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Resumen ejecu�vo

La inteligencia ar�ficial aplicada a urgencias y triaje 

promete mejorar tres dimensiones crí�cas: priorización 

clínica, flujo opera�vo y detección temprana de 

deterioro. Las revisiones sistemá�cas recientes 

muestran que modelos de aprendizaje automá�co y 

procesamiento de lenguaje natural pueden clasificar 

acuidad o predecir desenlaces como hospitalización, 

ingreso a unidad crí�ca, mortalidad o �empos de 

espera con desempeño estadís�co prometedor. Sin 

embargo, la evidencia aún se concentra en estudios 

retrospec�vos, simulaciones, pruebas de concepto  y  

validaciones  internas;  todavía  faltan  ensayos  

pragmá�cos  mul�céntricos que demuestren reducción 

consistente de eventos adversos, mortalidad o 

conges�ón hospitalaria.¹,²,³

La conclusión clínica prudente es que la IA no debe 

sus�tuir al profesional entrenado en triaje. Su lugar 

razonable es como segundo lector, sistema de alerta, 

apoyo a la priorización y motor de  monitoreo opera�vo  

bajo supervisión humana. La  adopción requiere 

validación  local, auditoría de sesgos, vigilancia 

posimplementación, trazabilidad de decisiones, 

capacitación del personal y reglas explícitas para 

ignorar o escalar la recomendación algorítmica.⁵,⁶,⁷,⁸,⁹

En términos ins�tucionales, el criterio de éxito no debe 

ser solo el área bajo la curva, la exac�tud o el F1-score. 

El criterio clínico relevante es si el sistema reduce 

subtriaje, evita retrasos �empo-dependientes, 

disminuye eventos adversos, mejora el uso de recursos 

y conserva equidad entre subgrupos. Un modelo puede 

parecer excelente en una base retrospec�va y aun así 

fallar cuando se integra a un servicio saturado, con 

registros incompletos, cambios de turno, pacientes 

a�picos o barreras de comunicación.1,4,6

Mensajes clave para la prác�ca clínica

• La IA en triaje debe considerarse tecnología clínica de 

alto riesgo, no una herramienta administra�va 

menor.

• El mayor peligro clínico es el subtriaje: clasificar como 

baja prioridad a un paciente con enfermedad 

�empo-dependiente.

• La mejor implementación inicial es supervisada: IA 

como recomendación visible, nunca como decisión 

autónoma.

• Debe exis�r un protocolo de discordancia humano-

IA: si la IA sugiere menor prioridad que el clínico, no 

se debe bajar el nivel sin reevaluación senior.

• Los modelos deben auditarse por turno, edad, sexo, 

comorbilidades, saturación del servicio, idioma, nivel 

socioeconómico y �po de padecimiento.

• La IA genera�va puede ayudar a resumir y 

estructurar, pero �ene riesgos específicos de 

alucinación, omisión y autoridad aparente.

Introducción

El triaje en urgencias es una decisión breve, secuencial y 

de alto impacto. Su obje�vo no es establecer un 

diagnós�co defini�vo, sino reconocer riesgo vital, 

ordenar prioridad de atención, ac�var rutas crí�cas y 

asignar recursos limitados. En la prác�ca, el triaje se ve 

afectado por experiencia del personal, saturación del 

servicio, calidad del registro, signos vitales disponibles, 

sesgos cogni�vos y variabilidad interobservador.

La IA se vuelve atrac�va porque los servicios de 

urgencias generan datos heterogéneos: mo�vo de 

consulta, signos vitales, antecedentes, texto libre de 

enfermería, laboratorio, imagen, �empos opera�vos, 

disponibilidad de camas y desenlaces. El aprendizaje 

automá�co puede detectar patrones no lineales; el 

procesamiento de lenguaje natural puede aprovechar 

texto clínico no estructurado; y los modelos genera�vos 

pueden resumir información o sugerir hipótesis. Las 

revisiones sistemá�cas recientes coinciden en que 

estas herramientas pueden mejorar consistencia y 

predicción, pero no eliminan la necesidad de validación 

externa ni de supervisión clínica.¹,²

En urgencias, el riesgo de trasladar un modelo sin 

validación local es especialmente alto. Un algoritmo 

entrenado en otro país, con otra escala de triaje, otra 

epidemiología y otro expediente electrónico puede 

degradarse de forma silenciosa. La seguridad no 

depende solo de la arquitectura del modelo; depende 

también de la calidad de datos, integración al flujo, 

capacitación, gobernanza y monitoreo durante todo el 

ciclo de vida.⁵,⁸,⁹
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Métodos

Se elaboró una revisión narra�va estructurada con 

lógica IMRYD y enfoque de recuperación aumentada 

por evidencia. La estrategia conceptual usó términos 

equivalentes a PubMed/MeSH y combinaciones boo-

leanas: “Emergency Service, Hospital" AND "Triage" 

AND "Ar�ficial 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 "Ar�ficial Intelligence"; y 

combinaciones con "systema�c review", "meta-

analysis", "randomized controlled trial", "implementa-

�on", "pa�ent safety" y "workflow".

Se priorizaron revisiones sistemá�cas, metaanálisis, 

guías metodológicas, documentos regulatorios y estu-

dios prospec�vos o aleatorizados cuando exis�eran, 

publicados entre 2021 y 2026 en inglés o español. Se 

excluyeron opiniones sin base empírica, preprints no 

indispensables, fuentes sin trazabilidad, estudios con 

afirmaciones no verificables y revistas con señales 

editoriales dudosas. En este campo, la evidencia de 

mayor calidad aún es limitada para desenlaces clínicos 

duros, por lo que se separó explícitamente el desempe-

ño algorítmico de la u�lidad clínica implementada.¹,²,³,⁴

La síntesis se apoyó en marcos de reporte y evaluación 

clínica temprana para IA, en par�cular TRIPOD+AI para 

modelos predic�vos y DECIDE-AI para sistemas de 

soporte a decisiones clínicas impulsados por IA. Tam-

bién se consideraron principios de é�ca y gobernanza 

de la OMS y principios regulatorios de buena prác�ca de 

machine learning para disposi�vos médicos.⁵,⁶,⁷,⁸,⁹

Resultados

1. Aplicaciones clínicas y opera�vas de la IA en triaje

Las aplicaciones de IA en urgencias pueden agruparse 

en cinco dominios: clasificación de acuidad, predicción 

de deterioro, apoyo a flujo opera�vo, extracción de 

información por NLP y documentación o razonamiento 

asis�do por modelos genera�vos. La evidencia es más 

sólida para predicción y clasificación retrospec�va que 

para impacto clínico prospec�vo.¹,²,³ 

Tabla 1. Dominios de aplicación de IA en urgencias y 

triaje

2. Evidencia reciente: desempeño prometedor, impac-

to clínico aún incierto

Porto et al. realizaron una revisión sistemá�ca siguien-

do PRISMA, con búsqueda 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 clasificación de triaje y evaluaron 

riesgo de sesgo con PROBAST. La revisión concluyó que 

ML y NLP podrían mejorar exac�tud y consistencia del 

triaje, pero subrayó heterogeneidad, riesgo de sesgo y 

necesidad de validación externa prospec�va.¹

Una revisión sistemá�ca de aplicaciones de IA/ML en 

triaje de medicina de urgencias reportó que estas herra-

mientas pueden apoyar la predicción de desenlaces de 

pacientes en triaje, pero la diversidad de métodos, 

bases de datos, desenlaces y escalas impide una conclu-

sión uniforme de implementación clínica inmediata.²

Una revisión viva sobre soluciones de IA para reducir 

�empos de espera en urgencias encontró potencial 

opera�vo, en par�cular en simulaciones y modelos 

predic�vos; no obstante, el grado de evidencia real 

sobre reducción de espera en servicios clínicos imple-

mentados sigue siendo limitado.³

En emergencias y desastres, una revisión sistemá�ca 

iden�ficó 19 estudios de alta calidad y reportó benefi-

cios potenciales en ges�ón de recursos, transmisión de 

datos en �empo real y triage electrónico; al mismo 

�empo, señaló barreras de confianza, entrenamiento, 

infraestructura, privacidad y disponibilidad de equipo.⁴

TICC PalencIA | Inteligencia ar�ficial en urgencias y triaje
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 3. Modelos genera�vos y triaje: señal de u�lidad y 

señal de alarma

La aparición de modelos genera�vos obliga a separar 

dos escenarios. El primero es el uso ins�tucional super-

visado, integrado al expediente y auditado. El segundo 

es el uso directo por pacientes o personal sin gobernan-

za formal. Esta dis�nción es decisiva porque el mismo 

modelo puede comportarse de forma dis�nta bajo 

instrucciones, formatos de salida, acceso a datos y res-

tricciones clínicas diferentes.

Un estudio publicado en Nature Medicine en 2026 eva-

luó el desempeño de ChatGPT Health en recomenda-

ciones estructuradas de triaje; reportó problemas de 

subtriaje en escenarios de emergencia, concentrados 

en par�cular en exacerbación asmá�ca. Esta evidencia 

no debe interpretarse como condena absoluta de toda 

IA en triaje, pero sí como advertencia fuerte contra el 

uso no supervisado de sistemas de propósito general 

para decisiones �empo- dependientes.¹⁰

La lectura conservadora es que los modelos genera�vos 

pueden apoyar razonamiento, documentación y verifi-

cación cruzada, pero su implementación en triaje exige 

evaluación premercado, pruebas con casos adversaria-

les, medición de subtriaje y mecanismos para pedir 

datos faltantes antes de sugerir baja prioridad.⁶,¹⁰

4. Riesgos clínicos prioritarios

El riesgo más grave es el subtriaje algorítmico: clasificar 

como no urgente a un paciente con enfermedad �em-

po-dependiente. Esto puede ocurrir por ausencia de 

signos vitales, síntomas no capturados, entrenamiento 

con datos históricos sesgados o sobreajuste a patrones 

locales no transferibles. En urgencias, el falso nega�vo 

no es un error estadís�co abstracto; puede significar 

demora en an�bió�co, reperfusión, imagen, vasopre-

sor o control de vía aérea.

El sobretriaje indiscriminado también puede causar 

daño. Si demasiados pacientes son elevados ar�ficial-

mente a alta prioridad, se saturan áreas crí�cas y se 

deteriora la oportunidad de atención de pacientes ver-

daderamente inestables. La seguridad exige balancear 

sensibilidad y especificidad según el desenlace: no es lo 

mismo predecir hospitalización que detectar sepsis, 

EVC o infarto.

Otro riesgo es el sesgo por subgrupos. La IA puede here-

dar desigualdades del sistema de salud: menor priori-

dad histórica en ciertos grupos, registros menos com-

pletos, diferencias lingüís�cas, edad avanzada, discapa-

cidad, embarazo, presentación a�pica o comorbilidad. 

Por ello, el desempeño global no basta; deben auditarse 

métricas estra�ficadas y errores clínicamente gra-

ves.⁵,⁷,⁸
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Figuras opera�vas

Figura 1. Arquitectura segura para IA en triaje con humano en el circuito. 
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La arquitectura propuesta evita la sus�tución del juicio 

clínico. El sistema recibe datos mínimos seguros, emite 

una recomendación supervisada, compara la 

recomendación con la clasificación humana y obliga a 

reevaluación cuando existe discordancia clínicamente 

relevante.⁵,⁶,⁸

TICC PalencIA | Inteligencia ar�ficial en urgencias y triaje

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

La matriz prioriza riesgos que deben vigilarse antes y 

después de implementar IA. Subtriaje, automa�smo y 

sesgo por subgrupos se consideran riesgos de alto 

impacto clínico y requieren mi�gaciones explícitas.⁷,⁸

Discusión

La IA en urgencias debe entenderse como una 

intervención sociotécnica. No basta con instalar un 

modelo predic�vo; hay que rediseñar el proceso donde 

el modelo actuará. La seguridad depende de la 

interacción entre paciente, enfermería, médico, 

expediente electrónico, saturación, disponibilidad de 

estudios, rutas crí�cas y cultura ins�tucional.

El error conceptual más frecuente es confundir 

desempeño predic�vo con beneficio clínico. Un modelo 

con alta AUC puede no mejorar desenlaces si se ac�va 

tarde, genera alertas excesivas, no es creíble para el 

equipo o no modifica acciones concretas. De manera 

inversa, un modelo modesto puede ser ú�l si dispara 

una reevaluación oportuna en pacientes de alto riesgo.

La adopción debe ser escalonada. Primero, validación 

retrospec�va local; después, prueba silenciosa 

p ro s p e c � va  s i n  m o st ra r  re co m e n d a c i o n e s ; 

p o s t e r i o r m e n t e ,  p r u e b a  s u p e r v i s a d a  c o n 

recomendaciones visibles; finalmente, integración 

formal con reglas de anulación humana, auditoría 

mensual y recer�ficación del desempeño. Este enfoque 

coincide con el énfasis de DECIDE-AI en evaluación 

clínica temprana y con los principios de buena prác�ca 

de machine learning para disposi�vos médicos.⁶,⁸,⁹

Condiciones para implementación segura

Tabla 2. Condiciones mínimas para implementar IA en 

triaje

Subtriaje
algorítmico

Fuga de 
datos

Sesgo por
subgrupos

Automatismo
clínico

Sobrecarga
documental

Fatiga de
alertas

critica

Alta

Moderada

Baja

Bajo Moderado Alto Crítico

Matriz clínica de riesgos para la IA en urgencias

Probabilidad

R
ie

s
g

o
 C

lí
n

ic
o
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Aplicación al contexto mexicano y la�noamericano

En México y América La�na, la IA debe adaptarse a una 

realidad de alta demanda, recursos limitados, 

variabilidad de expedientes, saturación hospitalaria y 

diferencias entre niveles de atención. La transferencia 

directa de modelos entrenados en otros países puede 

generar errores por cambio epidemiológico, 

diferencias en escalas de triaje, disponibilidad de 

estudios y patrones de documentación.

Un modelo ú�l para hospitales de alta complejidad 

debería tener tres capas: triaje general de cinco niveles 

como marco rector; módulos sindromá�cos para 

condiciones �empo- dependientes; y motor opera�vo 

para predecir hospitalización, estancia prolongada, 

necesidad de unidad crí�ca o saturación de áreas. Esta 

arquitectura permite conservar el criterio clínico y usar 

la IA donde puede agregar valor: vigi lancia, 

priorización, alertas y flujo.

Tabla 3. Modelo ins�tucional de tres capas para IA en 

triaje

Algoritmos opera�vos

Algoritmo 1. Decisión ins�tucional antes de comprar o 

implementar IA para triaje

1. Definir problema: subtriaje, �empos de espera, 

hospitalización, ac�vación de códigos o seguridad 

del flujo.

2. Definir desenlaces: mortalidad, UCI, paro, evento 

adverso, reconsulta, �empo puerta- médico, 

puerta-an�bió�co, puerta-TAC o puerta-balón.

3. Evaluar el modelo: población de entrenamiento, 

variables usadas, escala de triaje, validación externa 

y desempeño por subgrupos.

4. Probar localmente: validación retrospec�va con 

datos propios y prueba silenciosa prospec�va.

5. Comparar humano-IA: medir concordancia, 

d iscordancias  cr í�cas ,  fa lsos  nega�vos  y 

sobrealertas.

6.  Implementar con supervisión: recomendación, no 

orden; anulación humana permi�da; escalamiento 

obligatorio ante discordancia de alto riesgo.

7. Monitorear: tablero mensual de subtriaje, 

sobretriaje, eventos adversos, sesgo, degradación y 

recalibración.

Algoritmo 2. Manejo de discordancia humano-IA

Si la IA sugiere mayor prioridad que el humano, se 

deben revisar banderas rojas omi�das, signos vitales y 

datos no capturados; si existe riesgo �empo-

dependiente, debe elevarse la prioridad o solicitar 

reevaluación inmediata. Si la IA sugiere menor 

prioridad que el humano, no se debe bajar el nivel 

automá�camente; la decisión humana se man�ene 

hasta evaluación senior o reevaluación estructurada. 

Toda discordancia debe documentarse como dato de 

aprendizaje ins�tucional.⁶,⁸

Áreas de incer�dumbre

• Faltan ensayos pragmá�cos mul�céntricos que 

midan desenlaces clínicos duros y no solo 

desempeño algorítmico.

• No está resuelto qué modelos generalizan mejor 

entre países, hospitales, escalas de triaje y 

expedientes electrónicos.

• La evaluación de IA genera�va para triaje depende 

fuertemente del  formato de interacc ión, 

instrucciones, capacidad de pedir datos faltantes y 

restricciones de salida.

• No existe consenso opera�vo universal sobre 

umbrales aceptables de falsos nega�vos para 

dis�ntas patologías �empo-dependientes.

• La responsabilidad legal y profesional ante una 

recomendación algorítmica dañina sigue siendo un 

área en evolución.

• La auditoría de sesgos en urgencias requiere datos 

completos, gobernanza y capacidad técnica que 

muchos hospitales aún no �enen.
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Conclusiones

La IA en urgencias y triaje representa una promesa 

opera�va real: puede apoyar priorización, reducir 

variabilidad, an�cipar deterioro y mejorar ges�ón de 

recursos. Sin embargo, su implementación sin 

validación local puede introducir riesgo clínico, 

especialmente subtriaje, automa�smo y sesgo por 

subgrupos.

El  estándar  prudente  para  hospitales  es  IA  

supervisada,  integrada  al  flujo,  auditada  y subordi-

nada al juicio clínico. La pregunta ins�tucional no debe 

ser si la IA “supera” al médico en una métrica aislada 

sino si reduce daño, mejora �empos crí�cos, disminuye 

subtriaje y funciona con equidad en la población real 

atendida.

Para los servicios de urgencias mexicanos y 

la�noamericanos, la mejor ruta es incremental: 

comenzar con validación retrospec�va y prueba 

silenciosa, avanzar a recomendaciones supervisadas, 

limitar decisiones autónomas y construir tableros de 

seguridad. La IA debe ser copiloto clínico y opera�vo, no 

sus�tuto del triaje profesional.  
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