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ABSTRACT

En este articulo, como continuacién de la primera parte, se presentan casos de aplicacién de algoritmos y técnicas
de aprendizaje automatico y de mineria de procesos aplicados a los cuidados. Se han seleccionado trabajos
representativos de las técnicas presentadas en el primer articulo de este binomio, haciendo hincapié en los
resultados obtenidos. Estos trabajos son aplicables al contexto espafol de cuidados.
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As a continuation of the first part, this article presents case studies of application to healthcare of some machine
learning and process mining methods and algorithms. We have selected some representative works of the tech-
niques presented in the first article of this pair with a particular focus on the achieved results. These works are
also relevant to the Spanish healthcare context.

Introducciéon

Este articulo muestra casos de aplicacién de algunos de los diversos
tipos de algoritmos de inteligencia artificial presentados por los mismos
autores en el articulo anterior. A continuacién se detallan los ejemplos
que se presentan en cada seccién.

En las secciones «Aprendizaje automatico aplicado a la prediccién
de lesiones por presién» y «Aprendizaje automatico aplicado a la esti-
macién del coste sanitario por paciente» se presentan dos ejemplos de
aplicacion de técnicas de aprendizaje automaético para, respectivamen-
te, predecir la aparicion de lesiones por presién en pacientes ingresados
en una unidad de cuidados intensivos (UCI) y analizar la variabilidad
en la estimacion del coste de atencién por paciente. En el primer caso se
utilizan tres modelos de aprendizaje estadistico: regresion logistica, ar-
boles de decision (decision tree) y bosques aleatorios (random forest). En
el segundo, se emplean dos modelos: el primero es XGBoost, un modelo
de aprendizaje estadistico que construye arboles de decisién de forma
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secuencial, corrigiendo los errores de los anteriores; el segundo es una
red neuronal estdndar con cuatro capas ocultas.

La seccion «Redes neuronales aplicadas al analisis de imégenes para
el diagndstico de Alzheimer» presenta un trabajo donde se utiliza una
red neuronal convolucional para segmentar ciertas regiones de imagenes
de resonancias magnéticas relacionadas con el diagnéstico de Alzhei-
mer.

En la seccién «Deep learning aplicado a la estimacién de la proba-
bilidad de reingreso» se presenta un ejemplo de aplicacién de técnicas
de deep learning o aprendizaje profundo: se emplea un gran modelo de
lenguaje (LLM) basado en la arquitectura de una red neuronal profunda
para hacer una estimacién de la probabilidad del reingreso a 30 dias de
pacientes en un hospital a partir de la historia clinica electrénica.

La seccién «Monitorizacién predictiva de procesos aplicada a la pre-
diccidn de actividades y resultados en el proceso hospitalario» muestra
un ejemplo de uso de técnicas de mineria de procesos, concretamen-
te en la monitorizacién predictiva de procesos, en primer lugar, para
predecir posibles ingresos hospitalarios desde el servicio de urgencias
como ejemplo de prediccién del siguiente evento; y en segundo lugar,
para predecir si un paciente puede ser tratado de manera segura en el
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Figura 1. Ejemplo de arbol de decisién.

servicio de hospitalizacién a domicilio como ejemplo de prediccién del
resultado de la ejecucion.

Finalmente, la seccion «Conclusién» reflexiona acerca del potencial
que tiene la aplicacién de algoritmos, técnicas de aprendizaje automa-
tico y mineria de procesos en el contexto de los cuidados y la atencién
sanitaria.

Aprendizaje automatico aplicado a la prediccion de lesiones
por presion

Los métodos de aprendizaje automético més usados en el &mbito de
la enfermeria son la regresién logistical- (por su interpretabilidad y efi-
cacia clinica), los bosques aleatorios y los 4rboles de decisién® (por su
robustez y capacidad explicativa). Como ejemplo, en Xu et al.* puede
consultarse un estudio de cohorte retrospectivo y observacional reali-
zado con 618 pacientes ingresados en una UCI, en el que se utilizan y
comparan estos tres métodos de aprendizaje automatico con un objetivo
comtn: desarrollar modelos para predecir la aparicion de lesiones por
presién en pacientes ingresados en la UCIL:

— La regresion logistica (LR) construye un modelo interpretable para
calcular la probabilidad de apariciéon de una lesién por presion, que
asigna un peso (coeficiente) a cada variable (factor de riesgo).

Los arboles de decision (DT) permiten crear un arbol con pregun-
tas sucesivas sobre las variables clinicas (por ejemplo: «;bilirrubina
< 30? = riesgo alto de lesién por presién»), dividiendo a los pacien-
tes en ramas segln su riesgo. Es muy visual e interpretable, ttil para
entender patrones.

Los bosques aleatorios (RF) se basan en construir muchos arboles de
decisién (normalmente cientos) y promediar sus resultados para hacer
una prediccién més robusta y estable, identificando qué variables son
mas importantes para la prediccion.

Antes de empezar a modelizar se identificaron 31 posibles factores de
riesgo con una revision de la literatura, incluyendo datos demogréficos,
causa de ingreso, parametros de laboratorio, antecedentes médicos y es-
calas de valoracién como Braden y Glasgow. Se recuperd la informacién
de los pacientes en la historia clinica electrénica, creando en una base
de datos, que se dividié en un conjunto de entrenamiento (training) y un
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conjunto de prueba (test). En funcién de la naturaleza de las variables,
se realizé un andlisis descriptivo de la muestra y un anélisis bivariante
entre casos (pacientes que desarrollaron una lesién por presién) y con-
troles (pacientes que no desarrollaron una lesién por presién). Aquellas
variables que no devolvieron diferencias significativas entre ambos gru-
pos se excluyeron de los modelos predictivos (por ejemplo, creatinina y
hemoglobina).

Meétodo 1. Regresion logistica

Se realizaron tres analisis de regresion logistica. El primero mode-
lizé la probabilidad de sufrir lesién por presién. El segundo modelizé
la probabilidad de sufrir una lesién con desarrollo temprano (en las 24
primeras horas de ingreso en la UCI, n = 53), y la tercera regresién mo-
deliz6 la probabilidad de sufrir una lesién con desarrollo tardio (pasadas
las 24 primeras horas de ingreso en la UCI, n = 153). Las variables sig-
nificativas en todos los modelos (p < 0,05) formaron parte del modelo
predictivo.

Se trata de modelos facilmente interpretables. Por ejemplo, los valo-
res obtenidos para los odds ratios (OR) indicaron que el riesgo de sufrir
lesion por presién aumenta un 44% por cada ano mas de edad del pa-
ciente, un 42% para pacientes diabéticos vs no diabéticos o un 48% para
pacientes con ictus vs sin ictus.

Métodos 2y 3. Arboles de decision y bosques aleatorios

El articulo no comenta con detalle los arboles de decisién ni los ar-
boles aleatorios, aunque indica qué variables son significativas (factores
de riesgo) en cada modelo. No obstante, la figura 1 presenta un ejemplo
simulado de arbol de decisiéon que clasifica a los pacientes en dos ca-
tegorias: «No lesién por presién» (no desarrollara tlcera por presién) y
«Lesion por presion» (si desarrollara tlcera por presion). Cada nodo del
arbol presenta la etiqueta correspondiente a la clase méas probable, junto
con dos proporciones: el porcentaje de pacientes con esas caracteristicas
que no desarrollé lesion por presion, y el porcentaje que si la desarro-
116 (por ejemplo, 0,67 y 0,33 indican que el 67% de los pacientes con
esas caracteristicas son No lesion por presion, y el 33% son Lesién por
presién). El nodo raiz divide a los pacientes segtin si cumplen o no la con-
dicién Bilirubina < 30. A lo largo del arbol, si se cumple la condicién,
se avanza por la rama izquierda; si no se cumple, por la derecha.
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Figura 2. Ejemplo de nomograma.

El arbol nos permite plantear preguntas sucesivas, y llegar a conclu-
siones como «En pacientes con bilirrubina alta, un Glasgow bajo (menor
de 10) préacticamente garantiza el desarrollo de lesiéon por presion» o «Si
la bilirrubina es baja (30) y no hay enfermedad vascular, 1o més probable
es que el paciente no desarrolle lesién por presién».

Una vez obtenidos los tres modelos, se comparé su poder predicti-
vo en los pacientes del conjunto test, frente al poder predictivo de la
escala de Braden sobre estos mismos pacientes y se obtuvieron mejores
resultados con la regresién logistica. Por dltimo, recalcularon la regre-
sién logistica, afiadiendo al modelo un nuevo factor de riesgo: el test de
Braden y comprobaron que el modelo aument6é un poco més su poder
predictivo.

El nomograma

Un nomograma es una representacion grafica del resultado del mo-
delo de regresion logistica, que permite estimar de forma visual la
probabilidad de un suceso (en este caso, de desarrollar tlceras de pre-
sién). Al ajustar el modelo, cada variable obtiene un coeficiente , que
representa su peso en el riesgo. En este caso (fig. 2), el coeficiente més
alto es el asociado a tener la maxima puntuacién en el test de Bra-
den, y a este factor se le asigna el maximo de puntos (en este caso
80). Los puntos en las demés variables se asignan en proporcién a sus
coeficientes relativos. Los puntos obtenidos por cada paciente en cada
variable se suman y se transforman en una probabilidad, utilizando la
funcién logistica inversa. Asi, seglin este nomograma, un paciente de
mas de 70 afios (40 puntos), con diabetes (+ 25 puntos), que ha sufrido
un infarto (+ 45 puntos), con Glasgow < 8 (+ 47,5 puntos), con cirugias
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previas (+ 60 puntos) y con una puntuacion en el test de Braden de 5
(+80 puntos), suma en total 297,5 puntos, a lo que corresponde una
probabilidad mayor del 80% de sufrir lesién por presion. Esta represen-
taciéon permite estimar de forma intuitiva y rapida la probabilidad de
que ocurra un evento, como el desarrollo de una tlcera por presién, a
partir de las caracteristicas clinicas de un paciente.

Aprendizaje automatico aplicado a la estimacién del coste
sanitario por paciente

Determinar el coste total de la atenciéon médica y cuidados asistencia-
les recibidos por los pacientes en los hospitales resulta una tarea esencial
a la hora de asegurar la sostenibilidad de los sistemas sanitarios®. En
nuestro pais, el coste de los cuidados y la atencién de enfermeria no se
incluye a la hora de estimar el coste total por paciente. En otros paises
se incluye de manera limitada, especialmente en atencién primaria®.

Por este motivo, Company-Sancho et al.” realizaron un trabajo pa-
ra determinar el impacto que los procesos y diagnésticos de Enfermeria
podrian tener en el célculo del coste por paciente. Para ello, utilizaron
la taxonomia establecida por NANDA (North American Nursing Diagno-
sis Association), NIC (Nursing Interventions Classification) y NOC (Nursing
Outcomes Classification).

Bésicamente, los autores midieron la capacidad de explicacién de la
variabilidad observada en un andlisis multivariante para la predicciéon
de la variable dependiente «coste total del paciente». Con este fin, se
construy6 un modelo de prediccién para estimar el coste por paciente a
partir de ciertos datos, comparando el resultado del modelo con la es-
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Figura 3. Secuencia de pasos seguidos en el andlisis mediante aprendizaje automaético.

timacién real calculada del coste por paciente. El ajuste del modelo se
estudié mediante el calculo del error cuadratico medio (RMSE) y el co-
eficiente de determinacién (R?) Estos estadisticos indican lo bien que se
ajusta el modelo predictivo a la estimacién real, lo que da idea de cuénta
variabilidad es imputable a los datos que se usaron en la construcciéon
del modelo.

Para ello, se dispuso de un conjunto de datos de personas de maés
de 15anos con tarjeta sanitaria en el Servicio de Salud de las Islas Ca-
narias (n = 1.691.075), convenientemente anonimizados. Se usaron los
siguientes datos por paciente, extraidos de sus historiales médicos de
atencién primaria: edad, sexo y los datos correspondientes al proceso
de enfermerfa (evaluacién, diagndstico, objetivos e intervenciones). La
valoracién se basé en los once patrones funcionales de Marjory Gordon,
empleando cuatro categorias por patrén: Normal, Riesgo de alteracién,
Alterado y No evaluable. Para cada paciente de la muestra se realiz6
una estimacion del coste calculado como la suma, durante el afio 2018,
de visitas y emergencias atendidas en hospitales ptiblicos y de gestién
mixta, asi como hospitalizaciones, cirugias y coste de medicamentos ad-
quiridos en farmacias. No todos los pacientes de la muestra tenian todos
los datos: un 58% de la muestra tenia, al menos, algtin dato asociado
a enfermeria (patrones funcionales, NANDA, NIC, NOC), pero solo un
2,74% tenia todos estos datos.

Para realizar el estudio, el 80% de la muestra se usé para realizar el
entrenamiento de los modelos. Otro 10% se empleé para la validacién
y seleccidn del mejor modelo. El 10% restante de la muestra se us6 para
realizar la prueba final con los modelos seleccionados.

La figura 3 muestra el proceso seguido. Para construir los modelos
predictivos se emplearon, por un lado, redes neuronales y, por otro,
modelos XGBoost, que combinan arboles de decisién (fig. 1) ensambla-
dos de manera que cada uno de ellos corrige los errores del anterior.
Para seleccionar tanto la mejor arquitectura de red neuronal como el
mejor modelo XGBoost entre las diferentes opciones seleccionadas por
los investigadores, se empled el conjunto de datos de validacién. Los
resultados finales se obtuvieron alimentando los mejores modelos de
ambas opciones con el conjunto de datos de prueba y calculando la
media aritmética entre ambas estimaciones del coste total por paciente.
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Fuente: Company-Sancho et al.” (2025).

Se construyeron tres modelos de prediccion empleando diferentes
combinaciones de variables, obteniéndose, en la comparacién entre el
valor real del coste por paciente y el valor predicho por el modelo com-
binado, los valores:

- R? = 11,47, cuando se incluyé tinicamente edad y sexo.

- R? = 14,75, cuando se incluyeron sexo, edad y patrones funcionales.

- R? = 21,45, cuando se incluyeron sexo, edad, patrones funcionales y
NANDA-NIC-NOC.

Estos resultados evidencian que la utilizacién de los datos de pa-
trones funcionales, NANDA, NIC y NOC influye notablemente en la
estimacién del coste total por paciente en los hospitales. Esto se hace
atn mas evidente si se tiene en cuenta el escaso nimero de pacientes
(2,74%) que tiene informados todos estos datos relativos al proceso de
atenci6n y cuidados de Enfermeria.

Redes neuronales aplicadas al anélisis de imagenes para el
diagnéstico de Alzheimer

El andlisis de imagenes es uno de los campos en los que con ma-
yor frecuencia se utilizan las redes neuronales convolucionales (CNN)
dentro del paradigma de aprendizaje automético que se denomina
aprendizaje profundo o deep learning. Son multiples las aplicaciones
del deep learning en el dambito de la salud (detecciéon de tumores, por
ejemplo), aunque hemos elegido como ejemplo de aplicacién el trabajo
presentado en Chen et al.5.

Este trabajo se centra en la aplicaciéon de un modelo de CNN para me-
jorar el diagnéstico y los cuidados de la enfermedad de Alzheimer (EA)
utilizando iméagenes de resonancias magnéticas (RM). El objetivo de la
investigacién fue segmentar las imédgenes de RM aplicando el modelo de
CNN. Por segmentacién entendemos, en este caso, asociar determinadas
areas de la imagen con ciertas caracteristicas de la EA. Esto significa que
la CNN esta entrenada para identificar y delimitar regiones especificas
dentro de las imagenes que son relevantes para el diagndstico del Alzhei-
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mer, asociando esas zonas con caracteristicas o patrones indicativos de
la enfermedad.

El modelo de CNN empleado tiene una capa de entrada, la capa de
convolucién, la capa de submuestreo y la capa de salida. La capa de con-
volucidn aplica una serie de filtros a la imagen de la RM para producir
mapas de caracteristicas: cada filtro generard un mapa de caracteristi-
cas diferente. Por ejemplo, puede haber un filtro especifico por cada
area de la RM que se desea analizar. El mapa de caracteristicas produce
un vector o secuencia numérica que caracteriza esa zona: por ejemplo,
podria determinar el porcentaje en que el tono de color de un pixel es
superior o inferior a un determinado umbral. Los mapas de caracteristi-
cas producidos por la capa de convolucién se introducen en la capa de
submuestreo, que reduce su dimensionalidad (niimero de elementos del
vector o secuencia). Esta capa agrupa los valores por regiones o ventanas
de un determinado tamano (por ejemplo, 10 x 10 pixeles), produciendo
una cantidad de valores numéricos que la representan (siempre muy
inferior al nimero total de valores originales en la regién). Siguiendo
con nuestro ejemplo, la capa de submuestreo podria caracterizar una
ventana con los valores maximo y minimo de los porcentajes calculados.

La metodologia empleada consistié en la seleccién de 18 pacientes
con Alzheimer y 18 voluntarios sanos, como grupo de control. Se aplicé
el modelo de CNN para segmentar las imagenes de RM de los pacientes
y se compararon sus efectos de segmentacién con otros dos modelos:
una red neuronal completamente convolucional (FCNN) y un modelo ba-
sado en Support Vector Machine (SVM). La FCNN se diferencia de la CNN
en que solo hay una capa intermedia que implementa la convolucién
(hay una capa de entrada, y la salida es la salida de las funciones de
convolucién). El segundo modelo se basa en la estimacién de los pa-
rametros de un conjunto de ecuaciones que definen hiperplanos que
separan las muestras en clases diferentes: en este caso, segmentarian
zonas de la imagen asociandolas con determinadas caracteristicas de la
EA. Los principales resultados de esta comparativa fueron:

— El modelo de CNN mostré una mayor precisién en la segmentacién de
las zonas de las RM relacionadas con la EA en comparacién con los
modelos FCNN y SVM.

— Se observé que el giro parahipocampal y el putamen eran més grandes
en el grupo de control (sano).

— En el grupo de pacientes con Alzheimer, la amplitud de la fluctuacién
de baja frecuencia (ALFF) se correlaciond positivamente con la pun-
tuacién MMSE (mini-mental state examination) en el giro del cingulo
bilateral y el prectineo.

Tras el analisis de las imdgenes de RM, se sacaron las siguientes
conclusiones:

— La estructura de la materia gris estd dafiada en pacientes con Alzhei-
mer.

— La ALFF del hipocampo y la homogeneidad regional estan implicadas
en el mecanismo de compensacién neuronal del dano hipocampal.

— Cuando los cuidadores habian adoptado un método de enfermeria ac-
tivo con el paciente, se observaron menores dafios en las zonas de las
RM asociadas a la EA.

Por tanto, este trabajo destaca el potencial del modelo de CNN pro-
puesto para una deteccién temprana y mas precisa de la EA a través de
la segmentacién de imagenes de RM, lo que podria llevar a tratamientos
y estrategias de manejo mas efectivos.

Deep learning aplicado a la estimacién de la probabilidad de
reingreso

La historia clinica electrénica contiene una gran cantidad de in-
formacién valiosa sobre procesos asistenciales tales como: sintomas,
diagnésticos, resultados de radiologia, actividades diarias, antecedentes
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personales o evolucidn, entre otros. Ademads, se estima que el 80% de los
datos sanitarios disponibles estdn en formato narrativo®. Sin embargo,
las historias clinicas son datos no estructurados, de alta dimensiona-
lidad y dispersion, lo que dificulta su uso en modelos de aprendizaje
automatico clinicos. Ademas, a diferencia de los textos estidndar, se utili-
zan abreviaturas y jergas con una estructura gramatical particular. Estas
caracteristicas hacen que los textos clinicos sean especialmente intere-
santes para trabajar sobre ellos utilizando grandes modelos de lenguaje
(LLM), a la par que complicados.

El trabajo presentado por Huang et al.'® muestra cémo utilizar un
LLM sobre un conjunto de historias clinicas electrénicas para predecir la
probabilidad de ingreso hospitalario de un paciente a 30 dias. El modelo
presentado, ClinicalBERT, se basa en la arquitectura de redes neuronales
profundas BERT (Bidirectional Encoder Representation from Transformers),
que a su vez, se basa en la arquitectura Transformer.

BERT fue desarrollado por Google!! y fue entrenado con un cor-
pus de textos basados en la Wikipedia y BookCorpus'?. Estos textos son
generalistas y no contienen lenguaje clinico, por lo que los autores de
ClinicalBERT reentrenaron el modelo BERT original con la base de datos
Medical Information Mart for Intensive Care III (MIMIC-IIT)'3. El proceso
de reentrenamiento de una red neuronal profunda consiste en eliminar
tipicamente la capa de salida y sustituirla por una nueva capa cuyos pe-
sos se van a calcular durante el reentrenamiento, y congelar el resto de
capas para que el reentrenamiento no modifique los pesos de la red ori-
ginal. La idea base de este procedimiento es que las capas mas internas
de la red original, entrenadas sobre textos genéricos, ya conocen ciertas
estructuras gramaticales que no hay que volver a entrenar, mientras que
las dltimas capas son las que estan especializadas en detalles relativos al
contenido particular del corpus con el que han sido entrenadas. A esta
técnica se la conoce con el nombre de «transferencia de aprendizaje»'4.

Una vez reentrenado el modelo, los autores presentan resultados ex-
perimentales comparando la capacidad predictiva del reingreso a 30 dias
a partir de los registros en la historia clinica electrénica de varios mo-
delos, incluyendo a ClinicalBERT. Estos resultados muestran un mejor
desempeiio de ClinicalBERT frente al resto de los modelos.

Una caracteristica interesante del modelo es su capacidad de refinar
la prediccién de reingreso a 30 dias de manera incremental, es decir,
el modelo realiza una prediccién basdndose en las notas clinicas dis-
ponibles y, a medida que se crean nuevas notas, el modelo refina su
prediccién teniendo en cuenta las nuevas notas. Otra caracteristica in-
teresante del modelo es que es capaz de indicar qué términos o frases
especificas han tenido una mayor importancia en la prediccién del re-
ingreso a 30 dias. De este modo, es posible verificar los resultados de la
prediccién por parte de personal especializado.

Finalmente, gracias al proceso de transferencia de aprendizaje es po-
sible reentrenar ClinicalBERT con otras bases de datos de, por ejemplo,
conjuntos de notas clinicas de otros hospitales, ya que el personal de
cada hospital tiene una idiosincrasia propia en la toma de notas clinicas.

Monitorizacién predictiva de procesos aplicada a la prediccién
de actividades y resultados en el proceso hospitalario

La mineria de procesos en el ambito sanitario ha pasado de centrar-
se en la identificaciéon de patrones de ejecucién (process discovery), la
verificacién de protocolos (conformance checking) y la mejora continua
(enhancement), a incluir técnicas de monitoreo predictivo de procesos
que permiten anticipar eventos clinicos antes de que ocurran, como por
ejemplo el riesgo de deterioro del paciente o la aparicion de complica-
ciones. La capacidad predictiva resulta especialmente ttil en entornos
hospitalarios complejos donde se requieren decisiones rapidas y basadas
en datos, aunque su adopcién atin enfrenta retos como la alta variabi-
lidad de los procesos y la existencia de datos en distintos niveles de
abstraccién’®.

Las técnicas revisadas en la literatura, que incluyen enfoques basa-
dos en aprendizaje supervisado, modelos de series temporales y métodos
hibridos, han demostrado ser efectivas en la prediccién de resultados,
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tiempos y riesgos dentro de procesos complejos'®. Estas técnicas se agru-
pan principalmente en tres categorias: prediccién del siguiente evento
o su atributo, prediccién del resultado final del caso, y prediccién del
tiempo restante hasta su finalizacién!’.

Como ejemplo de la primera categoria en monitoreo de procesos, en
Pasquadibisceglie et al.'® se propone un enfoque, denominado LEGO-
LAS, para predecir ingresos hospitalarios desde urgencias, codificando
las trazas del recorrido de los pacientes en urgencias mediante plantillas
narrativas que capturan los eventos clinicos, superando asi la limitacién
tradicional de asumir un tnico valor por categoria. El método se apli-
ca en tres pasos. En primer lugar, se extraen las trazas etiquetadas de
los pacientes en urgencias para transformarlas en historias de texto se-
manticas. En segundo lugar, aplica fine-tuning sobre modelos de lenguaje
de gran tamaiio (LLM) adaptados al dominio clinico mediante un corpus
reducido de relatos seménticos. Evaluado sobre el registro MIMICEL, de-
muestra mejoras en precisién y anticipaciéon de las predicciones respecto
a métodos previos, especialmente en etapas tempranas, lo cual resulta
clave para optimizar proactivamente los recursos hospitalarios. Final-
mente, integra un médulo XAl post-hoc para explicar como cada parte
de la narrativa de la historia de texto tiene un efecto en las decisiones
del LLM.

En la categoria del resultado de la ejecucién, en Aringhieri et al.’®
se muestra un enfoque para predecir si un paciente puede ser tratado de
manera segura en su domicilio, dentro del servicio de hospitalizacién a
domicilio, a partir de los datos recogidos en urgencias. Para ello, trans-
forma el historial clinico de cada paciente en una secuencia de eventos,
siguiendo el enfoque tipico de los registros de procesos. Ademaés, usa he-
rramientas de monitoreo predictivo que implementa enfoques basados
en algoritmos de aprendizaje automatico, los cuales se pueden utilizar
para entrenar un modelo predictivo capaz de aprender las correlaciones
entre las variables que describen los datos del paciente, los exdmenes
que ha realizado (caracteristicas) y la hospitalizacién en casa o en otra
sala del hospital. Una parte clave del enfoque es la conversién de diag-
noésticos escritos en lenguaje natural a cédigos estandarizados (en este
caso, CIE-9-CM), lo que permite estructurar mejor la informacién pa-
ra el modelo. Finalmente, se evaliia rigurosamente la calidad de las
predicciones mediante métricas estadisticas adecuadas.

Conclusion

El analisis resumido del conjunto de trabajos seleccionados que se
han mostrado en este articulo demuestra el gran potencial que presen-
tan las técnicas de aprendizaje automaético (destacando el deep learning
como método més reciente) y la mineria de procesos en el contexto de
la atencién sanitaria y cuidados a los pacientes. Todavia queda un am-
plio camino por explorar en este sentido: por ejemplo, se podrian usar
técnicas de aprendizaje no supervisado (clustering) para establecer ti-
pologias de pacientes en funcién de valoraciones de enfermeria, lo que
podria ayudar a establecer pautas especificas de cuidados en funcién
de las caracteristicas de los pacientes. También, los modelos predictivos
(regresion, por ejemplo) y las redes neuronales podrian emplearse para
estimar con cierta antelacién (24-48 horas) potenciales empeoramien-
tos de pacientes basandose en la evolucién tanto de ciertas constantes
clinicas como de las valoraciones de enfermeria, lo que contribuiria a
mejorar la atencién hospitalaria. Por tltimo, es indudable el potencial
que presentan las técnicas de mineria de procesos para predecir posi-
bles desviaciones en el proceso de hospitalizacién, que podrian reforzar
la toma de decisiones en un sistema de alertas tempranas con redes neu-
ronales o modelos de regresién, contribuyendo, en parte, a explicar el
porqué de una alerta sobre un paciente.
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