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Destacados: (1) Desarrollo de modelo clasificador predictivo
de la carga de trabajo de enfermeria. (2) Identificacion de
las principales variables que generan carga de trabajo de
enfermeria. (3) Posibilidad de automatizacion de la evaluacion
de la carga de trabajo de enfermeria. (4) Calificacion de
la gestion asistencial. (5) Contribucidn en los estudios de
dimensionamiento de personal.

Objetivo: describir el desarrollo de un modelo clasificador predictivo
de la carga de trabajo de enfermeria, utilizando inteligencia artificial.
Método: estudio observacional retrospectivo, en fuentes secundarias
de registros electréonicos de pacientes, con uso de aprendizaje
automatico. La muestra por conveniencia se constituy6 de 43.871
evaluaciones realizadas por enfermeras asistenciales con el Sistema de
Clasificacion de Pacientes de Perroca, que sirvieron como patrén oro,
y datos clinicos del expediente electrénico de 11.774 pacientes, que
constituyeron las variables. Para la organizacion de los datos y la
realizacién de los analisis se utilizd la plataforma de ciencia de datos
Dataiku®. El analisis de los datos ocurrié de forma exploratoria,
descriptiva y predictiva. Estudio aprobado por el Comité de Etica e
Investigacion de la institucion campo del estudio. Resultados: el uso
de inteligencia artificial posibilitd el desarrollo del modelo clasificador
de evaluacion de la carga de trabajo de enfermeria, identificando las
variables que mas contribuyeron para su prediccién. El algoritmo
clasificd correctamente el 72% de las variables y el area bajo la
curva Receiver Operating Characteristic fue del 82%. Conclusion:
hubo el desarrollo de un modelo predictivo, demostrando que es
posible entrenar algoritmos con datos del expediente electrénico del
paciente para predecir la carga de trabajo de enfermeria y que las
herramientas de inteligencia artificial pueden ser efectivas para la
automatizacion de esta actividad.

Descriptores: Enfermeria; Carga de Trabajo; Informatica Aplicada
a la Enfermeria; Expedientes Electrénicos de Salud; Inteligencia
Artificial; Aprendizaje Automatico.
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Introduccion

La carga de trabajo en enfermeria se caracteriza por
la demanda de trabajo requerida de los profesionales de
enfermeria en las actividades de cuidado al paciente®.
Existen sistemas de clasificacion que categorizan a los
pacientes de acuerdo con la cantidad, complejidad y
tiempo dedicado para el cuidado. Varios sistemas de
clasificacion se utilizan en el mundo, no existiendo una
base cientifica para que un sistema tenga preferencia
sobre otro, pero todos buscan estimar la carga de trabajo,
proporcionando parametros para la planificacién de los
recursos asistenciales necesarios(?.

En Brasil, el Sistema de Clasificacién de Pacientes (SCP)
de Perroca se utiliza para pacientes adultos hospitalizados
en unidades de internacidon. Se consideran nueve areas
de cuidado en su evaluacion: planificacién y coordinacién
del proceso de cuidar, investigacion y monitoreo, cuidado
corporal y eliminaciones, cuidados con piel y mucosas,
nutricion e hidratacion, locomocién y actividad, terapéutica,
soporte emocional y educacién a la salud. Cada indicador
posee una graduacion de 1 a 4, indicando la complejidad
creciente del cuidado. Estos valores sumados conducen a
la clasificacion en una de las cuatro categorias de cuidados:
minimos, intermedios, semi-intensivos e intensivos,
que determinan el grado de dependencia del paciente
respecto a los cuidados de enfermeria®.

La evaluacion 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 aplicaciéon
de los instrumentos, en medio de tantas asignaciones
asistenciales y gerenciales desarrolladas®. Este contexto
demuestra la importancia del perfeccionamiento de
este proceso, pues la evaluacién de la carga de trabajo
proporciona parametros para el dimensionamiento de
personal de las instituciones brasilefias de salud®.
Un cuadro de personal equilibrado permite la realizacién
de cuidados esenciales a los pacientes, la prevencion de
eventos adversos, ademas de seguridad a los profesionales
y satisfaccion en el trabajo®.

En los hospitales, la inversion creciente en el Prontuario
Electrdnico del Paciente (PEP) permite la sistematizacion de
los datos provenientes de los registros de los atendimientos
de los profesionales y la utilizacion de técnicas innovadoras
de procesamiento agil de grandes volimenes de datos
clinicos y analisis predictivos, ademas del desarrollo de
herramientas que automatizan actividades®.

Asi, la aproximacion de los enfermeros con la ciencia
de datos amplia las posibilidades de desarrollar soluciones
innovadoras, con informacion util, extraida de los bancos
de datos, principalmente en las instituciones donde hay

un ambiente favorable a la informatizacion de todas las
etapas del Proceso de Enfermeria (PE), lo que promueve la
sistematizacidn de datos y uso de lenguaje estandarizado,
tales como los Diagndsticos de Enfermeria (DEs) de
NANDA Internacional (NANDA-I)® vy las intervenciones
y actividades de la Clasificacion de las Intervenciones
de Enfermeria (NIC)®,

Los bancos de datos analiticos introducen los
conceptos relacionados a volumenes de datos, velocidad,
variedad, veracidad y valor, que caracterizan la definicion
de Big Data, demostrando identidad con este contexto
dindmico de los hospitales, que se estan beneficiando del
desarrollo de sistemas inteligentes”.

La Inteligencia Artificial (IA) demuestra comportamiento
inteligente y puede desarrollar actividades con algun grado
de autonomia para alcanzar objetivos especificos, por ello
su uso en enfermeria puede ofrecer asertividad de datos y
reduccion en el tiempo de trabajot®.

Las técnicas de IA, como el aprendizaje automatico,
asisten en las respuestas a los problemas de enfermeria y
los enfermeros comprometidos en esta discusion mundial
elevan la calidad de la practica y de la gestidn asistencial
y tienen mucho que contribuir en el desarrollo de sistemas
informatizados y desarrollo de modelos predictivos®?,

Estos avances han sido impulsados por estudios
multidisciplinarios con profesionales de la salud y
cientificos de datos, que buscan desarrollar modelos que
atiendan a la complejidad del ambiente hospitalario:10-11),

Aunque los hospitales brasilefios necesitan enfrentar
desafios relacionados con la infraestructura tecnologica,
sistematizacion de datos e interoperabilidad entre sistemas
para la utilizacion de las herramientas de IA, el liderazgo de
los enfermeros tiene un papel fundamental en la busqueda
de innovaciones y en el desarrollo de competencias,
para que los profesionales del drea puedan estar preparados
para un mundo cada vez mas informatizado?),

La aplicacion de la IA en ambientes de cuidado de
enfermeria es reciente y ha sido explorada principalmente
en los hospitales, en procesamiento de imagenes y
sefiales, en clasificacion de actividades de enfermeria,
en la comunicacion de cuidados y en la deteccion de
caidas. La identificacién de otras areas de aplicacion de
esta técnica puede generar importantes contribuciones
para la ensefianza, para la investigacion y para la
practica de enfermeria?,

En lo que respecta a la evaluacion de carga de
trabajo de enfermeria, en revisién de la literatura, no
se encontraron estudios brasilefios que apliquen IA para
la realizacién de esta medicién. Escasas publicaciones
internacionales tratan la utilizacion de instrumentos
automatizados3-1%), sin embargo, no hay mencion sobre el
uso de datos generados por el PE, que es una metodologia
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de referencia para la organizacion de la asistencia y de
los registros de enfermeria®).

La Asociacién Norteamericana de Enfermeria (ANA)
estimula el desarrollo de sistemas de evaluacion de carga
de trabajo de enfermeria automatizados, destacando la
importancia del fundamento cientifico y de la capacidad
de integracion 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(!”), La operacionalizacion
de estas recomendaciones depende del desarrollo de
investigaciones conjuntas entre profesionales de la salud
y cientificos de datos, de manera a superar esta brecha
de conocimientos y las eventuales debilidades en el uso
de datos secundarios y IA(7),

Basandose en estas ideas y en la carencia de
investigaciones sobre el tema, este articulo tiene como
objetivo describir el desarrollo de un modelo clasificador
predictivo de la carga de trabajo de enfermeria, utilizando IA.

Método

Tipo de estudio

Se trata de un estudio observacional retrospectivo,
en fuentes secundarias de registros electrénicos de pacientes,
con la elaboracion de un modelo clasificador predictivo con
técnicas supervisadas de Aprendizaje Automatico (AA)1®),

Escenario del estudio

El estudio se llevo a cabo de 2021 a 2023, en un
hospital publico universitario de gran tamafo, con
atencion a pacientes de alta complejidad. La institucidn
estd acreditada internacionalmente en estédndares de
calidad y seguridad y tiene como pilares la asistencia,
la ensefianza y la investigacion de excelencia e innovacion.
El hospital desarrollé su propio sistema informatizado
en la década de los 80, el cual ha sido mejorado desde
entonces. El PE y los instrumentos de evaluaciéon de
carga de trabajo ya estan incorporados, pero no poseen
interoperabilidad entre si.

Logistica de los datos

Los investigadores utilizaron las etapas del
proceso de Knowledge Discovery in Databases (KDD)®®
como guia en la logistica de los datos: seleccion,
pre-procesamiento, transformacion y mineria de datos e

interpretacion de resultados. EI KDD? es un proceso para
identificar patrones consistentes en grandes cantidades
de datos y descubrir informacion relevante para apoyar
decisiones estratégicas.

Estructuracion de la base de datos analitica

La estructuracion de la base de datos analitica
implica seleccidn, pre-procesamiento y transformacion
de los datos9,

En la etapa de seleccién se definié los datos del
estudio, que fueron organizados en dos conjuntos, seguido
de la recoleccion de datos y la importacion de los mismos
a la plataforma de ciencia de datos Dataiku®, asociada
al software de procesamiento de Big Data PostgreSQL®,
que permitio el manejo de la base de datos y la relacién
de datos complejos entre si.

El primer conjunto de datos se organiz6 a partir
de 107.507 evaluaciones de pacientes realizadas por
enfermeras asistenciales de doce unidades de internacién
clinico-quirargicas, en el periodo de 2015 a 2019,
utilizando el SCP de Perroca®. Estos datos corresponden
a los puntajes de los pacientes y las respectivas
clasificaciones en las categorias de cuidados minimos,
intermedios, semi-intensivos e intensivos. Las hojas de
calculo contenian el nUmero de la cama del paciente y
la fecha de la evaluacién. Los datos fueron recolectados
por los investigadores directamente de las hojas de
calculo informatizadas del sistema de la institucién y
fueron organizados en una sola hoja de célculo para ser
usados como patrén oro.

El segundo conjunto se organiz6 a partir de datos
extraidos del PEP de pacientes internados en las mismas
unidades, en el mismo periodo que el primer conjunto de
datos. La solicitud de consulta a los expedientes (query)
fue planificada en reuniones con el analista de Tecnologia
de la Informacion (TI) que realiza esa actividad en la
institucion, considerando las variables en estudio. Asi,
en cada query se solicité una variable representativa de
la carga de trabajo de enfermeria, basada en las nueve
areas de cuidado del SCP de Perroca®: cuidados de
enfermeria, diagndsticos de enfermeria, registros de los
signos vitales, prescripciones de dieta, prescripcion de
medicamentos, prescripcién de soluciones, prescripcién
de hemoterapia, prescripcion de oxigenoterapia,
solicitudes de examenes recogidos por la enfermeria,
solicitudes de consultorias 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 internacion
y los identificadores nimero de la cama y del expediente.
Asi, el estudio contempld 15 diferentes variables, que se
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ampliaron, considerando sus estratificaciones, como por
ejemplo: los cuidados de enfermeria totalizaron 846 y
los diagndsticos de enfermeria 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 internacion que los pacientes del primer
conjunto de datos, lo que resulté en 11.774 pacientes.

No se incluyeron en el modelo datos anteriores
a 2015, por no haber registros sistematizados de evaluacion
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 revision y limpieza para garantizar la calidad
de los datos.

Para el primer conjunto de datos, los criterios de
exclusion adoptados fueron: pacientes diferentes que
tenian evaluaciones con SCP de Perroca® el mismo dia
y estaban registrados en la misma cama, porque hubo
duda si la evaluacion registrada era del paciente que salié
o del que entrd en la cama; paciente con dos evaluaciones
diferentes el mismo dia 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
evaluacion, en lugar de la correccidén haber sido realizada
en el primer registro; pacientes con menos de 48 horas de
internacion en el momento de la evaluacion, pues se inferia
gue estos pacientes tendrian menos chances de exponerse
a las variables establecidas para el analisis. Tras aplicar
estos criterios en el conjunto de 107.507 evaluaciones se
obtuvieron 43.871 evaluaciones para el estudio.

En relacidon con el segundo conjunto de datos,
la etapa de preprocesamiento exigié bastante tiempo
y dedicacidon de los investigadores en la revision,
sin embargo, la reorganizacion de tablas no implicé
en alteracion del numero 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 transformacion, 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).

Mineria de los datos
La mineria de datos es el proceso de analizar

grandes conjuntos de datos para identificar patrones y
extraer informacidén que genera conocimientos y apoya

decisiones!?, En la mineria de datos se usan algoritmos
de AM, que definen la secuencia de los procedimientos
por medio de instrucciones matematicas automatizadas®.
Este estudio se desarroll6 en el lenguaje Python, con el
modulo de algoritmos de clasificacién del paquete Scikit-
learn?®, El algoritmo aplicado fue el Random Forest (RF),
caracterizado por una combinacion de predictores que
se desarrollan en forma de arboles de decisiéon y se
distribuyen en las clases conforme el grado de pureza
y de homogeneidad®@Y.

En el desarrollo del modelo predictivo se utilizé la
técnica de validacién cruzada k-fold (k=5), con divisién
de la base de datos analitica en k particiones para que el
modelo sea entrenado en k-1 particiones y validado en
la particion restante. Este procedimiento fue repetido,
alternando la particidn de los datos de entrenamiento??,
buscando acertar la clase de cuidados de los pacientes
(minimo, intermedio, intensivo, semi-intensivo).

El proceso incluyd estrategias para garantizar la
calidad de las etapas: mejoras en los pardametros del
algoritmo RF, los cuales alcanzaron una composicion
final de 1000 arboles, con seis capas de profundidad®b,
y verificaciones para evitar el overfitting (ajuste
excesivo que ocurre cuando el modelo de aprendizaje
de maquina 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 /eakage (compartimiento de datos entre las fases
de entrenamiento y validacién). Estos ajustes elevaron
la precisidon hasta el punto de saturaciéon de desempefio
de las métricas del modelo®?.

Las métricas evaluadas resultaron de la matriz
de confusién (precision, sensibilidad, F1 score y
precision) y del desempefio de la curva ROC (Receiver
Operating Characteristic) y de la AUC-ROC (Area Under
The ROC Curve)®?,

La importancia de cada variable para la clasificacion
final de la carga de trabajo de enfermeria fue conocida
en la fase de prediccién del modelo®3),

Analisis de los datos

Para el analisis de datos se utilizé la plataforma de
ciencia de datos Dataiku® y el software de procesamiento
de Big Data PostgreSQL®. El analisis exploratorio se
realizdé en todas las etapas de la investigacion para
la comprensién de los datos y de las relaciones entre
las variables(?), El analisis descriptivo se utilizé para
detallar las caracteristicas de los conjuntos de datos y los
resultados de las variables se presentaron en frecuencia
relativa. El analisis predictivo ocurrié en la fase de
interpretacién 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 desempefio de las métricas correspondientes(®),

Aspectos éticos

El estudio fue aprobado por el Comité de Etica e
Investigacién 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 dispensé
el uso del Término de Consentimiento Informado.

Resultados

Caracterizacion 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 mayoria de los
pacientes esta en la clase de cuidados semi-intensivos
(50,61%), seguida de la clase de cuidados intermedios
(31,25%). La edad promedio es de 61 afios [Desviacidn

*SNE = Sonda Nasoenteral

Estandar (DE)+16,4], el 50,08% son de sexo masculino
y el 52,77% poseen educacion primaria.

Caracterizacion de los pacientes de quienes se
extrajeron datos de los expedientes electronicos para
componer las variables del segundo conjunto de datos

Los pacientes internados en las unidades clinico-
quirdrgicas se caracterizaron por 11.774 personas, con una
edad promedio de 61,6 afios (DE +16,7), el 50,95% son
de sexo masculino y el 54,39% tienen educacién primaria.

Importancia de las variables en el modelo predictor
de evaluacion de la carga de trabajo de enfermeria

El algoritmo RF fue entrenado para clasificar
las variables en las cuatro clases de cuidados del
SCP de Perroca®. El numero total de variables que
componen cada clase es diferente: 574 para minimos,
701 para intermedios, 731 para semi-intensivos y
692 para intensivos. En este articulo se presentan
las 15 variables mas importantes para cada clase,
segun el grado de importancia en el modelo, conforme a
las Figuras 1, 2, 3y 4.

Figura 1 - Descripcién de la importancia de las variables en la clase de cuidados minimos del modelo predictor de

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

*SNE = Sonda Nasoenteral

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

evaluacion de la carga de trabajo de enfermeria (n = 701). Porto Alegre, RS, Brasil, 2023
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Figura 3 - Descripcion de la importancia de las variables en la clase de cuidados semi-intensivos del modelo predictor

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

"SNE = Sonda Nasoenteral

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

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

Métricas de evaluacion del desempeiio
del modelo clasificador

A partir de las clasificaciones de las variables, el modelo
busco identificar las predicciones positivas correctas. Los
resultados de las métricas estdan demostrados en la Tabla 1.

Todas las métricas tuvieron excelentes desempefios
en la clase de cuidados intermedios (0,962), seguida

de la clase de cuidados minimos (0,917). Esto significa
que el algoritmo hizo una buena distincion 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 desempeio entre 0,8 < 0,9 se
consideran buenos y aquellos con desempefo = 0,9

son excelentes®),

Tabla 1 - Métricas de evaluacién del desempeno del modelo clasificador predictivo de la carga de trabajo de
enfermeria, segun la clasificacion en cuidados minimos, intermedios, semi-intensivos e intensivos del SCP* de Perroca.
Porto Alegre, RS, Brasil, 2023

F1

SCP* Perroca Exactitud Sensibilidad Precision Scoret AUC- ROC*
Minimos 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 Clasificaciéon 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 estan basados en el
enfoque Multiclass Area Under the Curve, que clasificd
las cuatro clases al mismo tiempo y presenté una
DE de + 0,036(21-24,

De forma global, el algoritmo RF clasifico
correctamente el 72% de las variables del modelo y la
AUC-ROC indic6 que el modelo tuvo un desempefio del
82% en la clasificacién general de los pacientes en las
diferentes categorias de cuidados®.

Discusion

Se observa que la mayoria de los pacientes
evaluados con el SCP de Perroca‘® son personas mayores,
con educacién primaria y pertenecen a la clase de
cuidados semi-intensivos. También se identifica que,
en la clasificacién de los registros del PEP, el algoritmo
RF seleccion6 variables similares para componer las clases
de cuidados, sin embargo, les atribuy¢ diferentes grados
de importancia. Los cuidados de enfermeria fueron las
variables mas expresivas en todas las clases, reforzando
el fendmeno investigado: la clasificacidon de la carga
de trabajo de enfermeria, que tiene en su esencia la
caracterizaciéon de la demanda de trabajo requerida
de estos profesionales en las actividades diarias de
cuidado al paciente®,

En la practica clinica de la institucion en estudio,
estos cuidados prescritos derivan de los diagndsticos
realizados por los enfermeros, los cuales se basan en
el sistema de lenguaje estandarizado de NANDA-I®
y se relacionan con el constructo del SCP de Perroca,
fundamentado en la identificacién de las necesidades
de cuidados a los pacientes®. Un estudio comparativo
entre los DEs y las areas de cuidado del SCP de Perroca,
en el mismo escenario, constatd correspondencia entre
ambos en al menos una area de cuidado del instrumento,
demostrando que los DEs pueden indicar, ademas de
las necesidades de cuidado, el grado de complejidad
del cuidado y la dependencia del equipo de enfermeria,
siendo guias importantes en la gestion del cuidado®,

Otro aspecto relevante a destacar es la caracteristica
de los pacientes del estudio, cuando se compara con la
definicion de cada clase de cuidado del SCP de Perroca,
pues en todas ellas hay variables propias de pacientes
dependientes de la enfermeria, probablemente debido a
la predominancia de personas mayores, lo que refuerza
la importancia de los cuidados de enfermeria en atencidn
a las necesidades humanas basicas. Este referencial,
preconizado en estudios sobre el PE en Brasil, también
fundamentd el SCP de Perroca, visto que las necesidades

humanas basicas son fendémenos vitales para los seres

humanos vy, por lo tanto, definidos como entes concretos
de la Ciencia de Enfermeria(?6-27),

En la clase de cuidados minimos, donde,
conceptualmente, los pacientes estan estables desde el
punto de vista clinico y fisicamente autosuficientes en
cuanto a sus necesidades humanas basicas®, el tiempo
de internacién (periodo entre la fecha de internacién en
la unidad hasta la fecha de su evaluacion con el SCP
de Perroca) fue la variable mas importante (4,72%),
sugiriendo que, incluso para pacientes que tedricamente
requieren menos cuidados, el aumento del tiempo de
hospitalizacion puede generar carga de trabajo para el
equipo de enfermeria.

Llama la atencidon que la variable de consultoria
al servicio social también se destaca, confirmando un
perfil de pacientes que, ademas de cuidados directos de
enfermeria, 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
organizacidn que se relaciona directamente con el tiempo
de internacidn del paciente®,

Un estudio estadounidense, que desarrollé un modelo
de AM para mejorar el proceso de alta hospitalaria,
identific6 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®®. Un estudio europeo sobre
causas de retraso en el alta hospitalaria refiere, entre
los multiples factores contribuyentes, las dificultades
en la transicidon de cuidados del hospital al hogar o a
instituciones de larga estancia®®.

Otras variables surgieron en esta clase de cuidados,
pero las caracteristicas de los pacientes no reflejan la
definicion de Perroca®, porque son diagndsticos y cuidados
de enfermeria tipicos de pacientes dependientes y, aunque
fueron clasificados como pertenecientes a la clase de
cuidados minimos, las variables se repiten en las demas
clases de cuidados. Ejemplos de esto son el Diagndstico
de Enfermeria (DE) déficit de autocuidado®, indicando
incapacidad para realizar las actividades rutinarias
de la vida diaria, tales como alimentacién y bafio; los
cuidados de enfermeria relacionados con los dominios
fisiolédgico basico® (realizar bafio en cama, implementar
cuidados con sonda nasoenteral) y fisioldgico complejo®
(implementar protocolo de prevencion de tratamiento
de heridas); ademas de la consultoria con fisioterapia.

El DE riesgo de caidas®, junto con los cuidados
del dominio seguridad de los pacientes® (mantener las
barreras de la cama elevadas, implementar protocolo de
prevencion de caidas, mantener la cama en posicion baja,
mantener las ruedas de la cama bloqueadas) representan
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intervenciones de proteccion contra la ocurrencia de
dafios, 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 clinico y
de enfermeria, con dependencia parcial de las acciones de
enfermeria para la atencion de las necesidades humanas
basicas®. En esta clase, la variable que se mostrdé mas
importante fue el cuidado de enfermeria realizar bafio
en cama (8,34%), que, asociado con los cuidados
realizar higiene después de la evacuacion y utilizar pafial
desechable, componen cuidados de higiene corporal que
demandan esfuerzo fisico 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®®.

El bafio en cama, al tratarse de un cuidado fisioldgico
basico®, forma parte de las actividades diarias del equipo
de enfermeria y, dependiendo del dimensionamiento
de personal y de las condiciones de infraestructura del
ambiente, sobrecarga al equipo que realiza esta accion®9,

Entre los demas cuidados que se destacaron estan
los fisiolégicos complejos®, relacionados con el DE
riesgo de lesién por presién®: implementar protocolo
de prevencidn y tratamiento de heridas, proteger la piel
y las prominencias 6seas, realizar cambio de decubito e
inspeccionar la piel en busca de hiperemia e isquemia®.

La clase de cuidados semi-intensivos presupone
cuidados a pacientes crdnicos, estables bajo el punto de
vista clinico, pero con total dependencia de las acciones
de enfermeria en cuanto a la atencion de las necesidades
humanas basicas®.

En la clasificacion 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
caida® (3,76%) y varios cuidados relacionados con él®,
La prevencion de caidas es la sexta meta internacional
de seguridad, dadas sus altas tasas de incidencia, que
corresponden a dos de cada cinco eventos adversosGb,
Las causas de caidas en hospitales son multifactoriales¢?
y se relacionan con las demds variables importantes
de esta clase de cuidados, tales como la edad media
de 62,6, los DE dolor agudo y movilidad fisica
comprometida y los cuidados de enfermeria relativos a
la herida quirdrgica. Estas variables remiten a los factores
de riesgo de la limitacién para caminar en el periodo
postoperatorio, los cuales también fueron constatados
en diferentes estudios(32-3¢),

La naturaleza de las actividades de enfermeria al lado
del lecho justifica la preocupacién de los profesionales en
planificar y ejecutar estrategias de prevencion de caidas,
aplicando protocolos de seguridad recomendados por
oérganos gubernamentales nacionales e internacionales,
con la asignacion de un equipo dedicado a la gestion
de riesgos asistenciales, ademas de estudios sobre
el tema®”), Ademas, se sabe que el dimensionamiento
adecuado de personal y la capacitacion de los equipos para
la prevencion de caidas también influyen en la incidencia
de este tipo de evento©.

La clase de cuidados intensivos comprende
cuidados a pacientes graves, con riesgo inminente
de vida, sujetos a la inestabilidad de signos vitales,
gue requieren asistencia de enfermeria permanente y
especializada®. Esta definicion de Perroca® debe ser
relativizada en este estudio, porque los pacientes con
inestabilidad clinica grave no permanecen en unidades de
internacion. Sin embargo, por la opcion de presentar las
15 principales variables de cada clase de cuidado, algunas
variables no estan explicitas en este articulo, 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 definicion de Perroca®.

El cuidado de enfermeria implementar protocolo
de prevencién y tratamiento de heridas® fue la variable
mas importante en esta clase (7,42%) vy, junto con los
demas cuidados fisioldgicos complejos® realizar cambio
de decubito, proteger piel y prominencias éseas e
inspeccionar la piel en busca de hiperemia e isquemia,
estan relacionados con el DE riesgo de lesidon por presion®),

Un estudio global identifico que la ocurrencia de estas
lesiones es uno de los eventos adversos mas frecuentes
en pacientes hospitalizados en todo el mundo, con una
prevalencia general del 12,8%® y ocurren principalmente
en pacientes dependientes, con enfermedades cronicas,
hospitalizacion prolongada, con reduccion del sentido
de percepcién y de la movilidad y con alteraciones
nutricionales®®. Estas caracteristicas estan fundamentadas
en diversas variables que se destacaron en la clase de
cuidados intensivos: en el DE sindrome de déficit de
autocuidado®; en los cuidados de enfermeria implementar
cuidados con sonda nasoenteral, realizar bafio en cama
y utilizar pafal desechable; en las prescripciones médicas
administrar dieta y medicamentos por sonda nasoenteral;
y en la consulta con fisioterapeuta.

El riesgo de lesidn por presidon generalmente es
determinado por escalas de prediccién aplicadas por
enfermeras®?, pero existen iniciativas de automatizacion
de este proceso, como es el caso de un estudio japonés
que desarrollé un modelo predictivo de AM para identificar
precozmente el riesgo de lesidn por presidn, a partir de
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registros en el expediente electrénico“), También es
objetivo de este modelo eliminar la carga adicional de
trabajo generada por esta actividad?, de manera similar
a lo propuesto en nuestro estudio de modelo de evaluacion
de la carga de trabajo de enfermeria.

Las variables que configuran las cuatro clases del
modelo de evaluacién de la carga de trabajo de enfermeria
desarrollado remiten a un contexto asistencial complejo y
contemplan las nueve areas de cuidado del SCP de Perroca®,
sin embargo, considerando la variable mas importante de
cada clase, se observan algunas especificidades.

La Unica clase en la que las fragilidades sociales
tuvieron destaque fue en los cuidados minimos y son
factores determinantes para el tiempo de hospitalizacién,
guardando relaciéon con las areas de cuidado
soporte emocional y educacion a la salud del SCP de
Perroca®, que requieren una coordinaciéon de cuidados
entre equipos asistenciales.

En la clase de cuidados intermedios, la variable
realizar bafio en cama demuestra la fuerte influencia de
los cuidados fisioldgicos basicos® y la relacion con el area
de cuidado corporal y eliminaciones®.

Las clases de semi-intensivos e intensivos estan
dirigidas por los cuidados fisioldgicos complejos®
(prevencién/tratamiento de caidas y de lesiones por
presion), asocidndose a las areas de locomocién y actividad
y de cuidados con piel y mucosas®. Ambas requieren
intervenciones permanentes de cuidados directos a los
pacientes e indirectos, que demandan la organizacién del
ambiente asistencial y colaboracidn multidisciplinar®.

Este modelo tedrico de evaluacidn de la carga de
trabajo de enfermeria 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 utiles, el conocimiento y la experiencia
humana son esenciales para la toma de decisiones®.

Este estudio tiene limitaciones relacionadas con
la capacidad de generalizacién, porque utiliza datos de
pacientes de una Unica institucién. Considerando que
los conocimientos sobre aplicaciones de aprendizaje
automatico disefiadas para la evaluacion de la carga de
trabajo de enfermeria son escasos, se sugiere invertir en
la modelizacién de los datos para mejorar el desempefio
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 desempefio. Para ello,
sera importante validar el modelo desarrollado con
la recoleccion de datos electrénicos directamente de la

herramienta de evaluacion de la carga de trabajo (SCP
de Perroca), la cual fue informatizada en el sistema
institucional durante la realizacidon de este estudio,
proporcionando la cualificacion de los datos del patron
oro. Otra sugerencia es probar el modelo con el uso
exclusivo de variables con terminologias estandarizadas,
fundamentales para investigaciones que involucran ciencia
de datos, tales como las taxonomias de los diagndsticos
y los cuidados de enfermeria (NANDA-I y NIC), lo que
podria aumentar la capacidad de buscar patrones en la
base de datos analitica y de comprender las clasificaciones
realizadas por el modelo.

Se resalta que la replicacion del estudio exige estructura
tecnoldgica institucional, disponibilidad de plataformas
de ciencias de datos y profesionales con conocimiento
en esta area, ademas de un PE informatizado, utilizando
sistema de lenguaje estandarizado. También se destaca
que los modelos de clasificacion de la carga de trabajo de
enfermeria, a pesar de ser excelentes orientadores para
la gestién asistencial, nunca representaran la totalidad
de necesidades de los pacientes por ser innumerables,
multidimensionales e interdependientes.

Se cree que el modelo clasificador desarrollado
agrega avances al conocimiento cientifico en enfermeria,
teniendo en cuenta que es el primer estudio brasilefio
para evaluar la carga de trabajo de enfermeria, usando
técnicas de IA, con datos del PEP y utilizando un SCP
validado como estandar oro. El estudio es innovador,
ya que ese conocimiento es incipiente en Enfermeria,
y estimula la automatizacién de procesos, cualificando
la gestidn asistencial.

Conclusion

En este estudio se desarrollé6 un modelo clasificador
predictivo de la carga de trabajo de enfermeria, utilizando IA.
El resultado del modelo demostrd que es posible entrenar
algoritmos con datos del PEP para predecir la carga
de trabajo de enfermeria. Las variables tiempo de
hospitalizacion, realizar bafio en cama, riesgo de caida
e implementar protocolo de prevencién y tratamiento de
heridas representaron la mayor carga de trabajo en la
clasificacion final del modelo, dando visibilidad a aspectos
relevantes a ser considerados en la planificacién de las
escalas de actividades del equipo de enfermeria y del
dimensionamiento de personal en el contexto estudiado.
El desarrollo de modelos clasificadores predictivos de la
carga de trabajo de enfermeria implica la posibilidad de
automatizar esta actividad, haciéndola objetiva, precisa
y permitiendo que los enfermeros puedan dedicar el
tiempo destinado a esta evaluacion 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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