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El trabajo en los servicios de urgencias suele caracteri-
zarse por la necesidad de gestionar el caos y tomar deci-
siones críticas con información incompleta bajo una pre-
sión temporal implacable. En este escenario, la tecnología 
siempre se ha usado como un soporte pasivo (monito-
res, historias clínicas, sistemas de laboratorio). La rápida 
irrupción de la inteligencia artificial (IA) está empezando 
a transformar este entorno en un escenario de conversa-
ción activa y predictiva entre profesional y máquina.

La IA no es una única tecnología, sino un conjunto 
de enfoques y herramientas con usos distintos según el 
ámbito de aplicación. Las formas más “clásicas” de IA, 
como el aprendizaje automático (AA, machine learning) 
y las redes neuronales (RN)1,2, son modelos predictivos/
analíticos, a diferencia de la IA generativa, capaz de ge-
nerar nuevo contenido. En medicina, los algoritmos 
creados por IA deben actuar como “exoesqueletos cog-
nitivos” que amplifiquen las capacidades humanas para 
detectar patrones en escenarios complejos sin reempla-
zar el juicio clínico.

En este número de la Revista se publican dos caras 
de una misma moneda, IA para gestionar flujo y para 
refinar decisiones clínicas. En el primer artículo, Millán 
Soria et al.3 presentan un modelo de aprendizaje auto-
mático que predice en tiempo real el ingreso hospitala-
rio integrado en un panel de control para la planifica-
ción de camas. El segundo trabajo de Gallardo Pizarro 
et al.4 analiza el sistema BOSS (Bacteremia Objective 
Score System) para estratificar el riesgo de bacteriemia 
en pacientes con neoplasias hematológicas atendidos 
en urgencias, comparando regresión logística (RL), me-
dias K (K-means) y máquinas de vector soporte (MVS, 
support vector machine).

El primer trabajo3 tiene como objetivo predecir 
quién va a ingresar antes de que el médico firme el in-
greso para preparar el recurso con antelación. El rendi-
miento de los algoritmos mostro que el que utilizó RL 
obtuvo un área bajo la curva (ABC) de 0,939, mientras 
que el que usó bosque aleatorio (Random Forest) alcan-
zó 0,958 (y hasta 0,97 en test), superando la mayoría 

de modelos publicados (0,75-0,90)5,6. El modelo RN 
obtuvo mayor sensibilidad (0,87), pero con menor pre-
cisión global (0,80). La solidez del trabajo reside no 
solo en el volumen de datos, sino en decisiones meto-
dológicas acertadas: la agrupación temporal de varia-
bles predictoras en tres niveles (preepisodio, inicio-epi-
sodio e intraepisodio), la calibración y la ausencia de 
sobreajuste. La integración en un panel de control inte-
ractivo convierte el resultado estadístico en una herra-
mienta de gestión dinámica, recalculando la predicción 
durante la evolución del episodio. Un hallazgo destaca-
do del estudio es el peso diferencial de las variables 
predictoras, con “ubicación” y “medicación” como de-
terminantes clave.

El estudio BOSS4 se sitúa en un terreno clínico de 
alto impacto, el paciente con neoplasia hematológica 
que acude a urgencias por fiebre y posible bacteriemia, 
donde el antibiótico empírico debe equilibrar rapidez, 
adecuación y prudencia. El riesgo es claramente asimé-
trico, tanto en el falso negativo (no tratar una bacterie-
mia en un paciente neutropénico puede llevar al shock 
séptico) como en el falso positivo (tratar con antibióti-
cos de amplio espectro, alimentando la pandemia de 
resistencias antimicrobianas). El diseño compara tres 
modelados matemáticos: BOSS-1 (RL), BOSS-2 
(K-medias), y BOSS-3 (MVS), una comparación directa 
infrecuente en la literatura2,7. Los resultados revelan que 
mientras RL y K-medias ofrecen alta sensibilidad para 
identificar pacientes de bajo riesgo, MVS logra el mejor 
equilibrio entre sensibilidad y especificidad clasificando 
a los pacientes en dos grupos (bajo y alto riesgo), y ob-
teniendo la mejor generalización en la validación exter-
na al identificar un grupo de alto riesgo con probabili-
dad tres veces mayor de bacteriemia que concentró la 
mayoría de tratamiento empírico inadecuado.

Ambos estudios reconocen sus limitaciones. En el 
primero3, el ABC de 0,97 reportado en la fase de prue-
ba es extraordinariamente alto. En predicción clínica, 
valores superiores a 0,90 invitan al escepticismo por 
posible fuga de datos (data leakage), aunque los auto-
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res incluyeron validación temporal. El diseño unicéntri-
co y la ausencia de datos fisiológicos en tiempo real re-
presentan oportunidades de mejora, junto con la 
demostración del impacto sobre indicadores asistencia-
les como los tiempos de espera o la ocupación de ca-
mas, previsto para una segunda fase. Y es que la gene-
ralización de este tipo de modelos es compleja, ya que 
un algoritmo entrenado en un hospital puede fallar en 
otro donde los patrones de ubicación o prescripción 
sean diferentes. La portabilidad es baja y cada hospital 
necesitaría recalibrar los modelos5. Respecto al segundo 
trabajo4, incluye un tamaño de muestra modesto, la 
pérdida de datos en algunas variables y la necesidad, 
como los propios autores señalan, de validación pros-
pectiva. En cambio, la validación externa multicéntrica 
internacional (Francia y España) es un punto fuerte, ya 
que, en el mundo de la IA médica, es común que los 
modelos sufran un “colapso de rendimiento” al salir de 
su hospital de origen (sobreajuste –overfitting– a datos 
locales).

Es esencial considerar el horizonte regulatorio de 
2026. La entrada en vigor pleno de la Ley de 
Inteligencia Artificial de la Unión Europea (EU AI Act)8 
transformará el panorama y herramientas que intervie-
nen en el triaje o en la estratificación de riesgo vital se-
rán clasificadas muy probablemente como sistemas de 
alto riesgo. Esto implicará requisitos sobre gobernanza 
de datos, transparencia (explicabilidad del algoritmo) y 
supervisión humana (human-in-the-loop). Además, la 
aceptación profesional requerirá formación, confianza y 
transparencia algorítmica. Es indispensable que este 
tipo de modelos se planifiquen desde un inicio para ser 
explicables, auditables y que su despliegue se acompa-
ñe de evaluaciones de impacto rigurosas.

La transformación digital de los servicios de urgen-
cias está pasando de la fase de digitalización pasiva a la 
inteligencia predictiva9. Lo confirman los dos estudios 
analizados3,4, que comparten fortalezas metodológicas 
notables como el uso de grandes cohortes de datos del 
mundo real, validación rigurosa y, lo que es más impor-
tante, un enfoque claro en la aplicabilidad clínica. Junto 
con otros estudios recientes10-13, se puede confirmar 
que la IA ha llegado a los servicios de urgencias no 
como un concepto abstracto, sino con herramientas 
concretas que ayudan a los profesionales a decidir me-
jor. El objetivo ya no va a ser cómo evaluar el uso de la 
IA14, sino cómo integrarla de forma segura, equitativa y 
eficiente, con validaciones multicéntricas y una evalua-
ción prospectiva del impacto clínico, bajo un marco re-
gulatorio que asegure que la IA añadirá valor a algo 
que a día de hoy es insustituible: el juicio clínico. Ya no 
cabe preguntarse si habrá IA en urgencias, sino qué 
problemas va a resolver, cómo se va a integrar y qué 
valor va a demostrar.
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