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r e s u m e n

Desde la aparición de ChatGPT en noviembre de 2022, la Inteligencia Artificial (IA) ha ganado una notable po­

pularidad, extendiéndose a múltiples ámbitos de la vida diaria y profesional. Sin embargo, la IA abarca mucho 

más que la inteligencia generativa, incluyendo técnicas que permiten analizar datos y apoyar la toma de deci­

siones, especialmente en contextos como el sanitario. Este auge hace necesario un esfuerzo de transparencia y 

explicabilidad de los modelos predictivos y de las técnicas utilizadas, con el fin de generar confianza entre los 

profesionales sanitarios que deberán aplicarlas.

En este artículo se ofrece un resumen de las principales técnicas predictivas de IA aplicables al proceso asis­

tencial en enfermería. Se describen métodos centrados en los datos (aprendizaje automático, redes neuronales 

profundas e IA generativa), así como técnicas centradas en análisis de procesos (monitoreo predictivo de pro­

cesos). Cada técnica se ilustra mediante ejemplos prácticos del ámbito sanitario, con el objetivo de facilitar su 

comprensión. Finalmente, se presentan las principales limitaciones de estas técnicas y sus perspectivas de futuro.
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a b s t r a c t

Since the emergence of ChatGPT in November 2022, Artificial Intelligence has gained significant popularity, 

extending to multiple areas of daily and professional life. However, Artificial Intelligence encompasses much 

more than Generative Intelligence, including techniques that allow data analysis and support decision-making, 

especially in contexts such as healthcare. This boom necessitates efforts to ensure transparency and explainability 

of the predictive models and techniques used, to build trust among the healthcare professionals who must apply 

them.

This article provides a summary of the main predictive Artificial Intelligence techniques applicable to the nur­

sing care process. Data-centric methods are described (Machine Learning, Deep Neural Networks and Generative 

Artificial Intelligence), as well as process-centric techniques (Predictive Process Monitoring). Each technique is 

illustrated with practical examples from the healthcare field, with the aim of facilitating their understanding by 

healthcare professionals. Finally, the main limitations of these techniques and their prospects are presented.

∗ Autor para correspondencia.

Correo electrónico: grangel@uji.es (R. Grangel).

Introducción

El término Inteligencia Artificial (IA) está ahora de moda y se aplica 

en varias disciplinas científicas, pero siendo estrictos, la IA es un campo 

de desarrollo e investigación dentro de las ciencias de la computación en 

el que se lleva trabajando con rigurosidad desde mediados de los años 

50.
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Podemos definirla como una disciplina que persigue el desarrollo de 

algoritmos que permitan modelar ciertos comportamientos de la inte­

ligencia humana con el fin de poder aplicarlos en la construcción de 

sistemas y aplicaciones informáticas para que la imiten e incluso pue­

dan aprender y mejorar con su uso cotidiano. En este sentido, la IA es 

muy general y abarca varios campos, como por ejemplo el aprendizaje 

automático (Machine Learning), siendo el que ha tenido más éxito en el 

desarrollo de sistemas y aplicaciones de IA (fig. 1).

Este artículo comprende varias secciones: en primer lugar, la in­

troducción presenta una breve reseña histórica para, a continuación, 

establecer una taxonomía de los tipos de IA. En la segunda sección, 

se explican los fundamentos del aprendizaje automático, haciendo hin­

capié en su base matemática. Dentro del campo de investigación del 

aprendizaje automático, se resaltarán las redes neuronales en la tercera 

sección por sus resultados y se hablará de su evolución con el empleo 

de múltiples capas y conexiones en lo que se conoce como deep learning 

o aprendizaje profundo. En la cuarta sección se explican los fundamen­

tos que han permitido el desarrollo de la IA generativa y los modelos 

conversacionales como ChatGPT, que permiten generar nuevos concep­

tos e ideas a partir de lo ya aprendido. En la quinta sección se abordan 

conceptos fundamentales de la minería de procesos, un campo relacio­

nado con la minería de datos que permite abordar la monitorización 

inteligente de procesos (p. ej., en un hospital, los diferentes «caminos»
que puede seguir un paciente desde su ingreso hasta su alta) para poder 

hacer predicciones en función de diferentes estados. Finalmente, se pre­

sentan algunas conclusiones y se establecen las limitaciones actuales de 

la IA y cuáles son las perspectivas para futuros desarrollos.

Historia

El objetivo de la IA es tan antiguo como el de crear máquinas que 

muestren las mismas destrezas que las personas, pero el término IA no se 

acuñó hasta 1956, cuando un grupo de investigadores, principalmente 

matemáticos, se reunió en Dartmouth, EE. UU., con el objetivo de des­

cribir con precisión las características de la inteligencia humana para 

poder construir máquinas que pudiesen utilizarlas.

Desde esta primera reunión hasta nuestros días, la IA ha experimen­

tado un gran avance debido, principalmente, a (1) resultados decisivos 

de la investigación (como el avance en el reconocimiento automático de 

voz y el desarrollo de asistentes virtuales) (2) el aumento de la potencia 

de los ordenadores y (3) la disponibilidad actual de una enorme can­

tidad de datos digitalizados. Sin embargo, este crecimiento no ha sido 

lineal. Como si de una montaña rusa se tratara, la investigación en IA ha 

atravesado etapas de fascinación y entusiasmo desbordante, impulsadas 

por avances prometedores, seguidas de periodos de olvido y desencanto, 

a menudo causados por expectativas poco realistas.

A día de hoy, nos encontramos en un momento de altas expectativas, 

propiciado por los increíbles avances de la IA: en 2016, un programa de­

sarrollado por Alphabet (Google) derrota al campeón de Go, Lee Sedol; 

a finales de 2022, OpenAI lanza ChatGPT, un chatbot con capacida­

des conversacionales cercanas a las humanas; en 2024, Demis Hassabis, 

John Jumper y David Baker reciben el Nobel de Química por la pre­

dicción de las estructuras de las proteínas mediante IA; ese mismo año, 

Geoffrey Hinton y John Hopfield reciben el Nobel de Física por sus tra­

bajos en IA. Solo el tiempo dirá si estas expectativas marcan un punto 

de inflexión o una nueva vuelta en la montaña rusa de la IA.

Tipos de IA y ejemplos

Utilizando un enfoque generalista, podemos decir que existen tres 

tipos de IA:

1. IA estrecha (IAE) o débil. Permite desarrollar aplicaciones orienta­

das a resolver una tarea específica en un contexto o dominio concreto, 

es decir, que no pueden emplearse para realizar tareas fuera de su 

especialización. Ejemplos: aplicaciones de reconocimiento facial o 

análisis de tomografías computarizadas, resonancias magnéticas o 

ecografías para la detección de tumores. El aprendizaje automático, 

incluyendo el supervisado, no supervisado y por refuerzo, es una de 

las técnicas fundamentales para desarrollar aplicaciones de IAE.

2. IA general (IAG) o fuerte. Se trata de una IA teórica cuyo objetivo 

es simular o incluso superar la capacidad intelectual humana. En el 

futuro, podría comprender, aprender y aplicar conocimiento a tareas 

diversas, como lo haría una persona. Para ello, emplearía aprendizaje 

automático y razonamiento para abordar distintos problemas.

3. Superinteligencia Artificial (SIA). Es el nivel hipotéticamente más 

alto y abstracto que podría alcanzar la IA: una «meta inteligencia»
capaz de abarcar todos los aspectos de la inteligencia humana, inclu­

yendo creatividad, resolución de problemas y conocimiento general. 

Totalmente teórica, la SIA plantea importantes cuestiones éticas y de 

seguridad, ya que podría desarrollar formas de aprendizaje y com­

prensión más allá de las capacidades humanas.

En la actualidad, el aprendizaje automático es el principal campo de 

desarrollo e investigación en IAE. Sus algoritmos permiten que los siste­

mas mejoren su rendimiento en tareas específicas a medida que procesan 

más datos. Mientras la IA abarca un enfoque más amplio sobre la inte­

ligencia de las máquinas, el aprendizaje automático se centra en cómo 

estas aprenden a partir de los datos.

Aprendizaje automático

El término aprendizaje automático fue definido en los años 50 por 

Arthur Samuel1 como la capacidad de las máquinas de «aprender» o 

mejorar su desempeño con la experiencia. Así pues, engloba todas las 

técnicas de la IA basadas en el uso de datos para aprender y tomar 

decisiones. Estos datos pueden ser de muchos tipos: tablas numéricas, 

imágenes, textos, etc. Para hacer más sencillas las explicaciones, en este 

apartado hablaremos únicamente de datos numéricos (peso, tensión ar­

terial, temperatura, etc.) y/o categóricos (sexo, grupo sanguíneo, raza, 

etc.).

Un algoritmo de aprendizaje automático es un modelo matemático 

o computacional que, a partir de datos de entrada (características o pre­

dictores) X, genera una salida o respuesta Y. El modelo depende de un 

conjunto de parámetros (o pesos) desconocidos w que el algoritmo va 

ajustando a partir de los datos (aprende). Si denotamos por Y∧ las sali­

das obtenidas por el modelo e Y a las salidas esperadas, el proceso de 

aprendizaje consiste en encontrar los valores de w que minimicen una 

función de error E (también llamada de ajuste o pérdida): 

MinwE(Y1Y∧) ((1))

En otras palabras, un algoritmo de aprendizaje automático ajusta sus 

parámetros a partir de los datos de entrada para que las respuestas que 

genera se acerquen lo máximo posible a las respuestas correctas, mi­

nimizando el error entre ambas. Según su objetivo, los algoritmos de 

aprendizaje automático pueden clasificarse en supervisado o no super­

visado.

1. Un algoritmo de aprendizaje supervisado emplea un conjunto de da­

tos de entrenamiento compuesto por entradas Xe y salidas (outputs) 

conocidas de antemano (datos etiquetados). A partir de ellos, el algo­

ritmo ajusta el modelo que luego se aplica a nuevos datos de entrada 

X cuyas salidas son desconocidas (no etiquetados), con el fin de pre­

decirlas. Habitualmente, el conjunto de entrenamiento se divide en 

dos partes: una para ajustar el modelo (entrenamiento) y otra para 

evaluar su capacidad predictiva (validación). En problemas supervi­

sados, una función de error común es la suma de los cuadrados de 

las diferencias entre la salida de la red Y∧ y los valores reales Ye. 

En la figura 2 podemos ver un esquema. Los modelos de aprendizaje 

supervisado se clasifican en:

2
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Figura 1. Esquema de la evolución de la IA. Fuente: IBM Corp.

Figura 2. Algoritmo de aprendizaje supervisado.

a. Modelos de regresión: cuando la salida del modelo, Y, es una ca­

racterística numérica. En este grupo se incluyen los modelos de 

regresión lineal, los modelos lineales mixtos, los árboles de re­

gresión y las redes neuronales. Por ejemplo, en Adams et al.2 se 

emplean para predecir el grado de incumplimiento de las medidas 

de prevención de infecciones (Y) a partir de características del en­

torno doméstico y organizativo (X), usando datos de una encuesta 

a 353 enfermeras de atención domiciliaria.

b. Modelos de clasificación: cuando la salida es una variable categó­

rica con k categorías, es decir, el objetivo es asignar una nueva 

observación a una de dichas categorías. Modelos de clasificación 

populares son el análisis discriminante, la regresión logística, el 

método de Bayes ingenuo, las máquinas de vectores de soporte, 

los bosques aleatorios y las redes neuronales. Como ejemplo, Brom 

et al.3 usan estos modelos para predecir si un nuevo paciente co­

rre riesgo de reingreso hospitalario ( categórica con etiquetas: «sí»
o «no») a partir de las características X incluidas en su historial 

clínico.

c. Reglas de asociación: obtienen como salida un conjunto de relacio­

nes entre las características de entrada. Por ejemplo, Peng et al.4 

aplican reglas de asociación a registros administrativos de salud 

según grupos de edad. Las reglas obtenidas revelaron asociaciones 

clínicas relevantes; por ejemplo, en el grupo de 20 a 44 años, entre 

cardiopatía isquémica crónica e infarto agudo de miocardio.

2. Un algoritmo de aprendizaje no supervisado tiene como objetivo 

identificar patrones, estructuras o relaciones relevantes en el conjun­

to de datos de entrada X sin salidas ya conocidas, es decir, «aprende»
sin datos de entrenamiento etiquetados. Algunos de ellos se conocen 

3
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también como algoritmos de minería de datos. A su vez, los modelos 

de aprendizaje no supervisado pueden ser:

a. Modelos de clustering o clasificación no supervisada. Su objetivo 

es formar grupos (p. ej., de pacientes) de forma que los elementos 

pertenecientes a un mismo grupo sean lo más similares posible en 

cuanto a las características de entrada X. Los modelos k-medias y 

jerárquicos son los más populares. Como ejemplo, An et al.5 los 

emplean para desarrollar un sistema de clasificación de pacientes 

ingresados en unidades de cuidados críticos, en el que las carac­

terísticas de entrada X son la gravedad de la enfermedad y las 

necesidades asistenciales.

b. Modelos de reducción de dimensión. Su objetivo es simplificar el 

conjunto de datos de entrada reduciendo el número de característi­

cas sin perder información. Entre los más utilizados se encuentran 

el análisis de componentes principales (PCA) y las redes neuro­

nales autoencoders. Como ejemplo, Wanzala et al.6 aplican PCA a 

151 características del sistema sanitario en Kenia, incluyendo indi­

cadores de recursos humanos, servicios, infraestructuras y finanzas 

(X). El análisis permitió extraer un número reducido de factores 

que explican la preparación y eficiencia del sistema sanitario.

Dentro de estos modelos se encuentran algunos modelos clásicos de 

estadística, que se diferencian del resto por considerar la incertidumbre 

debida a no disponer de toda la información y la influencia de las varia­

bles de entrada en el resultado. También se conocen como modelos de 

aprendizaje estadístico.

Entre los distintos modelos de aprendizaje automático, los más uti­

lizados en la actualidad son las redes neuronales, debido a su notable 

capacidad para procesar grandes volúmenes de datos y resolver pro­

blemas de alta complejidad. Por este motivo, se dedica un apartado 

exclusivo a este tipo de modelos.

Redes neuronales: aprendizaje profundo

Dentro de los modelos de aprendizaje automático, una red neuronal 

puede definirse como un modelo inspirado en la estructura y el fun­

cionamiento de las neuronas y sus conexiones sinápticas en el cerebro 

humano. Este modelo contiene una serie de nodos (las «neuronas») in­

terconectados, organizados en una o más capas de entrada, varias capas 

ocultas (por lo general) y, normalmente, una capa de salida. Cada co­

nexión tiene un peso asociado para determinar su importancia y cada 

nodo una función de activación que puede completarse con un sesgo (p. 

ej., sumar una cantidad fija al resultado de la función de activación).

Si bien el primer modelo de red neuronal conocido fue el de 

McCulloch y Pitts en 19437, donde empleaban salidas binarias (verda­

dero/falso) en los nodos de la red para implementar cualquier función 

lógica computable, no fue hasta el año 1958 cuando se publicó el primer 

modelo de computación importante basado en este concepto: el percep­

trón, ideado por Rosenblatt8 y ya capaz de clasificar patrones. Fue en 

este artículo donde se desarrolló la idea de utilizar funciones más com­

plejas para realizar cálculos con grupos de neuronas (de entrada, por 

ejemplo) y luego utilizar funciones de activación con sesgos en la ca­

pa oculta para, finalmente, producir la salida correspondiente en cada 

neurona o grupo de neuronas de la capa de salida.

En los años 60 las expectativas fueron grandes, pero los resultados es­

casos, debido a las limitaciones inherentes a estos modelos (no solo con 

redes neuronales). Esto condujo a lo que se conoce como el «invierno 

de la IA», un lapso prolongado de tiempo en el que no se produjeron 

avances destacables. En el caso de las redes neuronales, debemos re­

montarnos hasta mediados de los años 80 para encontrar el siguiente 

hito importante en su avance: el desarrollo del algoritmo de retropro­

pagación (backpropagation) y el concepto de perceptrón multicapa por 

parte de Rumelhart et al.9. Este artículo fue clave, pues permitió entre­

nar redes neuronales más complejas, con muchas más conexiones y un 

número elevado de capas ocultas.

En la figura 3 podemos apreciar el diseño de un perceptrón mul­

ticapa sencillo, donde tenemos la capa de entrada con cuatro nodos 

X (X1X2X3X4), una capa oculta con tres nodos, y la capa de salida con un 

solo nodo Y (obtenida, además, a partir de una cierta función). Se puede 

observar que cada nodo de una capa está conectado con cada nodo de 

la siguiente capa y cada conexión tiene un peso wij. La retropropagación 

del error (o backpropagation) es el algoritmo que ajusta los pesos de una 

red neuronal para minimizar el error entre la salida esperada y la ob­

tenida (Ec.(1)). Lo hace iterativamente, actualizando los pesos desde la 

capa de salida hacia la de entrada, de ahí su nombre.

Dado el alto número de pesos, se requiere una gran cantidad de 

datos, y el algoritmo puede necesitar desde cientos hasta millones de 

iteraciones para converger, según la complejidad del problema. Así, las 

redes neuronales aprenden patrones y relaciones internas que les per­

miten realizar tareas como clasificación, reconocimiento, predicción o 

reducción de dimensión.

Aunque el modelo funciona como una «caja negra» debido a sus ca­

pas ocultas, el diseño de la red requiere intervención experta humana. 

El especialista debe definir la arquitectura de la red: número de nodos 

de entrada según cómo se procesen los datos (en imágenes, por ejem­

plo, agrupar píxeles por regiones de color o tonalidad), conexiones entre 

nodos, capas ocultas, y nodos de salida.

En los años 90 y principios de los 2000, surgieron diversas ar­

quitecturas de redes neuronales aplicadas a nuevos campos como el 

procesamiento de imágenes, el procesamiento del lenguaje natural y la 

traducción automática. Ejemplos destacados son:

1. Las redes neuronales recurrentes (RNN). Están diseñadas para proce­

sar datos secuenciales, incorporando a cada nodo un estado interno 

que permite tener en cuenta información de pasos anteriores. La sali­

da de cada nodo no depende solo de la entrada actual, sino también de 

este estado, que puede reflejar múltiples instantes pasados mediante 

operaciones recurrentes.

2. Las redes neuronales convolucionales10. Se diseñaron, principal­

mente, para trabajar con matrices bidimensionales en tareas como 

clasificación de imágenes y reconocimiento de objetos, aplicaciones 

especialmente útiles en el ámbito sanitario. Por ejemplo, Chen et al.11 

emplean este tipo de red para segmentar imágenes de resonancia 

magnética en el diagnóstico del Alzheimer.

3. Los algoritmos conocidos como autoencoders12. Son un tipo de red 

neuronal diseñada para reproducir su entrada en la salida, reduciendo 

el número de dimensiones en las sucesivas capas intermedias (fig. 4), 

es decir, el modelo aprende una representación eficiente y de menor 

dimensión de la entrada, conocida como codificación.

En la segunda década del siglo XXI, gracias a los avances en hardwa­

re —especialmente los procesadores paralelos de las tarjetas gráficas de 

Nvidia— y la disponibilidad de grandes conjuntos de datos, Krizhevsky 

et al.13 presentaron una red neuronal profunda con la que ganaron 

el ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), superan­

do con amplio margen los métodos anteriores. Su trabajo demostró la 

eficacia del entrenamiento a gran escala de redes neuronales profun­

das con Graphics Processing Unit (GPU), marcando el inicio del llamado 

aprendizaje profundo (deep learning), caracterizado por arquitecturas 

con cientos de capas ocultas y miles de millones de parámetros. En es­

ta época surgió la arquitectura Transformer14, que abordaremos en la 

siguiente sección por su enorme relevancia.

IA generativa: grandes modelos de lenguaje

Los avances en tareas complejas, el aumento exponencial del poder 

de las tarjetas gráficas, la disponibilidad de grandes volúmenes de datos 

y las bibliotecas de aprendizaje automático impulsaron el desarrollo del 

aprendizaje profundo, dando origen a sistemas de IA generativa como 

ChatGPT. La IA generativa es una rama dentro de la IA cuyos modelos 

4
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Figura 3. Modelo de red neuronal.

Figura 4. Esquema de la arquitectura autoencoder.

son capaces de generar nuevos datos a partir de los patrones aprendidos 

durante el proceso de aprendizaje.

Cuando estos modelos son redes neuronales profundas y los datos 

de entrenamiento son texto, hablamos de grandes modelos de lenguaje 

(LLM). Típicamente, antes de iniciar el proceso de entrenamiento se rea­

liza un pre-proceso del texto. Parte de este pre-proceso implica limitar 

el número de palabras distintas con las que se va a trabajar. A este con­

junto restringido de palabras se le llama corpus. Si en un determinado 

texto una palabra no se encuentra dentro del corpus, se sustituye por un 

símbolo especial cuyo significado es «desconocida».

Una vez restringido el número de palabras con el que se va a tra­

bajar, se crea una representación numérica de cada una de las palabras 

contenida en el corpus, para que un algoritmo las pueda procesar. Si el 

corpus contiene, por ejemplo, 10.000 palabras distintas, cada una puede 

representarse mediante un vector de 10.000 dimensiones, donde única­

mente una posición tiene el valor 1 y el resto son ceros. Esta técnica se 

conoce como codificación one-hot, y permite identificar de forma úni­

ca cada palabra. Por ejemplo, la primera palabra sería [1,0, 0,..., 0], la 

segunda [0,1, 0,..., 0], y así sucesivamente.

Sin embargo, este tipo de representación es muy ineficiente, ya 

que requiere mucho espacio de almacenamiento y una elevada capa­

cidad de cómputo para realizar operaciones con los vectores, por lo 

que el siguiente paso consiste en reducir el número de dimensiones de 

los vectores que representan las palabras, sin perder «el significado»
de la representación, utilizando autoencoders. A esta nueva representa­

ción numérica «reducida» se le denomina con el término inglés «word 

embedding».

Un método muy popular por su potencia para crear word embeddings 

es el algoritmo Word2Vec15,16. Para crear la representación para una 

palabra, tiene en cuenta el resto de las palabras que están por delante 

y por detrás hasta una determinada distancia, por ejemplo, de dos pa­

labras. Así, dentro de la frase «El paciente presenta úlceras por presión 

en el antebrazo izquierdo», para codificar la palabra «presión», se ten­

drían en cuenta las palabras «úlcera», «por», «en» y «el» y consideraría 

los siguientes pares de entrenamiento: (presión, úlcera) (presión, por) 

(presión, el) (presión, en). Este proceso se repite para todas las palabras 

de todas las frases del corpus, generando miles de pares. A partir de 

estos pares, Word2Vec entrena una red neuronal pequeña para ajustar 

los vectores de cada palabra. Después del entrenamiento, cada palabra 

se identificará con un vector numérico que recogerá su «proximidad»
(«relación») con otras palabras. Por ejemplo, en el resultado final la pala­

bra «úlcera» podría estar cerca de «herida», «presión», y «dependencia»
o la palabra «enfermera» podría estar cerca de «cuidados», «unidad»
y «evalúa». Estos vectores pueden usarse para medir similitudes entre 

palabras (coseno de ángulos entre vectores); para agrupar conceptos si­

milares (clustering) o también como entrada en modelos más grandes (p. 

ej., para clasificar diagnósticos).

En los inicios, las arquitecturas más utilizadas para trabajar con tex­

tos en aplicaciones de IA eran las redes convolucionales. Por ejemplo, 

en el ámbito de la enfermería, Hughes et al.17 las utilizaron para clasifi­

car automáticamente textos clínicos a nivel de frase. También cobraron 

protagonismo las RNN, y en particular las Long-Short Term Memory 

(LSTM)18. Una vez entrenadas, las LSTM son capaces de generar texto 

coherente y de calidad aceptable: por ejemplo, Baek et al.19 las utilizan 

para predecir las necesidades de enfermería en pacientes hospitalizados.

Sin embargo, la aparición de la arquitectura Transformer ha revolu­

cionado el panorama de las redes neuronales aplicadas a la generación 

de texto20. La potencia de la arquitectura Transformer se debe a varias 

innovaciones que la distinguen de modelos anteriores. La primera es 

la creación de los «word embedding», donde cada palabra se represen­

ta con un vector al que se le suma otro que indica su posición en el 

texto. La segunda es que, al igual que los autoencoders, los Transfor­

mers tienen una parte codificadora y otra decodificadora, y en ambas 

se tiene en cuenta toda la secuencia al codificar, no solo las palabras 
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Figura 5. Tipos de minería de procesos.

cercanas; a esto se le llama auto-atención. La tercera, basada en la an­

terior, es que la auto-atención se realiza en paralelo múltiples veces, de 

modo que cada proceso atiende a diferentes aspectos del texto: uno pue­

de detectar relaciones sujeto-verbo, otro sujeto-adjetivo, etc. Estas tres 

características permiten que los modelos Transformer, una vez entrena­

dos, generen texto con calidad muy cercana al escrito por humanos. Un 

ejemplo destacado de esta arquitectura es el algoritmo ChatGPT.

Otros modelos basados en la arquitectura Transformer, como Ro­

BERTa21 y ClinicalBERT22, han mostrado alto rendimiento en tareas de 

análisis de texto clínico, incluyendo aplicaciones relevantes en enferme­

ría. RoBERTa puede ajustarse para tareas clínicas como la clasificación 

de notas de enfermería, la detección de información sensible (PHI) y 

el análisis semántico de registros clínicos. ClinicalBERT, por su parte, 

es una versión de BERT preentrenada específicamente con notas médi­

cas del conjunto MIMIC-III, lo que lo hace especialmente adecuado para 

comprender la terminología clínica, abreviaturas y el lenguaje natural 

empleado en registros de salud. Es una herramienta útil para automati­

zar y mejorar el análisis documental en entornos asistenciales.

Minería de procesos: monitorización predictiva de procesos

La minería de procesos surge tanto por el aumento del volumen de 

datos generado por sistemas informáticos, como por la necesidad de 

analizar datos reales de los procesos para su mejora23. Esta discipli­

na conecta la Ciencia de Datos con la Ciencia de Procesos, aplicando 

técnicas analíticas a registros de eventos en sistemas de información, 

especialmente en el ámbito hospitalario para optimizar los procesos 

asistenciales24,25. Para comprenderla, es clave considerar dos conceptos 

fundamentales:

• Datos de registros de eventos (event logs data o simplemente event logs): 

registros de los datos de un proceso con la marca de tiempo de su 

ejecución, timestamp, si es el caso.

• Modelos de procesos: representación abstracta, que puede ser textual, 

pero que generalmente es gráfica, de un flujo real de acciones con un 

propósito concreto.

En el ámbito sanitario, cada interacción registrada, como una acción 

administrativa o una observación clínica, se integra en un registro de 

eventos (event log) con sus respectivas marcas de tiempo (timestamps). 

Este registro documenta la ejecución de un proceso, tal como el recorri­

do asistencial de un paciente desde su admisión hasta el alta. Por tanto, 

cada paciente genera una traza que refleja su trayectoria individual 

dentro del modelo general del proceso.

Se pueden distinguir tres tipos de minería de procesos (fig. 5): i) pa­

ra descubrir cómo se está ejecutando un proceso en la realidad a partir 

de los registros de eventos (modelo de proceso AS-IS); ii) para compa­

rar modelos de procesos obtenidos a partir de registros de eventos con 

modelos de procesos normativos (determinados por una auditoría, por 

ejemplo) o deseados (modelo de proceso TO-BE); y iii) para mejorar 

procesos, bien mediante la extensión o la reingeniería26.

El algoritmo alfa, precursor en minería de procesos, permite descu­

brir automáticamente el flujo real de actividades a partir de registros de 

eventos26. Sin conocer previamente el protocolo, identifica relaciones de 

causalidad, paralelismo o elección entre actividades clínicas (como to­

ma de constantes, administración de medicación o diagnóstico) y genera 

un modelo gráfico del proceso tal como se desarrolla en la práctica.

Por ejemplo, si tras la valoración inicial del paciente los registros 

muestran posibles pasos como traslado al box u observación, el algo­

ritmo alfa identifica estas relaciones y las incorpora al modelo. A partir 

del conjunto de trazas, se genera una representación completa del proce­

so con todas sus variantes reales. En sanidad, esta información permite 

comprender la organización de tareas, detectar rutas frecuentes, desvia­

ciones o cuellos de botella, y así optimizar tiempos, recursos, calidad 

asistencial y apoyo a la toma de decisiones clínicas mediante el análisis 

de patrones atípicos.

Existen otros tipos de algoritmos que o bien complementan las de­

ficiencias del anterior, como los de la familia alfa, o que tienen otro 

enfoque para la generación del modelo visual del proceso: heuristic mi­

ner27, fuzzy miner28, inductive miner29, genetic miner30, etc. Por ejemplo, 

Özdagoglu et al.31 muestran la eficacia del fuzzy miner ayudando a iden­

tificar cuellos de botella y patrones clave en los flujos de atención para 

mejorar la gestión de recursos hospitalarios.
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Tabla 1

Resumen de técnicas y modelos mencionados en este trabajo

 Datos de IMAGEN

Técnicas / Modelos Aplicaciones mencionadas Contexto

Redes neuronales convolucionales Reconocimiento facial; análisis de TC, RM y ecografías para 

detección de tumores

General / sanitario

Segmentación de RM para diagnóstico de Alzheimer Diagnóstico por imagen

 Datos de TEXTO

Técnicas / Modelos Aplicaciones mencionadas Contexto

Redes neuronales convolucionales Clasificación automática de textos clínicos Documentación clínica

Redes neuronales recurrentes Generación de texto; predicción de necesidades de enfermería Lenguaje / hospitalario

Word embeddings Similitud de palabras y apoyo a la clasificación de diagnósticos Texto clínico

Transformers Generación de texto Lenguaje natural

RoBERTa Clasificación de notas, detección de PHI, análisis semántico Notas de enfermería

ClinicalBERT Comprensión de terminología clínica y análisis documental Registros médicos

 Datos de PROCESOS Y REGISTROS

Técnicas / Modelos Aplicaciones mencionadas Contexto

Aprendizaje supervisado (regresión, 

clasificación, reglas de asociación)

Incumplimiento de prevención de infecciones; riesgo de 

reingreso; asociaciones clínicas en registros administrativos

Domicilio / hospital

Aprendizaje no supervisado 

(clustering, PCA)

Clasificación de pacientes UCI; evaluación sistemas sanitarios Cuidados críticos / sistemas

Minería de procesos (fuzzy miner) Descubrimiento de flujos clínicos de atención; detección de 

cuellos de botella

Planificación hospitalaria

Monitoreo predictivo de procesos Predicción exámenes adicionales en el proceso de realización de 

pruebas médicas

Planificación hospitalaria

La integración de la IA en la minería de procesos ha originado el mo­

nitoreo predictivo de procesos, rama centrada en anticipar la evolución 

de la ejecución de un proceso32, con especial relevancia en el ámbito 

sanitario. Las predicciones pueden referirse a resultados (booleanos o 

categóricos), métricas cuantitativas (tiempo, coste) o la secuencia de 

actividades futuras, lo que permite prevenir retrasos y resultados in­

deseados. El procedimiento consta de dos fases: (i) entrenamiento, se 

construye un modelo predictivo a partir de trazas de ejecución históri­

cas completas, y (ii) ejecución, el modelo se consulta para predecir el 

futuro de un caso en curso. Di Francescomarino et al.32 ilustra el mo­

nitoreo predictivo en un hospital, aplicándolo al proceso de realización 

de pruebas médicas. A partir de datos históricos, se predice la necesidad 

de exámenes adicionales, optimizando así la planificación de recursos. 

Este enfoque facilita la toma de decisiones en tiempo real, la detección 

temprana de riesgos y la personalización de la asistencia sanitaria.

Las técnicas de monitoreo predictivo se clasifican según sus fun­

damentos en: enfoques basados en modelos y enfoques basados en 

aprendizaje automático32. Las primeras usan modelos explícitos, como 

sistemas de transición, y codifican las trazas mediante técnicas como co­

dificación booleana, de frecuencia o basada en cargas útiles recientes. 

Las segundas construyen modelos implícitos a partir de datos históricos, 

y se dividen en: (1) predicción de resultados, mediante clasificación y, 

a veces, agrupamiento; (2) predicción de valores numéricos, basada en 

regresión para estimar métricas como tiempo o costo; y (3) predicción 

de eventos futuros, anticipando la secuencia y atributos de las próximas 

actividades.

Limitaciones actuales y perspectivas futuras

En la tabla 1 se presentan los ejemplos de aplicaciones de IA men­

cionados a lo largo del texto a modo de resumen.

En general, las limitaciones a las que se enfrentan todas las técnicas 

de aprendizaje automático y monitoreo predictivo de procesos son: (1) 

posibles sesgos en los datos de entrenamiento (p. ej., si hay menos datos 

por sexo o población)33; (2) sobreajuste34: el modelo se ajusta dema­

siado a los datos de entrenamiento y con datos nuevos su precisión cae 

drásticamente; (3) falta de robustez: pequeñas perturbaciones en los da­

tos de entrada provocan cambios drásticos de la salida35. Todas plantean 

retos para la investigación en IA y su posible aplicación en la práctica 

clínica.

Entre las principales debilidades en el ámbito sanitario se encuen­

tra la dificultad de interpretación clínica de los modelos, especialmente 

cuando carecen de transparencia. Precisamente, los métodos basados en 

redes neuronales no son explicables, en general, ya que es difícil tanto 

interpretar sus resultados como su funcionamiento interno. Por ejemplo, 

mecanismos de poda de parámetros y nodos pueden conducir de mane­

ra contraintuitiva a producir mejores resultados. Además, es necesario 

tener en cuenta consideraciones éticas y normativas de protección de 

datos.

Sin embargo, la popularización de los LLM, y el esfuerzo llevado a 

cabo por empresas e investigadores, ha mejorado sustancialmente las 

capacidades de interpretación de la IA, por ejemplo, incluyendo citas en 

el texto generado por los LLMs donde se puede comprobar la veracidad 

de las afirmaciones realizadas por estos modelos. La previsión es que 

estos modelos en particular y la IA en general se acerquen cada vez más 

al objetivo de lo que se ha llamado IA explicable.

Los modelos de aprendizaje automático tradicionales siguen sien­

do muy usados en el ámbito sanitario, sobre todo cuando se trabaja 

con conjuntos de datos pequeños y bien estructurados. Sin embargo, 

el aumento de datos no estructurados y heterogéneos ha hecho cada 

vez más necesario recurrir a redes neuronales y técnicas de aprendizaje 

profundo.

Cabe destacar que las redes neuronales profundas y los LLM re­

quieren un gran volumen de datos para su entrenamiento, así como 

demandan altas capacidades de cómputo, que se traducen en ingentes 

cantidades de energía para entrenar estos modelos. En el futuro, se es­

pera poder entrenarlos con menos datos y menor consumo de tiempo y 

recursos.
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En cuanto al monitoreo predictivo de procesos hay que subrayar 

la baja calidad y heterogeneidad de los datos clínicos disponibles en 

ocasiones, lo cual se traduce en registros de eventos incompletos o no 

estructurados, dificultando así la construcción de modelos predictivos 

fiables. También representa un reto su integración en los flujos asisten­

ciales reales.

Asimismo, la existencia de una marca temporal en cada uno de los 

registros es de gran ayuda en la construcción de modelos de monito­

reo predictivo de procesos. La tecnología puede ayudar a insertar estas 

marcas temporales, por ejemplo, en el registro mediante dispositivos 

electrónicos que inserten estas marcas automáticamente, o el uso de 

recordatorios para que los añada el personal de enfermería.
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