
Machine Learning aplicado a la predicción de 
pacientes en EPS: una revisión de literatura

Resumen: Esta revisión sistemática de la literatura 
tiene como objetivo comprender los conceptos 
clave, así como los estudios previos sobre Machine 
Learning (ML) y Business Intelligence (BI) orientados 
a la predicción de una variable objetivo. La meto-
dología utilizada incluyó una exhaustiva búsqueda 
en las bases de datos Scopus y ScienceDirect, 
seleccionando aquellos estudios que cumplían con 
criterios de inclusión predefinidos. Este artículo 
ofrece una revisión general del ML, la Inteligencia 
Artificial aplicada y sus principales modelos. Los 
hallazgos destacan tanto avances prometedores 
como desafíos pendientes, lo que puede servir de 
base para futuras investigaciones y aplicaciones en 
el sector salud.

Palabras clave: Machine learning; predictivo; salud; 
crecimiento; bussines intelligence.

Abstract: A systematic review of literature in which 
we seek to understand the terms, in addition to 
previous studies on Machine Learning (ML) and 
Business Intelligence (BI) for the prediction of an 
objective variable. The methodology used included 
an exhaustive search of the scientific literature in 
Scopus and ScienceDidirect databases and studies 
were selected that met predefined inclusion crite-
ria. This systematic literature review article provides 
an overview of applied ML and AI and its models. 
The findings highlight both promising advances and 
remaining challenges, which can serve as a basis for 
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future research and applications in the healthcare 
sector.

Keywords: Machine learning; predictive; health; 
growth; business intelligence.

I. Introducción
Abordar la creciente necesidad de gestionar eficaz 
y eficientemente los recursos en el sector salud, 
con el fin de prever con precisión cuántos pacientes 
se afiliarán a un plan, puede contribuir a evitar la 
pérdida de recursos, optimizar la distribución del 
personal y brindar una atención de mayor calidad. 
Para esta Revisión Sistemática de la Literatura (RSL), 
resulta indispensable conocer el comportamiento 
poblacional y predecir el aumento o disminución 
de una población, lo que permitiría anticipar posi-
bles posible gasto o inversiones y, en consecuencia, 
estimar la rentabilidad. Estos análisis se fundamen-
tarían en modelos estadísticos basados en machine 
learning. Por ello, es necesario realizar una RSL 
clara, concisa y rigurosa sobre las metodologías 
de predicción poblacional, las posibles variables 
requeridas por los algunos modelos a aplicar y las 
formas de implementación.

Esta revisión tiene como objetivo identificar mode-
los predictivos que utilicen datos históricos, factores 
demográficos y otras variables, con el fin de propor-
cionar a las instituciones de salud una herramienta 
valiosa para la planificación y la toma de decisio-
nes informadas. Esto permitiría mejorar, en última 
instancia, la calidad de la atención médica, optimi-
zar los recursos y aumentar la satisfacción de los 
pacientes; además, la revisión aportará evidencia 
real y concreta sobre las variables que pueden 
incluirse o descartarse métodos estadísticos que 
deben implementarse y los datos necesarios para 
formular un modelo con resultados claros, ajusta-
dos, relevantes y creíbles.

Se realizó una búsqueda de publicaciones cien-
tíficas en revistas indexadas en ScienceDirect y 
Scopus. Esta búsqueda, sin restricción de idioma, 
se enfocó en las motivaciones, metodologías de tra-
bajo, desafíos y beneficios que han experimentado 

organizaciones del sector salud al implementar 
la analítica de datos como estrategia de gestión 
organizacional.

La inteligencia artificial (IA) y el machine learning 
(ML) han dado origen a un nuevo campo en el 
ámbito de la atención médica y la investigación en 
ciencias de la salud. Estas innovadoras herramien-
tas de análisis predictivo han comenzado a influir 
en diversas áreas de la atención clínica, incluida la 
práctica médica.

Muchas de estas herramientas y estudios basados 
en ML también están ganando presencia en la lite-
ratura científica, ya que la falta de conocimiento 
general sobre los conceptos básicos y los elemen-
tos fundamentales de la IA y el ML se ha convertido 
en una necesidad creciente. Esto resalta la impor-
tancia de educar al público en estos conceptos, que 
aún resultan relativamente desconocidos [1].

II. Justificación de la revisión
Las técnicas de aprendizaje profundo y aprendi-
zaje automático ofrecen oportunidades inigualables 
para mejorar la atención sanitaria; sin embargo, 
existe escasez de literatura sobre aplicaciones basa-
das en IA implementadas con ese propósito [2].

Los datos, la información y el conocimiento han 
incrementado exponencialmente su impacto en la 
toma de decisiones, la implementación de nuevas 
estrategias y el crecimiento organizacional. La apli-
cación de herramientas de aprendizaje automático 
(ML / IA) a nivel empresarial puede mejorar el regis-
tro, procesamiento, seguridad y análisis de datos 
para generar conocimiento. Esto permite prede-
cir y comprender el comportamiento de diversas 
variables y favorecer una mejora continua en los 
procesos.

El uso de herramientas de ML ofrece múltiples 
beneficios. Por ejemplo, puede ayudar a las organi-
zaciones a identificar patrones y tendencias ocultas 
en grandes conjuntos de datos, lo que contribuye 
a la toma de decisiones más informadas y estraté-
gicas. Además, el ML puede mejorar la eficiencia 
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operativa mediante la automatización de tareas 
repetitivas y la optimización de procesos.

La implementación de herramientas de ML también 
puede contribuir a la seguridad y protección de la 
información sensible. Mediante el uso de la IA, las 
organizaciones pueden detectar y prevenir posibles 
amenazas cibernéticas, identificar comportamientos 
anómalos y fortalecer sus sistemas de seguridad.

Es importante resaltar que el éxito de las herra-
mientas de ML depende de varios factores, como 
la disponibilidad de datos de calidad, la infraes-
tructura tecnológica adecuada, el compromiso 
gerencial y la capacitación del personal.

Existen proyectos en los que se programaban citas 
mediante un agente virtual chatbot, ofreciendo a 
los pacientes un nuevo canal de comunicación para 
la interacción del usuario. Este es un claro ejemplo 
de la aplicabilidad de la inteligencia artificial y el 
big data en el área de la salud.

Es fundamental garantizar la privacidad y la ética 
en el manejo de los datos.

Mediante esta revisión sistemática de la literatura, 
se busca analizar cómo se han implementado herra-
mientas de IA y de BI en la predicción poblacional 
de las EPS, considerando diversas variables como 
las condiciones socioeconómicas, y evaluando su 
influencia en dichas predicciones.

III. Formulación de las preguntas de 
investigación
Las siguientes preguntas se plantean con el fin de 
conocer las herramientas y enfoques implemen-
tados a nivel de IA y BI en los comportamientos 
poblacionales.

1.  ¿Qué variables pueden utilizarse para la pre-
dicción de comportamientos poblacionales 
de usuarios de servicios de salud?

2.  ¿Cómo se ha aplicado el ML en la predicción 
de comportamientos poblacionales de usua-
rios de servicios de salud?

3.  ¿Cómo se ha aplicado BI para mejorar la ges-
tión de las EPS?

IV. Definiciones y conceptos básicos
ARIMA: técnica de minería de datos que ofrece 
resultados confiables, robustos y de calidad, 
ayudando a validar y sustentar investigaciones 
mediante mecanismos eficientes para la extracción, 
análisis y visualización de grandes volúmenes de 
datos. Además, presenta la gran ventaja de ser apli-
cable en múltiples ramas del conocimiento, como 
economía, demografía, física, matemáticas, pesca, 
entre otras [3].

BI: Business Intelligence: es una disciplina y 
conjunto de herramientas que integran datos ope-
rativos con análisis avanzado para proporcionar 
información compleja y competitiva a planificado-
res y tomadores de decisiones. Las herramientas de 
inteligencia empresarial (BI) ayudan a las organiza-
ciones a generar rápidamente conocimientos que 
guían a los gerentes hacia la eficiencia operativa, los 
conducen a nuevas oportunidades y los diferencian 
de la competencia [4].

Big Data: término amplio y genérico que abarca 
varias características distintas y no exclusivas. El 
origen del concepto se atribuye comúnmente a 
un breve informe técnico del grupo META, una 
consultora estadounidense, y evolucionó hacia el 
modelo de las ”3V: volumen, variedad y velocidad. 
Posteriormente, se han propuesto otras “V”, como 
veracidad. Todas estas “V” se refieren a datos. Los 
desafíos que enfrenta la sociedad de la informa-
ción están relacionados con el procesamiento en 
tiempo real de grandes volúmenes de datos diver-
sos y heterogéneos (Velocity) [5].

Crecimiento Poblacional: se refiere al cambio en 
el tamaño de una población durante un período 
de tiempo específico. Se puede medir como la 
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variación en el número de individuos por unidad 
de tiempo [6].

EPS: según el artículo 177 de la Ley 100 de 1993, 
se definen cómo las entidades promotoras de salud 
responsables de los afiliados y el recaudo de sus 
cotizaciones, por delegación del Fondo de Solida-
ridad y Garantía [7].

IA: posiblemente la mayor revolución tecnológica 
del siglo XXI. Sus orígenes se sitúan a finales de 
los años 50, cuando la ciencia y la ingeniería se 
unieron para crear máquinas inteligentes, espe-
cialmente programas informáticos inteligentes. Se 
define como “la capacidad de dar buenas respues-
tas desde el punto de vista de los hechos” [8].

Machine Learning: el concepto de Machine 
Learning (ML) o «aprendizaje máquina», data de 
mediados del siglo XX y fue definido en un artí-
culo de Samuel en 1959 como una rama de la IA 
que utiliza técnicas estadísticas y algoritmos com-
putacionales para dotar a los ordenadores de la 
capacidad de «aprender», es decir, mejorar su 
desempeño en una tarea específica tras procesar 
grandes volúmenes de datos, sin instrucciones 
explícitas externas (y, por tanto, potencialmente 
sesgadas) proporcionadas por el programador [9].

V. Proceso de búsqueda de documentos
En el proceso de búsqueda de documentos relacio-
nados con la RSL, se analizó la producción científica 
en las bases de datos bibliográficas Scopus y Scien-
ceDirect. La búsqueda no tuvo restricciones de 
idioma ni de ubicación, y se seleccionaron artículos 
publicados en los últimos cuatro años que contu-
vieran los términos de búsqueda en inglés. De este 
modo, se identificó el idioma más utilizado entre las 
publicaciones.

Para esta actividad se utilizaron las siguientes pala-
bras clave, variables, prediction, predictive, machine 
learning, learning system, learning algorithms, 
health, population, growth, Big Data, combinadas 
por “and”, para ampliar el alcance de la búsqueda.

Posterior a la búsqueda inicial, se aplicaron filtros 
como año de publicación, tipo de documento, 
temáticas, acceso abierto (open source) y, de gran 
importancia, el filtro de “keyword” (palabra clave), 
mediante el cual el buscador ofrece las opciones 
óptimas para afinar la búsqueda relacionada.

En la utilización de la “keyword” se identificaron 
términos adicionales para la búsqueda, tales como 
population statistics, artificial intelligence, predic-
tive value, predictive analytics, population research, 
models, statistical, predictive models, machine lear-
ning models, prediction modelling y prediction 
model.

Esto arrojó 92 resultados en ScienceDirect y 290 
resultados en Scopus con los filtros aplicados.

De los artículos encontrados mediante las palabras 
clave y los parámetros de búsqueda, se selecciona-
ron aquellos relacionados directamente con el tema 
principal y cuya redacción fuera específica, clara y 
coherente. Para ello, se llevó a cabo una lectura de 
los resúmenes con el fin de identificar los principa-
les resultados y conclusiones que contribuyen a la 
resolución del objetivo planteado.

Se excluyeron los documentos en los que no se 
explicitaban los modelos de predicción, así como 
aquellos artículos de carácter exclusivamente asis-
tencial que no presentaban evidencia del uso de 
herramienta de BI o ML. También se destacaron 
aquellos trabajos en los que no se aplicó ninguna 
técnica de aprendizaje automático.
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Figura 1. Flujograma Prisma.
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VI. Discusión

Pregunta 1
¿Qué variables se han planteado o se han 
considerado utilizar para la predicción de com-
portamientos poblacionales de usuarios de 
servicios de salud?

El estudio de van Hoffen [10], centrado en el desa-
rrollo de modelos de predicción de ausencias 
laborales por enfermedad mental en la población 
activa general, investigó si las variables obteni-
das en encuestas de salud ocupacional pueden 
emplearse, y de qué manera para identificar a los 
trabajadores en riesgo de incapacidad prolongada 
por trastornos mentales. A partir de una consulta 
médica, se registra un código diagnóstico basado 
en la décima Clasificación Internacional de Enfer-
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medades (CIE-10), y se realiza un seguimiento 
durante un año como variable de resultado.

Los autores, Verma et al. [11] argumentan que 
actualmente no existe un marco claro e integral 
para la adopción de herramientas basadas en 
aprendizaje automático de la salud. Por ello, pro-
ponen un modelo de adopción desarrollado en tres 
fases: exploración, diseño de soluciones e imple-
mentación y evaluación. Asimismo, sugieren el uso 
de marcos metodológicos como CRISP DM 7 para 
el desarrollo y validación de algoritmos, desta-
cando como una ventaja principal de este enfoque 
su capacidad para incorporar la naturaleza iterativa 
del proceso de ciencia de datos.

Con el objetivo de definir la variable de movilidad 
geográfica entre los participantes en la búsqueda 
de casos de tuberculosis en centros y comunidades 
de Kampala, Uganda, Robsky et al. [12] evaluaron 
las asociaciones entre la movilidad, el acceso a la 
atención y la enfermedad de tuberculosis, inclu-
yendo desplazamientos por motivos laborales, 
educativos o personales. Estas variables se consi-
deraron relevantes en la dinámica de transmisión de 
la enfermedad. El estudio encontró una asociación 
entre la movilidad y un menor riesgo de desarrollar 
tuberculosis, lo cual podría explicarse, en parte, por 
un estatus socioeconómico más alto entre las per-
sonas móviles de esta población.

Las variables utilizadas para alimentar el modelo ML 
incluyeron cuatro parámetros climáticos: (tempe-
ratura, humedad, presión atmosférica y velocidad 
del viento) y dos indicadores de contaminación 
del aire (PM2,5 y PM10). Estos se emplearon como 
datos de entrada para predecir tanto la infección 
como la recuperación. Dichas variables pueden 
considerarse factores adicionales que contribuyen 
a enfocar y entrenar el modelo, permitiendo una 
predicción más precisa [13].

Es importante conocer las estadísticas nacionales 
de los indicadores demográficos y de salud con el 
objetivo de desarrollar modelos de predicción de 
la multimorbilidad. Entre las técnicas aplicadas, se 
destaca el uso de redes neuronales con retro pro-
pagación. Para ellos, se emplean como predictores 

las variables identificadas mediante modelos de 
regresión logística, tales como el género, el hábito 
de fumar, la edad y el consumo de frutas, las cuales 
desempeñan un papel importante en la capacidad 
predictiva del modelo [14].

Los sistemas ciber físicos (CPS) integran capacida-
des de computación y comunicación para regular 
procesos físicos y facilitar la interacción entre los 
entornos digital y físico en tareas de control y 
monitoreo. En el ámbito de la salud, una variante 
específica conocida como Health CPS se emplea 
como sistema de monitoreo de condiciones médi-
cas. Este tipo de sistema permite la captura, el 
procesamiento y el análisis dinámico de datos pro-
venientes de sensores de salud mediante procesos 
biofísicos integrados, habilitados por tecnologías 
del Internet de las cosas (IoT) [15].

Los investigadores Mbunge y Batani [2] utilizaron 
múltiples sistemas y aplicaciones basadas en inte-
ligencia artificial para mejorar la atención médica 
en el África subsahariana, con énfasis en algoritmos 
de aprendizaje profundo y aprendizaje automático. 
Estas técnicas de inteligencia artificial se han utili-
zado principalmente en tareas como la predicción de 
brotes epidémicos, la vigilancia de enfermedades, la 
evaluación y diagnóstico de riesgos, la provisión de 
atención personalizada en tiempo real, el monitoreo 
remoto de pacientes y la atención preventiva.

En el artículo publicado por Alberto et al. [16], sobre 
el impacto de los conjuntos de datos comerciales 
de salud en la investigación médica y los algorit-
mos de atención médica, se identifican variables 
clave para la aplicación de inteligencia artificial 
en estudios relacionados con la salud, tales como 
atenciones médicas, clinimetrías y uso de fárma-
cos. Además, los autores destacan la relevancia de 
diversos repositorios de datos, tanto abiertos como 
privados, para la investigación en esta área; por 
ejemplo, la base de datos del laboratorio de Fisio-
logía Computacional del Instituto Tecnológico de 
Massachusetts, así como el repositorio de códigos 
de MIMIC, que ha sido utilizado en más de 4.000 
estudios basados en registros médicos electrónicos 
de un hospital en Estados Unidos.
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Hemos ingresado en una nueva era digital en 
el campo de la medicina, caracterizada por el 
potencial de aprovechar grandes volúmenes de 
información médica para acelerar los descubrimien-
tos científicos y mejorar la calidad de la atención 
médica. Este avance permite, además, la prestación 
de servicios médicos personalizados y respalda la 
formulación de políticas fundamentadas en eviden-
cia. En este contexto, marcado por la convergencia 
de diversos factores, los datos relacionados con la 
atención médica, incluidos los datos demográficos 
de los pacientes, los resultados de pruebas clínicas, 
hallazgos de laboratorio y datos genómicos, se han 
convertido en un activo de gran valor tanto para 
entidades públicas como privadas. La creciente 
demanda de grandes volúmenes de información 
médica, tanto la academia como la industria, 
ha impulsado una dinámica tendencia hacia su 
comercialización, dando lugar a una industria mul-
timillonaria centrada en la recopilación, el análisis 
y la comercialización de datos [17].

El uso del análisis predictivo, respaldado por marcos 
basados en Internet de las cosas (LoT), ha represen-
tado un avance significativo en el desarrollo de los 
sistemas de salud inteligentes, al permitir la anti-
cipación de tendencias de mortalidad y, con ello, 
la implementación de intervenciones oportunas. 
Esta metodología también facilita la identificación 
de relaciones ocultas entre variables de salud y 
factores críticos asociados a la mortalidad infantil. 
Para este propósito, se emplearon conjuntos de 
datos provenientes de la Encuesta Demográfica 
de Salud de Etiopía y la Encuesta Demográfica 
de Salud de Pakistán. Dichos datos reales fueron 
analizados mediante clasificadores de aprendizaje 
automático, tales como Naïve Bayes, árboles de 
decisión, inducción de reglas, bosque aleatorios y 
perceptrones multicapa, con el fin de realizar tareas 
de predicción [18].

Pregunta 2
¿Cómo se ha aplicado el ML en la predicción de 
comportamientos poblacionales de usuarios de 
servicios de salud?

Entre los algoritmos más utilizados para la construc-
ción de modelos de aprendizaje automático en el 
ámbito de la salud se encuentran Random Forest, 
Support Vector Machines y las Redes Neuronales. 
Asimismo, técnicas de Deep Learning o aprendizaje 
profundo han sido aplicadas en desarrollos más 
recientes. Este enfoque ha permitido abordar tareas 
complejas que anteriormente requerían intervención 
humana, logrando resultados significativos en áreas 
como la predicción de enfermedades, el monitoreo 
de pacientes y la personalización de tratamientos. 
En este contexto, el aprendizaje automático brinda 
nuevas oportunidades para mejorar la eficiencia en 
la prestación de servicios de salud, al tiempo que 
respalda la toma de decisiones clínicas mediante 
la integración de grandes volúmenes de datos y la 
identificación de patrones relevantes [19].

Los sistemas de salud basados en IA han demos-
trado mejoras significativas en la predicción, el 
diagnóstico y las estrategias terapéuticas, gene-
rando beneficios tanto para los pacientes como 
para los profesionales de la salud [8]. La aplicación 
de la IA en la atención sanitaria puede aportar valor 
en al menos cuatro dimensiones: (I) estimar la pro-
babilidad de éxito de un tratamiento y anticipar 
la aparición de enfermedades antes de su mani-
festación clínica; (II) prevenir o gestionar posibles 
complicaciones; (III) apoyar activamente la atención 
al paciente durante el proceso diagnóstico y/o tra-
tamiento; y (IV) identificar con mayor precisión la 
patología subyacente y sugerir las opciones tera-
péuticas más adecuadas [20].

Los servicios de salud móviles impulsados por 
IA pueden generar avances significativos en el 
monitoreo y la evaluación de los pacientes, al 
permitir procesos más automáticos, objetivos y 
continuos. Además, las metodologías recientes de 
IA explicable (XAI) contribuyen a que las decisiones 
generadas por los modelos sean interpretables y 
confiables para los usuarios finales. Esto fortalece la 
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confianza en los modelos basados en IA, y en par-
ticular en el aprendizaje automático (ML), al hacer 
que las decisiones derivadas sean percibidas como 
más precisas y fundamentadas [21].

En el estudio de Mirzaeian et al. [22]. Se utilizó ini-
cialmente la regresión logística binaria (BLR) para 
identificar los principales factores que influyen 
en el modelo. Posteriormente, se aplicaron ocho 
algoritmos de aprendizaje automático para realizar 
predicciones, entre ellos: refuerzo adaptativo (Ada-
Boost), agregación de arranque (Bagging), refuerzo 
de gradiente extremo (XG-Boost), bosque aleatorio 
(RF), J-48, perceptrón multicapa (MLP), Naïve Bayes 
(NB), y máquina de vectores de soporte (SVM). El 
rendimiento de cada modelo se evaluó mediante 
métricas derivadas de la matriz de confusión, con el 
objetivo de determinar cuál ofrecía la mejor capaci-
dad predictiva. Aunque algunos de estos métodos 
y algoritmos pueden no ser ampliamente conoci-
dos, se emplearon eficazmente para la predicción 
de la esperanza de vida.

Los datos administrativos de salud longitudinales a 
nivel poblacional facilitan el desarrollo de un sistema 
sanitario de aprendizaje. A partir de estos, se han 
desarrollado modelos de aprendizaje automático 
orientados a predecir el riesgo de mortalidad en 
pacientes que ingresan a hospitales. Esto permite 
inferir que la disponibilidad y el análisis adecuado 
de la información son fundamentales para una toma 
de decisiones acertada, la focalización eficiente de 
inversiones y una gestión adecuada, tanto en el 
ámbito asistencial como administrativo, por parte 
de clínicas, hospitales y aseguradoras de salud [23].

Aunque en más del 80% de los casos los modelos 
de ML en salud pueden predecir cómo se propa-
gará una enfermedad, aún se buscan estrategias 
para mejorar la precisión en la predicción del 
comportamiento poblacional. En el experimento 
presentado en el documento, el algoritmo Random 
Forest predijo correctamente los casos positivos 
de malaria en un 60% de las veces y los casos 
positivos de fiebre tifoidea en un 77%. Este resul-
tado destaca a Random Forest como otro modelo 
potencialmente útil para tareas de predicción en el 
ámbito sanitario [24].

Con datos de características sociodemográficas, 
conductuales (como el uso de drogas inyectables 
y el comportamiento sexual) y biológicas, el estudio 
de Nisa [25] realizó un análisis orientado a predecir 
pacientes con alto riesgo de contraer VIH. Además, 
se reporta el uso de técnicas de minería de datos y 
aprendizaje automático, lo que permite identificar 
qué tipo de variables pueden considerarse relevan-
tes para el ajuste de los modelos predictivos.

En la metodología del aprendizaje automático 
en informática de la salud (SEMLHI) incluye cua-
tro módulos: software, aprendizaje automático, 
algoritmos de aprendizaje automático y datos de 
informática sanitaria. Estos módulos organizan las 
tareas dentro del marco SEMLHI, lo que permite a 
investigadores y desarrolladores analizar el software 
de informática en salud desde una perspectiva de 
ingeniería. Asimismo, proporciona una hoja de ruta 
innovadora para el diseño de aplicaciones de salud, 
incorporando funciones de sistema e implementa-
ciones de software más eficaces [1].

Pregunta 3
¿Cómo se ha aplicado BI para mejorar la gestión 
de las EPS?

El trabajo de investigación de Kcomt-Ponce et al. 
[26] desarrolló una aplicación móvil que integra inte-
ligencia artificial, machine learning e inteligencia de 
negocios para mejorar el proceso de asignación de 
citas médicas. Además, la aplicación incluye funcio-
nalidades como la cancelación de citas, la revisión 
de la historia clínica y la confirmación de asistencia 
al centro de salud correspondiente, contribuyendo 
así a una gestión más eficiente y centrada en el 
usuario.

Un ejemplo destacado de la aplicación de Big Data 
e inteligencia de negocios en el área de la salud 
se encuentra en la investigación de Mohapatra et 
al. [27], donde se emplean teléfonos inteligentes 
y microsensores integrados en dispositivos portá-
tiles para el monitoreo remoto de signos vitales. 
En este estudio, se propone un marco para la 
detección oportuna de situaciones de emergencia, 
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basado en la sensibilidad del modelo, que permite 
la transmisión eficiente de los datos captados por 
los sensores, así como su recopilación y análisis en 
tiempo real.

Una herramienta de gestión de la salud poblacio-
nal, basada en algoritmos inteligentes de última 
generación y alimentada por datos administrativos 
y socioeconómicos, ha pronosticado que, para el 
año 2060, una cuarta parte de la población esta-
dounidense tendrá más de 65 años. Esta tendencia 
no será exclusiva de Estados Unidos, ya que se 
proyecta un crecimiento similar en otros países. 
Además, se estima que la población de 85 años 
o más casi se duplicará en los próximos 25 años. 
En este contexto, los procesos automatizados de 
Big Data para definir cohortes de pacientes y para 
estratificar grupos por nivel de riesgo, buscan 
mejorar los resultados clínicos y reducir los costos, 
contribuyendo así a una gestión más eficiente de 
las organizaciones de salud [28].

Un estudio realizado por el grupo Keralty Salud 
Colombia, enfocado en la previsión de costos 
médicos en empresas de salud mediante el uso 
de modelos basados en analítica avanzada, desa-
rrolló una estrategia efectiva para la predicción de 
costos. Esta estrategia contribuyó a la optimiza-
ción de recursos y a una toma de decisiones más 
informada, mediante el empleo de técnicas como 
el modelo de memoria a largo plazo (LSTM) y la 
agrupación de pacientes utilizando el algoritmo 
de k-means clustering [29].

La búsqueda de una utilización eficiente de los 
activos ha sido una constante, especialmente 
en industrias con procesos de mecanización en 
evolución. En este contexto, la gestión del manteni-
miento adquiere relevancia, ya que es responsable 
de garantizar la disponibilidad operativa de dichos 
activos. El mantenimiento predictivo (PDM) se ha 
consolidado como una de las principales estra-
tegias en este ámbito, al permitir la detección 
temprana de fallas, evitando paradas no progra-
madas y costos innecesarios. Con el avance de 
las tecnologías, el PDM ha evolucionado hacia la 
Gestión de Pronóstico y Salud (PHM), que ofrece 
herramientas para el reconocimiento de patrones, 

la identificación de anomalías y la estimación de la 
vida útil restante (RUL) del equipo [30].

El autor Mentes [31] realizó un estudio sobre la 
estimación de la duración del servicio mediante 
algoritmos de aprendizaje automático y redes 
neuronales, enfocado en pacientes que reciben 
atención médica domiciliaria. La investigación se 
realizó en 14 hospitales que prestan este tipo de 
servicios en la ciudad de Diyarbakır, Turquía. Los 
datos obtenidos fueron sometidos a un prepro-
cesamiento y análisis estadístico descriptivo. Se 
aplicaron varios modelos de predicción, como árbol 
de decisión, bosque aleatorio y red neuronal de 
perceptrón multicapa, con el fin de identificar el 
modelo más adecuado. Los resultados mostraron 
que la duración del servicio de atención médica 
domiciliaria variaba según la edad y el sexo de los 
pacientes, quienes en su mayoría pertenecían a gru-
pos con enfermedades que requerían tratamiento 
de Fisioterapia y Rehabilitación. Se determinó que 
la duración del servicio puede predecirse con alta 
precisión utilizando algoritmos de aprendizaje auto-
mático: modelo multicapa: 90,4%, modelo de árbol 
de decisión: 86,4% y modelo de bosque aleatorio: 
88,5% [31].

Con el objetivo de predecir inasistencias a citas 
médicas en un hospital pediátrico de Chile 
mediante técnicas de aprendizaje automático, un 
grupo de investigadores desarrolló una plataforma 
computacional que implementa modelos predicti-
vos a través de una aplicación web. El front-end y 
el back-end fueron diseñados en Python usando 
el framework web Django. La entrada del sistema 
consiste en una hoja de cálculo que contiene las 
características de la cita, tales como la identificación 
del paciente, información personal, especialidad 
médica, fecha y hora. Estos datos se procesan 
para generar las variables específicas para cada 
especialidad. Posteriormente, se aplican modelos 
predictivos, seleccionando el de mejor desempeño, 
para asignar etiquetas a todas las citas. Las citas 
se ordenan en forma descendente según la pro-
babilidad estimada de inasistencia, junto con la 
información de contacto del paciente. Esto permite 
al hospital contactar prioritariamente a los pacien-
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tes con mayor riesgo de no presentarse, con el fin 
de confirmar la cita [32].

Los sensores portátiles han demostrado ser pro-
metedores como método no intrusivo para la 
recopilación de biomarcadores que pueden corre-
lacionarse con niveles elevados de estrés. Los 
factores estresantes desencadenan una variedad de 
respuestas biológicas que pueden medirse a través 
de estos biomarcadores, entendidos como cambios 
en las condiciones de salud asociados a la presencia 
de dichos factores. Esta información puede con-
tribuir a una mejor prevención de enfermedades 
y, en consecuencia, a una reducción de los costos 
para las instituciones de salud. El seguimiento y 
monitoreo de la salud mediante dispositivos por-
tátiles está ganando popularidad; sin embargo, la 
generalización de los modelos de aprendizaje auto-
mático existentes aún requiere más investigación. 
Se espera que los avances continúen a medida que 
se disponga de conjuntos de datos más amplios y 
actualizados [33].

El trabajo de Parro et al. [34] presenta una propuesta 
práctica para estimar la utilización del sistema 
de salud en casos de COVID-19. La metodología 
desarrollada se basa en el modelo dinámico SIRD 
(Susceptibles, Infectados, Eliminados y Muertos), el 
cual fue modificado para centrarse en la dinámica 
del sistema sanitario, en lugar de modelar todos los 
casos de la enfermedad. El modelo se calibró utili-
zando datos disponibles para cada estado brasileño 
y se actualizaba diariamente. Se definió y empleó 
una figura de mérito que evalúa la calidad del ajuste 
del modelo a los datos, lo que permitió optimizar 
los parámetros libres. Se estimaron así los paráme-
tros de un modelo epidemiológico para todo Brasil, 
mediante una combinación lineal de los modelos 
correspondientes a los 26 estados. El modelo fue 
validado y mostró una alta capacidad de ajuste en 
la mayoría de los casos.

VII. Conclusiones
En el ámbito de la salud, los beneficios de las 
soluciones basadas en inteligencia artificial son 
tan significativos que un número creciente de ase-

guradoras y prestadores de servicios se muestra 
interesado en invertir en estas tecnologías. Esto 
evidencia no sólo una dimensión comercial emer-
gente, sino también el creciente valor e importancia 
dentro del sector sanitario.

Dado que existen diversos proyectos de desarrollo 
en el campo de la IA capaces de generar impactos 
significativos y agregar valor a las EPS, el ML repre-
senta un recurso de alto potencial para el sector 
salud. Estos proyectos contribuyen a mejorar la 
eficiencia y precisión en los diagnósticos médicos, 
optimizar los procesos de atención al paciente y 
facilitar tanto la toma de decisiones clínicas como 
administrativas. La implementación de solucio-
nes basadas en ML permite obtener resultados 
más rápidos y precisos, lo que potencialmente se 
traduce en una mejor calidad de atención y una 
reducción de costos. Asimismo, estos desarro-
llos permiten identificar patrones y tendencias en 
grandes volúmenes de datos asistenciales, lo cual 
favorece la investigación, el diseño de nuevos pro-
gramas y/o tratamientos, y una toma de decisiones 
más informada y precisa.

Hoy en día, la combinación de IA (Inteligencia Arti-
ficial), Big Data, ML (aprendizaje automático) y BI 
(Business Intelligence) resulta fundamental para 
optimizar los recursos y maximizar resultados. Estas 
tecnologías actúan de forma complementaria para 
recopilar, procesar y analizar grandes volúmenes de 
datos, lo que permite generar información valiosa y 
respaldar una toma de decisiones más precisa. La 
IA y el ML permiten identificar patrones y tenden-
cias ocultas en los datos, mejorando la eficiencia 
y eficacia de los procesos. Por su parte, Big data 
y BI proporcionan las herramientas necesarias 
para almacenar, gestionar y visualizar los datos de 
manera ágil y efectiva. Al integrar estas tecnologías, 
las organizaciones pueden obtener una ventaja 
competitiva significativa, optimizando sus recursos 
y elevando el rendimiento de sus procesos opera-
tivos y estratégicos.

La continuidad del desarrollo es un campo ver-
sátil y en constante evolución, cuyos beneficios 
apenas comienzan a explorarse en profundidad. A 
medida que la tecnología avanza, surgen nuevas 
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oportunidades que permiten la mejora continua 
de productos y servicios. La adopción de meto-
dologías ágiles y enfoques de desarrollo iterativo 
facilita a las organizaciones adaptarse con rapidez 
a los cambios y ofrecer soluciones más eficientes. 
Aunque aún queda mucho por descubrir en este 
ámbito, es evidente que los futuros avances podrían 
tener un impacto significativo en diferentes secto-
res y áreas de negocio. Profundizar en los beneficios 
de este enfoque puede abrir nuevas oportunidades 
para optimizar procesos, mejorar la experiencia del 
usuario y aumentar la eficiencia, eficacia y efectivi-
dad organizacional.
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