaje con humano en el circuito.

Arquitectura segura para IA en triaje: humano en el circuito

Paciente
liega a urgencias

Datos minimos
seguros inicial

N\ )

Triaje humana

.— — ~ -
Motor IA
supervisado

Comparacion
humano-I1A

Discordancia:
reevaluar

-
Rutas criticas:
sepsis, EVC, 1AM

Destine operativo:
choque, CE, piso, UCI

Auditoria continua:
seguridad y sesgo
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La arquitectura propuesta evita la sustitucién del juicio
clinico. El sistema recibe datos minimos seguros, emite
una recomendacién supervisada, compara la

recomendacién con la clasificacién humana y obliga a

reevaluacién cuando existe discordancia clinicamente

relevante.5,%,?

Figura 2. Matriz clinica de riesgos para IA en urgencias.

Matriz clinica de riesgos para la IA en urgencias

it Subtriaje
critica algoritmico
o
g Alta-] Fuga de Sesgo por Automatismo
5 datos subgrupos clinico
o
4 Moderada - Sobrecarga Fatiga de
92 documental alertas
(14
Baja

Bajo

La matriz prioriza riesgos que deben vigilarse antes y
después de implementar IA. Subtriaje, automatismo y
sesgo por subgrupos se consideran riesgos de alto
impacto clinico y requieren mitigaciones explicitas.”,®

Discusion

La IA en urgencias debe entenderse como una
intervencién sociotécnica. No basta con instalar un
modelo predictivo; hay que redisefiar el proceso donde
el modelo actuard. La seguridad depende de la
interaccion entre paciente, enfermeria, médico,
expediente electrdnico, saturacién, disponibilidad de
estudios, rutas criticasy culturainstitucional.

El error conceptual mas frecuente es confundir
desempenio predictivo con beneficio clinico. Un modelo
con alta AUC puede no mejorar desenlaces si se activa
tarde, genera alertas excesivas, no es creible para el
equipo o no modifica acciones concretas. De manera
inversa, un modelo modesto puede ser util si dispara
unareevaluacién oportuna en pacientes de alto riesgo.

La adopcién debe ser escalonada. Primero, validacién
retrospectiva local; después, prueba silenciosa

Moderado

I I
Alto Critico

Probabilidad

prospectiva sin mostrar recomendaciones;
posteriormente, prueba supervisada con
recomendaciones visibles; finalmente, integracién
formal con reglas de anulacion humana, auditoria
mensual y recertificacion del desempefio. Este enfoque
coincide con el énfasis de DECIDE-Al en evaluacidn

clinica temprana y con los principios de buena practica
689

de machine learning para dispositivos médicos.®,%,

Condiciones paraimplementacion segura

Tabla 2. Condiciones minimas para implementar IA en

triaje

Condicion

Problema clinico definido

Pregunta que debe
responderse
¢ Qué dario o ineficiencia se
quiere reducir?

Evidencia o marco de
apoyo

DECIDE-AI

Datos minimos seguros

¢Qué variables son
indispensables antes de
emitir recomendacion?

TRIPOD+AI / GMLP

Validacion local

¢ Funciona con nuestra
poblacion, escala de triaje y
expediente?

TRIPOD+AI

Prueba silenciosa

¢Qué habria recomendado
sin influir en el equipo?

Evaluacion prospectiva
temprana

Humano en el circuito

¢Quién puede anular,
escalar o ignorar la
recomendacion?

OMS / DECIDE-AI

¢ Se mantiene el desempefio

Auditoria de sesgo por edad, sexo, comorbilidad | OMS / GMLP
y turno?
Monitoreo continuo ¢El modelo se degrada con GMLP

el tiempo o con saturaciéon?

Trazabilidad

¢ Se puede reconstruir por
qué se sugirié cierto nivel?

TRIPOD+AI / OMS

Capacitacion

¢El personal entiende
cuando desconfiar del
sistema?

DECIDE-Al
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Aplicacidn al contexto mexicanoy latinoamericano

En México y América Latina, la IA debe adaptarse a una
realidad de alta demanda, recursos limitados,
variabilidad de expedientes, saturacion hospitalaria y
diferencias entre niveles de atencion. La transferencia
directa de modelos entrenados en otros paises puede
generar errores por cambio epidemiolégico,
diferencias en escalas de triaje, disponibilidad de
estudiosy patrones de documentacién.

Un modelo util para hospitales de alta complejidad
deberia tener tres capas: triaje general de cinco niveles
como marco rector; modulos sindromaticos para
condiciones tiempo- dependientes; y motor operativo
para predecir hospitalizacién, estancia prolongada,
necesidad de unidad critica o saturacién de areas. Esta
arquitectura permite conservar el criterio clinico y usar
la IA donde puede agregar valor: vigilancia,
priorizacién, alertasy flujo.

Tabla 3. Modelo institucional de tres capas para IA en
triaje

Capa Funcion Ejemplos practicos lelezRtree
seguridad
. Cinco niveles, signos .
Triaje general .O.“’.e”ar prioridad vitales, dolor, estado Subtna!ely
inicial sobretriaje

mental

Médulos
sindromaticos

Activar rutas tiempo-
dependientes

Sepsis, EVC, IAM,
trauma, choque,
disnea, obstetricia

Tiempo puerta-
intervencion

Motor operativo

Anticipar recursos

Hospitalizacion, UCI,
cama, laboratorio,
imagen,
interconsulta

Estancia, saturacion,
retrasos

Auditoria

Medir desempefio
real

Errores graves,
sesgo,
discordancias,

Tablero mensual

quejas

Algoritmos operativos

Algoritmo 1. Decision institucional antes de comprar o
implementar IA para triaje

1. Definir problema: subtriaje, tiempos de espera,
hospitalizacién, activacidon de cddigos o seguridad
delflujo.

2. Definir desenlaces: mortalidad, UCI, paro, evento
adverso, reconsulta, tiempo puerta- médico,
puerta-antibiético, puerta-TAC o puerta-balén.

3. Evaluar el modelo: poblacién de entrenamiento,
variables usadas, escala de triaje, validacion externa
y desempefio por subgrupos.
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4. Probar localmente: validacién retrospectiva con
datos propiosy prueba silenciosa prospectiva.

5. Comparar humano-lA: medir concordancia,
discordancias criticas, falsos negativos vy
sobrealertas.

6. Implementar con supervisidén: recomendacion, no
orden; anulacidén humana permitida; escalamiento
obligatorio ante discordancia de alto riesgo.

7. Monitorear: tablero mensual de subtriaje,
sobretriaje, eventos adversos, sesgo, degradacion y
recalibracion.

Algoritmo 2. Manejo de discordancia humano-IA

Si la IA sugiere mayor prioridad que el humano, se
deben revisar banderas rojas omitidas, signos vitales y
datos no capturados; si existe riesgo tiempo-
dependiente, debe elevarse la prioridad o solicitar
reevaluacién inmediata. Si la IA sugiere menor
prioridad que el humano, no se debe bajar el nivel
automaticamente; la decision humana se mantiene
hasta evaluacién senior o reevaluacidn estructurada.
Toda discordancia debe documentarse como dato de
aprendizaje institucional .®,®

Areas de incertidumbre

* Faltan ensayos pragmaticos multicéntricos que
midan desenlaces clinicos duros y no solo
desempefio algoritmico.

* No esta resuelto qué modelos generalizan mejor
entre paises, hospitales, escalas de triaje y
expedientes electrdénicos.

* La evaluacion de IA generativa para triaje depende
fuertemente del formato de interaccion,
instrucciones, capacidad de pedir datos faltantes y
restricciones de salida.

* No existe consenso operativo universal sobre
umbrales aceptables de falsos negativos para
distintas patologias tiempo-dependientes.

* La responsabilidad legal y profesional ante una
recomendacion algoritmica dafiina sigue siendo un
areaenevolucion.

* La auditoria de sesgos en urgencias requiere datos
completos, gobernanza y capacidad técnica que
muchos hospitales atin no tienen.



Conclusiones

La IA en urgencias y triaje representa una promesa
operativa real: puede apoyar priorizacién, reducir
variabilidad, anticipar deterioro y mejorar gestion de
recursos. Sin embargo, su implementacién sin
validacion local puede introducir riesgo clinico,
especialmente subtriaje, automatismo y sesgo por
subgrupos.

El estdndar prudente para hospitales es IA
supervisada, integrada al flujo, auditada y subordi-
nada al juicio clinico. La pregunta institucional no debe
ser si la |A “supera” al médico en una métrica aislada
sino si reduce dano, mejora tiempos criticos, disminuye
subtriaje y funciona con equidad en la poblacién real
atendida.

Para los servicios de urgencias mexicanos y
latinoamericanos, la mejor ruta es incremental:
comenzar con validacién retrospectiva y prueba
silenciosa, avanzar a recomendaciones supervisadas,
limitar decisiones auténomas y construir tableros de
seguridad. La IA debe ser copiloto clinico y operativo, no
sustituto del triaje profesional.
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14. De Hond AAH, Raven W, Schinkelshoek L, et al. Nabila AW. Imbalanced prediction of emergency
Machine learning for developing a prediction department admission using natural language
model of hospital admission of emergency depart- processing and deep neural network. J Biomed
ment patients: Hype or hope? Int J Med Inform. Inform.2022;133:104171.d0i:10.1016/j.jbi.2022.
2021;152:104496. d0i:10.1016/j.ijmedinf.2021. 104171.

104496.

Anexo 1. Checklist institucional de implementacidén
Tabla 4. Checklist de adopcidn segura de IA en triaje

Elemento \ Si/No Evidencia requerida
Documento institucional con
objetivo y desenlaces
Reporte retrospectivo con
calibracién y discriminacion

Problema clinico definido

Base local validada

Prueba silenciosa Informe de concordancia y
prospectiva discordancias humano-IA
Plan de manejo de Algoritmo firmado por
discordancias responsables clinicos

Métricas estratificadas por
subgrupos relevantes
Gobernanzay Comité responsable y
responsabilidad bitdcora de cambios
Constancias y simulacion de
casos criticos

Monitoreo Tablero mensual de
posimplementacion seguridad y desempefio
Umbrales predefinidos de
dafio o degradacion

Auditoria de sesgo

Capacitacion del personal

Criterios de suspension

Inteligencia artificial en urgencias y triaje

Promesa operativa, riesgo clinico y condiciones para implementarla |

TICC PalenclA | Dres. Rodolfo Palencia Diaz y Rodolfo de J. Palencia Vizcarra

¢ Qué promete la IA en urgencias? Balance clinico-operativo
 Priorzaciénimds Beneficio potencial Riesgo principal

consistente del triaje | Clasificacion ~ Reduce variabilidad Puede rep
v=| deacuidad ¥ subtriaje sesgos histéricos.

Deteccion temprana de T ey
deterioro clinico @ - i) Falsos negativas en -
deterioro tempranas casos atipicos ;‘5@ 3. Sesgo por edad, sexo, idioma

i o comorbilidad
ﬁpo} od"ﬁ" r‘ - tlen?pu— :;1 Fluj " Mejora asi ion Optimizar flujo a
ependientes (sepsis, i S e etiass costa de seguridad ﬁ 4. Automation bias (confiar

EVC, IAM, trauma) demasiado en la |1A)

Prediccién de hospitalizacién NLP en notas Captura banderas Depende de calidad

e - A : 5. Degradacion del modelo al cambiar
y uso de recursos (L detrigje rojas del texto delregistro [ EEE d:gcspital o poblacién j

o 3 1A tiva Resume y apoya Riesgo de alucinaciones 5 2 s 7 —
:Iﬁiv:cc';mlileli‘;o“ texto % Lok documentacion yoruisnes Nunca bajar prioridad automatlcamente}

por recomendacién algoritmica aislada.

Q‘é La IA puede funcionar como Implementacién segura en 6 pasos
o

copiloto operativo, no como

sustituto del juicio clinico. o o, 3) Q e Gﬂ [ty PR
/ = i hay discordancia |

@ = [H » @ = > (f%) => (1)) | A7), Hiersece |

1 activar reevaluacion |

Definir ol problema Elegir desenlaces Validar el modelo Probar en moda con ditar d i H clinica. H

clinico-operativo relevantes. localmente silencioso y luego supervision humana ‘sesgos y seguridad [y A

supervisado explicita L T et e e i

Validacidn externa Integracién al flujo Gobernanzay Monitoreo Capacitacién =0 Trazbiidady
local EEE I'd : responsabilidad g oy = auditoria de
" @ ¥ real de urgencias clinica posimplementacitn Nggll| del personal 5 o gk

—I Bibliografia 1. Porto BM, et al. BMC Emerg Med. 2024:24:219. | 2. Almuiihi QA, et al. Med Arch. 2024;78(3}198-206. | 3, Ahmadzadeh B, et al. J Emerg Med. 202575:174.187. 4, Collns GS, et o. BMU. 2024,385:¢078378. 5. Vasey B, et al. Nat Med. 2022,28:924-933.
doi:10.1186/512873-024-01135-2. oi:10.5455/medarh.2024.78.198-206. oi:10.1014/] jemermed.2025.05.031. doi:10.1136/bmj-2023-078378. doi10.1038/541591-022-01772.5.
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Inteligencia artificial en

urgenciasy triaje

Promesa operativa, riesgo clinico y el protocolo
de implementacion segura para Ameérica Latina.

A NotebookLM

g\

La Promesa La Realidad Clinica

» La inteligencia artificial procesa datos La IA en triaje es una tecnologia clinica
heterogéneos (signos vitales, texto libre, de alto riesgo, no una herramienta
antecedentes) para detectar patrones no administrativa.

« lineales y predecir deterioro o
necesidades operativas.

El Mandato

La IA nunca debe sustituir al profesional entrenado. Su Unico lugar seguro es como “segundo
lector” bajo estricta supervision clinica: recomendacion visible, nunca decisién auténoma.

A NotebookLM
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El triaje es una decision breve, secuencial y de alto impacto.

/4

Saturacion del
servicio

- El Objetivo Real: El objetivo
Datos incompletos y no es un diagnéstico

registros variables m“ L :
Decisién definitivo, sino reconocer

- riesgo vital, activar rutas
de Triaje 59 :
Sesgos cognitivos y [N criticas y asignar recursos
limitados en un entorno de

fatiga del personal

alta incertidumbre.

Variabilidad
interobservador

A NotebookLM

Panel de Capacidades: 5 Dominios de la IA en Urgencias

Clasificacion de Beneficio: Reducir variabilidad Riesgo: Reproducir sesgos del
il | Acuidad y apoyar priorizacién. estandar histdrico.
lwl Prediccion de Beneficio: Alertas tempranas W Riesgo: Falsos negativos en
4\ | Deterioro (UCI, sepsis, paro). presentaciones atipicas.
[+ : . . i :
Y . s Beneficio: Predecir Riesgo: Optimizar flujo a costa
;;’;,i Flujo Operativo hospitalizacién y camas. w de seguridad clinica.

de Lenguaje Natural) notas de enfermerfa. o mala redaccion.

Beneficio: Reducir carga ” Riesgo: Alucinaciones,

% NLP (Procesamiento I Beneficio: Extraer sintomas de E} Riesgo: Errores por ambigiiedad
I cognitiva al documentar.

s .
gi_‘. IA Generativa

omisiones y autoridad aparente.

A NotebookLM
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Por qué la IA Generativa sin supervision es un peligro en urgencias

IA Generativa (Ej. ChatGPT) Machine Learning Supervisado
[ 3 a8 B
Arquitectura y Sistemas de propésito general Modelos matematicos entrenados
Propésito orientados a texto. con datos hospitalarios especificos.
\ \,
@ ) @ A
: Tiende a generar respuestas o -
EI Pellgr9 del asertivas incluso con datos faltantes Gegﬁa?tgg?gs?g.‘d:ﬂgs lr:r]ﬁtse;g?:)cas
utomatismo (autoridad aparente). J- y d
. \
Evidencia Clinica Demostrd problemas graves de Desempefio prometedor en
(Nature Medicine subtriaje en emergencias, especificamente validaciones retrospectivas locales,
2026) en exacerbaciones asmaticas. aunque requiere validacion prospectiva.

>

Los modelos generativos exigen evaluacion premercado, pruebas adversariales y |
mecanismos para exigir datos faltantes antes de sugerir baja prioridad. )

. S
A NotebookLM

El Riesgo Clinico Maximo: Subtriaje Algoritmico

Clasificar como baja prioridad a un paciente con enfermedad tiempo-dependiente no
es un error estadistico abstracto—es una falla del sistema con consecuencias letales.

Danger Zone Timeline | T-Overdue: Retraso critico

o | en intervenciones vitales.
T-10m: Falla algoritmica :

T-0: Paciente ingresa. (IA sugiere prioridad baja [ o e 0 I
: por falta de datos o sesgo). ; Demora en
antibidticos (Sepsis)

= Retraso en
6 reperfusion (IAM/EVC)

( Retraso en
vasopresores

% Falla en control de
£~ via aérea

Ventana Critica de Supervivencia

TICC PalenclA | Inteligencia artificial en urgencias y triaje
|
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Matriz Clinica de Riesgos para IA en Urgencias
algoritmico

‘ I | Sesgo por ' Automatismo
Sobrecarga Fatiga de
documental alertas

Critica

Moderada

Impacto Clinico

Bajo Moderado | Alto | Critico

Probabilidad

A NotebookLM

E Precisién del @@ Integracion

@, Algoritmo (AUC) @<= Sociotécnica

T e ===|_—_UA ety
e = = )

El error conceptual mas frecuente es confundir el desempefio predictivo (el area bajo la curva) con el beneficio clinico. |

A Falso Exito -

Un modelo con alta precisién matemética fallara si
genera alertas excesivas, se activa tarde, o no es creible
para el equipo médico.

Un modelo estadisticamente modesto salvara vidas si se
integra impecablemente al flujo de trabajo, disparando
reevaluaciones oportunas en pacientes de alto riesgo.

A Notebook
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Arquitectura Segura: El Humano en el Circuito (Human-in-the-Loop)

[ Flujo del Paciente / Médico |

Flujo del Motor IA |

&

Triaje humano ¥ Activacionde |
inicial o Rutas Criticas
r@ " 2 éig (Sepsis, IAM, EVC)
]
4 > Capturade | Puerta de > v
Paciente llega Datos minimos Comparacién %ﬁ:gl;gg’: c?: S
seguros Humano-IA ﬂﬁ%l
Lpl MotordelA —> Destino

supervisado operativo
emite sugerencia

A

I\
Auditoria continua | ¢ |
de seguridad y
sesgos

Protocolo de Discordancia:
Qué hacer cuando la maquina y el médico no coinciden

Comparacién de Prioridad

¢La |A sugiere MAYOR . ¢La |A sugiere MENOR

prioridad que el humano? prioridad que el humano?

1 i

Revisar banderas rojas omitidas y signos
vitales no capturados. Elevar prioridad o A
solicitar reevaluacion inmediata si existe
riesgo tiempo-dependiente.

@) Nunca bajar el nivel automaticamente. La
f_@ decision humana se mantiene por defecto.
Requiere evaluacién senior para modificar.

B Toda discordancia debe documentarse obligatoriamente como dato de retroalimentacion para el aprendizaje institucional.

TICC PalenclA | Inteligencia artificial en urgencias y triaje
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La Realidad Latinoamericana: Por qué la
validacion local es no negociable

La IA debe adaptarse a una region caracterizada por alta demanda,

recursos limitados, expedientes variables y saturacion crénica.

I\/\“ "’f\ o

'y (..A A
Epidemiologia y Escalas Disponibilidad de Datos Degradacion Silenciosa
La transferencia directa YW Los algoritmos asumen ™ Un modelo no validado +d0
de modelos extranjeros % & disponibilidad inmediata '@ con datos locales y =
causa errores graves de estudios de lenguaje regional (texto
debido a cambios en la laboratorio e imagen que, de enfermeria) se degradara
prevalencia de en nuestros entornos, de forma invisible,
enfermedades y diferentes suelen estar retrasados. aumentando el riesgo de
escalas de triaje histaricas. subtriaje.

El Modelo Institucional de 3 Capas para LATAM

Motor
Operativo

Funcidn: Anticipar recursos
Ejemples: Predecir

cama en UCI, saturacidn.
Indicador: Estancias y retrasos.

Madulos Sindromaticos
Funeién: Activar rutas tiempo-dependientes. @
Ejemplos: Deteccion paralela de Sepsis, EVC, IAM, Trauma.

Indicador: Tiempo puerta-intervencion.

Ejemplos: Evaluacion de 5 niveles, signos vitales, dolor, estado mental.
Indicador: Tasas de Subtriaje y Sabretriaje.

Triaje General
Funcidn: Ordenar prioridad inicial (E| marco rector clinica).

TICC PalenclA | Inteligencia artificial en urgencias y triaje
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Estrategia de Adopcion Escalonada (Basado en lineamientos DECIDE-ALI)

~ ~

Paso 4: Integracién

| > Formal y Auditoria
Recertificacion de

'S =

=

turno, edad, sexo y nivel
socioeconomico.

Paso 2: Prueba Las recomendaciones

" . . se vuelven visibles. Se
Snllencmsa Pros;':,echva aplican reglas
I (“Shadow Mode") estrictas de

discordanciay
anulacién humana.

desempefio. =
Paso 3: :
s Auditorfas mensuales |8 GA)
| |mp|em_entac'°n obligatorias para 2 .
2 Supemsada detectar sesgos por

El algoritmo corre en vivo
en urgencias, pero no
muestra sus
recomendaciones al
personal médico. Se mide
la concordancia tedrica,

Paso 1: Validacion
Retrospectiva
Probar el modelo con

datos histdricos locales @
del propio hospital.

Evaluar calibracidn y
discriminacién.

. v
A NotebookLM

Checklist Institucional: Requisitos de Go / No-Go

Mission Control Checklist

Datos minimos seguros: ;Estan definidas las variables indispensables
— | antes de que la IA emita una recomendacion?

Plan de manejo de discordancias: ;Existe un algoritmo firmado por
responsables clinicos para resolver desacuerdos Humano-I1A?

Capacitacion en desconfianza técnica: ;El personal entiende las
limitaciones del sistema y cuando debe ignorarlo?

=1 | Trazabilidad de decisiones: ;Se puede reconstruir en la bitacora
electrénica por qué la IA sugirié cierto nivel?

Criterios de suspension: ;Existen umbrales predefinidos de dafio o
—d | degradacion para apagar el sistema inmediatamente?

A NotebookLM
T —
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La pregunta institucional no debe ser sila IA
supera al médico en una métrica matematica aislada.

La unica pregunta que importa es si su integracion
reduce el dano, acorta los tiempos criticos y
funciona con equidad en la poblacion real.

La Inteligencia Artificial es un copiloto operativy clinico. Nunca
un sustituto del juicio y la experiencia del profesional de urgencias.

A NotebookLM
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