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Destacados: (1) Desarrollo de modelo clasificador predictivo 
de la carga de trabajo de enfermería. (2) Identificación de 
las principales variables que generan carga de trabajo de 
enfermería. (3) Posibilidad de automatización de la evaluación 
de la carga de trabajo de enfermería. (4) Calificación de 
la gestión asistencial. (5) Contribución en los estudios de 
dimensionamiento de personal.

Objetivo: describir el desarrollo de un modelo clasificador predictivo 
de la carga de trabajo de enfermería, utilizando inteligencia artificial. 
Método: estudio observacional retrospectivo, en fuentes secundarias 
de registros electrónicos de pacientes, con uso de aprendizaje 
automático. La muestra por conveniencia se constituyó de 43.871 
evaluaciones realizadas por enfermeras asistenciales con el Sistema de 
Clasificación de Pacientes de Perroca, que sirvieron como patrón oro, 
y datos clínicos del expediente electrónico de 11.774 pacientes, que 
constituyeron las variables. Para la organización de los datos y la 
realización de los análisis se utilizó la plataforma de ciencia de datos 
Dataiku®. El análisis de los datos ocurrió de forma exploratoria, 
descriptiva y predictiva. Estudio aprobado por el Comité de Ética e 
Investigación de la institución campo del estudio. Resultados: el uso 
de inteligencia artificial posibilitó el desarrollo del modelo clasificador 
de evaluación de la carga de trabajo de enfermería, identificando las 
variables que más contribuyeron para su predicción. El algoritmo 
clasificó correctamente el 72% de las variables y el área bajo la 
curva Receiver Operating Characteristic fue del 82%. Conclusión: 
hubo el desarrollo de un modelo predictivo, demostrando que es 
posible entrenar algoritmos con datos del expediente electrónico del 
paciente para predecir la carga de trabajo de enfermería y que las 
herramientas de inteligencia artificial pueden ser efectivas para la 
automatización de esta actividad. 

Descriptores: Enfermería; Carga de Trabajo; Informática Aplicada 
a la Enfermería; Expedientes Electrónicos de Salud; Inteligencia 
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Introducción

La carga de trabajo en enfermería se caracteriza por 

la demanda de trabajo requerida de los profesionales de 

enfermería en las actividades de cuidado al paciente(1). 

Existen sistemas de clasificación que categorizan a los 

pacientes de acuerdo con la cantidad, complejidad y 

tiempo dedicado para el cuidado. Varios sistemas de 

clasificación se utilizan en el mundo, no existiendo una 

base científica para que un sistema tenga preferencia 

sobre otro, pero todos buscan estimar la carga de trabajo, 

proporcionando parámetros para la planificación de los 

recursos asistenciales necesarios(2).

En Brasil, el Sistema de Clasificación de Pacientes (SCP) 

de Perroca se utiliza para pacientes adultos hospitalizados 

en unidades de internación. Se consideran nueve áreas 

de cuidado en su evaluación: planificación y coordinación 

del proceso de cuidar, investigación y monitoreo, cuidado 

corporal y eliminaciones, cuidados con piel y mucosas, 

nutrición e hidratación, locomoción y actividad, terapéutica, 

soporte emocional y educación a la salud. Cada indicador 

posee una graduación de 1 a 4, indicando la complejidad 

creciente del cuidado. Estos valores sumados conducen a 

la clasificación en una de las cuatro categorías de cuidados: 

mínimos, intermedios, semi-intensivos e intensivos, 

que determinan el grado de dependencia del paciente 

respecto a los cuidados de enfermería(3).

La evaluación continua de la carga de trabajo 

trae implicaciones positivas al manejo del proceso de 

trabajo de los enfermeros, aunque tenga un grado de 

subjetividad y exija tiempo dedicado para la aplicación 

de los instrumentos, en medio de tantas asignaciones 

asistenciales y gerenciales desarrolladas(4). Este contexto 

demuestra la importancia del perfeccionamiento de 

este proceso, pues la evaluación de la carga de trabajo 

proporciona parámetros para el dimensionamiento de 

personal de las instituciones brasileñas de salud(5). 

Un cuadro de personal equilibrado permite la realización 

de cuidados esenciales a los pacientes, la prevención de 

eventos adversos, además de seguridad a los profesionales 

y satisfacción en el trabajo(2).

En los hospitales, la inversión creciente en el Prontuario 

Electrónico del Paciente (PEP) permite la sistematización de 

los datos provenientes de los registros de los atendimientos 

de los profesionales y la utilización de técnicas innovadoras 

de procesamiento ágil de grandes volúmenes de datos 

clínicos y análisis predictivos, además del desarrollo de 

herramientas que automatizan actividades(6).

Así, la aproximación de los enfermeros con la ciencia 

de datos amplía las posibilidades de desarrollar soluciones 

innovadoras, con información útil, extraída de los bancos 

de datos(7), principalmente en las instituciones donde hay 

un ambiente favorable a la informatización de todas las 

etapas del Proceso de Enfermería (PE), lo que promueve la 

sistematización de datos y uso de lenguaje estandarizado, 

tales como los Diagnósticos de Enfermería (DEs) de 

NANDA Internacional (NANDA-I)(8) y las intervenciones 

y actividades de la Clasificación de las Intervenciones 

de Enfermería (NIC)(9).

Los bancos de datos analíticos introducen los 

conceptos relacionados a volúmenes de datos, velocidad, 

variedad, veracidad y valor, que caracterizan la definición 

de Big Data, demostrando identidad con este contexto 

dinámico de los hospitales, que se están beneficiando del 

desarrollo de sistemas inteligentes(7).

La Inteligencia Artificial (IA) demuestra comportamiento 

inteligente y puede desarrollar actividades con algún grado 

de autonomía para alcanzar objetivos específicos, por ello 

su uso en enfermería puede ofrecer asertividad de datos y 

reducción en el tiempo de trabajo(10).

Las técnicas de IA, como el aprendizaje automático, 

asisten en las respuestas a los problemas de enfermería y 

los enfermeros comprometidos en esta discusión mundial 

elevan la calidad de la práctica y de la gestión asistencial 

y tienen mucho que contribuir en el desarrollo de sistemas 

informatizados y desarrollo de modelos predictivos(10).

Estos avances han sido impulsados por estudios 

multidisciplinarios con profesionales de la salud y 

científicos de datos, que buscan desarrollar modelos que 

atiendan a la complejidad del ambiente hospitalario(7,10-11).

Aunque los hospitales brasileños necesitan enfrentar 

desafíos relacionados con la infraestructura tecnológica, 

sistematización de datos e interoperabilidad entre sistemas 

para la utilización de las herramientas de IA, el liderazgo de 

los enfermeros tiene un papel fundamental en la búsqueda 

de innovaciones y en el desarrollo de competencias, 

para que los profesionales del área puedan estar preparados 

para un mundo cada vez más informatizado(11).

La aplicación de la IA en ambientes de cuidado de 

enfermería es reciente y ha sido explorada principalmente 

en los hospitales, en procesamiento de imágenes y 

señales, en clasificación de actividades de enfermería, 

en la comunicación de cuidados y en la detección de 

caídas. La identificación de otras áreas de aplicación de 

esta técnica puede generar importantes contribuciones 

para la enseñanza, para la investigación y para la 

práctica de enfermería(12).

En lo que respecta a la evaluación de carga de 

trabajo de enfermería, en revisión de la literatura, no 

se encontraron estudios brasileños que apliquen IA para 

la realización de esta medición. Escasas publicaciones 

internacionales tratan la utilización de instrumentos 

automatizados(13-15), sin embargo, no hay mención sobre el 

uso de datos generados por el PE, que es una metodología 
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de referencia para la organización de la asistencia y de 

los registros de enfermería(16).

La Asociación Norteamericana de Enfermería (ANA) 

estimula el desarrollo de sistemas de evaluación de carga 

de trabajo de enfermería automatizados, destacando la 

importancia del fundamento científico y de la capacidad 

de integración con las plataformas institucionales. 

La ANA resalta que los instrumentos deben ser simples 

y eficientes, para traducir la realidad de cada local y no 

generar carga de trabajo adicional a los enfermeros, pero 

necesitan ser validados y sus resultados monitoreados a 

fin de ofrecer predicciones correctas sobre las necesidades 

de los equipos y de los pacientes(17). La operacionalización 

de estas recomendaciones depende del desarrollo de 

investigaciones conjuntas entre profesionales de la salud 

y científicos de datos, de manera a superar esta brecha 

de conocimientos y las eventuales debilidades en el uso 

de datos secundarios y IA(17).

Basándose en estas ideas y en la carencia de 

investigaciones sobre el tema, este artículo tiene como 

objetivo describir el desarrollo de un modelo clasificador 

predictivo de la carga de trabajo de enfermería, utilizando IA.

Método

Tipo de estudio

Se trata de un estudio observacional retrospectivo, 

en fuentes secundarias de registros electrónicos de pacientes, 

con la elaboración de un modelo clasificador predictivo con 

técnicas supervisadas de Aprendizaje Automático (AA)(18).

Escenario del estudio

El estudio se llevó a cabo de 2021 a 2023, en un 

hospital público universitario de gran tamaño, con 

atención a pacientes de alta complejidad. La institución 

está acreditada internacionalmente en estándares de 

calidad y seguridad y tiene como pilares la asistencia, 

la enseñanza y la investigación de excelencia e innovación. 

El hospital desarrolló su propio sistema informatizado 

en la década de los 80, el cual ha sido mejorado desde 

entonces. El PE y los instrumentos de evaluación de 

carga de trabajo ya están incorporados, pero no poseen 

interoperabilidad entre sí. 

Logística de los datos

Los investigadores utilizaron las etapas del 

proceso de Knowledge Discovery in Databases (KDD)(18)  

como guía en la logística de los datos: selección, 

pre-procesamiento, transformación y minería de datos e 

interpretación de resultados. El KDD(19) es un proceso para 

identificar patrones consistentes en grandes cantidades 

de datos y descubrir información relevante para apoyar 

decisiones estratégicas.

Estructuración de la base de datos analítica

La estructuración de la base de datos analítica 

implica selección, pre-procesamiento y transformación 

de los datos(19).

En la etapa de selección se definió los datos del 

estudio, que fueron organizados en dos conjuntos, seguido 

de la recolección de datos y la importación de los mismos 

a la plataforma de ciencia de datos Dataiku®, asociada 

al software de procesamiento de Big Data PostgreSQL®, 

que permitió el manejo de la base de datos y la relación 

de datos complejos entre sí.

El primer conjunto de datos se organizó a partir 

de 107.507 evaluaciones de pacientes realizadas por 

enfermeras asistenciales de doce unidades de internación 

clínico-quirúrgicas, en el período de 2015 a 2019, 

utilizando el SCP de Perroca(3). Estos datos corresponden 

a los puntajes de los pacientes y las respectivas 

clasificaciones en las categorías de cuidados mínimos, 

intermedios, semi-intensivos e intensivos. Las hojas de 

cálculo contenían el número de la cama del paciente y 

la fecha de la evaluación. Los datos fueron recolectados 

por los investigadores directamente de las hojas de 

cálculo informatizadas del sistema de la institución y 

fueron organizados en una sola hoja de cálculo para ser 

usados como patrón oro.

El segundo conjunto se organizó a partir de datos 

extraídos del PEP de pacientes internados en las mismas 

unidades, en el mismo período que el primer conjunto de 

datos. La solicitud de consulta a los expedientes (query) 

fue planificada en reuniones con el analista de Tecnología 

de la Información (TI) que realiza esa actividad en la 

institución, considerando las variables en estudio. Así, 

en cada query se solicitó una variable representativa de 

la carga de trabajo de enfermería, basada en las nueve 

áreas de cuidado del SCP de Perroca(3): cuidados de 

enfermería, diagnósticos de enfermería, registros de los 

signos vitales, prescripciones de dieta, prescripción de 

medicamentos, prescripción de soluciones, prescripción 

de hemoterapia, prescripción de oxigenoterapia, 

solicitudes de exámenes recogidos por la enfermería, 

solicitudes de consultorías por especialistas y existencia 

de conductas educativas a pacientes y familiares. 

En todas las queries también se solicitaron las 

variables edad, sexo, escolaridad, fecha de internación 

y los identificadores número de la cama y del expediente. 

Así, el estudio contempló 15 diferentes variables, que se 
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ampliaron, considerando sus estratificaciones, como por 

ejemplo: los cuidados de enfermería totalizaron 846 y 

los diagnósticos de enfermería totalizaron 189 variables. 

Los datos disponibles en tablas fueron referentes a 58.888 

pacientes internados. Entre estos, se seleccionaron 

aquellos que estaban registrados en la misma cama y en 

la misma fecha de internación que los pacientes del primer 

conjunto de datos, lo que resultó en 11.774 pacientes. 

No se incluyeron en el modelo datos anteriores 

a 2015, por no haber registros sistematizados de evaluación 

de los pacientes con el SCP de Perroca y datos posteriores 

a 2019, porque los procesos asistenciales fueron alterados 

durante la pandemia causada por el coronavirus.

En la etapa de preprocesamiento, los investigadores 

realizaron revisión y limpieza para garantizar la calidad 

de los datos.

Para el primer conjunto de datos, los criterios de 

exclusión adoptados fueron: pacientes diferentes que 

tenían evaluaciones con SCP de Perroca(3) el mismo día 

y estaban registrados en la misma cama, porque hubo 

duda si la evaluación registrada era del paciente que salió 

o del que entró en la cama; paciente con dos evaluaciones 

diferentes el mismo día y que estaba registrado en la 

misma cama, debido a la posibilidad de error al registrar 

la cama del paciente o por la posibilidad de ser un segundo 

registro relativo al mismo paciente para corregir un error de 

evaluación, en lugar de la corrección haber sido realizada 

en el primer registro; pacientes con menos de 48 horas de 

internación en el momento de la evaluación, pues se infería 

que estos pacientes tendrían menos chances de exponerse 

a las variables establecidas para el análisis. Tras aplicar 

estos criterios en el conjunto de 107.507 evaluaciones se 

obtuvieron 43.871 evaluaciones para el estudio.

En relación con el segundo conjunto de datos, 

la etapa de preprocesamiento exigió bastante tiempo 

y dedicación de los investigadores en la revisión, 

sin embargo, la reorganización de tablas no implicó 

en alteración del número de pacientes, corroborando 

los 11.774 pacientes.

Los datos de los dos conjuntos fueron importados a 

la plataforma de ciencia de datos Dataiku® a medida que 

fueron siendo disponibles.

En la etapa de transformación, los datos brutos 

fueron procesados para tener uniformidad y ser minados 

con técnicas de AM, en busca de patrones y relaciones 

en el gran conjunto de datos (Big Data).

Minería de los datos 

La minería de datos es el proceso de analizar 

grandes conjuntos de datos para identificar patrones y 

extraer información que genera conocimientos y apoya 

decisiones(19). En la minería de datos se usan algoritmos 

de AM, que definen la secuencia de los procedimientos 

por medio de instrucciones matemáticas automatizadas(18). 

Este estudio se desarrolló en el lenguaje Python, con el 

módulo de algoritmos de clasificación del paquete Scikit-

learn(20). El algoritmo aplicado fue el Random Forest (RF), 

caracterizado por una combinación de predictores que 

se desarrollan en forma de árboles de decisión y se 

distribuyen en las clases conforme el grado de pureza 

y de homogeneidad(21).

En el desarrollo del modelo predictivo se utilizó la 

técnica de validación cruzada k-fold (k=5), con división 

de la base de datos analítica en k particiones para que el 

modelo sea entrenado en k-1 particiones y validado en 

la partición restante. Este procedimiento fue repetido, 

alternando la partición de los datos de entrenamiento(22), 

buscando acertar la clase de cuidados de los pacientes 

(mínimo, intermedio, intensivo, semi-intensivo).

El proceso incluyó estrategias para garantizar la 

calidad de las etapas: mejoras en los parámetros del 

algoritmo RF, los cuales alcanzaron una composición 

final de 1000 árboles, con seis capas de profundidad(21), 

y verificaciones para evitar el overfitting (ajuste 

excesivo que ocurre cuando el modelo de aprendizaje 

de máquina proporciona predicciones precisas solo para 

datos de entrenamiento, como si el modelo no fuera 

capaz de generalizar para otros datos no vistos) y el 

data leakage (compartimiento de datos entre las fases 

de entrenamiento y validación). Estos ajustes elevaron 

la precisión hasta el punto de saturación de desempeño 

de las métricas del modelo(22).

Las métricas evaluadas resultaron de la matriz 

de confusión (precisión, sensibilidad, F1 score y 

precisión) y del desempeño de la curva ROC (Receiver 

Operating Characteristic) y de la AUC-ROC (Area Under 

The ROC Curve)(22).

La importancia de cada variable para la clasificación 

final de la carga de trabajo de enfermería fue conocida 

en la fase de predicción del modelo(23). 

Análisis de los datos

Para el análisis de datos se utilizó la plataforma de 

ciencia de datos Dataiku® y el software de procesamiento 

de Big Data PostgreSQL®. El análisis exploratorio se 

realizó en todas las etapas de la investigación para 

la comprensión de los datos y de las relaciones entre 

las variables(19). El análisis descriptivo se utilizó para 

detallar las características de los conjuntos de datos y los 

resultados de las variables se presentaron en frecuencia 

relativa. El análisis predictivo ocurrió en la fase de 

interpretación de los resultados, permitiendo explorar 
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las relaciones entre variables de eventos anteriores y 

variables previstas en el modelo desarrollado, y conocer 

el desempeño de las métricas correspondientes(18).

Aspectos éticos

El estudio fue aprobado por el Comité de Ética e 

Investigación institucional (2021-0521) y registrado en la 

Plataforma Brasil (55207921.50000.5327). Se adoptaron 

las recomendaciones del Término de Compromiso de Uso 

de Datos por parte de los investigadores y se dispensó 

el uso del Término de Consentimiento Informado.

Resultados

Caracterización de las evaluaciones de los 
pacientes realizadas por enfermeras con el SCP 
de Perroca, referente al primer conjunto de datos

Las evaluaciones realizadas por las enfermeras 

comprendieron 43.871 registros. La mayoría de los 

pacientes está en la clase de cuidados semi-intensivos 

(50,61%), seguida de la clase de cuidados intermedios 

(31,25%). La edad promedio es de 61 años [Desviación 

Estándar (DE)±16,4], el 50,08% son de sexo masculino 

y el 52,77% poseen educación primaria. 

Caracterización de los pacientes de quienes se 
extrajeron datos de los expedientes electrónicos para 
componer las variables del segundo conjunto de datos

Los pacientes internados en las unidades clínico-

quirúrgicas se caracterizaron por 11.774 personas, con una 

edad promedio de 61,6 años (DE ±16,7), el 50,95% son 

de sexo masculino y el 54,39% tienen educación primaria.

Importancia de las variables en el modelo predictor 
de evaluación de la carga de trabajo de enfermería

El algoritmo RF fue entrenado para clasificar 

las variables en las cuatro clases de cuidados del 

SCP de Perroca(3). El número total de variables que 

componen cada clase es diferente: 574 para mínimos, 

701 para intermedios, 731 para semi-intensivos y 

692 para intensivos. En este artículo se presentan 

las 15 variables más importantes para cada clase, 

según el grado de importancia en el modelo, conforme a 

las Figuras 1, 2, 3 y 4. 

*SNE = Sonda Nasoenteral

Figura 1 - Descripción de la importancia de las variables en la clase de cuidados mínimos del modelo predictor de 

evaluación de la carga de trabajo de enfermería (n = 574). Porto Alegre, RS, Brasil, 2023

*SNE = Sonda Nasoenteral

Figura 2 - Descripción de la importancia de las variables en la clase de cuidados intermedios del modelo predictor de 

evaluación de la carga de trabajo de enfermería (n = 701). Porto Alegre, RS, Brasil, 2023



www.eerp.usp.br/rlae

6 Rev. Latino-Am. Enfermagem 2024;32:e4238.

Figura 3 - Descripción de la importancia de las variables en la clase de cuidados semi-intensivos del modelo predictor 

de evaluación de la carga de trabajo de enfermería (n = 731). Porto Alegre, RS, Brasil, 2023

*SNE = Sonda Nasoenteral

Figura 4 - Descripción de la importancia de las variables en la clase de cuidados intensivos del modelo predictor de 

evaluación de la carga de trabajo de enfermería (n = 692). Porto Alegre, RS, Brasil, 2023

Métricas de evaluación del desempeño 
del modelo clasificador 

A partir de las clasificaciones de las variables, el modelo 

buscó identificar las predicciones positivas correctas. Los 

resultados de las métricas están demostrados en la Tabla 1. 

Todas las métricas tuvieron excelentes desempeños 

en la clase de cuidados intermedios (0,962), seguida 

de la clase de cuidados mínimos (0,917). Esto significa 

que el algoritmo hizo una buena distinción de los 

cuidados requeridos para los pacientes de estas dos 

clases. Las clases de cuidados semi-intensivos (0,759) 

e intensivos (0,791) tuvieron menores resultados. 

Los modelos con desempeño entre 0,8 < 0,9 se 

consideran buenos y aquellos con desempeño ≥ 0,9 

son excelentes(21).

Tabla 1 - Métricas de evaluación del desempeño del modelo clasificador predictivo de la carga de trabajo de 

enfermería, según la clasificación en cuidados mínimos, intermedios, semi-intensivos e intensivos del SCP* de Perroca. 

Porto Alegre, RS, Brasil, 2023

SCP* Perroca Exactitud Sensibilidad Precisión F1
Score† AUC- ROC‡

Mínimos 0,990 0,715 0,849 0,776 0,917

Intermedios 0,952 0,929 0,917 0,923 0,962

Semi-intensivos 0,691 0,965 0,625 0,759 0,759

Intensivos 0,824 0,463 0,459 0,461 0,791

Modelo final 0,72 0,66 0,67 0,64 0,82

*SCP Perroca = Sistema de Clasificación de Pacientes de Perroca; †F1 Score = Function 1 Score; ‡AUC-ROC = Area Under The Receiver Operating 
Characteristic Curve 
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Los valores del modelo final están basados en el 

enfoque Multiclass Area Under the Curve, que clasificó 

las cuatro clases al mismo tiempo y presentó una 

DE de ± 0,036(21-24).

De forma global, el algoritmo RF clasificó 

correctamente el 72% de las variables del modelo y la 

AUC-ROC indicó que el modelo tuvo un desempeño del 

82% en la clasificación general de los pacientes en las 

diferentes categorías de cuidados(21).

Discusión 

Se observa que la mayoría de los pacientes 

evaluados con el SCP de Perroca(3) son personas mayores, 

con educación primaria y pertenecen a la clase de 

cuidados semi-intensivos. También se identifica que, 

en la clasificación de los registros del PEP, el algoritmo 

RF seleccionó variables similares para componer las clases 

de cuidados, sin embargo, les atribuyó diferentes grados 

de importancia. Los cuidados de enfermería fueron las 

variables más expresivas en todas las clases, reforzando 

el fenómeno investigado: la clasificación de la carga 

de trabajo de enfermería, que tiene en su esencia la 

caracterización de la demanda de trabajo requerida 

de estos profesionales en las actividades diarias de 

cuidado al paciente(1).

En la práctica clínica de la institución en estudio, 

estos cuidados prescritos derivan de los diagnósticos 

realizados por los enfermeros, los cuales se basan en 

el sistema de lenguaje estandarizado de NANDA-I(8) 

y se relacionan con el constructo del SCP de Perroca, 

fundamentado en la identificación de las necesidades 

de cuidados a los pacientes(3). Un estudio comparativo 

entre los DEs y las áreas de cuidado del SCP de Perroca, 

en el mismo escenario, constató correspondencia entre 

ambos en al menos una área de cuidado del instrumento, 

demostrando que los DEs pueden indicar, además de 

las necesidades de cuidado, el grado de complejidad 

del cuidado y la dependencia del equipo de enfermería, 

siendo guías importantes en la gestión del cuidado(25).

Otro aspecto relevante a destacar es la característica 

de los pacientes del estudio, cuando se compara con la 

definición de cada clase de cuidado del SCP de Perroca, 

pues en todas ellas hay variables propias de pacientes 

dependientes de la enfermería, probablemente debido a 

la predominancia de personas mayores, lo que refuerza 

la importancia de los cuidados de enfermería en atención 

a las necesidades humanas básicas. Este referencial, 

preconizado en estudios sobre el PE en Brasil, también 

fundamentó el SCP de Perroca, visto que las necesidades 

humanas básicas son fenómenos vitales para los seres 

humanos y, por lo tanto, definidos como entes concretos 

de la Ciencia de Enfermería(26-27).

En la clase de cuidados mínimos, donde, 

conceptualmente, los pacientes están estables desde el 

punto de vista clínico y físicamente autosuficientes en 

cuanto a sus necesidades humanas básicas(3), el tiempo 

de internación (período entre la fecha de internación en 

la unidad hasta la fecha de su evaluación con el SCP 

de Perroca) fue la variable más importante (4,72%), 

sugiriendo que, incluso para pacientes que teóricamente 

requieren menos cuidados, el aumento del tiempo de 

hospitalización puede generar carga de trabajo para el 

equipo de enfermería.

Llama la atención que la variable de consultoría 

al servicio social también se destaca, confirmando un 

perfil de pacientes que, además de cuidados directos de 

enfermería, poseen problemas que demandan abordajes 

del equipo multiprofesional, con intervenciones que 

facilitan la interfaz entre el sistema de cuidados a la 

salud con el paciente y la familia. Esto demanda una 

organización que se relaciona directamente con el tiempo 

de internación del paciente(9).

Un estudio estadounidense, que desarrolló un modelo 

de AM para mejorar el proceso de alta hospitalaria, 

identificó como principales barreras potenciales al 

alta: el paciente que no tiene dieta oral regular, 

la indisponibilidad de servicios de visita domiciliaria y 

la falta de apoyo social(28). Un estudio europeo sobre 

causas de retraso en el alta hospitalaria refiere, entre 

los múltiples factores contribuyentes, las dificultades 

en la transición de cuidados del hospital al hogar o a 

instituciones de larga estancia(29). 

Otras variables surgieron en esta clase de cuidados, 

pero las características de los pacientes no reflejan la 

definición de Perroca(3), porque son diagnósticos y cuidados 

de enfermería típicos de pacientes dependientes y, aunque 

fueron clasificados como pertenecientes a la clase de 

cuidados mínimos, las variables se repiten en las demás 

clases de cuidados. Ejemplos de esto son el Diagnóstico 

de Enfermería (DE) déficit de autocuidado(8), indicando 

incapacidad para realizar las actividades rutinarias 

de la vida diaria, tales como alimentación y baño; los 

cuidados de enfermería relacionados con los dominios 

fisiológico básico(9) (realizar baño en cama, implementar 

cuidados con sonda nasoenteral) y fisiológico complejo(9) 

(implementar protocolo de prevención de tratamiento 

de heridas); además de la consultoría con fisioterapia.

El DE riesgo de caídas(8), junto con los cuidados 

del dominio seguridad de los pacientes(9) (mantener las 

barreras de la cama elevadas, implementar protocolo de 

prevención de caídas, mantener la cama en posición baja, 

mantener las ruedas de la cama bloqueadas) representan 
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intervenciones de protección contra la ocurrencia de 

daños, que en menor o mayor grado forman parte de los 

cuidados universales para los pacientes hospitalizados.

La clase de cuidados intermedios se constituye 

de pacientes estables bajo el punto de vista clínico y 

de enfermería, con dependencia parcial de las acciones de 

enfermería para la atención de las necesidades humanas 

básicas(3). En esta clase, la variable que se mostró más 

importante fue el cuidado de enfermería realizar baño 

en cama (8,34%), que, asociado con los cuidados 

realizar higiene después de la evacuación y utilizar pañal 

desechable, componen cuidados de higiene corporal que 

demandan esfuerzo físico para movilizar al paciente y 

cambiar la ropa de cama, pudiendo ocasionar cansancio 

y lesiones osteomusculares, incluso en los casos en que 

los profesionales realizan la actividad en pareja(30).

El baño en cama, al tratarse de un cuidado fisiológico 

básico(9), forma parte de las actividades diarias del equipo 

de enfermería y, dependiendo del dimensionamiento 

de personal y de las condiciones de infraestructura del 

ambiente, sobrecarga al equipo que realiza esta acción(30).

Entre los demás cuidados que se destacaron están 

los fisiológicos complejos(9), relacionados con el DE 

riesgo de lesión por presión(8): implementar protocolo 

de prevención y tratamiento de heridas, proteger la piel 

y las prominencias óseas, realizar cambio de decúbito e 

inspeccionar la piel en busca de hiperemia e isquemia(9).

La clase de cuidados semi-intensivos presupone 

cuidados a pacientes crónicos, estables bajo el punto de 

vista clínico, pero con total dependencia de las acciones 

de enfermería en cuanto a la atención de las necesidades 

humanas básicas(3).

En la clasificación realizada por las enfermeras con 

el SCP de Perroca, 22.106 pacientes fueron clasificados 

con necesidad de cuidados semi-intensivos, cerca del 

50% del primer conjunto de datos.

Al aplicar el algoritmo RF en el segundo conjunto 

de datos, la variable principal fue el DE riesgo de 

caída(8) (3,76%) y varios cuidados relacionados con él(9). 

La prevención de caídas es la sexta meta internacional 

de seguridad, dadas sus altas tasas de incidencia, que 

corresponden a dos de cada cinco eventos adversos(31). 

Las causas de caídas en hospitales son multifactoriales(32) 

y se relacionan con las demás variables importantes 

de esta clase de cuidados, tales como la edad media 

de 62,6, los DE dolor agudo y movilidad física 

comprometida y los cuidados de enfermería relativos a 

la herida quirúrgica. Estas variables remiten a los factores 

de riesgo de la limitación para caminar en el período 

postoperatorio, los cuales también fueron constatados 

en diferentes estudios(32-36).

La naturaleza de las actividades de enfermería al lado 

del lecho justifica la preocupación de los profesionales en 

planificar y ejecutar estrategias de prevención de caídas, 

aplicando protocolos de seguridad recomendados por 

órganos gubernamentales nacionales e internacionales, 

con la asignación de un equipo dedicado a la gestión 

de riesgos asistenciales, además de estudios sobre 

el tema(37). Además, se sabe que el dimensionamiento 

adecuado de personal y la capacitación de los equipos para 

la prevención de caídas también influyen en la incidencia 

de este tipo de evento(35).

La clase de cuidados intensivos comprende 

cuidados a pacientes graves, con riesgo inminente 

de vida, sujetos a la inestabilidad de signos vitales, 

que requieren asistencia de enfermería permanente y 

especializada(3). Esta definición de Perroca(3) debe ser 

relativizada en este estudio, porque los pacientes con 

inestabilidad clínica grave no permanecen en unidades de 

internación. Sin embargo, por la opción de presentar las 

15 principales variables de cada clase de cuidado, algunas 

variables no están explícitas en este artículo, tales como 

las prescripciones y cuidados relacionados con los signos 

vitales, que aparecen a partir de la vigésima variable, 

y que son mencionados en la definición de Perroca(3). 

El cuidado de enfermería implementar protocolo 

de prevención y tratamiento de heridas(9) fue la variable 

más importante en esta clase (7,42%) y, junto con los 

demás cuidados fisiológicos complejos(9) realizar cambio 

de decúbito, proteger piel y prominencias óseas e 

inspeccionar la piel en busca de hiperemia e isquemia, 

están relacionados con el DE riesgo de lesión por presión(8).

Un estudio global identificó que la ocurrencia de estas 

lesiones es uno de los eventos adversos más frecuentes 

en pacientes hospitalizados en todo el mundo, con una 

prevalencia general del 12,8%(38) y ocurren principalmente 

en pacientes dependientes, con enfermedades crónicas, 

hospitalización prolongada, con reducción del sentido 

de percepción y de la movilidad y con alteraciones 

nutricionales(39). Estas características están fundamentadas 

en diversas variables que se destacaron en la clase de 

cuidados intensivos: en el DE síndrome de déficit de 

autocuidado(8); en los cuidados de enfermería implementar 

cuidados con sonda nasoenteral, realizar baño en cama 

y utilizar pañal desechable; en las prescripciones médicas 

administrar dieta y medicamentos por sonda nasoenteral; 

y en la consulta con fisioterapeuta.

El riesgo de lesión por presión generalmente es 

determinado por escalas de predicción aplicadas por 

enfermeras(40), pero existen iniciativas de automatización 

de este proceso, como es el caso de un estudio japonés 

que desarrolló un modelo predictivo de AM para identificar 

precozmente el riesgo de lesión por presión, a partir de 
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registros en el expediente electrónico(41). También es 

objetivo de este modelo eliminar la carga adicional de 

trabajo generada por esta actividad(41), de manera similar 

a lo propuesto en nuestro estudio de modelo de evaluación 

de la carga de trabajo de enfermería.

Las variables que configuran las cuatro clases del 

modelo de evaluación de la carga de trabajo de enfermería 

desarrollado remiten a un contexto asistencial complejo y 

contemplan las nueve áreas de cuidado del SCP de Perroca(3), 

sin embargo, considerando la variable más importante de 

cada clase, se observan algunas especificidades.

La única clase en la que las fragilidades sociales 

tuvieron destaque fue en los cuidados mínimos y son 

factores determinantes para el tiempo de hospitalización, 

guardando relación con las áreas de cuidado 

soporte emocional y educación a la salud del SCP de 

Perroca(3), que requieren una coordinación de cuidados 

entre equipos asistenciales.

En la clase de cuidados intermedios, la variable 

realizar baño en cama demuestra la fuerte influencia de 

los cuidados fisiológicos básicos(9) y la relación con el área 

de cuidado corporal y eliminaciones(3).

Las clases de semi-intensivos e intensivos están 

dirigidas por los cuidados fisiológicos complejos(9) 

(prevención/tratamiento de caídas y de lesiones por 

presión), asociándose a las áreas de locomoción y actividad 

y de cuidados con piel y mucosas(3). Ambas requieren 

intervenciones permanentes de cuidados directos a los 

pacientes e indirectos, que demandan la organización del 

ambiente asistencial y colaboración multidisciplinar(3).

Este modelo teórico de evaluación de la carga de 

trabajo de enfermería retrata la realidad de un hospital 

universitario de alta complejidad, lo que puede justificar 

las particularidades de los resultados encontrados. 

La singularidad de cada escenario asistencial debe 

considerarse para obtener modelos fiables, sabiendo que, 

aunque los algoritmos pueden producir predicciones y 

recomendaciones útiles, el conocimiento y la experiencia 

humana son esenciales para la toma de decisiones(6).

Este estudio tiene limitaciones relacionadas con 

la capacidad de generalización, porque utiliza datos de 

pacientes de una única institución. Considerando que 

los conocimientos sobre aplicaciones de aprendizaje 

automático diseñadas para la evaluación de la carga de 

trabajo de enfermería son escasos, se sugiere invertir en 

la modelización de los datos para mejorar el desempeño 

del modelo, especialmente en las clases de cuidados 

semi-intensivos e intensivos, con el fin de que ambos 

alcancen al menos el 80% de clasificaciones correctas 

para ser considerados de buen desempeño. Para ello, 

será importante validar el modelo desarrollado con 

la recolección de datos electrónicos directamente de la 

herramienta de evaluación de la carga de trabajo (SCP 

de Perroca), la cual fue informatizada en el sistema 

institucional durante la realización de este estudio, 

proporcionando la cualificación de los datos del patrón 

oro. Otra sugerencia es probar el modelo con el uso 

exclusivo de variables con terminologías estandarizadas, 

fundamentales para investigaciones que involucran ciencia 

de datos, tales como las taxonomías de los diagnósticos 

y los cuidados de enfermería (NANDA-I y NIC), lo que 

podría aumentar la capacidad de buscar patrones en la 

base de datos analítica y de comprender las clasificaciones 

realizadas por el modelo. 

Se resalta que la replicación del estudio exige estructura 

tecnológica institucional, disponibilidad de plataformas 

de ciencias de datos y profesionales con conocimiento 

en esta área, además de un PE informatizado, utilizando 

sistema de lenguaje estandarizado. También se destaca 

que los modelos de clasificación de la carga de trabajo de 

enfermería, a pesar de ser excelentes orientadores para 

la gestión asistencial, nunca representarán la totalidad 

de necesidades de los pacientes por ser innumerables, 

multidimensionales e interdependientes.

Se cree que el modelo clasificador desarrollado 

agrega avances al conocimiento científico en enfermería, 

teniendo en cuenta que es el primer estudio brasileño 

para evaluar la carga de trabajo de enfermería, usando 

técnicas de IA, con datos del PEP y utilizando un SCP 

validado como estándar oro. El estudio es innovador, 

ya que ese conocimiento es incipiente en Enfermería, 

y estimula la automatización de procesos, cualificando 

la gestión asistencial. 

Conclusión 

En este estudio se desarrolló un modelo clasificador 

predictivo de la carga de trabajo de enfermería, utilizando IA. 

El resultado del modelo demostró que es posible entrenar 

algoritmos con datos del PEP para predecir la carga 

de trabajo de enfermería. Las variables tiempo de 

hospitalización, realizar baño en cama, riesgo de caída 

e implementar protocolo de prevención y tratamiento de 

heridas representaron la mayor carga de trabajo en la 

clasificación final del modelo, dando visibilidad a aspectos 

relevantes a ser considerados en la planificación de las 

escalas de actividades del equipo de enfermería y del 

dimensionamiento de personal en el contexto estudiado. 

El desarrollo de modelos clasificadores predictivos de la 

carga de trabajo de enfermería implica la posibilidad de 

automatizar esta actividad, haciéndola objetiva, precisa 

y permitiendo que los enfermeros puedan dedicar el 

tiempo destinado a esta evaluación a otras demandas 

asistenciales y gerenciales. El modelo predictivo tiene 
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potencial para ser aplicado en diferentes ambientes, 

siempre que los algoritmos sean entrenados con conjuntos 

de datos cualificados y que representen la realidad  

de cada lugar. 
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