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INFORME DE LA PUNTUACIÓN OBTENIDA POR LOS LICITADORES EN LOS 
CRITERIOS DEPENDIENTES DE JUICIO DE VALOR PARA LA ADJUDICACIÓN 
CORRESPONDIENTE A LA LICITACIÓN DE LOS SERVICIOS DENOMINADO
DESARROLLO DE UN SISTEMA PARA EL SOPORTE Y AYUDA AL DIAGNÓSTICO DE 

ENFERMEDADES CARDÍACAS MEDIANTE INTELIGENCIA ARTIFICIAL CON CARGO 
AL PLAN DE RECUPERACION TRANSFORMACIÓN Y RESILIENCIA DEL GOBIERNO DE 
ESPAÑA - FINANCIADO POR LA UNIÓN EUROPEA NEXTGENERATIONEU 
(C11.I03.P16.S14) ADJUDICAR POR PROCEDIMIENTO ABIERTO CON PLURALIDAD DE 
CRITERIOS

Expediente A/SER-032533/2025

1. Contexto

A la licitación del contrato se han presentado las siguientes empresas:

ACCENTURE, S.L. Sociedad Unipersonal (en adelante Accenture)
ALTIA
Anhela IT (en adelante Anhela)
Arrhythmia Network Technology (en adelante Arrhythmia)
Babel Sistemas de Información (en adelante Babel)
CGM Clinical España, S.L.U. (en adelante CGM)
Fujitsu Technology Solutions S.A. (en adelante Fujitsu)
Kyndryl
NEORIS
Peninsula
STACKS CONSULTING E INGENIERÍA EN SOFTWARE SLU (en adelante STACKS)
Tree Technology, S.A. (en adelante Tree)
UTE UBIKARE ZAINKETAK, S.L. + Técnicas Competitivas, S.A. (en adelante UTE 
UBIKARE+ Tecnicas)

Según los pliegos, los criterios cuya cuantificación dependen de un juicio de valor (Técnico), 
son los siguientes:

A.1. Solución técnica (máximo 18 puntos)

Se valorarán la adecuación de la solución técnica ofertada, su arquitectura, la viabilidad y 
rendimientos previsibles, la satisfacción de los requisitos funcionales y no funcionales y la 
integración, si cabe, con otros sistemas; cómo se ha definido la solución técnica de forma 
clara y concisa y ajustada a los requerimientos del pliego. Asimismo, se valorará la gestión de 
riesgos relativa a la solución, con identificación de riesgos y acciones mitigadoras propuestas; 
lo realista y detallado de la solución, y que de la descripción realizada de la solución se 
demuestre que se comprenden las necesidades que se quieren cubrir con el proyecto.

BCM44
Cuadro de texto
Este documento se ha obtenido directamente del original, que contenía todas las firmas auténticas, y se han ocultado los datos personales y los códigos que permitían acceder al original.
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A.2. Planificación del proyecto (máximo 8 puntos)

Se valorará la adecuación de la planificación, incluyendo la definición de tareas, recursos 
técnicos, entregables asociados y la coherencia de la planificación global en relación con los 
requerimientos establecidos en el pliego. Asimismo, se evaluará la gestión de riesgos e 
imprevistos vinculados a la planificación, valorando la identificación de riesgos potenciales, 
las medidas de mitigación propuestas y el grado de realismo y detalle del cronograma 
presentado. Se tendrá en cuenta la descripción de la asignación de recursos a cada tarea, así 
como la evidencia de que la planificación refleja una comprensión adecuada de las 
necesidades a cubrir con el proyecto. Adicionalmente, se valorará la metodología global del 
proyecto, la definición del equipo de trabajo y sus roles, así como la especificación de los 
mecanismos que aseguren la calidad, interoperabilidad, seguridad y trazabilidad en todas las 
fases del ciclo de vida del desarrollo de software. La metodología deberá integrar, de forma 
explícita, procesos de verificación y validación continuos, incluyendo pruebas continuas en 
cada fase del ciclo de desarrollo.

A.3. Plan de transferencia (máximo 4 puntos)

Se valorará que la planificación de la transferencia del servicio indique el conjunto de 
actividades necesarias para realizar la correspondiente transferencia de conocimiento y datos 
tanto al equipo humano de la DGSD como quien ésta determine que reciba el servicio. Este 
Plan deberá garantizar, además, el correcto traspaso de servicios garantizando la continuidad 
del servicio con el mínimo impacto en las operaciones diarias. Se valorará el detalle concreto 
de las sesiones de traspaso indicando participantes, número de sesiones y tipología o 
contenido de las mismas.

Reglas de puntuación: Se detallan los valores de puntuación que se otorgarán a cada uno 
de los criterios:

Excelente (Hasta 100% sobre la puntuación máxima posible del criterio). Presenta 
propuesta excelentemente detallada, en todos los aspectos requeridos y para todos los 
componentes del ámbito de aplicación, con gran aporte de valor para los requisitos del 
contrato.
Alta (Hasta 80% de la puntuación máxima posible del criterio). Presenta propuesta muy 
bien detallada en los aspectos requeridos, con una muy buena adaptación a la 
problemática de los componentes del ámbito de aplicación del expediente.
Medio (Hasta 60% sobre la puntuación máxima posible del criterio). Presenta propuesta 
bien detallada en los aspectos requeridos, adaptada de forma suficiente a la problemática 
de los componentes del ámbito de aplicación del expediente.
Bajo (Hasta 40% sobre la puntuación máxima posible del criterio). Presenta propuesta 
con un nivel bajo de detalle en los aspectos requeridos, generalista o no adaptada de 
forma suficiente a la problemática de los componentes del ámbito de aplicación del 
expediente.
Muy bajo (Hasta 10% sobre la puntuación máxima posible del criterio). Se asignará esta 
valoración a aquellas ofertas que presenten una propuesta extremadamente generalista, 
incompleta o con un nivel de detalle muy bajo en los aspectos requeridos
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documentos PDF (como los de Dedalus) para abordar la 
transformación de datos no estructurados (texto libre e informes) en 
datos estructurados aptos para el modelado. 
Los datos procesados se almacenan en el Data Lakehouse Cloudera 
del SERMAS siguiendo un enfoque de capas (Bronze/Silver/Gold), 
donde la información extraída del texto enriquece los datasets de 
entrenamiento.
Propone un ecosistema de MLOps robusto para la monitorización
continua del modelo en producción integrado en la Plataforma 
Cloudera del SERMAS.
Incluirá métricas de monitorización que incluyen Rendimiento 
técnico: Exactitud, AUC, sensibilidad y especificidad (alertas si la 
variación es >10%), Deriva de datos (Data Drift): Uso de métricas 
como PSI (Population Stability Index) y test Kolmogorov-Smirnov 
para detectar cambios en la distribución de los datos de entrada y 
Equidad y Sesgo: Análisis de disparidad en subgrupos poblacionales 
usando librerías como Fairlearn. 
Para la visualización propone el uso de Grafana y dashboards 
personalizados, permitiendo la supervisión de la latencia de la API y 
la tasa de errores.
Para el universo de datos, La propuesta detalla exhaustivamente las 
familias de variables, cubriendo aspectos clínicos, biológicos y 
sociales. Propone las siguientes categorías de variables: Demográficas 
y Sociales: Edad, sexo, código postal, nivel educativo, Antecedentes: 
Hipertensión, diabetes, dislipemia, infartos previos, intervenciones 
como revascularización percutánea, Analíticas: Troponina, NT-
proBNP, creatinina, colesterol (LDL/HDL), hemoglobina, Imagen y 
Fisiología: FEVI (Fracción de Eyección), ECG, tensión arterial, 
saturación de oxígeno y Genética (Valor Diferencial)
Incluye explícitamente datos de un panel de diagnóstico genético de 
cardiomiopatías (NGS de 210 genes) y secuenciación de exoma 
completo.
Respecto el modelo de Inteligencia Artificial, la propuesta detalla los 
modelos, las técnicas a utilizar, el conjunto de datos para cada modelo, 
el uso de series temporales, así como los criterios de inclusión.  
Propone durante la fase de pilotaje evaluar la eficiencia del modelo 
con un enfoque en el impacto clínico real.

Se le asigna el rango Excelente con 18 puntos ya que presenta propuesta 
excelentemente detallada, en todos los aspectos requeridos y para todos 
los componentes del ámbito de aplicación, con gran aporte de valor para 
los requisitos del contrato y por las siguientes consideraciones
adicionales:

Se valora positivamente que la propuesta destaca por su sólida 
alineación con la infraestructura tecnológica existente en la DGSD el 
proponer aprovechar la infraestructura Cloudera existente. Propone 
una Arquitectura para Entrenamiento, Productivización e Inferencia, 
las herramientas de desarrollo, monitorización y despliegue de 
modelos de IA con el Ecosistema MLOps, el detalle de las fases, 
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componentes propuestos y descripción detallada y la arquitectura de 
gobernanza. Detalla su uso en las tres fases integradas: 
Entrenamiento, Productivización e Inferencia, bajo un mismo marco 
de gobernanza y trazabilidad con la descripción del proceso completo 
de MLOPs. En la fase de entrenamiento, los datos se gestionan en el 
Lakehouse (capas Silver y Gold) mediante Cloudera Data 
Engineering (CDE) y se transforman en features reutilizables 
almacenados en el Feature Store, referenciado por Cloudera AI (CAI), 
anteriormente Cloudera Machine Learning (CML). Los modelos se 
entrenan en CAI Workspaces y su linaje se registra en Atlas. En la 
fase de productivización, los artefactos se empaquetan y versionan en 
el Model Registry, se construyen imágenes con el CAI Build Service 
y se someten a políticas de seguridad y auditoría gestionadas por 
Ranger, Vault y Atlas. Finalmente, en inferencias de producción, los 
modelos se despliegan como microservicios en Cloudera AI Inference 
(CAI) o NVIDIA NIM, accesibles a través del AIIP Gateway 
(OIDC/mTLS), monitorizados con Prometheus/Grafana y con 
trazabilidad completa registrada en Atlas, garantizando un ciclo 
cerrado de gobernanza, rendimiento y cumplimiento 
normativo.Detalla el universo de datos muy completo, con las 
categorías/familias de variables, subtipos ejemplos, detalle de las 
variables y las variables seleccionadas (Demográficas y Sociales, 
Antecedentes, Analíticas) y asignación de cada caso de uso del 
modelo, datos de Genética que incluye datos de un panel de 
diagnóstico genético de cardiomiopatías (NGS de 210 genes) y 
secuenciación de exoma completo, los criterios de inclusión de 
pacientes en las poblaciones de estudio y la obtención de los conjuntos 
de datos. Propone la utilización de Herramientas NLP con modelos 
preentrenados de Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER) 
para identificar conceptos clínicos, variables clave y biomarcadores 
dentro de las notas médicas y documentos PDF. Para los datasets de 
series temporales, proponen la generación de secuencias mediante 
"rolling windows" para crear un formato de tensor compatible con los 
modelos de Deep Learning y la Validación del modelo. Plantean el 
uso de "rolling windows" como técnica de validación cruzada 
específica para series temporales. Detalla la integración con la lógica 
y el contenido de los endpoints de su API RESTful gobernada en 
Cloudera para la productivización del modelo.

Se señalan a continuación los elementos más destacables de la oferta para 
el criterio de A1. Solución técnica;

Propone el uso de los siguientes algoritmos de forma genérica: Uso 
de Gradient Boosting Machines (XGBoost, LightGBM, 
CatBoost) y Random Forest.No propone el uso de series 
temporales. Cita de forma genérica el uso de redes neuronales pero 
para imágenes médicas.

Cita de forma muy genérica sin detalle el uso de un Módulo de 
Integración (MAP) específico para formalizar las conexiones 
mediante APIs y EndPoints.
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Anhela 4,75

No propone ninguna fuente de datos y propone identificar las fuentes 
de datos estructuradas, no estructuradas e imágenes médicas por lo 
que demuestra un desconocimiento de las fuentes de datos sanitarias. 
Propone librerías genéricas de PLN. Como la librería de PLN 
entrenadas con corpus sanitario en español cita el uso de 
Clinical-BERT pero no lo detalla.
Propone el uso de un Módulo de Interfaz de Usuario (MUI) dedicado 
a la monitorización y gobernanza de las alertas en tiempo real sin 
detalle y sin integración con la Plataforma Cloudera.
Respecto el universo de datos, cita con muy poco detalle los Datos 
procedentes de las siguientes fuentes: ECG, Historia Clínica 
Electrónica (antedentes y riesgos), Laboratorio y Analíticas y Datos 
No Estructurados: Informes clínicos, Imágenes Médicas y 
dispositivos IoT.
Sin embargo, no ha incluido tipos de datos imprescindibles como son 
Demográficas y Sociales (Edad, sexo, código postal, nivel educativo),  
Antecedentes (Hipertensión, diabetes, dislipemia, infartos previos, 
intervenciones como revascularización percutánea), Analíticas 
Laboratorio (Troponina, NT-proBNP, creatinina, colesterol 
(LDL/HDL), hemoglobina), Imagen y Fisiología (FEVI (Fracción de 
Eyección), ECG, tensión arterial, saturación de oxígeno)ni panel de 
diagnóstico genético de cardiomiopatías
Cita de forma genérica que combina CRISP-DM, MLOps, Sin 
embargo, no detalla la descripción de las fases, ni incluye los
componentes propuestos.
No incluye la Plataforma Cloudera del SERMAS sino que propone la 
creación de una serie de módulos genéricos. No detalla una
Arquitectura completa para Entrenamiento, Productivización e 
Inferencia ni la Arquitectura de Gobernanza ni las Responsabilidades. 
Tampoco detalla los criterios de inclusión de pacientes en las 
poblaciones de estudio ni la obtención de los conjuntos de datos.
Respecto el modelo de Inteligencia Artificial, la propuesta es 
genérica, 
No detalla cómo van a implementar los modelos, las técnicas a 
utilizar, el conjunto de datos para cada modelo, los criterios de 
inclusión. 
Tampoco detalla cómo se pondrá en producción el modelo y no tiene 
en cuenta los sistemas existentes en SERMAS.

Se le asigna el rango Bajo con 7,2 puntos ya que presenta propuesta con 
un nivel bajo de detalle en los aspectos requeridos, generalista y no 
adaptada de forma suficiente a la problemática de los componentes del 
ámbito de aplicación del expediente y por las siguientes consideraciones 
adicionales:

Se valora positivamente la propuesta del uso de metodología 
combinada CRISP-DM, MLOps y principios de IA Responsable,
aunque se describen con poco nivel de detalle y muy generalistas.
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Sin embargo, cita el uso de procesamiento de señales biomédicas 
complejas (series temporales de ECG continuo) y datos de dispositivo 
con detalle de las señales clave y features distintivas en Dispositivos 
y plataformas de monitorización domiciliaria.  
No detalla las librerías de PLN entrenadas con corpus sanitario en 
español.
Se propone una plataforma de observabilidad completa que 
monitoriza tanto el rendimiento técnico como el clínico de los 
modelos. Sin embargo, no está integrada con la Plataforma Cloudera 
existente en el SERMAS creando un sistema aislado complicando su 
gobernanza y gestión.
Para el universo de datos, propone el uso de variables procedentes de 
Dispositivos y plataformas de monitorización domiciliaria: ECG 

peso, bioimpedancia, parámetros respiratorios. Sin embargo,  
comenta que los sistemas clínicos internos quizás están fuera del 
alcance, cuando son básicos y cita diagnósticos previos, episodios de 
ingreso/urgencias, datos de tratamientos relevantes, pruebas 
complementarias.
No ha incluido tipos de datos imprescindibles como son 
Demográficas y Sociales (Edad, sexo, código postal, nivel educativo), 
Antecedentes (Hipertensión, diabetes, dislipemia, infartos previos, 
intervenciones como revascularización percutánea), Analíticas 
Laboratorio (Troponina, NT-proBNP, creatinina, colesterol 
(LDL/HDL), hemoglobina), Imagen y Fisiología (FEVI (Fracción de 
Eyección), ECG, tensión arterial, saturación de oxígeno), ni panel de 
diagnóstico genético de cardiomiopatías.
Respecto el modelo de Inteligencia Artificial, La propuesta es 
genérica.
No detallan cómo van a implementar los modelos, las técnicas a 
utilizar, el conjunto de datos para cada modelo, los criterios de 
inclusión. 
Tampoco detalla cómo se pondrá en producción el modelo y no tiene 
en cuenta la Plataforma Cloudera existente en SERMAS.

Se le asigna inicialmente el rango Medio de 7,3 a 10,8 puntos porque 
presenta una propuesta bien detallada en los aspectos requeridos, adaptada 
de forma suficiente a la problemática de los componentes del ámbito de 
aplicación del expediente.  Adicionalmente, se procede a determinar la 
puntuación final en función de las siguientes consideraciones:

Se valora positivamente Propone el uso de Metodología híbrida que 
combina gestión ágil, ingeniería de software segura y operaciones de 
IA. Cita la metodología MLOps de forma genérica.  Presenta su 
solución en torno a seis módulos específicos de IA. Cita brevemente 
el uso de algoritmos correspondientes a modelos de clasificación 
supervisada, modelos secuenciales para series temporales.
Se valora negativamente porque no está alineada con la 
infraestructura tecnológica existente en SERMAS que es Cloudera, 
no proponen el uso de las funcionalidades incluidas como las 
Ingestas/ETL, ni la creación del modelo de IA y en cambio proponen 
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la creación de una plataforma con módulos propios sin detalle técnico. 
No detallan la arquitectura ni las herramientas sobre las que se van a 
basar los desarrollos. Muestra falta de detalle y la integración a los 
sistemas existentes en el SERMAS, presenta una propuesta 
generalista. No propone el uso de librerías de Procesamiento de 
Lenguaje Natural preentrenados para sanidad con corpus en español
para la extracción de entidades en textos clínicos. No detallan las 
variables a utilizar en cada uno de los modelos. Propone el uso de 
variables procedentes de Dispositivos y plataformas de 
monitorización domiciliaria, sin embargo, no incluye otras fuentes de 
datos imprescindibles como HIS, Laboratorios, ni detalla el 
entrenamiento de modelos. Sin embargo, comenta que los sistemas 
clínicos internos quizás están fuera del alcance, cuando son básicos 
demostrando una falta de conocimiento citando diagnósticos previos, 
episodios de ingreso/urgencias, datos de tratamientos relevantes, 
pruebas complementarias sin especificar variables. Finalmente, no 
detallan la productivización de los modelos ya que la solución no 
garantiza la interoperabilidad mediante una API RESTful con 
endpoints lógicamente estructurados.

FUJITSU 9,75

Se señalan a continuación los elementos más destacables de la oferta para 
el criterio de A1. Solución técnica:

Propone una arquitectura de modelos modular y escalable para 
predecir IAM e IC con enfoque Multimodal y Multi-instancia. 
Utilizan técnicas de Aprendizaje Multi-Instancia (MIL). Incluye los 
siguientes algoritmos: Deep Learning y Series Temporales: Redes 
neuronales (CNN, Transformers, ViT) para imagen y modelos 
temporales (LSTM, GRU, TCN) para analizar la evolución fisiológica 
y anticipar eventos, Clustering: Para descubrir fenotipos y subgrupos 
de riesgo en fases, Modelos Supervisados: Uso de Support Vector 
Machines (SVM), Random Forest y Gradient Boosting (XGBoost) 
por su capacidad de manejar interacciones no lineales y ofrecer 
métricas de importancia de variables.
Proponen mecanismos de integración corporativos como HealthShare 
Health Connect y Onesait Healthcare, permitiendo consolidar 
información procedente de diferentes fuentes. Sin embargo, no 
especifican la interoperabilidad mediante una API RESTful con 
endpoints lógicamente estructurados.
Propone las principales fuentes de datos disponibles en la DGSD (AP-
Madrid y HP-HCIS, LIS (Laboratorio), PACS/RIS, ECG). Sin 
embargo, faltarían sistemas específicos de departamentales de 
cardiología y de genómica.
Propone la implementación de pipelines específicos para transformar 
información no estructurada en conocimiento clínico estructurado
mediante un módulo de PLN sin especificar detalle.
Propone el uso modelos de lenguaje (LLM) especializados para 
suprimir datos personales sin perder trazabilidad clínica.
Sin embargo, no detalla las librerías de PLN entrenadas con corpus 
sanitario en español.
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Propone una capa de visualización y explotación dual para la 
monitorización clínica y para la técnica con gestión y optimización de 
la solución MLOp integrada con el Data Lakehouse (Cloudera)
aunque le falta detalle.
Respecto el universo de datos, la propuesta se basa en un Data 
Lakehouse corporativo construido sobre Cloudera Data Platform 
(CDP), estructurado en capas para garantizar el gobierno del dato.
Detalle fuentes de origen AP-Madrid, HCIS, Laboratorio clínico, 
Imagen, ECG, Receta electrónica, Plataforma 
IoT/Telemonitorización con limitaciones y mitigaciones.
Sin embargo, no ha incluido tipos de datos imprescindibles como son 
Demográficas y Sociales (Edad, sexo, código postal, nivel educativo), 
Antecedentes (Hipertensión, diabetes, dislipemia, infartos previos, 
intervenciones como revascularización percutánea), Analíticas 
Laboratorio (Troponina, NT-proBNP, creatinina, colesterol 
(LDL/HDL), hemoglobina), Imagen y Fisiología (FEVI (Fracción de 
Eyección), ECG, tensión arterial, saturación de oxígeno), panel de 
diagnóstico genético de cardiomiopatías ni datos de dispositivos de 
cardiología como medivector.
Respecto el modelo de Inteligencia Artificial, la propuesta nombra
modelos, las técnicas a utilizar, pero no las detalla, tampoco el 
conjunto de datos para cada modelo ni los criterios de inclusión. 

Se le asigna inicialmente el rango Medio de 7,3 a 10,8 puntos porque
presenta una propuesta bien detallada en los aspectos requeridos, adaptada 
de forma suficiente a la problemática de los componentes del ámbito de 
aplicación del expediente. Adicionalmente, se procede a determinar la 
puntuación final en función de las siguientes consideraciones:

Se valora positivamente que propone una sólida alineación con la 
infraestructura tecnológica de la DGSD, pero no detalla la 
arquitectura de entrenamiento, inferencia y gobernanza. Propone una 
metodología híbrida Agile-DevSecOps reforzada con prácticas de 
MLOps clínico para el ciclo de vida de la IA. Propone diferentes 
algoritmos para el desarrollo de los modelos como Deep Learning y 
Series Temporales. Cita las principales fuentes de datos del 
SERMAS. La Metodología y el uso de MLOps constituye el núcleo 
del proyecto, requiriendo una arquitectura completa sobre la 
Plataforma Datalake existente en el SERMAS Cloudera que cubre 
todo el ciclo de vida (entrenamiento, inferencia y gobernanza) dentro 
del ecosistema del SERMAS. Propone una Integración y 
Monitorización que se valida mediante la productivización en APIs 
RESTful bajo estándar FHIR y el control gobernado desde Cloudera.
Se valora negativamente que no detalla la arquitectura de 
entrenamiento, inferencia y gobernanza, comenta el uso de PLN pero 
no detalla las librerías a utilizar entrenadas con corpus sanitario en 
español necesarias para la extracción de entidades en el texto libre. 
No describe cómo se va a realizar la inferencia, no detalla el ciclo 
completo de MLOps gobernado por la Plataforma Cloudera. No tiene 
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en cuenta dentro del universo variables. No queda clara la 
productivización del modelo.

KYNDRYL 10,25

Se señalan a continuación los elementos más destacables de la oferta para 
el criterio de A1. Solución técnica:

Propone el desarrollo de una solución compuesta por tres modelos de 
IA complementarios: Citan el uso de algoritmos de Árboles de 
Decisión Potenciados (Boosted Decision Trees) como XGBoost, 
LightGBM o EBM (Explainable Boosting Machines). Sin embargo,
no proponen el utilizar series temporales imprescindibles para 
desarrollar los modelos predictivos.
Propone el uso de la Plataforma Cloudera del SERMAS para el ciclo 
de vida de los modelos (experimentación, entrenamiento y 
exposición) utilizando bajo Cloudera AI, integrándose nativamente 
con MLflow para la gestión del ciclo MLOps. 
Sin embargo, no detallan la lógica y el contenido de los endpoints de 
su API RESTful, ni la productivización de la inferencia.
Propone de forma genérica el uso de HIS (gestión clínica) y EHR 
(repositorio longitudinal), cuando son lo mismo. Cita LIS 
(laboratorio), Sistemas de Imagen y Sistemas de monitorización 
cardiológica/ECG (relevantes para arritmias).
Sin embargo, los datos están en los sistemas departamentales 
específicas no en Onesait Healthcare que es de donde proponen
acceder a los datos. 
Faltarían los sistemas específicos de departamentales de cardiología y 
de genómica
La propuesta aborda la ingesta y transformación de datos utilizando 
la infraestructura Cloudera existente explicadas con detalle. 
Cita la capacidad de aplicar técnicas de Procesamiento del Lenguaje 
Natural (NLP) en textos clínicos.
Sin embargo, no detalla las librerías de PLN entrenadas con corpus 
sanitario en español.
Propone la gestión del ciclo MLOps donde Cloudera AI se integra de 
manera nativa con MLflow, lo que permite gestionar el ciclo completo 
MLOps del sistema, incluyendo el registro de experimentos, el Model 
Registry como repositorio versionado de modelos, la monitorización 
continua de su rendimiento y la definición de políticas de re-
entrenamiento para mantener su validez clínica y estadística.
Propone una estrategia de observabilidad con visualización mediante 
Power BI, alimentado por las métricas almacenadas en la plataforma 
corporativa de datos que integra métricas técnicas y analíticas para 
supervisar el modelo en producción.
Cita de forma genérica para el universo de datos unas Familias de 
Variables: Biomarcadores cardiacos: Estrés miocárdico, Bioquímica 
general: Función renal e inflamación y Signos vitales (domiciliarios): 
Detección de tendencias previas a descompensación. ECG y PPG: 
Valor predictivo arrítmico y hemodinámica periférica. Demográficas 
y antecedentes: Riesgo basal. ECG y PPG: Valor predictivo arrítmico 
y hemodinámica periférica. Posteriormente cita en una tabla 8 
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categorías principales de variables predictivas para IAM e IC y 
describe su valor clínico.
Sin embargo,  no ha incluido tipos de datos imprescindibles como son 
Demográficas y Sociales (Edad, sexo, código postal, nivel educativo), 
Antecedentes (Hipertensión, diabetes, dislipemia, infartos previos, 
intervenciones como revascularización percutánea), Analíticas 
Laboratorio (Troponina, NT-proBNP, creatinina, colesterol 
(LDL/HDL), hemoglobina), Imagen y Fisiología (FEVI (Fracción de 
Eyección), tensión arterial, saturación de oxígeno), panel de 
diagnóstico genético de cardiomiopatías ni datos de dispositivos de 
cardiología como medivector.
Respecto del modelo de Inteligencia Artificial, la propuesta cita
modelos, las técnicas a utilizar, pero no las detalla, tampoco el 
conjunto de datos para cada modelo, ni el uso de series temporales ni 
los criterios de inclusión. 

Se le asigna inicialmente el rango Medio de 7,3 a 10,8 puntos porque
presenta una propuesta bien detallada en los aspectos requeridos, adaptada 
de forma suficiente a la problemática de los componentes del ámbito de 
aplicación del expediente. Adicionalmente, se procede a determinar la 
puntuación final en función de las siguientes consideraciones:

Se valora positivamente que propone una sólida alineación con la 
infraestructura tecnológica de la DGSD, detalla la arquitectura de 
entrenamiento, inferencia y gobernanza. Propone una metodología 
MLOps para el ciclo de vida de la IA. Propone diferentes algoritmos 
para el desarrollo de los modelos como Deep Learning y Series 
Temporales. Cita las principales fuentes de datos del SERMAS. 
Dentro del Universo de datos cita algunas variables relevantes como 
edad, presión arterial, colesterol, glucosa o antecedentes familiares. 
Cita el uso de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) para la 
extracción de entidades (NER) en datos no estructurados entrenado en 
ámbito sanitario pero no cita librerías. La Metodología y el uso de 
MLOps constituye el núcleo del proyecto, requiriendo una 
arquitectura completa sobre la Plataforma Datalake existente en el 
SERMAS Cloudera que cubre todo el ciclo de vida (entrenamiento, 
inferencia y gobernanza) dentro del ecosistema del SERMAS. 
Propone una Integración y Monitorización que se valida mediante la 
productivización en APIs RESTful bajo estándar FHIR y el control 
gobernado desde Cloudera.
Se valora negativamente porque no propone el uso de algoritmos 
para el desarrollo de los modelos como Deep Learning y el uso de 
Series Temporales, tampoco detalla algunos conjuntos de variables 
necesarias para desarrollar los modelos, ni las librerías de PLN 
entrenadas con corpus sanitario en español necesarias para la 
extracción de entidades en el texto libre.  Describe la integración pero 
no incluye la descripción de los endpoints con la productivización en 
FHIR.
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NEORIS 6,75

Se señalan a continuación los elementos más destacables de la oferta para 
el criterio de A1. Solución técnica:

Respecto el modelo avanzado de Inteligencia Artificial, propone un 
sistema genérico. 
Cita con muy poco detalle el uso de algoritmos supervisados como 
Regresión Logística, Random Forest, XGBoost y Redes Neuronales. 
Sin embargo, no proponen el utilizar series temporales 
imprescindibles para desarrollar los modelos predictivos.
La propuesta cita una integración nativa en la Plataforma Cloudera
del SERMAS pero no la describe. 
Además, cita que van a hacer un desarrollo en Python para exponerlo 
como microservicio a través de un API Gateway desarrollado en 
Spring Boot, y no detalla los endpoints ni proponen el uso de Cloudera 
AI Inference disponible con lo que complican la gobernanza. 
Cita como fuentes estructuradas con poco detalle:  Historia Clínica 
Electrónica (Diagnósticos (CIE-10), procedimientos y medicación), 
LIS - Laboratorio (Variables críticas como Troponina T/I, BNP/NT-
proBNP, creatinina y PCR). 
Como Fuentes no estructuradas cita Informes de alta, evolutivos, 
notas de urgencias e informes de pruebas diagnósticas (ECG, 
Ecocardiogramas). 
Sin embargo faltan los sistemas específicos de departamentales de 
cardiología y de genómica.
Respecto la generación de procesos ETL para datos no estructurados, 
cita sin detalle el uso de Procesamiento de Lenguaje Natural. Sin 
embargo, no detalla las librerías de PLN entrenadas con corpus 
sanitario en español.
Propone un sistema basado en agentes de IA, pero no los detalla. 
Propone utilizar un Datamart de Monitorización con un Repositorio 
específico en el DataLake (Cloudera) que consolida todas las métricas 
y logs para alimentar los cuadros de mando en Power BI.
La propuesta es confusa, poco detallada y no define las 
funcionalidades de Cloudera a utilizar.
La propuesta respecto al universo de datos es genérica y no incluye 
variables relevantes. Cita que extrae mediante la capa de 
interoperabilidad corporativa de datos estructurados procedentes de 
sistemas clínicos (HCE/HIS, LIS) pero no es viable porque no todos 
los datos están estructurados en mensajería, los datos de 
monitorización de constantes se deben coger del HIS y se necesitan 
los datos históricos para los modelos que no se extraer con mensajería 
por el volumen. 
No ha incluido tipos de datos imprescindibles como son 
Demográficas y Sociales (Edad, sexo, código postal, nivel educativo), 
Antecedentes (Hipertensión, diabetes, dislipemia, infartos previos, 
intervenciones como revascularización percutánea), Analíticas 
Laboratorio (Troponina, NT-proBNP, creatinina, colesterol 
(LDL/HDL), hemoglobina), Imagen y Fisiología (FEVI (Fracción de 
Eyección), tensión arterial, saturación de oxígeno), panel de 
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microservicios pero no especifica la productivización con endpoints 
ni el detalle de los mismos.
No dispone de ningún apartado donde proponga ninguna fuente de 
datos. 
En integración cita el HIS pero sin detalle. 
Menciona que realizarán un análisis exhaustivo de las fuentes de datos 
disponibles en el Data Lakehouse de Cloudera y cita analíticas, 
informes de urgencias, notas de cardiología, antecedente, por lo que 
demuestra un desconocimiento de las fuentes de datos sanitarias. 
Importante destacar que no todas las fuentes de datos necesarias se 
encuentran en Cloudera.
Proponen sustituir el PLN estándar por un enfoque de IA Semántica 
para transformar la información no estructurada (informes textuales) 
con Técnica RAG.  Sin embargo, no detalla las librerías de PLN 
entrenadas con corpus sanitario en español.
Cita el uso cuadros de Mando con PowerBI para Observabilidad.
Sin embargo, no está integrada con la Plataforma Cloudera existente 
en el SERMAS creando un sistema aislado complicando su 
gobernanza y gestión.
No detalla las fuentes de datos, simplemente cita de forma muy 
genérica familias de datos relevantes (analíticas, informes de 
urgencias, notas de cardiología, antecedentes) ni las variables a 
utilizar en la creación de los modelos.
No ha incluido tipos de datos imprescindibles como son  
Demográficas y Sociales (Edad, sexo, código postal, nivel educativo),  
Antecedentes (Hipertensión, diabetes, dislipemia, infartos previos, 
intervenciones como revascularización percutánea), Analíticas 
Laboratorio (Troponina, NT-proBNP, creatinina, colesterol 
(LDL/HDL), hemoglobina), Imagen y Fisiología (FEVI (Fracción de 
Eyección), ECG, tensión arterial, saturación de oxígeno)ni panel de 
diagnóstico genético de cardiomiopatías
Respecto el Modelo de Inteligencia Artificial, la propuesta es 
genérica, No detalla cómo van a implementar los modelos, las 
técnicas a utilizar, el conjunto de datos para cada modelo, los criterios 
de inclusión. 
Tampoco detalla cómo se pondrá en producción el modelo y no tiene 
en cuenta la Plataforma Cloudera existente en SERMAS

Se le asigna inicialmente el rango Bajo de 1,9 a 7,2 puntos porque 
presenta propuesta con un nivel bajo de detalle en los aspectos requeridos, 
generalista o no adaptada de forma suficiente a la problemática de los 
componentes del ámbito de aplicación del expediente. Adicionalmente, se 
procede a determinar la puntuación final en función de las siguientes 
consideraciones:

Se valora positivamente que citen el uso del Datalake Cloudera del 
SERMAS, sin embargo, sólo proponen utilizarlo como almacén de 
datos, no proponen el uso de todas sus funcionalidades mostrando 
falta de conocimiento tecnológico., La metodología propuesta para la 
calidad, las pruebas y lo referente a la seguridad (QAOps, 
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(almacenamiento de logs), Fluentbit (procesamiento de logs) y 
Grafana (visualización y configuración de alarmas).
Sin embargo no incluye ninguna descripción de la integración con la 
Plataforma Cloudera del SERMAS.
La propuesta no incluye un apartado donde detalle el universo de 
datos ni aquellas variables propuestas para el entrenamiento de cada 
uno de los modelos. 
Propone el uso de Metodología PMP de forma muy general sin detalle 
con gestión del ciclo de vida de desarrollo del software, con la 
liberación del producto de manera incremental e iterativa. No propone 
el uso de la Plataforma Cloudera del SERMAS, no detalla ni la 
Arquitectura, ni los componentes se van a utilizar para entrenamiento,
ni inferencia. 
Para la gestión del ciclo de vida del modelo propone MLFlow, explica 
brevemente el proceso de entrenamiento de los modelos, sin embargo,
no cita el uso de series temporales para predicción a diferentes 
horizontes ni detalla los algoritmos a utilizar, ni los criterios de 
inclusión de pacientes en las poblaciones de estudio, ni la obtención 
de los conjuntos de datos.
La propuesta es genérica.
No detalla cómo van a implementar los modelos, las técnicas a 
utilizar, el conjunto de datos para cada modelo, los criterios de 
inclusión. 
Tampoco detalla cómo se pondrá en producción el modelo y ni 
propone el uso de la Plataforma Cloudera existente en SERMAS.

Se le asigna inicialmente el rango Bajo de 1,9 a 7,2 puntos porque 
presenta una propuesta con un nivel bajo de detalle en los aspectos 
requeridos, generalista o no adaptada de forma suficiente a la 
problemática de los componentes del ámbito de aplicación del expediente.
Adicionalmente, se procede a determinar la puntuación final en función 
de las siguientes consideraciones:

Se valora positivamente la propuesta del uso de metodología PMP y 
el uso de la herramienta MLFlow, sin embargo, se describen con poco 
nivel detalle y de forma generalista.

Se valora negativamente porque no está alineada con la 
infraestructura tecnológica existente en SERMAS que es Cloudera, 
no detalla ni la Arquitectura, ni los componentes que se van a utilizar 
para entrenamiento, inferencia, ni detalla el proceso de entrenamiento 
de los modelos. Muestra falta de detalle y la integración a los sistemas 
existentes en el SERMAS, presentando una propuesta generalista.  No 
propone el uso de librerías de Procesamiento de Lenguaje Natural 
preentrenados para sanidad con corpus en español para la extracción 
de entidades en textos clínicos. No detalla ni las fuentes de datos, ni 
el universo de variables a utilizar en cada uno de los modelos. 
Tampoco cita el uso de series temporales para predicción a diferentes 
horizontes ni detalla los algoritmos a utilizar, ni los criterios de 
inclusión de pacientes en las poblaciones de estudio, ni la obtención 
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de los conjuntos de datos. No proponen el uso de arquitecturas 
recurrentes o Rolling Windows para series temporales para la 
creación de los modelos que son imprescindibles. Describe la 
integración pero no incluye la descripción de los endpoints con la 
productivización en FHIR no detallando la productivización de los 
modelos de forma clara ni propone el uso del motor de inferencia de 
Cloudera

ACCENTURE 7

Se señalan a continuación los elementos más destacables de la oferta para 
el criterio de A1. Solución técnica:

Propone utilizar un modelo de Fusión Multimodal en lenguaje Python 
(PyTorch/TensorFlow) de forma genérica sin explicar los algoritmos 
propuestos para integrar señales, texto y datos estructurados. 
Propone la creación de un módulo de alerta síncrona y un módulo de
estratificación asíncrona. 
No propone el uso de series temporales.
Cita una colaboración con VICOMTECH. 
Propone desarrollar unos adaptadores específicos o endpoints API 
REST a medida. 
Propone exportar los modelos al formato ONNX y la ejecución del 
modelo ONNX dentro de la JVM para realizar inferencias y scoring
en tiempo real sin llamadas REST. Sin embargo, no detalla los 
endpoints ni proponen el uso de Cloudera AI Inference.
Propone de forma genérica y con poco detalle el uso fuentes
estructuradas: Datos tabulares (HCE), Datos no estructurados como 
notas médicas y Datos de monitorización. 
Sin embargo, no incluye fuentes relevantes como AP-Madrid, 
Laboratorios, Sistemas de Imagen y Sistemas de monitorización 
cardiológica/ECG, sistemas específicos de departamentales de 
cardiología y de genómica.
Propone con poco detalle un enfoque basado en Inteligencia Artificial 
Generativa y Semántica, con Tecnología LLM y proponen mapear al 
estándar OMOP-CDM. 
Sin embargo, el uso de IA Generativa sin supervisión ni 
entrenamiento con corpus sanitario en español no garantiza buenos 
resultados en la extracción de datos no estructurados clínicos y supone 
un riesgo elevado en la calidad de los mismos para poderlos utilizar 
en el entrenamiento de los modelos. 
Además, no cita el uso de Procesamiento de Lenguaje Natural ni 
detalla las librerías de PLN entrenadas con corpus sanitario en 
español.
Cita de forma genérica que se implementará una solución de 
visualización sobre la infraestructura corporativa para el seguimiento 
técnico y clínico. con cuadros de mando en Power BI alimentados 
desde el Datalake Cloudera. 
Sin embargo, falta detalle en el uso de componentes de Cloudera.
La propuesta respecto al universo de datos es genérica y no incluye 
variables relevantes. Cita HCE, laboratorio, medicación y 
monitorización domiciliaria (IoMT).
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Propone el uso de una plataforma de ingeniería propia denominada 
LLAMALÍTICA® como marco de desarrollo y orquestación.
Propone el uso de algoritmos candidatos como Gradient Boosting 
(XGBoost, LightGBM) y modelos neuronales tabulares con poco 
detalle.  
Cita una colaboración del equipo investigador del CoMMLab 
Universitat de València, Sin embargo, no proponen el uso de series 
temporales.
Proponen que el punto de activación sea la estación clínica hCIS.
La integración se realiza mediante un Widget IA embebido en hCIS.
El proceso interno de hCIS recupera los datos del paciente desde 
Health Connect / Onesait Healthcare y otros módulos (LIS, RIS), 
prepara un "paquete clínico" y hace un envío (PUSH) al endpoint 
seguro de inferencia.  
Los resultados se exponen mediante servicios REST estandarizados.
No proponen utilizar la Plataforma Cloudera.
Propone fuentes estructurada y no estructuradas, incluyendo informes 
de alta, episodios previos, resultados de laboratorio (analíticas), ECG, 
constantes vitales y notas clínicas.
Sin embargo, no incluye fuentes relevantes como sistemas específicos 
de departamentales de cardiología y de genómica.
Propone la construcción de pipelines ETL específicos para el 
tratamiento de datos no estructurados con procesos de limpieza, 
normalización y estandarización terminológica. 
Sin embargo, no cita el uso de Procesamiento de Lenguaje Natural ni 
detalla las librerías de PLN entrenadas con corpus sanitario en 
español.
Propone desarrollar un cuadro de mando exportable para el 
seguimiento del rendimiento del modelo y la calidad del servicio con 
poco detalle. Sin embargo, no propone integración con Cloudera.
La propuesta respecto al universo de datos es genérica. Cita informes 
de alta, episodios previos, resultados de laboratorio (analíticas), ECG, 
constantes vitales y notas clínicas.  
Sin embargo, no ha incluido tipos de datos imprescindibles como son 
Demográficas y Sociales (Edad, sexo, código postal, nivel educativo), 
Antecedentes (Hipertensión, diabetes, dislipemia, infartos previos, 
intervenciones como revascularización percutánea), Analíticas 
Laboratorio (Troponina, NT-proBNP, creatinina, colesterol 
(LDL/HDL), hemoglobina), Imagen y Fisiología (FEVI (Fracción de 
Eyección), tensión arterial, saturación de oxígeno), panel de 
diagnóstico genético de cardiomiopatías ni datos de dispositivos de 
cardiología como medivector.

8-Valoración del modelo de inteligencia artificial (1): 0,25
La propuesta es genérica, No detalla cómo van a implementar los 
modelos, las técnicas a utilizar, el conjunto de datos para cada modelo 
ni los criterios de inclusión. 
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Para la monitorización de resultados, propone el uso de Prometheus
y Grafana, sin embargo, no detallan las métricas ni la integración 
con Cloudera.
La propuesta incluye un desglose detallado con las familias de 
variables a analizar: Sociodemográficas: Edad, sexo, nivel educativo, 
área de residencia. Historial Médico: Hipertensión, diabetes, 
antecedentes de enfermedad coronaria, insuficiencia cardiaca previa, 
enfermedad renal crónica, medicación actual. Biomarcadores y 
Laboratorio: Troponina, Proteína C reactiva (PCR), BNP/NT-
proBNP, Hemoglobina glicosilada, Creatinina, Colesterol (Total, 
LDL, HDL). Exploración Física: Presión arterial, frecuencia cardíaca, 
ECG (segmentos ST, ritmo), Ecocardiograma.Estilo de Vida y 
Ambientales: Tabaquismo, consumo de alcohol, dieta, contaminación 
ambiental y temperatura. 
Sin embargo, faltan panel de diagnóstico genético de cardiomiopatías 
y datos de dispositivos departamentales de cardiología como 
medivector.

8-Valoración del modelo de inteligencia artificial (1): 0,25
La propuesta es genérica, No detalla cómo van a implementar los 
modelos, las técnicas a utilizar, el conjunto de datos para cada modelo 
ni los criterios de inclusión. 
Tampoco detalla cómo se pondrá en producción el modelo y no 
propone el uso de la Plataforma Cloudera existente en SERMAS.

Se le asigna inicialmente el rango Bajo de 1,9 a 7,2 puntos porque 
presenta una propuesta con un nivel bajo de detalle en los aspectos 
requeridos, generalista o no adaptada de forma suficiente a la 
problemática de los componentes del ámbito de aplicación del expediente.
Adicionalmente, se procede a determinar la puntuación final en función 
de las siguientes consideraciones:

Se valora positivamente la propuesta del uso de metodología CRISP-
DM combinada con MLOps con el uso de MLFlow y gestión Scrum, 
pero con poco detalle. 
Se valora negativamente porque no está alineada con la 
infraestructura tecnológica Cloudera existente en SERMAS, no 
detalla la Arquitectura para la Inferencia. No propone el uso de 
librerías de Procesamiento de Lenguaje Natural preentrenados para 
sanidad con corpus en español para la extracción de entidades en 
textos clínicos. Cita algunas fuentes de datos y respecto al universo 
de variables cita una parte pero no propone utilizar las que va a 
utilizar en cada uno de los modelos. Tampoco cita el uso de series 
temporales para predicción a diferentes horizontes ni detalla los 
algoritmos a utilizar, ni los criterios de inclusión de pacientes en las 
poblaciones de estudio, ni la obtención de los conjuntos de datos. No 
proponen el uso de arquitecturas recurrentes o Rolling Windows para 
series temporales para la creación de los modelos que son 
imprescindibles. No describe la integración ni detalla la 
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productivización de los modelos de forma clara ni propone el uso del 
motor de inferencia de Cloudera

BABEL 8,75

Se señalan a continuación los elementos más destacables de la oferta para 
el criterio de A1. Solución técnica:

Respecto el modelo avanzado de IA, propone un sistema genérico. 
Cita con muy poco detalle el uso de algoritmos supervisados como 
Modelos Bayesianos, Random Forest, XGBoost y Redes Neuronales.
Propone colaborar con IBIMA.
Sin embargo, no propone el utilizar series temporales imprescindibles 
para desarrollar los modelos predictivos.
La propuesta cita el uso API REST hacia los servicios Java, sin 
embargo, no está detallado.
La propuesta propone fuentes de datos Sociodemográficas, Estilo de 
Vida y Ambientales, Historial Médico, Biomarcadores y Laboratorio 
y Exploración Física. 
Sin embargo, no incluye fuentes relevantes como sistemas específicos 
de departamentales de cardiología y de genómica.
Para la generación de procesos ETL, proponen el uso de 
Procesamiento de Lenguaje Natural. Concretamente los modelos del 
Plan de Tecnologías del Lenguaje del Gobierno de España y modelos 
de embeddings) para realizar NER.
Para la monitorización de resultados, propone el uso de librerías 
Python como Streamlit o Dash, o alternativamente PowerBI con 
Cuadros de Mando a nivel individual, global y técnico. sin embargo,
no detalla la integración con Cloudera.
La propuesta incluye un desglose detallado con las familias de 
variables a analizar del universo de datos: Datos Sociodemográficos: 
Edad, sexo biológico, nivel educativo/socioeconómico y área de 
residencia. Historial Médico: Hipertensión, diabetes, fibrilación 
auricular, enfermedad renal crónica, antecedentes de enfermedad 
coronaria o cerebrovascular, y medicación actual. Biomarcadores y 
Laboratorio: Troponina (I o T), Proteína C reactiva (PCR), BNP/NT-
proBNP, Hemoglobina glicosilada, Creatinina, Colesterol (Total, 
LDL, HDL) y Triglicéridos.Exploración Física: Presión arterial, 
frecuencia cardíaca, ECG (segmentos ST, ritmo), Ecocardiograma y 
Angiografía coronaria. Estilo de Vida y Ambientales: Tabaquismo, 
consumo de alcohol, dieta, contaminación ambiental (PM2.5, NO2),
temperatura y nivel de ruido. Sin embargo, faltan datos relevantes 
como el panel de diagnóstico genético de cardiomiopatías y datos de 
dispositivos departamentales de cardiología como medivector.
La propuesta respecto el modelo de IA es genérica, No detalla cómo 
van a implementar los modelos, las técnicas a utilizar, el conjunto de 
datos para cada modelo ni los criterios de inclusión. 
Tampoco detalla cómo se pondrá en producción el modelo y no 
propone el uso de la Plataforma Cloudera existente en SERMAS.

Se le asigna inicialmente el rango Medio de 7,3 a 10,8 puntos porque 
presenta una propuesta bien detallada en los aspectos requeridos, 
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Propone que desarrollará una herramienta para supervisar el 
rendimiento del modelo en tiempo real y detectar la deriva del modelo 
pero no lo detalla.
Propone de forma genérica realizar un análisis exhaustivo de las 
familias de datos disponibles para el desarrollo del modelo predictivo. 
Cita algunas variables de forma genérica en el apartado de 
metodología (datos demográficos, antecedentes médicos, 
comorbilidades, constantes vitales, resultados analíticos y 
tratamientos farmacológicos). 
No ha incluido tipos de datos imprescindibles como son Sociales 
(Edad, sexo, código postal, nivel educativo), Antecedentes 
(Hipertensión, diabetes, dislipemia, infartos previos, intervenciones 
como revascularización percutánea), Analíticas Laboratorio 
(Troponina, NT-proBNP, creatinina, colesterol (LDL/HDL), 
hemoglobina), Imagen y Fisiología (FEVI (Fracción de Eyección), 
tensión arterial, saturación de oxígeno), panel de diagnóstico genético 
de cardiomiopatías ni datos de dispositivos de cardiología como 
medivector.
La propuesta respecto el modelo de IA, aunque algo genérica detalla 
cómo van a implementar los modelos, las técnicas a utilizar, cita 
algunas variables propuestas para cada modelo, el uso de series 
temporales. 
Sin embargo, no detalla los criterios de inclusión, ni cómo se pondrá 
en producción el modelo.

Se le asigna inicialmente el rango Bajo de 1,9 a 7,2 puntos porque 
presenta una propuesta con un nivel bajo de detalle en los aspectos 
requeridos, generalista o no adaptada de forma suficiente a la 
problemática de los componentes del ámbito de aplicación del expediente.
Adicionalmente, se procede a determinar la puntuación final en función 
de las siguientes consideraciones:

Se valora positivamente la propuesta del uso metodología  basada en 
Lean/Agil scrum de forma genérica. Cita el uso de la Plataforma 
Cloudera del SERMAS sólo para almacenamiento de datos, cita el uso 
de series temporales  

Se valora negativamente porque no está alineada con la 
infraestructura tecnológica existente en SERMAS que es Cloudera, 
no detalla ni la Arquitectura, ni los componentes que se van a utilizar 
para entrenamiento, inferencia, ni detalla el proceso de entrenamiento 
de los modelos. Muestra falta de detalle y la integración a los sistemas 
existentes en el SERMAS, presentando una propuesta generalista, no 
detalla la Arquitectura para el entrenamiento y para la Inferencia.  No 
propone el uso de librerías de Procesamiento de Lenguaje Natural 
preentrenados para sanidad con corpus en español para la extracción 
de entidades en textos clínicos. Cita algunas las fuentes de datos y 
respecto al universo de variables cita una parte y propone de forma 
general utilizar algunas en el desarrollo de los modelos. Tampoco cita 
los criterios de inclusión de pacientes en las poblaciones de estudio, 
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ni la obtención de los conjuntos de datos. Describe la integración pero 
no incluye la descripción de los endpoints con la productivización en 
FHIR no detallando la productivización de los modelos de forma clara 
ni propone el uso del motor de inferencia de Cloudera
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sin embargo, se ha dejado algunos riesgos relevantes por lo que  
permite una amplia mejora.

No obstante, se valora negativamente porque no cita la paralelización y 
se ha dejado algunos riesgos relevantes.

ALTIA 4,25

Se señalan a continuación los elementos más destacables de la oferta para 
el criterio de A2. Planificación del proyecto:

Propone una planificación divida en 6 fases consecutivas y donde 
detalla por cada fase los objetivos, tiempos, tareas, entregables y 
responsables. Sin embargo, la planificación es poco realista en cuanto 
a tiempos de entrega porque no propone paralelizar el desarrollo de 
los modelos.
Propone una gestión de riesgos genérica y presenta una tabla con una 
lista con 7 riesgos adaptados al ámbito de la creación de modelos 
predictivos donde incluye descripción, probabilidad, y acciones 
mitigadoras. 
Sin embargo, faltan algunos riesgos clave adaptados a este tipo de 
proyecto de creación de modelos predictivos.
Presenta una propuesta genérica donde no queda clara la asignación 
de recursos a cada tarea.
Propone el uso de metodología CRISP-DM combinada con MLOps y 
gestión Scrum, pero con poco detalle. No propone el uso de la 
Plataforma Cloudera del SERMAS. 
Propone una Arquitectura genérica propuesta por Google, cita el uso 
de MLOps propone el uso de la herramienta MLFlow, sin embargo, 
no explica el proceso de entrenamiento de los modelos ni cita el uso 
de series temporales para predicción a diferentes horizontes ni detalla 
los algoritmos a utilizar, ni los criterios de inclusión de pacientes en 
las poblaciones de estudio, ni la obtención de los conjuntos de datos.

Se le asigna inicialmente el rango Medio de 3,3 a 4,8 puntos porque a 
pesar de aportar una planificación clara no es realista por falta de detalle 
para cumplir los plazos. Propone una gestión de riesgos generalista escasa, 
no detalla la asignación de recursos y tiempos a cada tarea.  
Adicionalmente, se procede a determinar la puntuación final en función de 
las siguientes consideraciones:

Se valora positivamente porque presenta una planificación detallada 
aunque mejorable, una gestión de riesgos que incluye un listado de 
riesgos adaptados al ámbito de la creación de modelos predictivos 
donde incluye descripción, probabilidad, y acciones mitigadoras y una 
asignación de roles y tareas aunque permite una amplia mejora.

No obstante, se valora negativamente porque la planificación es 
poco realista en cuanto a tiempos de entrega porque no propone 
paralelizar el desarrollo de los modelos, propone una gestión de 
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Prometheus/Grafana y con trazabilidad completa registrada en Atlas, 
garantizando un ciclo cerrado de gobernanza, rendimiento y 
cumplimiento normativo.
Detalla el Procesamiento de datos: Ingesta batch y streaming (Apache 
NiFi/Kafka), limpieza e imputación de nulos (métodos MICE), y 
normalización, Selección y transformación: Ingeniería de variables 
informada por el EDA y gestión del desbalance de clases mediante 
técnicas de re-muestreo (SMOTE o undersampling), Modelado 
predictivo: Entrenamiento iterativo de modelos (Machine Learning y 
Deep Learning) utilizando librerías como Scikit-learn, PyTorch y 
TensorFlow. Entrenamiento y validación: División de datasets 
(Train/Test 80/20) respetando la fecha de corte en series temporales 
para evitar fugas de datos (data leakage). 
Uso de validación cruzada (RandomizedSearchCV). Evaluación del 
desempeño: Métricas robustas frente al desbalanceo: AUC-ROC, F1-
score, Recall y Precisión. Interpretabilidad (XAI): Uso de SHAP, 
LIME y Grad-CAM para explicar las predicciones, priorizando 
modelos interpretables en primera instancia
Identifica ocho riesgos clave (Multitud de Fuentes de Datos, 
Integración del Modelo en la Operativa Real, Incertidumbre sobre el 
Tamaño de la Población a Analizar, Privacidad y Seguridad de los 
Datos, Precisión y Fiabilidad del Modelo de IA, Disponibilidad de 
información de las diferentes fuentes, Productivización del modelo de 
manera escalable e interoperable y Riesgo de discontinuidad) y define 
medidas de mitigación concretas para cada uno, como la priorización 
de variables, uso de cifrado en Cloudera y protocolos de colaboración.
Propone los sprints detallando las tareas, entregables y recursos de 
cada uno. Sin embargo, no se ha reflejado en un matriz RACI.

Se le asigna inicialmente el rango Excelente de 6,5 a 8 puntos porque 
aporta una planificación clara, exhaustiva y realista. Propone una gestión 
de riesgos muy completa con acciones mitigadoras. Detalla la asignación 
de recursos y tiempo a cada tarea.  Adicionalmente, se procede a 
determinar la puntuación final en función de las siguientes 
consideraciones:

Se valora positivamente porque presenta una planificación clara, 
exhaustiva y realista, que incluye una lista de tareas, entregables 
y recursos asignados detallados. En relación con los plazos de 
ejecución, cabe destacar que ha presentado una propuesta realista 
porque propone fases secuenciales iterativas. Propone trabajar con 
un Mínimo Producto Viable (MPV) e ir iterando añadiendo 
nuevas fuentes y modificando y mejorando los algoritmos. 
Presenta una lista completa y detallada de los retos/riesgos 
principales y propone medidas de mitigación específicas y 
realistas para cada uno, demostrando una comprensión profunda 
del entorno hospitalario. 
Por otra parte, se valora negativamente que no ha puesto una 
matriz RACI aunque la ha detallado en texto.
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Se le asigna inicialmente el rango Medio de 3,3 a 4,8 puntos porque a 
pesar de aportar una planificación detallada no es clara ni es realista por 
falta de detalle en la propuesta de paralelización para cumplir los plazos. 
Propone una gestión de riesgos escasa y desordenada, no queda clara la 
asignación de recursos y tiempos a cada tarea.  Adicionalmente, se procede
a determinar la puntuación final en función de las siguientes 
consideraciones:

Se valora positivamente porque presenta una planificación detallada 
aunque mejorable, una gestión de riesgos que incluye un listado de 
riesgos adaptados al ámbito de la creación de modelos predictivos 
donde incluye descripción, y acciones mitigadoras pero desordenada
y una asignación de roles y tareas que permite una amplia mejora.

No obstante, se valora negativamente porque la planificación es poco 
realista en cuanto a tiempos de entrega porque no aclara la propuesta 
paralelizar algunas tareas, propone una gestión de riesgos mejorable y 
una asignación de recursos a tareas poco clara y mejorable.
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UTE 
UBIKARE+ 
Tecnicas

3,2

Se señalan a continuación los elementos más destacables de la oferta 
para el criterio de A3. Planificación de transferencia del servicio:

El proveedor presenta un plan de transferencia estructurado en 4 
fases: Planificación: Evaluación de recursos, riesgos y revisión de 
protocolos de gestión, Preparación y Ejecución Incorporación 
temprana del equipo entrante y asignación de roles sin impactar los 
ANS, Colaboración en la Prestación: y Entrega de la Solución:
Transferencia efectiva, informe de cierre y acta de cesión.

Cita los siguientes entregables: Acuerdo de colaboración con 
suministrador entrante, plan de transferencia de conocimiento, 
garantía de operatividad, Aceptación del plan de transferencia, 
documentación técnica y funcional, parámetros de medición de 
cumplimiento de objetivos y Material acción formativa.

Cita un Plan de soporte con un periodo adicional de 4 semanas de 
acompañamiento tras el cierre.

El plan de formación propuesto contempla aproximadamente 12 
horas divididas en 2 jornadas, con 6 sesiones específicas detallando 
contenidos, duración y tipología: Introducción (Contexto del 
proyecto y funcionalidades), Navegación y uso básico de la 
solución (Acceso y gestión de usuarios, Navegación por la interfaz,  
Flujos de trabajo habituales, Ejercicios prácticos), Interpretación 
de resultados y alertas clínicas( Comprensión de resultados de IA, 
Interpretación de alertas y recomendaciones Casos prácticos),  
Administración avanzada, entrenamiento de la IA y gestión de 
datos, Seguridad, interoperabilidad y buenas prácticas, Soporte, 
mantenimiento y mejora continua.

Se le asigna el rango Alta con 3,2 puntos ya que el diseño del plan de 
transferencia garantiza la continuidad del servicio con el mínimo 
impacto en las operaciones y por las siguientes consideraciones
adicionales:

Se valora positivamente que el Plan propuesto está bien detallado 
y estructurado, los entregables son completos, el Plan de formación 
es detallado y cita un Plan de soporte post implantación pero no lo 
detalla.
Se valora negativamente que no se ha incluido identificación de 
riesgos en la transferencia.
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