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Resumen 

Introducción: La inteligencia artificial (IA) se incorpora progresivamente a la gestión 

hospitalaria al apoyar el análisis de datos clínicos, las decisiones diagnósticas y la 

organización de recursos. Objetivo: Identificar y analizar las capacidades de IA aplicadas 

a la gestión clínica y administrativa hospitalaria, así como los modelos y algoritmos 

empleados. Método: Se realizó una revisión sistemática conforme a PRISMA 2020. Se 

consultaron Scopus, PubMed, Web of Science, SciELO y Redalyc; se incluyeron artículos 

originales de acceso completo, publicados entre 2021 y 2025, realizados en hospitales 

y con aplicación explícita de IA. De 1.195 registros identificados, se seleccionaron 58 

estudios. Resultados: Cincuenta estudios (86,2 %) abordaron la gestión clínica y nueve 

(15,5 %) la administrativa; un estudio contribuyó a ambas categorías. El procesamiento 

de información fue la capacidad predominante (54/58; 93,1 %), principalmente 

mediante análisis y modelado de datos, y análisis de imágenes. Predominaron los 

modelos de aprendizaje profundo, especialmente las redes neuronales 

convolucionales, y los algoritmos de aprendizaje automático para clasificación y 

predicción. En el ámbito administrativo, las aplicaciones se concentraron en la gestión 

de camas y citas, el control de procesos y la atención al usuario mediante 

procesamiento de lenguaje natural. Conclusión: La IA muestra una contribución 

relevante a la precisión diagnóstica, el pronóstico y la eficiencia asistencial. Su uso 

administrativo sigue siendo menos frecuente; por ello, son necesarios estudios de 

implementación que evalúen desempeño, seguridad, equidad y efecto organizacional. 
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Abstract  

Introduction: Artificial intelligence (AI) is increasingly incorporated into hospital 

management by supporting clinical data analysis, diagnostic decisions, and resource 

organization. Objective: To identify and analyze AI capabilities applied to hospital clinical 

and administrative management, as well as the models and algorithms used. Methods: A 

systematic review was conducted in accordance with PRISMA 2020. Scopus, PubMed, 

Web of Science, SciELO, and Redalyc were searched. Original full-text studies published 

between 2021 and 2025, conducted in hospitals, and explicitly applying AI were included. 

Of 1,195 records identified, 58 studies were selected. Results: Fifty studies (86.2%) 

addressed clinical management and nine (15.5%) administrative management; one study 

contributed to both categories. Information processing was the predominant capability 

(54/58; 93.1%), mainly through data analysis and modeling and image analysis. Deep-

learning models, particularly convolutional neural networks, and machine-learning 

algorithms for classification and prediction predominated. Administrative applications 
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focused on bed and appointment management, process control, and user support 

through natural language processing. Conclusion: AI contributes meaningfully to 

diagnostic accuracy, prognosis, and care efficiency. Its administrative use remains less 

frequent; implementation research assessing performance, safety, equity, and 

organizational impact is needed. 

Keywords: Artificial intelligence; Machine learning; Hospital administration; Clinical 

governance; Disease management  

 

Introducción 

La transformación digital ha incorporado la computación en la nube, el análisis masivo de 
datos y la IA a múltiples actividades sociales y productivas. En salud, estas tecnologías 
permiten procesar información de distintas fuentes y automatizar tareas delimitadas, 
pero también plantean desafíos de seguridad, transparencia y responsabilidad en su uso 
(1-2). La IA puede entenderse como el conjunto de técnicas computacionales capaces de 
ejecutar tareas asociadas con funciones cognitivas, tales como clasificación, 
reconocimiento de patrones, predicción y generación de respuestas, sin que ello implique 
cognición humana o autonomía clínica (3). 

En los servicios de salud, la IA apoya la detección, el diagnóstico, el pronóstico, la planificación 
terapéutica y la gestión de información clínica. Los hospitales constituyen un escenario 
especialmente relevante por la complejidad de sus procesos asistenciales, administrativos y 
gerenciales, así como por el volumen y la heterogeneidad de los datos que producen (4-5). La 
gestión hospitalaria integra procesos clínicos, administrativos y de dirección; sus desafíos 
incluyen la presión asistencial, las limitaciones de personal y recursos, y la necesidad de tomar 
decisiones oportunas y sustentadas en información confiable (6-7). 

En la gestión clínica, los sistemas de IA se utilizan para analizar imágenes, textos y datos 
estructurados procedentes de historias clínicas electrónicas, pruebas de laboratorio y 
registros epidemiológicos. Estas aplicaciones pueden apoyar el diagnóstico, la estimación 
del riesgo, la vigilancia y la personalización de intervenciones. En la dimensión 
administrativa, la analítica predictiva y el procesamiento de lenguaje natural pueden 
contribuir a la asignación de recursos, la programación de citas, el flujo de pacientes y la 
comunicación con usuarios (8). No obstante, la implementación segura requiere 
infraestructura interoperable, gobernanza de datos, validación externa y evaluación de 
aspectos éticos, como privacidad, sesgo y explicabilidad (9-10). 

La creciente disponibilidad de modelos y algoritmos exige distinguir las capacidades 
funcionales que aportan de las técnicas que los implementan. Esta distinción permite 
comprender con mayor precisión qué tareas hospitalarias se benefician de la IA, qué 
evidencia respalda su utilización y qué áreas mantienen vacíos de investigación. Por ello, el 
objetivo de esta revisión fue identificar y analizar las capacidades de IA aplicadas a la gestión 
clínica y administrativa hospitalaria, así como los modelos y algoritmos empleados (11-12). 

 

Materiales y métodos 

Se realizó una revisión sistemática orientada por la declaración PRISMA 2020 (13). La 
búsqueda bibliográfica se efectuó en Scopus, PubMed, Web of Science, SciELO y Redalyc. 
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Se utilizaron términos en inglés y español relacionados con gestión clínica, gestión 
hospitalaria e inteligencia artificial. La estrategia central en inglés fue ("clinical 
management" OR "hospital management") AND "artificial intelligence"; en español se 
empleó ("gestión clínica" OR "gestión hospitalaria") AND "inteligencia artificial". En SciELO 
se utilizó además la combinación (gestión OR hospital) AND "inteligencia artificial". Las 
estrategias se adaptaron a la sintaxis de cada base. 

Se incluyeron artículos originales publicados entre 2021 y 2025, disponibles a texto 
completo, desarrollados en hospitales y que describieran la aplicación de un modelo de IA. 
Se excluyeron registros duplicados, trabajos no relacionados con procesos clínico-
hospitalarios o administrativos hospitalarios, estudios de salud comunitaria y documentos 
sin información suficiente para la extracción. Los criterios se presentan en la Tabla 1. 

Tabla 1. Criterios de inclusión y exclusión 

Inclusión Exclusión 

Artículos originales Registros duplicados 

Acceso a texto completo Estudios no relacionados con procesos clínico-hospitalarios 

Realizados en hospitales Estudios de salud comunitaria 

Aplicación explícita de un modelo de IA Estudios que no describieron una aplicación de IA 

Publicados entre 2021 y 2025 Documentos no elegibles según los criterios definidos 

La búsqueda identificó 1.195 registros. Tras la aplicación inicial de los criterios de 
elegibilidad se conservaron 251 artículos. Posteriormente se eliminaron 36 duplicados y 
61 registros que no respondían al objetivo de la revisión, con lo que se evaluaron 154 
textos completos. La selección se apoyó en Rayyan y en revisión manual. Se excluyeron 
96 textos completos por no corresponder al contexto hospitalario, no estar disponibles, 
tener naturaleza académica o judicial, abordar salud comunitaria u otras razones 
documentadas. Finalmente, se incluyeron 58 estudios (Figura 1). 

Figura 1. Flujograma PRISMA del proceso de selección de estudios 
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Nota: Registros identificados (n = 1.195); registros tras criterios iniciales de elegibilidad (n = 251); textos completos 

evaluados (n = 154); estudios incluidos (n = 58). Fuente: elaboración propia conforme a PRISMA 2020 (13). 

La gestión hospitalaria se clasificó en clínica, actividades asistenciales, y administrativa, 
procesos de coordinación, soporte y dirección, en coherencia con los procesos de gestión 
hospitalaria descritos en la literatura (6). Para operacionalizar el concepto de capacidad, 
se consideraron los procesos de recepción, procesamiento e integración de información 
descritos en la literatura sobre cognición humana y artificial (14-15). Las capacidades se 
codificaron según la clasificación de capacidades de IA propuesta por Schmid et al.: 
percepción, procesamiento y comprensión, actuación y comunicación (16). Para cada 
estudio se registraron el área de aplicación, el tipo de dato, el modelo o algoritmo 
mencionado, la capacidad funcional y el producto clínico o administrativo descrito. 
Debido al objetivo de mapeo descriptivo y a la heterogeneidad de los diseños, no se 
realizó metaanálisis ni evaluación formal de riesgo de sesgo; esta decisión se considera 
una limitación de la revisión. 

Por tratarse de una revisión documental de publicaciones de acceso abierto, no requirió 
aprobación de un comité de ética. Se respetaron los principios de integridad académica, 
atribución de fuentes y uso responsable de información científica. 

 

Resultados 

La literatura muestra una expansión sostenida de modelos de IA aplicados a la atención 
sanitaria. Experiencias tempranas, como IBM Watson en oncología, evidenciaron que la 
expectativa tecnológica no sustituye la necesidad de validación clínica, integración en el 
flujo de trabajo y supervisión profesional (17). La evidencia disponible indica que un 
sistema debe demostrar relevancia clínica, desempeño reproducible y seguridad antes de 
incorporarse a guías o decisiones asistenciales (18). 

De los 58 estudios incluidos, 50 (86,2 %) abordaron gestión clínica y 9 (15,5 %) gestión 
administrativa; un estudio se clasificó en ambas áreas, por lo que los porcentajes no son 
aditivos. Las aplicaciones clínicas se concentraron en diagnóstico (25/58; 43,1 %) y 
pronóstico (14/58; 24,1 %), mientras que en gestión administrativa predominó la 
organización de procesos (7/58; 12,1 %) (Tabla 2). La mayor proporción de estudios fue 
recuperada de Scopus (41/58; 70,7 %), seguida de SciELO (6/58; 10,3 %), Web of Science 
(5/58; 8,6 %), PubMed (3/58; 5,2 %) y Redalyc (2/58; 3,4 %); un estudio no consignó una 
fuente principal de recuperación en la matriz de extracción (Figura 2A). 

El procesamiento de información fue la capacidad predominante, presente en 54 estudios 
(93,1 %). Las tareas más frecuentes fueron análisis y modelado de datos (20/58; 34,5 %) 
y análisis de imágenes con modelado de datos (17/58; 29,3 %). La percepción, expresada 
como reconocimiento de imágenes, se identificó en un estudio, mientras que la 
comunicación se observó en tres, vinculada con información al usuario e 
interconectividad de dispositivos (Tabla 2). 
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Tabla 2. Distribución de estudios y capacidades de IA en la investigación clínico-
hospitalaria (n = 58) 

Dimensión y categoría n % 

**Nivel de gestión**   

Administrativa 9 15,5 

└─ Control 1 1,7 

└─ Organización 7 12,1 

└─ Planificación 1 1,7 

Clínica 50 86,2 

└─ Diagnóstico 25 43,1 

└─ Diagnóstico y pronóstico 1 1,7 

└─ Diagnóstico y tratamiento 4 6,9 

└─ Prevención 4 6,9 

└─ Pronóstico 14 24,1 

└─ Tratamiento 1 1,7 

└─ No especificada 1 1,7 

**Capacidad de IA**   

Comunicación 3 5,2 

└─ Información al usuario 2 3,4 

└─ Interconectividad de dispositivos digitales 1 1,7 

Procesamiento de información 54 93,1 

└─ Análisis de datos y predicción de eventos 2 3,4 

└─ Análisis de imágenes 9 15,5 

└─ Análisis de imágenes y datos clínicos 2 3,4 

└─ Análisis de imágenes y modelado de datos 17 29,3 

└─ Análisis e integración 2 3,4 

└─ Análisis y modelado de datos 20 34,5 

└─ Evaluación de nódulos y predicción de malignidad 1 1,7 

└─ Extracción, procesamiento y análisis de HCE 1 1,7 

Percepción 1 1,7 

└─ Reconocimiento de imágenes 1 1,7 

Nota: un estudio se clasificó simultáneamente en gestión clínica y administrativa; por ello, los porcentajes 

por nivel no son aditivos. HCE: historia clínica electrónica. 

Los estudios basados en texto, datos clínicos, epidemiológicos o de laboratorio emplearon 
extracción de información, clasificación, integración y predicción. Estas capacidades se 
aplicaron, entre otras áreas, en reumatología, cardiología y neurología para identificar 
factores de riesgo, estructurar registros y anticipar eventos clínicos (19-22). Los estudios 
basados en imágenes utilizaron modelos de visión artificial para identificar patrones 
relevantes en dermatología, radiología, histopatología y gastroenterología; su propósito 
fue apoyar el diagnóstico temprano, la clasificación de lesiones y el pronóstico (23-28). 

En el ámbito administrativo, se identificaron aplicaciones para gestión de camas, flujo de 
pacientes, citas y atención al usuario. Los datos de estos procesos suelen ser 
heterogéneos y semiestructurados, por lo que los modelos requieren validación continua 
antes de ser integrados en decisiones operativas (29). Los sistemas conversacionales 
basados en procesamiento de lenguaje natural apoyaron la resolución de consultas, la 
orientación inicial y la programación de citas; su empleo debe incorporar mecanismos de 
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escalamiento a personal sanitario y control de respuestas (30-31). La analítica predictiva 
también se ha propuesto para planificación y apoyo a decisiones gerenciales mediante la 
identificación de patrones y tendencias (32). 

En relación con los modelos, el aprendizaje profundo fue el enfoque más frecuente, 
especialmente las redes neuronales convolucionales para imágenes médicas. Los estudios 
de radiología, patología y gastroenterología muestran su utilidad en detección, 
clasificación y estimación de riesgo (26,33-34). Los modelos de aprendizaje automático 
incluyeron regresión logística, árboles de decisión, bosques aleatorios, máquinas de 
vectores de soporte y XGBoost; se emplearon sobre todo en clasificación y predicción con 
datos tabulares o registros clínicos (35-38). El procesamiento de lenguaje natural y las 
arquitecturas transformer ampliaron las posibilidades de extraer información de texto, 
interactuar con usuarios y asistir procesos documentales, aunque su desempeño debe 
evaluarse en escenarios clínicos reales (39-40). La síntesis por especialidad, modelo, 
capacidad y producto se presenta en la Tabla 3; la distribución de modelos se resume en 
la Figura 2B. 

Tabla 3. Estudios incluidos según área de aplicación, modelo de IA, capacidad y producto 

Referencia(s) Área o especialidad Modelo de IA Capacidad o habilidad Producto principal 

(51) 
Administración: 
organización y 
control 

ML 
Interconectividad de 
dispositivos digitales 

Organización y control de 
actividades 

(52) Cirugía abdominal DL Análisis e integración 
Apoyo al manejo de 
quiste pancreático 

(53) 
Cirugía de 
emergencia 

ML 
Análisis y modelado 
de datos 

Predicción de 
morbimortalidad 
posoperatoria 

(20,28,36,54,55) Cardiología NLP, ML 
Extracción y análisis 
de HCE; análisis y 
modelado de datos 

Historia clínica 
estructurada, valoración 
funcional y predicción de 
morbimortalidad 

(56) Emergencia SVM, RF, DT 
Análisis y modelado 
de datos 

Predicción de 
intoxicación y apoyo a 
decisiones 

(26,57-59) Gastroenterología ML, CNN, SVM 
Análisis de datos, 
predicción de eventos 
y análisis de imágenes 

Diagnóstico y predicción 
de riesgos 

(60) Gestión de citas ML 
Análisis y modelado 
de datos 

Predicción de demanda y 
tiempo de espera 

(61) Gestión: control DL 
Análisis de imágenes 
y modelado de datos 

Supervisión de uso de 
medidas de protección 

(22,62) Ginecología CNN 
Análisis y modelado 
de datos; análisis de 
imágenes 

Tamizaje de cáncer 
cervicouterino 

(25,63-67) 
Histopatología y 
oncología 

XGBoost, DL, 
CNN 

Análisis de imágenes 
y datos clínicos 

Diagnóstico, tratamiento, 
pronóstico y predicción 
de sobrevida 

(68) 
Neurocirugía y 
radiología 

CNN 
Análisis de imágenes 
y modelado de datos 

Diagnóstico y pronóstico 
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Referencia(s) Área o especialidad Modelo de IA Capacidad o habilidad Producto principal 

(21) Neurología ML 
Análisis y modelado 
de datos 

Diagnóstico y pronóstico 

(69,70) Oftalmología DL 
Análisis de imágenes 
y modelado de datos 

Pronóstico de 
morbimortalidad 

(30,71) Oncología 
Teoría de 
juegos 

Análisis y modelado 
de datos 

Diagnóstico, tratamiento 
y predicción de 
morbimortalidad 

(72-75) Otorrinolaringología 
ML 
supervisado, 
DL, NLP, SVM 

Análisis de datos, 
habla y comunicación 

Diagnóstico, clasificación 
e información al paciente 

(76) Radiocirugía DL 
Análisis de imágenes 
y modelado de datos 

Valoración de volumen 
tumoral 

(24,33,37,77-83) Radiología CNN, ML, DL 

Evaluación de 
nódulos, predicción 
de malignidad y 
análisis de imágenes 

Diagnóstico, pronóstico y 
predicción de progresión 

(19) Reumatología ML, RF 
Análisis y modelado 
de datos 

Seguimiento e 
identificación de riesgo 

(30) Atención al usuario NLP Habla y comunicación Información al usuario 

(84) Traumatología DL 
Análisis de imágenes 
y modelado de datos 

Predicción de resultados 
de fractura 

(85,86) 
Unidad de cuidados 
intensivos 

ML 
Análisis y modelado 
de datos 

Predicción de sepsis e 
hipotermia 

(31) Urología DL 
Análisis de imágenes 
y modelado de datos 

Pronóstico de 
morbimortalidad 

Abreviaturas: CNN: red neuronal convolucional; DL: aprendizaje profundo; DT: árbol de decisión; HCE: 

historia clínica electrónica; ML: aprendizaje automático; NLP: procesamiento de lenguaje natural; RF: 

bosque aleatorio; SVM: máquina de vectores de soporte. 
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Figura 2. Síntesis gráfica de las fuentes de recuperación, los modelos y la taxonomía de 
capacidades de IA 

Panel A. Fuente principal de recuperación de los estudios incluidos (n = 58), incluido un 

estudio sin fuente principal especificada. Panel B. Distribución de modelos y algoritmos 

de IA según nivel de gestión. Panel C. Taxonomía de métodos, capacidades y criticidad 

de IA, adaptada de Schmid et al. (16). Fuente: elaboración propia; Panel C adaptado de 

Schmid et al. (16) 

 

Discusión 

La principal contribución de la IA en la gestión clínica hospitalaria proviene de su 
capacidad de procesar grandes volúmenes de información y reconocer patrones que 
complementan la valoración profesional. Este potencial no debe interpretarse como 
sustitución de la decisión clínica: el desempeño de un algoritmo depende de la calidad, 
representatividad y trazabilidad de los datos, además de su validación en la población 
donde se implementará (41-42). 

La concentración de estudios en diagnóstico y pronóstico es coherente con la 
disponibilidad de datos de imagen y registros clínicos estructurados. Revisiones recientes 
señalan que, para que estos sistemas produzcan beneficios clínicos, deben describir de 
manera transparente sus datos de entrenamiento, métricas, validación y limitaciones (43). 
Las herramientas autorizadas como apoyo diagnóstico muestran que la regulación 
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progresa, pero la autorización de un producto no elimina la necesidad de vigilancia 
posterior, evaluación local y responsabilidad profesional (44). 

La taxonomía de capacidades empleada permite diferenciar los métodos de IA de las 
funciones que se pretende realizar. Así, una misma capacidad, como detectar un patrón 
en una imagen o clasificar un riesgo, puede implementarse mediante distintos modelos. 
La clasificación también incorpora la criticidad de cada aplicación, aspecto relevante para 
priorizar gobernanza, explicabilidad y supervisión en tareas de mayor impacto clínico o 
social (16). En la muestra, las capacidades de procesamiento se asociaron principalmente 
a texto e imagen; por ello, los modelos de lenguaje y las redes convolucionales 
concentraron la mayor parte de las aplicaciones (45). 

Los algoritmos no razonan ni comprenden de forma consciente; generan resultados a 
partir de reglas, parámetros y relaciones aprendidas en datos. Esta precisión conceptual 
es esencial para evitar atribuirles capacidades que exceden la evidencia disponible (46). Los 
estudios en oncología, por ejemplo, muestran que diferentes modelos pueden contribuir 
de forma complementaria a la interpretación de imágenes, la estratificación y la selección 
terapéutica. Sin embargo, la integración de varias herramientas exige evaluación 
prospectiva, interoperabilidad y supervisión humana (47). Los modelos lingüísticos de gran 
tamaño ofrecen oportunidades para comunicación y documentación, pero aún presentan 
limitaciones de trazabilidad, verificación y razonamiento clínico multietapa que requieren 
una evaluación rigurosa antes de su integración clínica (11). 

Las aplicaciones administrativas continúan siendo menos numerosas que las clínicas. Su 
desarrollo puede mejorar la anticipación de demanda, la organización de camas, el flujo 
de pacientes y la planificación, pero requiere datos operativos completos, indicadores de 
impacto y análisis de consecuencias no previstas (48). La convergencia entre sensores, 
conectividad, analítica de datos y sistemas de salud digitales plantea una evolución hacia 
entornos más integrados; la adopción deberá equilibrar eficiencia, costos, seguridad y 
equidad (49-50). Asimismo, la protección de datos de salud, la transparencia de los modelos 
y la prevención de sesgos deben incorporarse desde el diseño hasta la monitorización de 
cada sistema (10-11). 

La revisión se restringió a publicaciones en inglés y español de acceso completo, por lo 
que pudo excluir evidencia relevante. La heterogeneidad de los diseños, de los datos de 
entrada y de las métricas de desempeño impidió realizar una síntesis cuantitativa. 
Además, varios estudios no describieron con suficiente detalle el algoritmo, el tipo de 
entrenamiento o las medidas de validación. Futuras revisiones deberían registrar de 
manera estandarizada la modalidad de dato, el modelo, el procedimiento de 
entrenamiento, la validación externa, las métricas de desempeño y los resultados clínicos 
u organizacionales. 

 

Conclusión 

La IA se aplica predominantemente a la gestión clínica hospitalaria, especialmente en 
diagnóstico y pronóstico. El procesamiento de información, el análisis y modelado de 
datos y el análisis de imágenes constituyeron las capacidades más frecuentes. Los 
modelos de aprendizaje profundo y de aprendizaje automático aportan herramientas 
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para extraer patrones de imágenes, textos y registros clínicos; su valor depende de la 
calidad de los datos, la validación y la integración responsable con la decisión profesional. 

La adopción administrativa es aún limitada, aunque las aplicaciones en flujo de pacientes, 
camas, citas y atención al usuario sugieren un campo de expansión. Para consolidar 
beneficios reales, los hospitales deben priorizar interoperabilidad, ciberseguridad, 
gobernanza de datos, evaluación prospectiva y equidad. La evidencia futura debería 
centrarse en resultados clínicos, operativos y de seguridad que permitan distinguir 
soluciones prometedoras de intervenciones efectivamente implementables. 
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