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ORIGINAL

Prediccion en tiempo real de los ingresos del servicio
de urgencias mediante un modelo de inteligencia
artificial y su integracion en la planificacion

de las camas de hospitalizacion

Javier Millan Soria'?, Javier Medina Alvarez?, Laura Sanchez Suérez', Cesar Cano Cervifio®,
Leticia Serrano Lézaro', M.* Carmen Garcia-Minguillan Castillo®, Vanesa Ginestar Miravet?

Objetivo. Disefiar, validar e implementar una herramienta basada en un modelo de aprendizaje automético capaz de
predecir en tiempo real los ingresos de los pacientes urgentes y desarrollar una aplicacion que incluya el modelo jun-
to a indicadores clasicos sobre la presion asistencial.

Métodos. Se analizaron los datos anonimizados de 328.696 episodios de urgencias. Se identificaron 15 variables con
mayor capacidad predictiva mediante anlisis de correlacion de Pearson. Se seleccioné el modelo RandomForest. Para
el proceso de construccion se utilizd el lenguaje Python, y para el disefio y validacion el software Jupyter Notebook.
Para el entrenamiento se utilizaron 209.530 episodios (64%), 52.383 (16%) para la validacion y 66.783 (20%) para
test. El modelo se integré en un Panel de Control con la herramienta Microsoft Power BI.

Resultados. El modelo presenta una elevada capacidad predictiva para distinguir los pacientes que van a precisar in-
greso, con un érea bajo la curva (ABC) de la caracteristica operativa del receptor (COR) de 0,97. Para cada métrica se
observa como disminuye la puntuacién del entrenamiento al tiempo que aumenta la puntuacion de validacion lo que
descarta comportamientos de sobreajuste. El punto de saturacion en las curvas de aprendizaje se alcanza a los
130.000 episodios. La calibracién del modelo tiene una puntuacion Brier de 0,0414.

Conclusiones. El modelo muestra un rendimiento excelente y un potencial significativo para predecir el ingreso de los
pacientes atendidos en urgencias. La combinacion de algoritmos de machine learning con sistemas de visualizacién in-
teractiva representa un paso importante hacia una gestion y planificacion mas eficiente para evitar problemas de dre-
naje y sobreocupacion.

Palabras clave: Inteligencia artificial. Sistemas de apoyo a la toma de decisiones clinicas. Hospitalizacion. Servicio de
Urgencias hospitalario. Evaluacién de riesgos.

Real-time prediction of emergency department admissions using
an Al model and its integration into hospital bed-planning

Objective. To design, validate, and implement a tool based on a machine-learning model capable of predicting
emergency patient admissions in real time, and to develop an application that integrates the model together with
traditional indicators of health care pressure.

Method. We analyzed anonymized data from a total of 328,696 emergency episodes. Fifteen variables with the
highest predictive capacity were identified through Pearson correlation analysis. The RandomForest model was
selected. Python was used for model construction, and “Jupyter Notebook” for design and validation. A total of
209,530 episodes (64%) were used for training, 52,383 (16%) for validation, and 66,783 (20%) for testing. The
model was integrated into a Control Panel using Microsoft Power BI.

Results. The model showed a high predictive ability to identify patients who would require admission, with a receiver
operating characteristic (ROC) area under the curve (AUC) of 0.97. For each metric, a decrease in training score and
a concurrent increase in validation score were observed, ruling out overfitting behaviors. The saturation point in the
learning curves was reached at 130,000 episodes. Model calibration yielded a Brier score of 0.0414.

Conclusions. The model demonstrates excellent performance and significant potential for predicting hospital
admissions among emergency department patients. Combining machine-learning algorithms with interactive
visualization systems represents a major step toward more efficient management and planning, helping avoid
bottlenecks and overcrowding.

Keywords: Artificial intelligence. Clinical decision support systems. Hospitalization. Hospital emergency service. Risk
assessment.
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Introduccion

Los servicios de urgencias (SU) desempefian un pa-
pel fundamental dentro del sistema sanitario y su activi-
dad repercute, inevitablemente, en el resto de la orga-
nizaciéon. Los SU generan entre el 58% y el 71% del
total de ingresos hospitalarios, por lo que influyen en la
disponibilidad de camas para el desarrollo de la activi-
dad programada, en las listas de espera para consultas
y en la sobrecarga de los servicios de apoyo diagndsti-
co. La creciente presion asistencial en los SU representa
uno de los principales desafios del sistema sanitario
actual'.

Segln cifras del Registro de Actividad Sanitaria
Especializada del Ministerio de Sanidad?, las atenciones
en los SU de los hospitales del Sistema Nacional de
Salud (SNS) han pasado de aproximadamente 22 mi-
llones en 2018 a mas de 24,9 millones en 2023 con
un incremento medio anual desde 2021 entre el
5-10%, segin Comunidades Auténomas. Los pacientes
usan cada vez mas los SU de los hospitales como
modo de acceso al sistema sanitario, con una tasa de
frecuentacion media de 516 urgencias/1.000 habitan-
tes, superior a la de muchos paises del entorno. Las
causas son multiples, relacionadas con las propias ca-
racteristicas del sistema sanitario espafiol como la uni-
versalidad, la accesibilidad o el incremento de la po-
blaciéon protegida, pero también con cambios en el
perfil clinico de los pacientes, el envejecimiento de la
poblacién, cambios sociales y culturales como la facili-
dad de acceso a la informacién en redes que condicio-
na una percepcién subjetiva de gravedad, la falta de
educacién sanitaria, la cultura de la inmediatez sin
conciencia del coste y con un alto grado de exigencia,
o las propias deficiencias y demoras en el resto de ni-
veles asistenciales.

La combinacién de esta elevada presion asistencial, la
limitacién estructural y de recursos, la variabilidad clinica
de los pacientes en urgencias y la necesidad de mante-
ner en el sistema la actividad programada, genera pro-
blemas de saturaciéon y drenaje, que complican la toma
de decisiones clinicas y organizativas en tiempo real®. En
este contexto, contar con herramientas que permitan
anticipar con precisién la necesidad de ingreso hospitala-
rio se ha convertido en una prioridad estratégica para
optimizar la gestion de camas en los hospitales, reducir
los tiempos de espera en urgencias y, por tanto, mejorar
la calidad de la atencién a los pacientes*.

El objetivo principal de este trabajo ha sido disefiar,
validar e implementar una herramienta basada en un
modelo de aprendizaje automatico capaz de predecir
en tiempo real si un paciente que esta siendo atendido
en el SU requerira ingreso hospitalario.

Como objetivo secundario se planteé desarrollar una
aplicacién informatica que incluyera el modelo junto a
indicadores clave de presién asistencial como el indice
de ocupacién hospitalaria, nimero de pacientes pen-
dientes de cama y el tiempo medio de estancia en ur-
gencias, que pudiese contribuir a facilitar la planifica-
cién operativa a corto/medio plazo mediante una

visualizacion focalizada de la carga asistencial y de las
necesidades que va a generar.

Con esta iniciativa se pretende avanzar hacia un
modelo de urgencias mas inteligente, capaz de antici-
parse a los escenarios de colapso y problemas de dre-
naje de los pacientes pendientes de una cama de hospi-
talizacion®, y apostar por unos SU hospitalarios
modernos y adaptados a todos estos cambios”.

Método

Ambito de actuacion

El Departamento de Salud Valencia La Fe cuenta
con una poblacién directa asignada de 306.051 habi-
tantes, de los cuales 264.917 son mayores de 15 afios.
El Hospital Universitari i Politecnic La Fe es un centro de
alta tecnologia y referencia de la Comunidad
Valenciana, que atiende a mas de 5 millones de perso-
nas. En 2024, el SU registr6 228.206 episodios, con
25.561 ingresos urgentes (11,07%). El area de hospita-
lizacién dispone de 995 camas funcionales, que realizé
un total de 21.353 ingresos programados (47,81%).

Diserio del estudio

Se disefié y desarroll6 un estudio siguiendo las di-
rectrices TRIPOD+AP. El problema se definié como una
clasificacién binaria (ingreso frente a no ingreso). La va-
riable objetivo “ingreso” se estableci6 como la necesi-
dad de hospitalizacién y ocupaciéon formal de una cama
dentro del mismo centro tras la atencién en el SU. Para
el entrenamiento del modelo se incluyeron todos los
episodios de pacientes adultos (con 15 o mas afios)
atendidos en el SU entre el 1 de enero de 2022 y el 15
de marzo de 2024, excluyendo los casos con datos in-
completos, duplicados y registros de quemados o ur-
gencias obstétrico/ginecoldgicas. La cohorte final, re-
presentativa de la poblacién objetivo de pacientes
adultos atendidos en urgencias, incluyé un total de
328.696 episodios, de los cuales 209.530 (64%) se uti-
lizaron para el entrenamiento, 52.383 (16%), para la
validacién y 66.783 (20%) para test. Los datos fueron
extraidos de la plataforma de datos pseudonimizada del
Departamento de Salud Valencia-La Fe, lo que facilita la
validacién de cumplimiento con el Reglamento General
de Proteccién de Datos (RGPD) y la garantia de los de-
rechos de privacidad de las personas. El protocolo fue
aprobado por el Comité Etico de Investigacion Clinica
(CEIC) del Departamento.

Andlisis estadistico

De la totalidad de variables clinico-administrativas
disponibles en los episodios de atencién en urgencias,
se seleccionaron 15 mediante un analisis de correlacion
de Pearson y eliminacién recursiva de caracteristicas, y
se prioriz6 su capacidad predictiva y baja multicolineali-
dad. En la matriz de correlacién de Pearson (Figura 1)
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Figura 1. Matriz de correlacion de Pearson que muestra la relacion de cada variable predictora con

la variable objetivo “ingresado”.

se puede observar la relacion de cada una de las varia-
bles predictoras con la variable objetivo “ingresado”.
Por muy baja relevancia en el modelo, se excluyeron
sexo, reingresos e hiperfrecuentadores, permanencia en
triaje y observacién y atenciones en el dltimo afio.

Las variables predictoras se clasificaron en numéricas
o categodricas y su rango de valores posibles. Ademas,
se agruparon en tres niveles: PRE-EPISODIO (conocidas
antes de la llegada a urgencias), INICIO-EPISODIO (dis-
ponibles al inicio de la atencién) e INTRA-EPISODIO
(recogidas durante el episodio) (Tabla T).

Las variables categéricas se transformaron mediante
la técnica target encoding (codificacion basada en obje-
tivo) para mejorar el rendimiento y eficiencia del mode-
lo, y para reducir al mismo tiempo la dimensionalidad.
De esta manera, cada categoria se convirtié en un nd-
mero calculado y se sustituy6é por la proporcién de in-
gresos observados en cada una de ellas respecto al total
de atenciones. Este procedimiento se utiliz6 con las va-
riables gravedad, servicio responsable, forma de llega-
da, motivo de ingreso, medicacién, determinaciones
fuera de rango de los laboratorios de analisis clinicos y

Tabla 1. Tipologia de variables predictoras y valores posibles. Clasificacion de la variable predictora en funcién del momento en el que

se tiene disponibilidad de los valores

Variable Tipo Valores posibles Disponibilidad
Edad Numérica en meses > 179 (paciente adulto) Pre-episodio

indice de Comorbilidad Charlson Numérica [0-5] Pre-episodio

Hospitalizaciones previas Numérica [0..n] Pre-episodio

Ingresos/Atenciones en urgencias Numérica [0..n] Pre-episodio

Gravedad asignada en triaje Categédrica  Poco urgente, urgente, muy urgente, atencién inmediata Inicio-episodio
Servicio responsable Categoérica Servicios del hospital Inicio-episodio
Forma de llegada Categodrica SAMU, TNA, SVB, Propios medios Inicio-episodio
Motivo de Ingreso Categorica Propio, traslado desde otro hospital, atencion primaria Inicio-episodio
Medicacion administrada Categoérica Farmacos administrables Intra-episodio
Determinaciones de analisis clinicos fuera de rango Categodrica Determinaciones de analisis clinicos Intra-episodio
Determinaciones de microbiologia fuera de rango Categorica Determinaciones de microbiologia Intra-episodio
Solicitud de pruebas de imagen Categoérica Estudios de imagen Intra-episodio
Tiempo permanencia total en urgencias Numérico [0..n] Intra-episodio

SAMU: Servicio medicalizado urgente; TNA: transporte no asistido; SVB: soporte vital bésico.
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Tabla 2. Métricas principales de rendimiento de los modelos
evaluados

Modelo Preci-  Sensi- "U"U4" ABC COR 'V(':fﬁ;a
sion  bilidad (IC95%) . .
episodios)
Regresion logistica 0,77 0,83 0,80 0,939 39.032
Random forest 0,86 0,79 0,82 0,958 39.032
Red neuronal 0,80 0,87 0,83 0,957 39.032
Gradient boosting
(XGBoost) 0,86 0,78 0,81 0,953 39.032

ABC: area bajo la curva; COR: caracteristica operativa del receptor; IC:
intervalo de confianza.

Tabla 3. Relacién de hiperparametros de entrenamiento
del modelo random forest

Criterio gini
max_dep 16
max_features sqrt
max_leaf_nodes Ninguno
max_samples Ninguno
min_impurity_decrease 0.0
min_samples_leaf 1
min_impurity_decrease 0.0
min_weight_fraction_leaf 0.0
min_samples_split 32
n_estimators 1024

Tabla 4. Métricas obtenidas para modelo random forest

Puntua- Muestra

Clase Pled sy cién (n° de
sion  bilidad 1 episodi
pisodios)
0 0,97 0,97 0,97 59.166
1 0,78 0,74 0,76 7.617
Exactitud global 0,95 66.783
Promedio no ponderado 0,87 0,86 0,87 66.783
Promedio ponderado 0,95 0,95 0,95 66.783

ABC: érea bajo la curva (Test): 0,975.

microbiologia y pruebas de imagen. Disponer de datos
de atenciones previas en urgencias “etiquetadas”, es
decir, con la informacién final de si el paciente ingresé
0 no ingres6, permite entrenar modelos de aprendizaje
automatico “supervisados”.

Seleccion y entrenamiento de los modelos
de aprendizaje automdtico

Inicialmente se seleccionaron 4 algoritmos de clasi-
ficacion con buenos resultados previos'®: regresién lo-
gistica, redes neuronales, XGBoost (extreme gradient
boosting) y random forest (bosque aleatorio). Los mo-
delos fueron entrenados y evaluados con miltiples
ejecuciones iterativas, variando distintas combinacio-
nes de caracteristicas de entrada y parametros. Para la
construccién del modelo se utiliz6 el lenguaje de pro-
gramacién Python vy librerias especializadas en analiti-
cas de datos, en particular la libreria “sklearn”. Para el
disefio y validacion se utiliz6 el software Jupyter
Notebook, herramienta especialmente Gtil para el de-
sarrollo de modelos predictivos al integrar de forma
intuitiva documentacién, cédigo y visualizacién gréfica
de resultados.

o o
o %

Tasa de verdaderos positivos
o
rS

0,2

—— Curva ROC (érea = 0,97)

0,8 1,0

0,4 0,6
Tasa de falsos positivos

Figura 2. Curva de la caracteristica operativa del receptor (COR).

Las métricas de rendimiento'" incluyeron el area
bajo la curva (ABC) de la caracteristica operativa del re-
ceptor (COR), precision, sensibilidad, puntuacién F1
(promedio armédnico entre precisién y sensibilidad) y
calibracién. Asimismo, se analizaron curvas de aprendi-
zaje y calibracién.

Finalmente, en base al modelo entrenado, se desa-
rrollé6 un panel de control avanzado, que hace uso de
este sistema, para la evaluacién continua de la predic-
cién individualizada y global de los pacientes en urgen-
cias y la evolucién de los indicadores de actividad y
predictivos del servicio'?. El panel se ha desarrollado
con la herramienta Microsoft Power BI.

Resultados

Las métricas obtenidas para cada uno los modelos
entrenados (red neuronal, random forest y gradient
boosting) fueron similares (Tabla 2). Se eligié random fo-
rest, ademas de por obtener unas métricas globales
(ABC COR) ligeramente superiores, por arrojar unas
métricas mas equilibradas entre clases, presentar menor
riesgo de sobreajuste y tratarse de un modelo mas sen-
cillo con menores tiempos de entrenamiento y predic-
ciéon de nuevas instancias'>. En concreto, se utilizé la
clase RandomForestClassifier de la libreria scikit-learn de
Python, entrenada con los hiperparametros mostrados
en la Tabla 3. La red neuronal obtuvo la mejor sensibili-
dad para detectar los casos reales positivos (0,87), aun-
que con menor precisién global (0,80), es decir, con
una mayor tasa de falsos positivos.

En la Tabla 4 se pueden observar las métricas obteni-
das para el modelo fandom forest que alcanzé un rendi-
miento global elevado, con una exactitud (accuracy) del
95% (proporcion total de predicciones correctas) y un
ABC-COR de 0,975. El promedio ponderado alcanzé va-
lores de 0,95 en precision, 0,95 en sensibilidad y 0,95 en
puntuacién F1, lo que indica un desempefio robusto del
modelo. A nivel de clases mostré una excelente capaci-
dad para identificar los casos negativos (precision y sensi-
bilidad del 97%), mientras que para la clase ingreso (cla-
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Figura 3. Curvas de aprendizaje de las métricas exactitud, precision, sensibilidad y puntuacién F1 del

modelo random forest.

se 1) la precisién, sensibilidad y puntuacién F1, fue de
0,78, 0,74 y 0,76, respectivamente. Este comportamien-
to es debido al desequilibrio normal en la distribucién de
clases con una menor representacion de la clase ingreso.
El promedio macro fue de 0,87 en precisiéon, 0,86 en
sensibilidad y 0,87 en puntuacién F1.

Un ABC-COR del 0,97 (Figura 2) es un indicador de
la fuerte capacidad del modelo para distinguir entre pa-
cientes que requieren ingreso hospitalario (clase 1) de
aquellos que no lo requieren (clase 0). En la matriz de
confusién se objetiva, para un total de 52.383 episodios
testeados, 1.094 falsos positivos y 1.872 falsos negati-
vos, con un valor predictivo positivo de 80,9 y una es-
pecificidad de 97,6%.

Asimismo, se han obtenido las curvas de aprendizaje
del modelo (Figura 3). Para cada una de las métricas se
observa como disminuye la puntuacién del entrenamien-
to al tiempo que aumenta el de validaciéon de la métrica,
lo que sugiere un buen comportamiento del entrena-
miento y descarta comportamientos de sobreajuste.
También podemos observar en las curvas de aprendizaje
que el punto de saturacion se alcanza en torno a los
130.000 episodios, a partir del cual, estas tienden ya a

estabilizarse, lo cual indica que el tamafio de la muestra
es suficiente para el correcto entrenamiento del modelo.

La calibracién del modelo' tiene una puntuaciéon
Brier de 0,0414, valor muy bajo que refleja una buena
calibracién y por tanto que las probabilidades predichas
por el modelo reflejan fielmente las probabilidades rea-
les observadas (Figura 4). En la Figura 5 se puede ob-
servar la importancia de cada una de las variables utili-
zadas en el modelo.

Actualmente se esta llevando a cabo una monitori-
zacién diaria del comportamiento del modelo y se ob-
serva que se mantienen los resultados de las métricas
descritas para las pruebas de test, con una exactitud
mantenida por encima del 95%.

Implementacion y funcionalidad en un panel
de control avanzado

Se desarroll6 una aplicaciéon basada en el modelo
predictivo que complementa las herramientas clasicas de
asistencia y gestion en urgencias, lo cual facilita decisio-
nes basadas en datos y anticipacion de problemas'>. El
panel de control avanzado dispone de dos vistas:
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Caracteristica Importancia
14 Ubicacion 0,315390
10 Medicacion 0,134568
7 Imagen 0,128347
0 Analisis clinicos 0,107529
12 Servicio responsable 0,093346
3 Duracion atencion 0,064520
13 Gravedad 0,035298
1 Charlson 0,027972
4 Edad 0,025734
6 Ingresos desde urgencias 0,021536
9 Microbiologia 0,017614
2 Departamento 0,009394
5 Forma llegada 0,008381
1 Motivo ingreso 0,006038
8 Ingresos previos 0,004330

Figura 4. Calibracién del modelo random forest obtenido.

— Vista asistencial: muestra en tiempo real la predic-
cién global e individualizada de ingreso. Los pacientes
se ordenan por probabilidad de ingreso, representada
en un gradiente cromatico, y al seleccionar un caso se
visualizan las variables predictoras que sustentan la
estimacion.

- Vista de gestién (Figuras 6-7). Combina evolucién
temporal de la actividad asistencial (ingresos, altas, ocu-
pacién, camas disponibles) con informacién predictiva.
Incluye KPIs como ndmero total de pacientes, presién
asistencial, porcentaje de ingresos diarios y pacientes
pendientes de cama. Tres gréficas ilustran la evolucién
de ingresos y ocupacion, la concordancia entre ingresos
esperados y observados, y la tendencia de atenciones e
ingresos hospitalarios.

Datos actualizados el
09/08/2024 15:18:22

SUBDIRECCION DE S{STEMAS DE INFORMACION

—e— Random Forest
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o
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Figura 5. Importancia de cada una de las caracteristicas en el
modelo random forest obtenido.

Discusion

La demanda en el SU, aunque no es programada,
sigue un comportamiento predefinido, previsible y re-
producible. Hasta el momento se utilizan las series his-
téricas y los indicadores clasicos*, que tienen en cuenta
Gnicamente los patrones de afluencia, la diferente fre-
cuentacion en funcién del dia de la semana, del mes o
la evolucién de la situacién epidémica estacional, para
intentar determinar cémo se va a comportar la presion
en urgencias y de qué forma va a condicionar la ocupa-
cién del hospital. Sin embargo, modelos predictivos ba-
sados en inteligencia artificial (IA), y en particular aque-
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llos construidos mediante algoritmos de aprendizaje
automatico, han demostrado una notable capacidad
para identificar patrones complejos en datos clinicos®.
Aplicados a urgencias, estos modelos podrian permitir
predecir de forma temprana y precisa la probabilidad
de ingreso hospitalario, integrando toda la informacién
sobre el flujo de pacientes con variables mas complejas
relacionadas con su perfil clinico, ambito de actuacion y
funcionamiento del SU o las caracteristicas especificas
de su poblacién de referencia®.

El presente estudio demuestra que un modelo de
aprendizaje automatico basado en random forest permi-
te predecir con elevada precision la necesidad de ingre-
so hospitalario en pacientes atendidos en urgencias.
Con un ABC COR de 0,97 y una calibracién éptima, el
modelo supera ampliamente el rendimiento descrito en
estudios previos, donde los ABC COR suelen situarse
entre 0,75 y 0,90. Estos resultados sugieren que el uso
de datos clinico-administrativos rutinarios, combinados

con técnicas de aprendizaje automatico, puede aportar
una herramienta robusta para la gestion de la sobrecar-
ga en urgencias'®.

La correcta calibraciéon es especialmente relevante
en el ambito clinico, ya que asegura que las probabili-
dades de ingreso predichas reflejan de forma fiel el ries-
go real, lo que facilita su interpretacion por parte del
personal sanitario y su integracion en sistemas de apo-
yo a la decisién clinica y a la gestion.

En lo que respecta a la literatura previa, estos resulta-
dos consolidan la linea apuntada por Hong et al.'” y
Feretzakis et al.'8, sobre la eficacia de los modelos de
aprendizaje automatico para predecir ingresos. Sin em-
bargo, a diferencia de esos trabajos y de la aproximacién
mas clasica descrita por Elvira Martinez et al.’®, aqui se
incorpora un sistema mas versatil y escalable, que plan-
tea su uso en tiempo real para la gestién del SU.

Entre las fortalezas del estudio destaca el tamafio de
la cohorte (mas de 300.000 episodios), la representati-
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vidad poblacional, el uso de mdltiples algoritmos com-
parativos, la validacién en un conjunto de test indepen-
diente y la estabilidad del modelo en el tiempo a través
de la monitorizacién continua de los resultados de sus
métricas. Asimismo, la implementacién en un panel de
control avanzado introduce una herramienta innovado-
ra para la gestion de los recursos hospitalarios y la toma
de decisiones clinicas en los SU hospitalarios. En este
caso, la prediccion de posibles ingresos hospitalarios se
integra de forma activa con el resto de los indicadores,
y permite anticipar picos de demanda asistencial y opti-
mizar la asignacién de recursos®? y toma de decisiones
de forma proactiva en la organizacion.

Este trabajo presenta algunas limitaciones. En primer
lugar, se trata de un estudio unicéntrico, lo que puede
limitar la generalizacién de los resultados a otros hospi-
tales con distinta casuistica o recursos??2. En segundo
lugar, aunque se incluyeron variables clinicas y adminis-
trativas, no se dispuso de datos fisiol6gicos en tiempo
real (por ejemplo los signos vitales monitorizados), que
podrian mejorar la capacidad predictiva. Finalmente, el
modelo requiere un andlisis de impacto en la practica
clinica y gestién de recursos (previstos para una segun-
da fase) con el fin de confirmar su utilidad en la reduc-
cién de tiempos de espera de los pacientes urgentes in-
gresados y la optimizaciéon de camas.

Una de las caracteristicas diferenciales de este pro-
yecto es la capacidad de recalcular la prediccién de for-
ma continua durante la evolucién del episodio. El mo-
delo combina informacién previa del estado de salud
del paciente con la que se va generando a lo largo de
su atencién en urgencias, actualizando la estimacion
cada cinco minutos hasta el alta?*-?*. Esta revaluacion
dindmica permite mejorar la precisién y ofrece al profe-
sional una ayuda maés ajustada y en tiempo real para la
toma de decisiones.

Asimismo, se identifican varias lineas de mejora del
modelo. La primera consiste en la incorporaciéon de va-
riables adicionales que aporten capacidad predictiva,
tanto de datos estructurados procedentes de episodios
previos (por ejemplo: intervenciones quirdrgicas, tras-
plantes, hospital de dia, técnicas intervencionistas)
como de datos no estructurados, mediante técnicas de
procesado de lenguaje natural (PLN) aplicadas a infor-
mes de imagen o de procedimientos generados duran-
te la estancia en urgencias?**?. Una segunda via de op-
timizacién serfa la aplicacion de factores de correccién
a variables predictoras correlacionadas, con el objetivo
de reducir redundancias y evitar distorsiones en la esti-
macién del riesgo de ingreso. Finalmente, la explora-
cién de modelos mas avanzados de aprendizaje auto-
maticon como técnicas de aprendizaje profundo (deep
learning), de forma independiente o combinada con los
algoritmos actuales, podria potenciar alin mas la capa-
cidad discriminativa del sistema.

En conjunto, aunque el modelo actual muestra re-
sultados muy prometedores y supone un avance signifi-
cativo en el uso de la IA para mejorar la atencion y efi-
ciencia en los SU, aln existen oportunidades de
desarrollo que pueden fortalecer su aplicabilidad clinica

y su impacto en la gestion hospitalaria?®?°. En conclu-
sion, el modelo desarrollado en el SU del Hospital
Universitario y Politécnico La Fe de Valencia muestra un
rendimiento excelente y un potencial significativo para
apoyar la toma de decisiones en el SU hospitalario. La
combinacién de algoritmos de aprendizaje automatico
con sistemas de visualizacion interactiva representa un
paso importante hacia una gestion mas eficiente y per-
sonalizada de la demanda asistencial, pues anticipa in-
formacién de las situaciones que se van a producir.
Futuras investigaciones deberian centrarse en la valida-
cién multicéntrica, la integracién con datos en tiempo
real y la evaluaciéon de su impacto en indicadores asis-
tenciales y de resultados clinicos.
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