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INTRODUCCION

En las empresas colombianas de prestacidn de servicios de salud, los errores operacionales, deficiencias
en procesos administrativos, logisticos, y de prestacién de servicios generan inconformidades y
afectaciones en la salud de los usuarios.

En el afo 2024, la Superintendencia Nacional de Salud recibié un total de 1.728.069 PQRD [1] referentes
a distintos factores relacionados con la prestacidén del servicio de salud. El alto flujo de insatisfacciones
puede constituir un indicador relevante dentro del deterioro de la gestion y atencién al usuario.

Esto sugiere, que existe un limitado andlisis de las PQRD, y que las soluciones planteadas por las entidades
competentes no han sido eficaces, seguramente porque resuelven las situaciones como “casos aislados” y
no controlan la causa de raiz que puede estar generando las fallas manifiestas por los usuarios.

El presente proyecto realiza el andlisis de las descripciones textuales y categdricas asociadas a las PQRD
interpuestas ante la Superintendencia de Salud de Colombia, aplicando técnicas de PLN y aprendizaje
automatico de manera que se pueda identificar, clasificar y asociar riesgos operacionales con las etapas
del proceso de atencién en el sistema de salud y asi generar informacién que contribuya a mejorar la
prestacion de servicio en este sistema de salud.

Para su desarrollo se tomé como insumo la Base de Datos de PQRD publicada en el portal de Datos Abiertos
de la pagina Web de la Superintendencia de Salud [2]. El proyecto se estructurd bajo la metodologia
CRISP-DM [3] para las etapas de entendimiento del contexto del sector salud, comprensién de los datos,
preparacion de los datos, modelado, evaluacion y despliegue del modelo.

Como resultado de esta metodologia, se consolidé una base de datos depurada, se construyd un corpus
textual para modelado, se elaboré una muestra etiquetada de riesgos operacionales, se entrenaron y
evaluaron diferentes modelos de clasificacidn supervisada, y se seleccioné un modelo para aplicar sobre la
base depurada. Adicionalmente, los riesgos clasificados se relacionaron con procesos de la prestacion de
servicios de salud, generando insumos para el analisis de patrones, la priorizacion de procesos criticos y el
disefio posterior de visualizaciones.

Se espera que las recomendaciones derivadas del analisis contribuyan a orientar a las entidades a priorizar
la causa raiz del problema e implementar controles efectivos para prevenir la materializacién del riesgo.
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1. CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO

1.1. Definicion del problema

1.1.1. Planteamiento del problema

En las empresas colombianas de prestacién de servicios de salud, los errores operacionales en procesos
administrativos, logisticos y de prestacién de servicios pueden generar inconformidades y afectaciones en
la salud de los usuarios ocasionadas por demoras en la atencién, negacién de servicios, tratamientos no
pertinentes, inoportunidad en la asignacién y cancelacién de citas. Estas fallas afectan la calidad del
servicio de salud y la seguridad de los pacientes al no ser detectadas a tiempo para ser gestionadas. Segun
datos de la Superintendencia Nacional de Salud, durante el afio 2024 se recibieron un total de 1.728.069
de peticiones, quejas, reclamos y denuncias (PQRD) [1] en el sistema de salud, siendo la negacién en la
asignacion de citas o consultas, falta de oportunidad en las citas o consultas, negacion para la entrega de
tecnologias en salud, servicios autorizados y falta de oportunidad en la atencién de servicios de salud, las
mas recurrentes. La coyuntura actual, derivada de la deficiente prestacion de los servicios de salud en el
pais, motivé la intervencién administrativa de algunas EPS por parte de la Superintendencia Nacional de
Salud; uno de los elementos bajo los cuales se justificaron estas intervenciones es el deterioro de los
indicadores de atencidn al usuario, particularmente el alto volumen de PQRD reportados por los usuarios.
Dos de las entidades con mayor nimero de afiliados en el pais fueron intervenidas por la Superintendencia
Nacional de Salud. La primera, segln la Resolucién No. 2024160000003002-6 de 2024 [4], pas6 de una
tasa de 126,43 a 263,61 reclamos por cada 10.000 afiliados entre 2017 y diciembre de 2023. La segunda,
de acuerdo con la Resoluciéon No. 2024160000003012-6 de 2024 [5], registro en 2023 un total de 185.634
reclamos y una tasa de 321,25 por cada 10.000 afiliados. Estas cifras superan el promedio nacional y
evidencian un deterioro en la capacidad de atencién y gestidn, comprometiendo la sostenibilidad operativa
de dichas entidades. Estas problemdticas suelen estar asociadas a fallas recurrentes en procesos como
autorizaciones, gestion de citas, atencion al usuario, entrega de medicamentos, prestacion de servicios y
continuidad de la atencion. En este sentido, las PQRD constituyen una fuente relevante de informacién
para aproximar la identificacion de riesgos operacionales, en la medida en que permiten observar patrones
de inconformidad asociados a procesos internos, personas, sistemas, tecnologia, infraestructura o factores
externos. No obstante, el andlisis limitado de estas fuentes puede ocasionar que los reportes sean tratados
como casos aislados, sin identificar tendencias, recurrencias o posibles causas comunes. El problema radica
en la ausencia de soluciones basadas en ciencia de datos que permitan transformar de manera sistematica
el volumen de PQRD en informacién util para la toma de decisiones. En este contexto, el PLN permite
convertir descripciones textuales y categéricas asociadas a las PQRD en representaciones analiticas que
pueden ser utilizadas por modelos supervisados de clasificacién. A partir de este enfoque, es posible
identificar categorias de riesgo operacional, analizar patrones recurrentes y relacionar los resultados con
procesos de prestacién de servicios de salud. Por lo anterior, este proyecto aborda la necesidad de aplicar
técnicas PLN y aprendizaje automatico para clasificar las PQRD en categorias de riesgo operacional, con el
fin de generar insumos que apoyen la gestion preventiva y la priorizacidn de procesos criticos.
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1.1.2.

Formulacién del problema

¢Como puede el procesamiento de lenguaje natural (PLN), por medio de la aplicacidon y evaluacidn
comparativa de modelos supervisados de clasificacién de texto, permitir identificar, clasificar y analizar
riesgos operacionales a partir de las descripciones textuales y categdricas asociadas a las PQRD
consolidadas por la Superintendencia Nacional de Salud? Ademds, écdmo pueden los resultados de estos
modelos ser utilizados para asociar los riesgos identificados con procesos de la prestacion de servicios de
salud y formular recomendaciones que contribuyan a prevenir la recurrencia de fallas operacionales y
mejorar la calidad de la atencién en el sector salud colombiano?

1.1.3.

a.

Sistematizacion

¢Cémo se pueden explorar depurar y procesar las descripciones textuales y categdricas asociadas
a las PQRD, utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje natural como normalizacion,
tokenizacién, lematizacién, eliminacién de stopwords, normalizacién léxica y representacién
textual mediante TF-IDF, para construir un corpus analitico util en la identificacidon de riesgos
operacionales?

¢Qué tipos de riesgos operacionales se pueden identificar y clasificar a partir del contenido textual
asociado a las PQRD, teniendo en cuenta su naturaleza, frecuencia y relacion con posibles fallas
en los procesos de prestacién de servicios de salud?

¢De qué forma pueden asociarse los riesgos operacionales detectados mediante modelos de PLN
con las distintas etapas del proceso de prestacion de servicios de salud, para lograr una
interpretacion operativa e integral de los hallazgos identificados?

¢Qué modelos de clasificacion supervisada resultan mas adecuados para clasificar las PQRD en
categorias de riesgo operacional, considerando su desempeiio predictivo, interpretabilidad,
estabilidad, costo computacional y capacidad de aplicacion sobre grandes volumenes de
informacién?

¢Qué recomendaciones operativas y estratégicas pueden derivarse del andlisis automatizado de
las PQRD vy la clasificacién de riesgos operacionales, considerando los patrones detectados por los
modelos de PLN, su relacidn con los procesos de la prestacién de los servicios de salud y cémo
estas pueden contribuir a la mejora de la calidad del servicio y la prevencion de fallos recurrentes?

¢Qué recomendaciones operativas y estratégicas pueden derivarse del analisis automatizado de
las PQRD vy la clasificacion de riesgos operacionales, considerando los patrones detectados por
los modelos de PLN, su relaciéon con los procesos de la prestacién de los servicios de salud y
como estas pueden contribuir a la mejora de la calidad del servicio y la prevencién de fallos
recurrentes?



1.2. Objetivos del proyecto

1.2.1. Objetivo General

Aplicar técnicas basadas en procesamiento de lenguaje natural (PLN) para analizar las descripciones
textuales y categdricas asociadas a las PQRD, con el fin de identificar, clasificar y asociar riesgos
operacionales con las etapas del proceso de atencion en el sistema de salud colombiano, evaluando
diferentes enfoques de modelado y generando insumos que fortalezcan la gestion preventiva de dichos
riesgos y contribuyan a la mejora de la calidad en la prestacion del servicio.

1.2.2. Objetivos Especificos

a. Desarrollar una metodologia de procesamiento de datos para explorar depurar y preparar las
descripciones textuales y categdricas asociadas a las PQRD del sistema de salud colombiano,
aplicando técnicas de PLN que permitan comprender su estructura y extraer informacion relevante
para la deteccién de riesgos operacionales.

b. Comparar y evaluar diferentes modelos de clasificacién de texto basados en PLN, incluyendo
modelos clasicos de aprendizaje automatico y enfoques modernos de representacion textual, con
el objetivo de seleccionar el modelo mds adecuado seglin desempefio predictivo,
interpretabilidad, estabilidad y viabilidad computacional.

¢. Evaluar el desempeiio del modelo de clasificacidon de riesgos mediante métricas estadisticas que
validen su precision, cobertura, estabilidad y utilidad para la gestién preventiva.

d. Identificar y clasificar los riesgos operacionales denotados en las PQRD, segun su naturaleza,
frecuencia y relacion con posibles fallos en la prestacion de servicios de salud.

e. Asociar los riesgos operacionales identificados con las distintas etapas del proceso de atenciéon en
salud, permitiendo una interpretacién operativa y sistémica de los hallazgos.

f. Formular recomendaciones basadas en los hallazgos del analisis, orientadas a prevenir la
recurrencia de los riesgos operacionales y mejorar la calidad en la atencién en salud.

1.3. Marco de Referencia

1.3.1. Marco Tedrico

El presente proyecto desarrolla un modelo basado en el procesamiento de lenguaje natural para identificar
riesgos operacionales en empresas prestadoras de servicios de salud en Colombia, a partir del andlisis de
datos provenientes de las peticiones, quejas, reclamos y denuncias (PQRD) reportadas ante la
Superintendencia Nacional de Salud.

En el Marco Tedrico se exponen los fundamentos del riesgo operacional en salud y el concepto de PQRD
en el dmbito sanitario. Desde el enfoque de ciencia de datos, se abordan los conceptos fundamentales de
PNL, describiendo sus principales técnicas y métricas de desempefio.
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1.3.1.1. Fundamentos del riesgo operacional en salud

El Comité de Supervision Bancaria de Basilea, (Acuerdo Basilea Il, 2006), introduce y define formalmente
el Riesgo Operativo como “el riesgo de pérdida derivado de procesos internos inadecuados o fallidos,
personas y sistemas, o de eventos externos” [6], si bien, la gestion de este riesgo inicialmente se extendié
para el sector bancario, en Colombia varios sectores de la economia han incorporado la gestién de este
riesgo en procesos estratégicos.

En el sector de la salud en Colombia, las Circulares Externas 45 de 2021 [7] y 51 de 2022 [8], de la
Superintendencia de Salud establecen los lineamientos y exige a las Instituciones Prestadoras de Servicios
de Salud (IPS) y Entidades Promotoras de Salud (EPS), la implementacién del Sistema de Administracién de
Riesgos y sus Subsistemas. Acorde con las circulares, se define riesgo operacional como la posibilidad de
gue una entidad presente desviaciones de sus objetivos misionales como consecuencia de deficiencias,
inadecuaciones o fallas en los procesos, en el recurso humano, en los sistemas tecnolégicos, legales y
biomédicos, en la infraestructura, ya sea por causa interna o por la ocurrencia de acontecimientos
externos, entre otros, los cuales pueden tener impactos negativos en el cumplimiento de los objetivos
institucionales. La materializacién de estos eventos afecta la prestacidon de los servicios de salud y la
satisfaccion de los usuarios [9].

1.3.1.2. Peticiones, Quejas, Reclamos y Denuncias (PQRD) como fuente de datos

En el sector salud, las peticiones, quejas, reclamos y denuncias, son un mecanismo formal que le permite
a los usuarios manifestar inquietudes, solicitudes o inconformidades por la prestacidon de servicios de
salud [10], las definiciones de cada uno segun la Superintendencia de Salud son:

a. Peticion

Solicitud a través de la cual una persona por motivos de interés general o particular solicita la intervencion
de la entidad para la resolucién de una situacion, la prestacién de un servicio, la informaciéon o
requerimiento de copia de documentos, entre otros.

b. Queja

Manifestacidn de una persona, a través de la cual expresa inconformidad con el actuar de un funcionario
de la entidad.

c. Reclamo

Solicitud a través de la cual los usuarios dan a conocer su insatisfaccidon con la prestacion del servicio por
parte de un actor del Sector Salud o solicita el reconocimiento del derecho fundamental a la salud.

d. Denuncia

Manifestacion de una persona a través de la cual pone en conocimiento hechos que revisten las
caracteristicas de un delito, y, por lo tanto, debe investigarse de oficio por parte de la Fiscalia General de
la Nacién.
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El Portal de datos abiertos de la Superintendencia de Salud, agrupa las PQRD reportadas por los usuarios
del sistema de salud colombiano. Esta fuente constituye un insumo relevante para los fines de este
proyecto dado que contiene variables estructuradas y descripciones textuales asociadas a los motivos de
inconformidad, las cuales permiten analizar patrones recurrentes, clasificar riesgos operacionales vy
relacionarlos con procesos de la prestacién de servicios de salud mediante técnicas de procesamiento de
lenguaje natural.

1.3.1.3. Ciencia de datos y analisis de texto aplicado a salud

a. Procesamiento de lenguaje natural (PLN)

IBM describe el procesamiento de lenguaje natural (PLN) como un subcampo de la informatica y la
inteligencia artificial que emplea el aprendizaje automatico para que las computadoras comprendan y se
comuniquen con el lenguaje humano [11].

El Procesamiento de lenguaje natural integra dos elementos: el aprendizaje automatico que es una
tecnologia que entrena a una computadora con datos de muestra, en el contexto del PLN ensefia a las
aplicaciones para reconocer elementos complejos del lenguaje natural y estructuras gramaticales
irregulares facilitando su comprensidn, y el aprendizaje profundo es un campo especifico del aprendizaje
automatico que ensefia a las computadoras a aprender y pensar como humanos, facilitando reconocer,
clasificar y correlacionar patrones complejos en los datos de entrada [12].

El PLN tiene diversas aplicaciones, entre las mas relevantes se destaca la deteccidon de temas, extraccién
de frases clave, clasificar y analizar datos de texto [13]. En este contexto, permite procesar grandes
volumenes de informacidn textual, identificar patrones lingiisticos, representar documentos mediante
variables numéricas y entrenar modelos capaces de clasificar contenidos de acuerdo con categorias
previamente definidas.

b. Técnicas para el andlisis de texto

Las técnicas para el analisis de texto son métodos aplicados dentro del procesamiento de lenguaje natural
(PLN) que permiten extraer, transformar y analizar informacion contenida en textos, ademas permiten
identificar patrones, clasificar contenidos y generar conocimiento Gtil para la toma de decisiones. En este
proyecto, se emplean principalmente técnicas de normalizacidon textual, tokenizacién, lematizacion,
eliminacion de stopwords, normalizacidn léxica, representacion mediante TF-IDF vy clasificacidn
supervisada de texto.

c. Tokenizacion

Técnica que divide un texto en unidades mds pequenas que pueden ser palabras, frases o caracteres
isis y procesamiento

individuales. La tokenizacidn es el primer paso en el PLN, porque facilita el ana
posterior del texto [14].
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d. Lematizacion

Proceso para reducir una palabra a su forma base o “lema”, que es su forma candnica en el diccionario.
Este proceso considera el contexto y las reglas gramaticales para convertir diferentes formas de una palabra
en su forma raiz [14].

En este proyecto, esta técnica permite disminuir la variabilidad del lenguaje y mejorar la consistencia del
corpus textual.

e. Eliminacion de stopwords

La eliminacién de stop words es una técnica que implica la eliminacion de palabras muy frecuentes en un
idioma que no aportan un significado relevante al analisis del texto [14].

En el contexto de este proyecto, esta técnica se utiliza para reducir ruido en el corpus; sin embargo, se
debe aplicar con criterio, evitando eliminar términos que puedan tener importancia semantica en las
PQRD, especialmente palabras asociadas a negaciones o ausencia de prestacion del servicio.

f. Andlisis de sentimiento

Técnica que permite determinar emociones, opiniones y actitudes expresadas en un texto. El objetivo es
clasificar las expresiones en categorias como positivas, negativas o neutras, y en algunos casos, identificar
emociones mas especificas como alegria, tristeza o enojo [14].

Aunque esta técnica es relevante en el andlisis de quejas y experiencia del usuario, en el presente proyecto
se considera como referencia conceptual, dado que el enfoque principal se orienta a la clasificacion
supervisada de riesgos operacionales.

g. Deteccion de topicos

Consiste en el procesamiento automatico no supervisado de textos con el objetivo de identificar los
asuntos o motivos sobre los que dichos textos tratan [15].

h. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)

Es una técnica que permite evaluar la importancia de una palabra en un documento. Este método ayuda a
identificar qué palabras son mas relevantes en un texto especifico, permitiendo una mejor comprensién y
analisis de datos textuales [14].

En este proyecto, TF-IDF se utiliza como representacién numérica del corpus textual para entrenar modelos
supervisados de clasificacion de riesgos operacionales.

i. Word2Vec

Es una técnica que utiliza un modelo de red neuronal para aprender asociaciones de palabras a partir de
un gran corpus de texto, representando cada palabra con un vector que captura su significado semantico
[14].
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Esta técnica se considera dentro del marco conceptual del procesamiento de lenguaje natural, aunque el
modelo seleccionado del proyecto se basa en una representacion TF-IDF por su desempefio,
interpretabilidad y viabilidad computacional.

j- BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers).

Es un modelo de lenguaje desarrollado por Google que permite captar el contexto bidireccional en una
oracién, mejorando la comprensidn contextual en diversas tareas de PLN [14].

En el contexto de este proyecto, los modelos basados en transformers se consideran como enfoques
modernos de referencia para el analisis textual; sin embargo, su aplicacién debe evaluarse considerando
el costo computacional, la disponibilidad de datos etiquetados y la escalabilidad requerida para procesar
grandes voliumenes de PQRD.

k. Clasificacion supervisada de texto.

La clasificacién supervisada de texto es una técnica de aprendizaje automdtico que permite asignar
documentos o registros textuales a categorias previamente definidas, a partir de ejemplos etiquetados. En
este proyecto, esta técnica se utiliza para clasificar las PQRD en categorias de riesgo operacional R1-R7.

Para ello, se construye una muestra etiquetada manualmente, se transforma el texto en representaciones
numéricas y se entrenan modelos capaces de aprender patrones asociados a cada categoria de riesgo. La
evaluacion de estos modelos se realiza mediante métricas de clasificacién, las cuales se presentan en el
siguiente numeral.

1.3.1.4. Métricas de evaluacidon de modelos de clasificacion.

En el contexto de este proyecto, se aplican algoritmos de aprendizaje supervisado para entrenar
modelos de clasificacion que permitan identificar tipos de riesgos operacionales en las PQRD. La
evaluacidn de los modelos se realiz6 mediante métricas de desempefio como accuracy, precision macro,
recall macro, F1 macro, coeficiente de correlacién de Matthews (MCC) y log loss. Estas métricas
permitieron comparar los modelos desde diferentes perspectivas: desempefio global, equilibrio entre
clases, capacidad de generalizacion y calidad probabilistica [16].

La matriz de confusidn constituye la base para calcular varias métricas de clasificacidon. En ella se
comparan las clases reales frente a las clases predichas por el modelo.

a. Accuracy

La exactitud o accuracy mide la proporcion total de predicciones correctas frente al total de
observaciones evaluadas. Esta métrica permite obtener una visidon general del desempeiio del modelo,
dado que compara los aciertos del clasificador con el total de registros analizados.

La féormula de accuracy se expresa de la siguiente manera:
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TP + TN
TP + TN + FP + FN

Accuracy =

Donde:

TP: Representa los verdaderos positivos.
TN: Representa los verdaderos negativos.
FP: Representa los falsos positivos.

FN: Representa los falsos negativos.

En esta métrica, el numerador corresponde al total de clasificaciones correctas realizadas por el modelo,
mientras que el denominador representa el total de observaciones evaluadas. Por tanto, un valor alto de
accuracy indica que el modelo clasifica correctamente una proporcién elevada de registros.

b. Precision

La precisién mide la proporcién de registros que fueron clasificados por el modelo como pertenecientes a
una clase determinada y que realmente corresponden a dicha clase. Esta métrica permite evaluar la
confiabilidad de las predicciones realizadas por el modelo para cada categoria.

La férmula de precisidn se expresa de la siguiente manera:

TP

p . . _
recision TP + FP

Donde:
TP: Representa los verdaderos positivos.
FP: Representa los falsos positivos.

En esta métrica, el numerador corresponde al total de registros correctamente clasificados por el modelo
dentro de una clase especifica, mientras que el denominador representa el total de registros que el modelo
predijo como pertenecientes a esa clase. Por tanto, un valor alto de precisidn indica que el modelo asigna
pocos registros incorrectos a la categoria evaluada.

c. Recall

El recall, también denominado sensibilidad o exhaustividad, mide la proporcion de registros que
pertenecen realmente a una clase y que fueron correctamente identificados por el modelo. Esta métrica
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permite evaluar la capacidad del modelo para recuperar los casos reales de cada categoria.

TP
TP + FN

Recall =
Donde:
TP: Representa los verdaderos positivos.
FN: Representa los falsos negativos.

En esta métrica, el numerador corresponde al total de registros correctamente clasificados por el modelo
dentro de una clase especifica, mientras que el denominador representa el total de registros que realmente
pertenecen a esa clase. Por tanto, un valor alto de recall indica que el modelo identifica adecuadamente
una proporcién elevada de los casos reales de la categoria evaluada.

d. F1-score

El F1-score mide el equilibrio entre la precisidn y el recall de un modelo de clasificaciéon. Esta métrica
corresponde a la media armdnica entre ambas medidas, por lo que resulta Gtil cuando se requiere evaluar
simultdaneamente la confiabilidad de las predicciones y la capacidad del modelo para recuperar los casos
reales de cada clase.

La féormula de F1-score se expresa de la siguiente manera:

Precision X Recall

Precision + Recall

Donde:

Precisidn: Representa la proporcion de registros predichos como pertenecientes a una clase que realmente
corresponden a dicha clase.

Recall: Representa la proporcion de registros reales de una clase que fueron correctamente identificados
por el modelo.

En esta métrica, el numerador corresponde al producto entre precision y recall multiplicado por dos,
mientras que el denominador corresponde a la suma de ambas métricas. Por tanto, un valor alto de F1-
score indica que el modelo mantiene un equilibrio adecuado entre clasificar correctamente los registros
asignados a una clase y recuperar los casos reales de dicha categoria.
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e. Métricas macro

Las métricas macro permiten evaluar el desempefio promedio del modelo entre todas las clases, sin
ponderar por el nimero de registros de cada categoria. En problemas de clasificacién multiclase con clases
desbalanceadas, estas métricas son relevantes porque evitan que la evaluacién esté dominada por las
clases con mayor nimero de observaciones.

La férmula de precisién macro se expresa de la siguiente manera:

k
1
Precisiongero = (E) X Z Precisionk
k=1

La formula de recall macro se expresa de la siguiente manera:

k
1
Recallygero = (E) X Z Recall;,
k=1

La férmula de F1 macro se expresa de la siguiente manera:

K
1
Flnacro = (E) X Z f1K
K=1

Donde:

K: Representa el nimero total de clases evaluadas.

k: Representa cada una de las clases del problema de clasificacion.
Precision_k: Representa la precision calculada para la clase k.
Recall_k: Representa el recall calculado para la clase k.

F1_k: Representa el F1-score calculado para la clase k.

En estas métricas, el numerador corresponde a la suma de los resultados obtenidos en cada clase, mientras
que el denominador representa el nimero total de clases evaluadas. Por tanto, un valor alto en las
métricas macro indica que el modelo mantiene un desempefio equilibrado entre las diferentes categorias
[16].
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f. Coeficiente de correlacién de Matthews (MCC)

El coeficiente de correlacion de Matthews, conocido como MCC, es una métrica que evalua la calidad
global de un modelo de clasificacidon considerando simultdaneamente los verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos. Esta métrica es especialmente atil en problemas con clases
desbalanceadas, porque no depende Unicamente de la proporcion total de aciertos [17].

La férmula del MCC se expresa de la siguiente manera:

~ (TP X TN) — (FP x FN)
~ J(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

MCC

Donde:

TP: Representa los verdaderos positivos.
TN: Representa los verdaderos negativos.
FP: Representa los falsos positivos.

FN: Representa los falsos negativos.

En esta métrica, el numerador corresponde a la diferencia entre las clasificaciones correctas cruzadas y las
clasificaciones incorrectas cruzadas, mientras que el denominador normaliza el resultado considerando
todos los componentes de la matriz de confusién. Por tanto, un valor alto de MCC indica que el modelo
mantiene una clasificacién global consistente entre aciertos y errores.

g. Log loss

El log loss es una métrica probabilistica que evalua la calidad de las probabilidades asignadas por el modelo
a cada clase. A diferencia de las métricas basadas Unicamente en la clase predicha, el log loss penaliza con
mayor severidad las predicciones incorrectas cuando el modelo asigna una probabilidad alta a una clase
equivocada [18].

La féormula de log loss en clasificacidon multiclase se expresa de la siguiente manera:

N K

1
LogLoss = N 2} kz:l Yi.r log(pi i)

Donde:

N: Representa el nimero total de observaciones evaluadas.
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K: Representa el numero total de clases.

i: Representa cada observacién evaluada.

k: Representa cada una de las clases del problema de clasificacion.

yi,k: Representa la clase real de la observacion i para la clase k. Toma el valor de 1 si la observacién
pertenece realmente a la clase k y 0 en caso contrario.

pi,k: Representa la probabilidad predicha por el modelo de que la observacion i pertenezca a la clase k.

En esta métrica, la sumatoria compara las probabilidades predichas por el modelo frente a la clase real
observada. Por tanto, valores mds bajos de log loss indican una mejor calidad probabilistica del modelo.

1.3.2. Antecedentes

a. Analisis con Machine Learning de Peticiones (PQRS) del Servicio Nacional de Aprendizaje

El trabajo de Ayala, Salamanca, Duran y Gonzalez (2023) analiza las PQRS del SENA mediante regresiéon
logistica para predecir incumplimientos normativos, utilizando variables categdricas y la metodologia
SEMMA [19]. Se relaciona con este proyecto en el uso de fuente de datos de PQRS ; sin embargo, se
diferencia en los modelos empleados, en el caso del presente proyecto se aplicard NLP y en el trabajo
citado se utilizé un modelo de Regresion logistica.

b. Asistente Virtual Académico utilizando Tecnologias Cognitivas de PLN

El trabajo de Manjarrés-Betancur y Echeverry-Torres (2020) desarrolla un asistente virtual académico
utilizando tecnologias cognitivas basadas en el procesamiento de lenguaje natural para mejorar la atencion
en procesos educativos [20]. Este estudio se relaciona con este proyecto porque ambos aplican técnicas
de NLP sobre texto no estructurado; sin embargo, difieren en el enfoque, en el caso del presente proyecto
se busca identificar riesgos operacionales en salud, mientras que el objetivo de dicho trabajo es mejorar la
experiencia del usuario en el ambito académico.

c. Clasificacion de Quejas de los Clientes Empleando Procesamiento de Lenguaje Natural

El trabajo de Flores Poma (2023) presenta una revision sistematica sobre la clasificacion automatica de
guejas utilizando procesamiento de lenguaje natural (NLP), destacando algoritmos como SVM, BERT vy
LSTM [21]. Este estudio estd relacionado con este proyecto en el uso de NLP para clasificar textos de queja;
sin embargo, se diferencia en el enfoque. En el presente proyecto se aborda esta clasificacion en el sector
salud en un contexto de riesgo operacional, mientras que el estudio mencionado se centra en las quejas y
su impacto en la satisfaccidn del cliente en diversos sectores.
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d. Computational Methods for Information Processing from NLP - A Systematic Review

El trabajo de Blandén Andrade et al. (2025) revisa métodos computacionales para procesar quejas en
lenguaje natural, usando técnicas hibridas entre NLP y aprendizaje automatico [22]. Se relaciona con este
proyecto porque también extrae informacidn de quejas mediante NLP. Sin embargo, el presente proyecto
se enfoca en el sector salud colombiano, mientras que este estudio es una sintesis bibliografica
multisectorial.

e. PLN Impulsado por Inteligencia Artificial para Empresas de Servicios Publicos

Navia (2025) presenta un médulo de NLP con IA para clasificar registros textuales en empresas de servicios
publicos [23]. Aunque ambos proyectos usan NLP para estructurar informacién y generar alertas, en este
proyecto el enfoque se centra en el andlisis las PQRD del sector salud colombiano. Este trabajo clasifica
reportes técnicos del sector energético.

f. Prototipo de herramienta para la mejora en los procesos de designaciéon de PQRSD de la Alcaldia
de Bucaramanga

Gbémez Bueno y Gémez Cardenas (2023) desarrollaron una herramienta que usa modelos de clasificacion
y procesamiento de lenguaje natural para mejorar la asignacion de PQRSD en la Alcaldia de Bucaramanga
[24].

Utilizan técnicas de NLP y modelos predictivos sobre texto no estructurado para optimizar la gestion
institucional. Aunque su enfoque es la clasificacion eficiente de solicitudes administrativas municipales,
este proyecto se centra en identificar riesgos operacionales en salud.

g. Comparacion de metodologias PEFT aplicadas a modelos de lenguaje grandes enfocados en
generar resimenes de textos

El trabajo de Florez Pazos et al. (2024) compara metodologias PEFT aplicadas a modelos de lenguaje grande
(LLM) como T5 y GPT-2 para generar resimenes de texto de forma eficiente y con bajo costo

Computacional [25]. Se relaciona con este proyecto en el uso de NLP y modelos de lenguaje para procesar
texto no estructurado; sin embargo, se diferencia en que su enfoque es la optimizacion del fine-tuning para
tareas de resumen, mientras que en el presente proyecto se pretende aplicar NLP para identificar riesgos
operacionales en el sector salud.
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2. EXPLORACION Y PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

2.1 Obtencidn y carga de los datos

Para la construccion de la base analitica del proyecto, se recolectaron los archivos histéricos de PQRD
disponibles en el portal de Datos Abiertos de la Superintendencia Nacional de Salud de Colombia. Estos
archivos contienen los reportes de peticiones, quejas, reclamos y denuncias interpuestas por los usuarios
del sistema de salud colombiano durante el periodo comprendido entre 2017 y 2024.

Los archivos fueron descargados manualmente y alojados en una carpeta de Google Drive definida para el
proyecto. Posteriormente, se monté el repositorio en el entorno de Google Colab mediante el mddulo
drive de la libreria google.colab, lo cual permitié habilitar la lectura, validacién y procesamiento de los
archivos desde este entorno de trabajo.

Para asegurar la integridad del conjunto de datos, se realizd una validacion inicial de archivos mediante
Python. Este procedimiento permitié listar, verificar y contabilizar los archivos disponibles en el directorio
de trabajo. Adicionalmente, se emplearon librerias como pandas, openpyx|, pyarrow y duckdb para la
lectura de archivos Excel, transformacidn a formato Parquet, estructuracién de datos y consulta analitica
eficiente. Como resultado, se identificaron correctamente 11 archivos con extension .xlsx,
correspondientes a las bases histéricas de PQRD utilizadas en el proyecto:

= PQRD_2017.xlsx
= PQRD_2018.xlsx
=  PQRD_2019.xlsx
=  PQRD_2020.xlsx
=  PQRD_2021.xlsx
= PQRD_2022_1.xIsx
= PQRD_2022_2.xlIsx
= PQRD_2023_1.xIsx
= PQRD_2023_2.xlIsx
= PQRD_2024_1.xlIsx
= PQRD_2024_2.xlIsx

2.2 Andlisis preliminar del volumen, estructura y peso de los archivos

Como parte del diagnéstico inicial del corpus, se evalué el peso en megabytes (MB) de cada archivo,
identificando que los archivos de mayor tamano corresponden al afio 2022 (154,1 MB) y al afio 2021 (153,4
MB), seguidos por los reportes de 2020 (131,1 MB), 2024 2 (147,1 MB) y 2023 _2 (114,6 MB). En total, la
suma de los archivos representa mas de 1,3 GB de informacidn, lo cual justificé la utilizacién de formatos
y herramientas eficientes para el almacenamiento, consulta y procesamiento de datos.
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2.3 Consolidacion y estructura del conjunto de datos

Una vez validados y cargados los archivos, se unificaron y transformaron al formato Parquet, con el objetivo
de agilizar las operaciones de lectura, consulta y procesamientos posteriores. Adicionalmente, se cred una
base analitica en DuckDB para facilitar la consulta eficiente del conjunto de datos desde Google Colab.,
como resultado de esta etapa, se obtuvo una base inicial consolidada compuesta por 8.064.736 registros
y 34 variables.

La estructura de 34 columnas abarca campos administrativos, temporales, demograficos, geograficos, de
entidad vigilada y de clasificaciéon del motivo de la PQRD. Dentro de estos campos se incluyen variables
como ano, mes, entidad, régimen de afiliacién, género, edad, macromotivo, motivo general y motivo
especifico. Estas variables permitieron caracterizar el conjunto de datos, realizar andlisis exploratorios y
conservar trazabilidad para las etapas posteriores de preparacién textual, modelado y despliegue.

Posteriormente, como parte de la depuracién, se construyé la tabla pgrd_clean, excluyendo duplicados
identificados al comparar todas las variables excepto el identificador objectid. Como resultado, la base final
depurada quedd conformada por 8.039.810 registros, que constituyen el universo utilizado para las fases
posteriores del proyecto.

2.4 Revision de calidad de los datos

La revision de calidad de los datos tuvo como propdsito verificar la integridad, consistencia, completitud y
validar la presencia de informacién sensible dentro del conjunto de datos. Para ello, se aplicaron
validaciones para identificar valores faltantes, inconsistencias en variables clave, duplicados y presencia de
datos personales.

Inicialmente, se implementd una verificacidn sobre la existencia de registros completamente duplicados,
considerando la totalidad de las columnas de la base. Esta validacién no arrojé coincidencias con
ocurrencias idénticas, concluyendo que no existian duplicados exactos cuando se incluia el identificador
del registro.

No obstante, con el fin de realizar una validacién mas funcional, se ejecutd una segunda revisién
excluyendo la variable objectid, dado que esta corresponde a un identificador Unico y puede ocultar
registros equivalentes en las demds variables. Como resultado de esta depuracién, se eliminaron 24.926
registros duplicados funcionales, equivalentes aproximadamente al 0,31 % de la base inicial. De esta forma,
la base paso de 8.064.736 a 8.039.810 registros, consolidandose como la base depurada para las siguientes
fases del proyecto.

Con el objetivo de identificar datos faltantes, se elabord una matriz de porcentaje de valores nulos por

variable y por afio. Esta matriz fue visualizada mediante un mapa de calor, lo que ayudé a detectar campos
criticos y analizar la evolucién de la completitud de las variables durante el periodo 2017-2024.
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Figura 2.1: Matriz de valores faltantes por campo y afio (Elaboracién propia)

El analisis evidencid que los valores ausentes se concentran principalmente en variables asociadas al
afectado y su caracterizacion. En particular, afec_genero presenta porcentajes elevados de nulos entre
2017 y 2019, con una mejora progresiva a partir de 2020, hasta alcanzar niveles cercanos a 0 % en los afios
siguientes. De forma similar, las variables de ubicacién del afectado (afec_cod_depto y afec_cod_mpio)
registran niveles altos de ausencia entre 2018 y 2021, pero desde 2022 muestran una completitud
consistente.

Adicionalmente, se observa un faltante moderado y recurrente en la ubicacion del peticionario
(pet_cod_depto y pet_cod_mpio) a lo largo del periodo 2018-2024, con valores cercanos al 10%—-20%, lo
gue sugiere una ausencia estructural en esa informacién. En contraste, las variables operativas y de
clasificacidn del caso (campos de entidad y motivos) mantienen una completitud cercana al 100% en todos
los afios analizados.

Se aplicaron reglas de validacién para detectar valores fuera de rango o inconsistentes en variables
numeéricas y temporales, como resultado se identificé que:

= Noseidentificaron edades negativas ni superiores a 120 afios en la variable afec_edadr.
= Losvalores de mes se encuentran correctamente codificados entre 1y 12.
= Lavariable periodo solo contiene afios validos dentro del rango 2017-2024.

Adicionalmente, se verificaron los campos que presentan mayor susceptibilidad de contener informacion
sensible de los usuarios, tales como patologia_1, patologia_tipo, motivo_especifico, entre otros. Se
generaron las validaciones para detectar posibles patrones de nombres, nimeros de documento, correos
electronicos, teléfonos o direcciones, obteniendo como resultado que no se identificaron registros que
incluyeran datos sensibles o identificadores personales.
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2.5 Andlisis de las variables del conjunto de datos

Esta fase tuvo como objetivo principal conocer la estructura del conjunto de datos, identificar el tipo de
cada campo y clasificar las variables segin su naturaleza analitica. Este anadlisis permitio definir
posteriormente las transformaciones, validaciones y técnicas de procesamiento mas adecuadas para cada
variable, diferenciando entre campos de identificacion, variables temporales, informacién del peticionario
y afectado, datos de entidad vigilada, clasificacién del motivo y variables relacionadas con condiciones
clinicas o de severidad.

Con base en los nombres técnicos y su correspondencia con el diccionario oficial publicado por la
Superintendencia Nacional de Salud, se elaboré un diccionario de datos, incorporando para cada variable:
su nombre técnico, alias o nombre funcional, tipo de dato, descripcién y categoria de informacidn.

Nombre del campo Descripcion del campo

1 objectid Identificador unico del registro de PQRD.

2 year Afio calendario en el que se interpone la PQRD.

3 mes Mes calendario en el que se interpone la PQRD (1-12).

4 periodo Clave afio—mes de la PQRD en formato YYYYMM.

5 pqr_canal Canal por el cual se interpone la PQRD (presencial, telefonico, web, etc.).

6 pet_cod_depto Caédigo DANE del departamento donde se encuentra el peticionario.

7 pet_cod_mpio Cadigo DANE del municipio donde se encuentra el peticionario.

8 id_afec Identificador anonimizado de la persona afectada por la PQRD.

9 afec_parentesco Relacion entre el peticionario y la persona afectada.

10 afec_genero Género de la persona afectada.

1 afec_edadr Rango de edad de la persona afectada.

12 afec_educ Nivel educativo alcanzado por la persona afectada.

13 afec_regafiliacion Régimen de afiliacion en salud de la persona afectada (contributivo, subsidiado, etc.).
14 afec_getnico Grupo étnico al que pertenece la persona afectada, si aplica.

15 afec_pobespecial Condicién de poblacion de proteccion especial de la persona afectada, si aplica.

16 afec_cod_depto Caédigo DANE del departamento asociado a la situacién que afecta el derecho en salud.
17 afec_cod_mpio Caédigo DANE del municipio asociado a la situacién que afecta el derecho en salud.
18 ent_nombre Nombre de la entidad vigilada (EPS, IPS u otra) sobre la cual se interpone la PQRD.
19 ent_tipovig_sns Clasificacion de la entidad vigilada segun la Superintendencia Nacional de Salud.

20 ent_cod_sns Codigo asignado por la Superintendencia a la entidad vigilada.

21 ent_alias_sns Nombre corto o alias de la entidad vigilada.

22 ent_cod_depto Caodigo DANE del departamento donde se ubica la sede de la entidad vigilada.

23 ent_cod_mpio Cadigo DANE del municipio donde se ubica la sede de la entidad vigilada.

24 cod_macromot Cadigo de la categoria de macromotivo asignada a la PQRD.

25 macromotivo Descripcion de la categoria de macromotivo de la PQRD.

26 cod_motgen Codigo de la categoria de motivo general de la PQRD.

27 motivo_general Descripcion del motivo general por el cual se interpone la PQRD.

28 cod_motesp Cadigo del motivo especifico de la PQRD.

29 motivo_especifico Descripcion del motivo especifico por el cual se interpone la PQRD.

30 patologia_1 Descripcion de la patologia relacionada con el motivo de la PQRD, si aplica.

31 patologia_tipo Tipo o grupo de patologia relacionada con la PQRD.

32 cie_10 Cadigo de diagnostico segun la clasificacion internacional de enfermedades CIE-10.
33 alto_costo Indicador de si la PQRD se relaciona con una patologia catalogada como de alto costo.
34 riesgo_vida Indicador de si la situacion reportada representa riesgo de vida para la persona afectada si/no.

Tabla 2.1: Diccionario de datos (Elaboracion propia con base en la estructura de datos de la Superintendencia

Nacional de Salud.)
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Posteriormente, se identificaron los nombres de las columnas y los tipos de datos registrados en DuckDB.
Se validd que el conjunto de datos utilizado para el analisis estd conformado por 34 variables, incluyendo
campos originales y variables derivadas como periodo, construida a partir del afio y el mes de la PQRD. El
tipo de dato predominante fue VARCHAR, con 30 variables categdricas o textuales; seguido por 3 variables
de tipo INTEGER y una variable de tipo BIGINT, correspondiente al identificador técnico objectid, como se
observa en la Figura 2.2.

VARCHAR

30

INTEGER

Tipo de dato

BIGINT

10 15 20 25 30
NUmero de variables

1
0 5

Figura 2.2: Distribucién de variables por tipo de dato (Elaboracidon propia)

En la Figura 2.2, el tipo de dato predominante en el conjunto de datos es VARCHAR, lo que indica que la
base esta compuesta principalmente por variables categdricas y textuales. En menor proporcién se
identifican variables numéricas de tipo INTEGER y BIGINT, asociadas principalmente a campos temporales
y de identificacion.

Posteriormente, se clasificaron las variables segin su naturaleza (cuantitativa o cualitativa), su tipo
(discreta, continua, binaria, nominal), su escala de medicién (nominal, ordinal, agrupada)

= Variables como pqgr_canal, afec_genero, afec_regafiliacion, ent_nombre, ent_alias_sns,
macromotivo, motivo_general y motivo_especifico fueron identificadas como variables
cualitativas nominales. Estas variables resultan relevantes para segmentaciones, analisis de
frecuencia, caracterizacion de los reportes y conservacion del contexto durante el modelado
supervisado.

= Variables como afec_edadr y afec_educ fueron clasificadas como variables cualitativas ordinales o
agrupadas, dado que representan rangos de edad o niveles educativos con un orden conceptual
definido.

= Otras como alto_costo y riesgo_vida fueron reconocidas como variables cualitativas,
representando indicadores criticos de severidad o complejidad clinica de los casos reportados.
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Nombre de la variable Tipo DuckDB Tipo de variable Clase / Escala de medicién

objectid
2 year
3 mes
4 periodo
5 pqr_canal
6 pet_cod_depto
7 pet_cod_mpio
8 id_afec
9 afec_parentesco
10 afec_genero
1 afec_edadr
12 afec_educ
13 afec_regafiliacion
14 afec_getnico
15 afec_pobespecial
16 afec_cod_depto
17 afec_cod_mpio
18 ent_nombre
19 ent_tipovig_sns
20 ent_cod_sns
21 ent_alias_sns
22 ent_cod_depto
23 ent_cod_mpio
24 cod_macromot
25 macromotivo
26 cod_motgen
27 motivo_general
28 cod_motesp
29 motivo_especifico
30 patologia_1
31 patologia_tipo
32 cie_10
33 alto_costo
34 riesgo_vida

BIGINT
INTEGER
INTEGER
INTEGER
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR

Cuantitativa
Cuantitativa
Cuantitativa
Cuantitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa
Cualitativa

Cualitativa

Discreta (ID técnico)
Discreta - Ordinal (afio)
Discreta - Ordinal (1-12)
Discreta - Ordinal (YYYYMM)
Nominal

Nominal (c6digo)
Nominal (cédigo)
Nominal (identificador anonimizado)
Nominal

Nominal

Agrupada / Ordinal (rangos de edad)
Ordinal (nivel educativo)
Nominal

Nominal

Nominal

Nominal (cédigo)
Nominal (cédigo)
Nominal

Nominal

Nominal (cédigo)
Nominal

Nominal (cédigo)
Nominal (cédigo)
Nominal (cédigo)
Nominal

Nominal (codigo)
Nominal

Nominal (cédigo)
Nominal

Nominal

Nominal

Nominal (cédigo CIE-10)
Nominal

Binaria (Si/No)

Tabla 2.2: Clasificacion de variables del conjunto de datos (Elaboracidn propia)

2.6 Analisis descriptivo de los Datos

A continuacidn, se presenta la descripcién del andlisis exploratorio realizado sobre las variables clave del
conjunto de datos. Este analisis caracterizé el comportamiento general de las PQRD durante el periodo
2017-2024, identificar las entidades con mayor volumen de reportes, analizar la distribucion por variables
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demograficas y geograficas, y conocer los motivos mas frecuentes de las inconformidades de los usuarios.

400.000 -
Entidad
—e— NUEVA EPS 357.341
350.000 - _o_ sanimas
SALUD TOTAL
—e— EPS SURA
500:000 —e— FAMISANAR
a
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B 565600~ 195.459
° 195.586
[}
=
2 150.000 -
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Figura 2.3: Tendencia anual de reportes PQRD (Elaboracién propia)

Se observd un incremento sostenido en el nimero de registros reportados por la EPS NUEVA EPS a lo largo
del periodo 2017-2024, alcanzando su punto maximo en 2024. SANITAS y SALUD TOTAL también muestran
un comportamiento creciente, con aumentos notables a partir del afio 2021. En el caso de SURAMERICANA
EPS, se evidencié un crecimiento abrupto entre los dos ultimos afios, duplicando el volumen de reportes.

FAMISANAR _ 521.143

i i I i |
200. 000 400. OOO 600. OOD 800.000 1.000.000 1.200.000 1.400.000 1.600.000
Nidmero de PQRD

Entidad

Figura 2.4: Top 5 de EPS con mayor niumero de PQRD (Elaboracion propia)

Las entidades con mayor nimero acumulado de PQRD fueron NUEVA EPS, SANITAS y SALUD TOTAL. NUEVA
27
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EPS lidera con 1.384.379 PQRD, seguida por SANITAS (754.393) y SALUD TOTAL (735.137). En el top 5

también se ubican EPS SURA (682.895) y FAMISANAR (521.143). Este resultado evidencia una alta
concentraciéon de reportes en un grupo reducido de entidades.
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Figura 2.5: Participacion porcentual de PQRD por afio (Elaboracién propia)

La participacion relativa de las cinco EPS mas representativas aumenté progresivamente durante el periodo
analizado, representando mas del 60 % de las PQRD totales en 2024. Esto indica una creciente
concentracién del volumen de reportes en pocas entidades aseguradoras.
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Figura 2.6: Distribucién de PQRD por tipo de régimen (Elaboracidon propia)

La mayoria de las PQRD pertenece al régimen contributivo, con mas de 4,9 millones de casos. El régimen
subsidiado ocupa el segundo lugar, con cerca de 2,5 millones de registros. Los demas regimenes presentan
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una participacién menor en el conjunto de datos.
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Figura 2.7: Distribucién de PQRD por género (Elaboracidn propia)

Se registraron mas reportes asociados a mujeres que a hombres. Aproximadamente el 58,6 % del total

corresponde a mujeres, mientras que los hombres representan cerca del 41 %. Se identificaron mas de 12
mil registros sin informacidn definida de género.

Rango de edad

MAYOR DE 63 ANOS

DE 50 A 62 ANOS

DE 38 A 49 ANOS
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Nimero de PQRD
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o -
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1.637.784
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Figura 2.8: Distribucién de PQRD por rango de edad (Elaboracidon propia)

La mayor proporcion de reportes son realizados por personas mayores de 63 afos y grupo entre los 50 a
los 62 anos, seguidas de los y de 38 a 49 afios. Los grupos de edad pedidtricos presentan una participacion

menor.

Este resultado sugiere que las personas adultas y mayores concentran una proporcion significativa de las
inconformidades reportadas, posiblemente por su mayor demanda de servicios.
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Figura 2.9: Top 10 de PQRD por departamento (Elaboracién propia)

Bogotd es el territorio con mayor volumen de PQRD, superando los 1,8 millones de registros. Otros
municipios con alta carga de reportes corresponden a los principales centros urbanos del pais, como
Medellin, Cali y Barranquilla, lo cual evidencia una concentracién territorial asociada a zonas con alta
densidad poblacional y mayor volumen de afiliados y servicios de salud.
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Figura 2.10: Top 5 de PQRD por macromotivo (Elaboracidn propia)

El macromotivo 01 (Barreras en el acceso a tecnologias y servicios de salud; y otros elementos
complementarios para la atencidn del usuario) concentra mas del 83 % del total de registros. Las demas
categorias presentan un volumen considerablemente menor, lo cual evidencia una alta concentracion
tematica de las PQRD en aspectos relacionados con el acceso y la oportunidad en la prestacién de servicios
y tecnologias en salud.
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= 01:Barreras en el acceso a tecnologias y servicios de salud; y otros elementos complementarios
para la atencion del usuario.

= 02: Insatisfaccion relacionada con la atencidn en salud.

= 03: Insatisfaccidn relacionada con infraestructura y logistica.

= 04: Insatisfaccion del usuario con el proceso administrativo.

0101 3.861.832

0103 1.556.150

0102 1.086.217

0202 244.924

Codigo de motivo general

0403 198.535

| | | |
1.000.000 2.000.000 3.000.000 4.000.000
Ndmero de PQRD

Figura 2.11: Top 5 de PQRD por motivo general (Elaboracién propia)

El motivo general 0101 (falta de oportunidad en la prestacion de tecnologias en salud y otros elementos
complementarios para la atencién del usuario) es el mas frecuente en el conjunto de datos, seguido por
0103 ( Falta de oportunidad en la autorizacién de tecnologias en salud y otros elementos complementarios
para la atencién del usuario ) y 0102 (Negacién de tecnologias en salud y otros elementos
complementarios para la atencidn del usuario). Estos motivos se encuentran vinculados al macromotivo
01, lo cual refuerza la concentracién de las PQRD en barreras de acceso, oportunidad y autorizacién de
servicios o tecnologias en salud.

= 0101: Falta de oportunidad en la prestacién de tecnologias en salud y otros elementos
complementarios para la atencién del usuario.

= 0102: Negaciondetecnologias ensaludy otros elementos complementarios para la atencién del
usuario.

= 0103: falta de oportunidad en la autorizaciéon de tecnologias en salud y otros elementos
complementarios para la atencién del usuario.

= 0202: Insatisfacciénrelacionada con la atenciéon del personal en salud.

= 0403: Insatisfaccién relacionada con la atencién del personal administrativo.
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Figura 2.12: Top 5 de PQRD por motivo especifico (Elaboracion propia)

Como se presenta en la Figura 2.12, los motivos especificos con mayor frecuencia permiten identificar con
mayor detalle los temas que concentran las inconformidades de los usuarios. Este nivel de clasificacion
complementa el analisis de macromotivos y motivos generales, y aporta informacién relevante para la
construccion del corpus textual y la posterior identificacion de riesgos operacionales.

= 010101: Falta de oportunidad en las citas o consultas

= 010201: Negacién en la asignacidn de citas de cita o consulta

= 010204: Negacidn para la entrega de tecnologias en salud y/o de otros servicios autorizados

= 010103: Falta de oportunidad en la atencidon en otros servicios de salud

= 010104: Falta de oportunidad en la entrega o entrega incompleta de tecnologias en salud y/o
prestacion de otros servicios

En conjunto, el analisis descriptivo evidencia una alta concentracién de las PQRD en ciertas entidades,
territorios, grupos poblacionales y motivos asociados principalmente a barreras de acceso, oportunidad,
autorizaciones y tecnologias en salud. Estos hallazgos justifican la necesidad de complementar el analisis
exploratorio con técnicas de procesamiento de lenguaje natural y clasificacién supervisada, con el fin de
reinterpretar los reportes desde una perspectiva de riesgo operacional y facilitar su posterior asociacion
con procesos de prestacidn de servicios de salud.

2.7 Depuracion y preparacion del corpus textual

En esta fase se construyd el corpus textual de trabajo a partir de los campos descriptivos asociados a la
clasificacion de las PQRD, especificamente macromotivo_clean, motivo_general_clean vy
motivo_especifico_clean. Estos campos contienen informacion textual estandarizada sobre la naturaleza
de la inconformidad reportada, por lo cual constituyen una fuente relevante para el analisis mediante
técnicas de procesamiento de lenguaje natural. A partir de estos campos se generd una variable
denominada texto_full, mediante la concatenacidn de las descripciones normalizadas del macromotivo,
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motivo general y motivo especifico.

El subconjunto de trabajo conservd, junto con el texto, las variables estructuradas minimas necesarias para
el andlisis posterior, tales como el identificador del registro, afio, entidad, macromotivo, motivo general y
motivo especifico. Esto logré mantener la trazabilidad entre el registro original, las transformaciones
aplicadas y las fases posteriores de etiquetado, modelado y despliegue.

Como parte de la depuracién y preparacién del corpus, se implementaron las siguientes actividades:

= Eliminacion de registros sin contenido textual util: se filtraron los casos con campos vacios, nulos
o conformados exclusivamente por textos genéricos del tipo “SIN DESCRIPCION”, “NO APLICA”,
“NA” u otros patrones equivalentes, que no aportan informacion relevante para la identificacion
de riesgos operacionales.

= Normalizacién basica del texto: se estandarizé el contenido textual mediante transformacion a
minusculas, eliminacién de saltos de linea, tabulaciones, caracteres no imprimibles, espacios
redundantes y signos de formato que podian interferir con los procesos posteriores de
tokenizacién y modelado.

= Construccidn de la variable texto_basic: a partir de texto_full, se generd una versidon depurada
denominada texto_basic, conservando letras, nUmeros y espacios, y eliminando simbolos o
caracteres no alfanuméricos irrelevantes. Esta variable permitié contar con una representacién
textual homogénea para las etapas posteriores de procesamiento de lenguaje natural.

= Conservacion de variables de contexto: se mantuvieron variables estructuradas como objectid,
year, ent_alias_sns, macromotivo_clean, motivo_general_clean y motivo_especifico_clean, con el
propdsito de garantizar trazabilidad analitica y facilitar la interpretacion de los resultados del
modelo.

Como resultado de estas transformaciones, se obtuvo un corpus textual depurado, constituido por
registros con campos descriptivos de motivos validos para el analisis textual. Este corpus mantiene el
vinculo con las variables relevantes y se convierte en el insumo para las etapas de etiquetado,
preprocesamiento linglistico y construccién de modelos supervisados.

3. PREPARACION DE LOS DATOS

En esta fase se preparé el corpus textual de las PQRD para el uso en modelos supervisados de clasificacion,
Para esto, se aplicaron técnicas de procesamiento de lenguaje natural para transformar los campos
textuales. El proceso incluyd normalizacion basica del texto, tokenizacidn, lematizacién, eliminacidn de
stopwords y normalizacién |éxica. Posteriormente, se construyd una muestra etiqguetada manualmente
como referencia para el entrenamiento y evaluacidn de modelos. A partir de esta base, se identificaron,
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evaluaron y seleccionaron algoritmos de clasificacién textual, considerando criterios de desempeio,
interpretabilidad, estabilidad y viabilidad computacional en el contexto de riesgos operacionales en
salud.

3.1 Normalizacion basica previa del texto

Esta actividad tuvo como objetivo generar una version textual homogénea y depurada del corpus
construido a partir de los campos descriptivos de las PQRD. Para ello, se aplicaron reglas de normalizacién
basica sobre el texto, para estandarizar minudsculas, eliminar saltos de linea, tabulaciones, caracteres no
imprimibles, espacios redundantes, simbolos y puntuacion irrelevante para el modelado. Se conservaron
letras, nUmeros y espacios, dado que estos elementos aportan informacidn atil para la representacion
textual posterior.

Como resultado de esta fase, se generé la variable texto_basic, la cual constituye una versién depurada
del texto y sirve como insumo para las etapas posteriores de tokenizacién, lematizacion, eliminacion de
stopwords y normalizacion léxica.

Texto original (texto_full) Texto normalizado (texto_basic)

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el
acceso por falta de oportunidad para la atencion falta de
oportunidad en la asignacion de citas de consulta médica general

no reconocimiento de las prestaciones econémicas incumplimiento
de las prestaciones econdmicas (incapacidades) no
reconocimiento y pago de las prestaciones econémicas derivadas
de licencia de enfermedad general

insatisfaccion del usuario con el proceso administrativo
disconformidad manifiesta seguimiento a derechos de peticién

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el
acceso por demoras en la autorizacion demora de la autorizacion
de procedimientos pos

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el
acceso por demoras en la autorizacion demora de la autorizacién
de hospitalizaciones

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el
acceso por falta de oportunidad para la atencion falta de
oportunidad en la prestacion de servicios de promociéon vy
prevencion

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el
acceso por falta de oportunidad para la atencion falta de
oportunidad en la asignacion de citas de consulta médica general

no reconocimiento de las prestaciones econémicas incumplimiento
de las prestaciones econémicas incapacidades no reconocimiento
y pago de las prestaciones econdmicas derivadas de licencia de
enfermedad general

insatisfaccion del usuario con el proceso administrativo
disconformidad manifiesta seguimiento a derechos de peticion

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el
acceso por demoras en la autorizacién demora de la autorizacion
de procedimientos pos

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el
acceso por demoras en la autorizacion demora de la autorizaciéon
de hospitalizaciones

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el
acceso por falta de oportunidad para la atencion falta de
oportunidad en la prestacion de servicios de promocion vy
prevencion

Tabla 3.1: Ejemplo de normalizacion basica del texto (Elaboracidon propia)

3.2 Tokenizacion

La aplicacidn de esta técnica consistid en segmentar el texto en tokens. Debido al volumen de la base, no
se procesaron inicialmente los mdas de ocho millones de registros de forma completa para esta validacion;
en su lugar, se tomd una muestra aleatoria de 100.000 PQRD desde la vista v_pqrd_nlp_basic, con el fin
de evaluar el comportamiento del corpus y revisar la longitud de los textos.
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Para la tokenizacién del campo texto_basic se empled la libreria spaCy con modelo en espafiol. Este
procedimiento divide cada registro textual en tokens y calcula el nimero de unidades por texto,
facilitandoel analisis preliminar de la estructura linguistica del corpus y su adecuacién para las siguientes
fases de procesamiento.

16.000 - '
14.000 - £

12.000 - i

10.000 - g

8.000 -

6.000 -
4.000 -
2.000 - I I I I
__ mill_E_NEEN Il | o N I
20 30 40 50

Frecuencia

0-
10
Numero de tokens por registro

Figura 3.1. Distribucién del nimero de tokens por registro (Elaboracion propia)

Como se muestra la Figura 3.1, la mayoria de los registros presenta una longitud textual corta o media,
con un promedio cercano a 34 tokens por registro. Este comportamiento es consistente con la estructura
del corpus construido a partir de campos normalizados de macromotivo, motivo general y motivo
especifico, y permite confirmar que los textos tienen una extension manejable para las etapas posteriores
de procesamiento y modelado.

Para evaluar el efecto del preprocesamiento textual, se compard el nimero promedio de términos por
registro antes y después de aplicar la lematizacién, eliminacién de palabras vacias y depuracién basica del
texto. Esta comparacion permite observar la reduccién del contenido textual y el efecto de la limpieza
sobre la representacion del corpus.

Tamano de la muestra 100.000 Promedio de tokens 33,6
12 Mediana 33
27 Percentil 75 41

58 Desviacion est: 9,61
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deficiencia en la efectividad de la atencién en salud ineficacia en la atencion presuntas fallas
en la ética médica

barreras en el acceso a tecnologias y servicios de salud y otros elementos complementarios
para la atencion del usuario falta de oportunidad en la prestacién de tecnologias en salud y
otros elementos complementarios para la atencion del usuario falta de oportunidad en las citas
o consultas

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el acceso por falta de oportunidad
para la atencion falta de oportunidad en la entrega de medicamentos no pos

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el acceso por falta de oportunidad
para la atencion falta de oportunidad en la asignacion de citas de consulta médica especializada
de otras especialidades médicas

barreras en el acceso a tecnologias y servicios de salud y otros elementos complementarios
para la atenciéon del usuario negacién de tecnologias en salud y otros elementos
complementarios para la atencién del usuario negacién en la asignacién de citas o consultas

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el acceso por demoras en la
autorizacion demora de la autorizacion de servicios de alto costo para enfermedades raras o
huérfanas

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el acceso por falta de oportunidad
para la atencion falta de oportunidad en la programacion de cirugia

barreras en el acceso a tecnologias y servicios de salud y otros elementos complementarios
para la atencién del usuario falta de oportunidad en la prestacion de tecnologias en salud y
otros elementos complementarios para la atencion del usuario falta de oportunidad en las citas
o consultas

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el acceso por falta de oportunidad
para la atencion falta de oportunidad en la asignacion de citas de consulta médica especializada
de otras especialidades médicas

barreras en el acceso a tecnologias y servicios de salud y otros elementos complementarios
para la atencién del usuario negacion de tecnologias en salud y otros elementos
complementarios para la atencion del usuario negacion para la entrega de tecnologias en salud
y/o de otros servicios autorizados

deficiencia, en, la,

efectividad, de, la,

atencion, en, salud,
ineficacia, ...

barreras, en, el, acceso,
a, tecnologias, y,
servicios, de, salud, ...

restriccion, en, el,
acceso, a, los, servicios,
de, salud, restriccion, ...

restriccion, en, el,
acceso, a, los, servicios,
de, salud, restriccion, ...

barreras, en, el, acceso,
a, tecnologias, vy,
servicios, de, salud, ...

restriccion, en, el,
acceso, a, los, servicios,
de, salud, restriccion, ...

restriccion, en, el,
acceso, a, los, servicios,
de, salud, restriccion, ...

barreras, en, el, acceso,
a, tecnologias, vy,
servicios, de, salud, ...

restriccion, en, el,
acceso, a, los, servicios,
de, salud, restriccion, ...

barreras, en, el, acceso,
a, tecnologias, vy,
servicios, de, salud, ...

Tabla 3.2: Ejemplo de tokenizacidn del corpus textual (Elaboracién propia)

3.3 Lematizacion y eliminacién de stopwords

19

46

30

36

41

32

28

46

36

48

Se aplico la lematizacidn y el tratamiento de stopwords para normalizar el texto y reducir la variabilidad
linglistica de las PQRD. La lematizacién transforma las palabras a su forma base o lema, agrupando
variantes gramaticales bajo una representacion comun. Posteriormente, se aplicé una lista de stopwords
en espafiol para eliminar términos frecuentes que no aportan informacién relevante al analisis textual.
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Texto tokenizado Texto lematizado y depurado
Etapa de procesamiento

Figura 3.2. Comparaciéon numero promedio términos antes y después del preprocesamiento (Elaboracion propia)

Como se observa en la Figura 3.2, el nimero promedio de términos disminuye después del
preprocesamiento, pasando de un texto tokenizado mds extenso a una version lematizada y depurada mas
compacta. Esta reduccion evidencia que el proceso permitié disminuir ruido textual y conservar términos
con mayor valor semantico para la posterior vectorizacién y clasificacion

La lista de stopwords fue ajustada, conservando palabras de negacién como “no”, “nunca”, “jamas”, “sin”
y “ni”, debido a su importancia semantica en el analisis de inconformidades relacionadas con negacion de
servicios, ausencia de atencion, falta de oportunidad o barreras de acceso. Como resultado de esta etapa,
se generd una version lematizada del texto, representada en la variable texto_lem.

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el

restriccion acceso servicio salud restriccion

acceso por fallas en la afiliacion solicitud del usuario de traslado = acceso falla afiliacion solicitud usuario 32 15
de eps por fallas en la prestacion del servicio traslado eps falla prestacion servicio

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el restriccién acceso servicio salud restriccion

acceso por demoras en la autorizacién demora de la autorizaciéon ~ acceso demora  autorizacion  demora 25 12
de cirugia pos autorizacion cirugia pos

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el restriccion acceso servicio salud restriccion

acceso por falta de oportunidad para la atencion falta de acceso falta oportunidad atenciéon faltar 36 18
oportunidad en la asignacion de citas de consulta médica oportunidad asignacion cita consulta médico

especializada de otras especialidades médicas especializado especialidad médico

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el restriccion acceso servicio salud restriccion

acceso por fallas en la afiliacion negacién del servicio cuando no  acceso falla afiliacion negacion servicio 32 13

se ha hecho efectivo el traslado a otra eps

efectivo traslado eps
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acceso por falta de oportunidad para la atencion falta de . ) I - 32 16
) ) - ) g oportunidad asignacion cita consulta médico

oportunidad en la asignacion de citas de consulta médica general general

insatisfaccion del usuario con el proceso administrativo insatisfaccion usuario proceso administrativo

limitaciones en la informaciéon deficiente informaciéon sobre limitacion informacion deficiente informacion 18 1

derechos deberes y tramites derecho deber tramite

barreras en el acceso a tecnologias y servicios de salud y otros  barrera acceso tecnologia servicio salud

elementos complementarios para la atencion del usuario falta de = elemento complementario atencién usuario 54 2

oportunidad en la autorizacién de tecnologias en salud y/o de faltar oportunidad autorizacién tecnologia

otros servicios salud servicio

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el restriccion acceso servicio salud restriccion

acceso por demoras en la autorizacion demora de la autorizacion  acceso demora autorizacion demora 26 1"

de medicamentos no pos

Tabla 3.3: Ejemplo de lematizacion y eliminacién de stopwords (Elaboracidn propia)

autorizacion medicamento

_———————————
o ———————————————pm
y————————————
———————————————p
-
A——————————pp
3 complementario - G ;'

e
autorizacion _ 3.721
médico -G - ¢5°
consulta NG : ;¢
negacion — 2.984
barrera _ 2.900
prestacion — 2.660
asignacion NG 2 55°

! ! I I I | | | |
0 2.000 4.000 6.000 8.000 10.000 12.000 14.000 16.000
Frecuencia

Figura 3.3. Top 20 lemas mas frecuentes después de la lematizacion (Elaboracién propia)

Los resultados en la Figura 3.3, muestra que los lemas mas frecuentes del corpus depurado se relacionan
con conceptos centrales de la prestacidn de servicios de salud, entre ellos acceso, salud, atencidn, servicio,
oportunidad, tecnologia y autorizacién. Este resultado indica que, una vez aplicada la lematizacién y
eliminacion de palabras vacias, el corpus conserva términos con alta carga semantica y relevancia para la
identificacion de riesgos operacionales.
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3.4 Normalizacidn léxica y definicidn del texto final para modelar.

A partir de los lemas obtenidos en la fase anterior, se aplicaron reglas de normalizacion léxica orientadas
a unificar variantes ortograficas, términos equivalentes y expresiones frecuentes en el dominio de salud.
Por ejemplo, se normalizaron términos asociados a autorizaciones, tecnologias, medicamentos,
prestaciones y usuarios, con el fin de reducir ruido y mejorar la consistencia del vocabulario.

Con el fin de examinar el efecto del preprocesamiento sobre la diversidad Iéxica del corpus, se comparoé el
tamafio del vocabulario antes y después de la depuracién textual. Para ello, se contabilizé el nimero de
términos Unicos presentes en el texto tokenizado inicial y en el texto final preparado para el modelado.

500 -

400 -

.

300 -

érminos Unicos

s

200 -

NUmero de t

100 -

0 -
Texto tokenizado Texto final para modelar

Etapa de procesamiento

Figura 3.4. Comparacion del tamafio del vocabulario por etapa de procesamiento (Elaboracion propia)

Como se evidencia en la Figura 3.4, el tamafio del vocabulario se reduce después del preprocesamiento,
al pasar de 423 términos Unicos en el texto tokenizado a 359 términos en el texto final para modelar. Esta
disminucion refleja la eliminacién de variantes redundantes, palabras vacias y términos con menor valor
analitico. Aunque la reduccién no es amplia, el resultado es consistente con la naturaleza del corpus,
construido a partir de campos estructurados de clasificacion de las PQRD.

Como resultado, se construyeron las variables tokens_nlp y texto_nlp. La primera conserva la lista de
términos normalizados por registro, mientras que la segunda corresponde a la versién textual final
utilizada como insumo para la representacién numérica mediante TF-IDF y demas técnicas de modelado
supervisado. Esta etapa permitié consolidar un corpus mds estable, menos disperso y adecuado para la
clasificacidn automatica de riesgos operacionales.

Resumen longitud de texto final Muestra: 100.000 registros | Media: 16,4 | Min: 8 | P25: 13 | Mediana: 16 | P75: 20 |
(n_tokens_nlp) Max: 27
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Texto basico

restriccion en el acceso a los
servicios de salud restriccion en el
acceso por fallas en la afiliacion
solicitud del usuario de traslado de
eps por fallas en la prestacion del
servicio

restricciéon en el acceso a los
servicios de salud restriccion en el
acceso por demoras en la
autorizacion demora de la
autorizacion de cirugia pos

restricciéon en el acceso a los
servicios de salud restriccion en el
acceso por falta de oportunidad para
la atencion falta de oportunidad en la
asignacion de citas de consulta
médica especializada de otras
especialidades médicas

restricciéon en el acceso a los
servicios de salud restriccion en el
acceso por fallas en la afiliacion
negacion del servicio cuando no se
ha hecho efectivo el traslado a otra
eps

restricciéon en el acceso a los
servicios de salud restriccion en el
acceso por falta de oportunidad para
la atencion falta de oportunidad en la
asignacion de citas de consulta
médica general

insatisfaccion del usuario con el
proceso administrativo limitaciones
en la informacién deficiente
informacion sobre derechos deberes
y tramites

barreras en el acceso a tecnologias y
servicios de salud y otros elementos
complementarios para la atencion del
usuario falta de oportunidad en la
autorizacion de tecnologias en salud
y/o de otros servicios

restriccion en el acceso a los
servicios de salud restriccion en el
acceso por demoras en la
autorizacion demora de la
autorizaciéon de medicamentos no
pos

barreras en el acceso a tecnologias y
servicios de salud y otros elementos
complementarios para la atencién del
usuario falta de oportunidad en la
prestacion de tecnologias en salud y
otros elementos complementarios
para la atencion del usuario falta de
oportunidad en la atencion en otros
servicios de salud

Texto lematizado

restriccién acceso servicio
salud restricciéon acceso
falla afiliacion solicitud
usuario traslado eps falla
prestacion servicio

restriccién acceso servicio
salud restricciéon acceso
demora autorizacién
demorar autorizacion
cirugia pos

restriccién acceso servicio
salud restriccion acceso
falta oportunidad atencion
faltar oportunidad
asignacion cita consulta
médico especializado
especialidad médico

restriccién acceso servicio
salud restriccion acceso
falla afiliacion negacion
servicio efectivo traslado
eps

restriccién acceso servicio
salud restriccion acceso
falta oportunidad atencion
faltar oportunidad
asignacion cita consulta
médico general

Insatisfaccién usuario
proceso administrativo
limitacién informacion
deficiente informacion
derecho deber tramite

barrera acceso tecnologia
servicio salud elemento
complementario atencion
usuario faltar oportunidad
autorizacion tecnologia
salud servicio

restricciéon acceso servicio
salud restriccion acceso
demora autorizacion
demorar autorizacion
medicamento

barrera acceso tecnologia
servicio salud elemento
complementario atencion
usuario faltar oportunidad
prestacion tecnologia salud
elemento complementario
atencion usuario faltar
oportunidad atencion
servicio salud

Texto final para modelar

restriccién acceso servicio salud
restriccion acceso falla afiliacion
solicitud usuario traslado eps
falla prestacion servicio

restriccién acceso servicio salud
restriccién acceso demorar
autorizacion demorar
autorizacion cirugia pos

restriccién acceso servicio salud
restriccion acceso falta
oportunidad atencién faltar
oportunidad asignacion cita
consulta médico especializado
especialidad médico

restriccién acceso servicio salud
restriccion acceso falla afiliacion
negacion servicio efectivo
traslado eps

restriccién acceso servicio salud
restriccion acceso falta
oportunidad atencién faltar
oportunidad asignacion cita
consulta médico general

insatisfaccion usuario proceso
administrativo limitacion
informacion deficiente
informacién derecho deber
tramite

barrera acceso tecnologia
servicio salud elemento
complementario atencién usuario
faltar oportunidad autorizacion
tecnologia salud servicio

restricciéon acceso servicio salud
restriccion acceso demorar
autorizacion demorar
autorizaciéon medicamento

barrera acceso tecnologia
servicio salud elemento
complementario atencién usuario
faltar oportunidad prestacion
tecnologia salud elemento
complementario atencién usuario
faltar oportunidad atencion
servicio salud

32

25

36

32

32

18

26

49

Tabla 3.4: Ejemplo de normalizacién Iéxica (Elaboracion propia)
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11

24
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3.5 Construccion del corpus etiquetado de riesgos operacionales

Con el corpus depurado, se avanzd hacia la construccién de un conjunto de datos etiquetado
especificamente para riesgos operacionales, alineado con el marco conceptual del proyecto y con la
definicion de riesgo operacional adoptada para el sector salud.

En primer lugar, se definié una taxonomia de categorias de riesgo operacional R1-R7, orientada a agrupar
las PQRD segun su relacion con fallas o debilidades en procesos de la prestacion de servicios de salud.

Estas categorias permitieron clasificar los registros en riesgos asociados, entre otros aspectos, a acceso y
oportunidad, autorizaciones, medicamentos y tecnologias en salud, calidad técnico-asistencial, atencién
al usuario, aspectos econdmicos y otras situaciones no clasificadas en las categorias principales.

Sobre esta base, se seleccioné una muestra aleatoria de 4.000 registros desde la vista v_pqgrd_nlp_basic,
conservando variables de contexto como identificador del registro, ano, entidad, macromotivo, motivo
general, motivo especifico y texto normalizado. Cada registro fue revisado manualmente y se le asigné
una etiqueta de riesgo operacional primaria, siguiendo criterios de consistencia semantica y reglas de
decision definidas para la clasificacidn.

El proceso de etiquetado permitid construir una base supervisada para el entrenamiento y evaluacién de
modelos de clasificacidn. La etiqueta primaria fue validada para garantizar que estuviera diligenciada y
gue correspondiera a una de las categorias definidas entre R1 y R7. Adicionalmente, la distribucion de
clases identificé un desbalance natural en los datos, con mayor concentracidén en algunas categorias de
riesgo y menor representacion en otras, aspecto que fue considerado posteriormente en la fase de
modelado.

Como producto de estas actividades se obtuvo un conjunto de datos etiquetado que, para cada PQRD
incluida en la muestra, contiene:

= Identificador Unico del registro.

= Texto depurado de la PQRD.

= Variables estructuradas de contexto como afio, entidad, macromotivo, motivo general y motivo
especifico.

= Etiqueta de riesgo operacional primaria asignada manualmente.

= Campos complementarios para observaciones o validaciones del etiquetado.
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restriccion en el
acceso a los servicios
de salud

restriccion en el
acceso a los servicios
de salud

barreras en el acceso
a tecnologias y
servicios de salud; y
otros elementos
complementarios
para la atencion del
usuario

barreras en el acceso
a tecnologias y
servicios de salud; y
otros elementos
complementarios
para la atencion del
usuario

restriccion en el
acceso a los servicios
de salud

barreras en el acceso
a tecnologias y
servicios de salud; y
otros elementos
complementarios
para la atencion del
usuario

restriccion en el
acceso a los servicios
de salud

barreras en el acceso
a tecnologias y
servicios de salud; y
otros elementos
complementarios
para la atencion del
usuario

restriccion en el
acceso a los servicios
de salud

barreras en el acceso
a tecnologias y
servicios de salud; y
otros elementos
complementarios
para la atencién del
usuario

restriccion en el
acceso por falta de
oportunidad para la
atencion

restriccion por
razones econémica o
de capacidad de pago

falta de oportunidad
en la autorizacion de
tecnologias en salud y
otros elementos
complementarios para
la atencion del usuario

negacion de
tecnologias en salud y
otros elementos
complementarios para
la atencion del usuario

restriccion en el
acceso por falta de
oportunidad para la
atencion

negacion de
tecnologias en salud y
otros elementos
complementarios para
la atencion del usuario

restriccion en el
acceso por falta de
oportunidad para la
atencion

negacion de
tecnologias en salud y
otros elementos
complementarios para
la atencion del usuario

restriccion en el
acceso por falta de
oportunidad para la
atencion

falta de oportunidad
en la prestacion de
tecnologias en salud y
otros elementos
complementarios para
la atencion del usuario

falta de oportunidad en
la entrega de
medicamentos pos

contratos vencidos con
ips que afectan la
continuidad del servicio

falta de oportunidad en
la autorizacién de otros
servicios de salud

negacion en la
asignacion de citas o
consultas

falta de oportunidad en
la asignacion de citas
de consulta médica
especializada de
gastroenterologia

negacion en la
asignacion de citas o
consultas

falta de oportunidad en
la asignacion de citas
de consulta médica
especializada de otras
especialidades
médicas

negacion en la
asignacion de citas o
consultas

falta de oportunidad en
la asignacion de citas
de consulta médica
general

falta de oportunidad en
la entrega o entrega
incompleta de
tecnologias en salud
ylo prestacion de otros
servicios

restriccion en el acceso a los
servicios de salud restriccion en el
acceso por falta de oportunidad
para la atencion falta de oportunidad
en la entrega de medicamentos pos

restriccion en el acceso a los
servicios de salud restriccion por
razones econémica o de capacidad
de pago contratos vencidos con ips
que afectan la continuidad del
servicio

barreras en el acceso a tecnologias
y servicios de salud y otros
elementos complementarios para la
atencion del usuario falta de
oportunidad en la autorizacion de
tecnologias en salud y otros
elementos complementarios para la
atencion del usuario falta de
oportunidad en la autorizacion de
otros servicios de salud

barreras en el acceso a tecnologias
y servicios de salud y otros
elementos complementarios para la
atencién del usuario negacién de
tecnologias en salud y otros
elementos complementarios para la
atencion del usuario negacion en la
asignacion de citas o consultas

restriccion en el acceso a los
servicios de salud restriccion en el
acceso por falta de oportunidad
para la atencién falta de oportunidad
en la asignacion de citas de
consulta médica especializada de
gastroenterologia

barreras en el acceso a tecnologias
y servicios de salud y otros
elementos complementarios para la
atencién del usuario negacién de
tecnologias en salud y otros
elementos complementarios para la
atencién del usuario negacién en la
asignacion de citas o consultas
restriccion en el acceso a los
servicios de salud restriccion en el
acceso por falta de oportunidad
para la atencién falta de oportunidad
en la asignacion de citas de
consulta médica especializada de
otras especialidades médicas

barreras en el acceso a tecnologias
y servicios de salud y otros
elementos complementarios para la
atencién del usuario negacion de
tecnologias en salud y otros
elementos complementarios para la
atencion del usuario negacion en la
asignacion de citas o consultas
restriccion en el acceso a los
servicios de salud restriccion en el
acceso por falta de oportunidad
para la atencion falta de oportunidad
en la asignacion de citas de
consulta médica general

barreras en el acceso a tecnologias
y servicios de salud y otros
elementos complementarios para la
atencion del usuario falta de
oportunidad en la prestacién de
tecnologias en salud y otros
elementos complementarios para la
atencion del usuario falta de
oportunidad en la entrega o entrega
incompleta de tecnologias en salud
y/o prestacién de otros servicios

Tabla 3.5: Muestra del corpus etiquetado de riesgos operacionales (Elaboracion propia)
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3.6 Identificacidn y evaluacion de algoritmos

En esta etapa se identificaron y evaluaron diferentes algoritmos de clasificacion de texto, con el propdsito
de seleccionar aquellos que fueran mds adecuados para clasificar las PQRD en categorias de riesgo
operacional R1-R7. La evaluacion considerd tanto modelos clasicos de aprendizaje automatico como
modelos modernos basados en representaciones semdnticas y arquitecturas transformer.

Para realizar esta evaluacidn preliminar, se tuvieron en cuenta los siguientes criterios:

= Adecuacién al tipo de dato: capacidad del algoritmo para trabajar con texto procesado y
representaciones vectoriales como TF-IDF o embeddings.

= Desempeiio esperado: comportamiento esperado del modelo en tareas de clasificacidon de texto
multiclase.

= Manejo de alta dimensionalidad: capacidad para procesar matrices dispersas y vocabularios
amplios, propios de la representacién textual.

= Interpretabilidad: facilidad para explicar el funcionamiento del modelo y justificar sus resultados
en el contexto de gestion de riesgos.

= Viabilidad computacional: posibilidad de entrenar y evaluar el modelo dentro del entorno de
Google Colab, considerando restricciones de memoria, tiempo de ejecucidn y disponibilidad de
GPU.

= Escalabilidad: capacidad del modelo para ser aplicado posteriormente sobre un volumen masivo
de registros PQRD.

= Valor comparativo: utilidad del algoritmo como linea base, modelo de contraste frente a otros
enfoques.

A partir de estos criterios, los algoritmos se organizaron en dos grupos principales:
a. Modelos clasicos

Los modelos cldsicos evaluados corresponden a algoritmos de aprendizaje automatico que pueden
trabajar con representaciones textuales como TF-IDF. Se caracterizan por su eficiencia, facilidad de
implementacion y menor costo computacional frente a modelos neuronales o transformers.

Dentro de este grupo se analizaron los siguientes algoritmos:

= SVM lineal con TF-IDF: modelo que busca un hiperplano de separacidon entre clases y suele tener
buen desempefio en problemas de texto de alta dimensionalidad.

= Regresion Logistica con TF-IDF: modelo lineal interpretable, estable y eficiente para clasificacion
textual multiclase.

= Complement Naive Bayes y Multinomial Naive Bayes: modelos probabilisticos rapidos y utiles
como linea base inicial.

= LightGBMy XGBoost: modelos de boosting basados en arboles, ttiles para evaluar relaciones no
lineales y comparar con modelos lineales.
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= Random Forest: ensamble de arboles de decisidon utilizado como modelo de contraste
metodoldgico.

= fastText supervisado: modelo basado en embeddings de palabras y subpalabras, evaluado como
alternativa rapida, aunque no priorizado para la fase principal.

b. Modelos modernos

Los modelos modernos evaluados corresponden a enfoques basados en embeddings, redes neuronales o
arquitecturas transformer. Estos modelos tienen mayor capacidad para capturar relaciones semanticas,
contexto y polisemia, aunque suelen requerir mas recursos computacionales.

Dentro de este grupo se analizaron los siguientes algoritmos:

= BETO con fine-tuning: modelo transformer pre entrenado en espaiiol, con alta capacidad para
capturar contexto semantico.

= Sentence Transformer y SBERT con clasificador lineal: enfoque intermedio que genera
embeddings semanticos densos y permite entrenar clasificadores mas livianos.

= SetFit: enfoque basado en embeddings de frases y aprendizaje con pocos ejemplos etiquetados.

= XLMy RoBERTa: modelo transformer multilinglie, util en contextos con mezcla de idiomas o ruido
textual.

= BiLSTM con embeddings: red neuronal recurrente bidireccional capaz de procesar secuencias de
texto.

= CNN para texto: red neuronal convolucional orientada a detectar patrones locales en secuencias
textuales.

La evaluacion permitié identificar qué algoritmos tenian mayor alineacion con las caracteristicas del
proyecto, especialmente considerando que se trata de un problema de clasificacion textual multiclase, con
una muestra etiqguetada moderada, clases desbalanceadas, necesidad de interpretabilidad y posterior
aplicacion sobre una base de PQRD.

3.7 Seleccién de los algoritmos mas apropiados

Con base en la evaluacién preliminar, se seleccionaron los algoritmos mas adecuados para la fase de
modelado, priorizando aquellos que presentaban mejor equilibrio entre desempefio esperado,
interpretabilidad, viabilidad computacional y aplicabilidad al contexto del proyecto.

a. Algoritmos seleccionados

Se seleccionaron los siguientes modelos cldsicos:

= SVM lineal con TF-IDF: se selecciond por su alta adecuacion al texto, buen desempefio esperado
en matrices dispersas, robustez con vocabularios grandes y viabilidad de ejecucidon en Google
Colab.
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= Regresion Logistica con TF-IDF: se selecciond por ser un modelo lineal robusto, rdpido, estable e
interpretable. Su uso permite analizar pesos por clase y contar con una referencia metodolégica
clara frente a otros modelos.

= Complement Naive Bayes y Multinomial Naive Bayes: se seleccionaron como modelos
probabilisticos de linea base, debido a su bajo costo computacional, rapidez de entrenamiento y
utilidad para establecer un punto inicial de comparacion.

= LightGBM y XGBoost: se seleccionaron como modelos de contraste frente a los enfoques lineales,
dado que permiten evaluar si los métodos de ensamble y relaciones no lineales aportan valor
adicional al problema.

= Random Forest: se seleccioné como modelo de comparacién metodoldgica, aunque no suele ser
la mejor opcidn para texto representado mediante TF-IDF de alta dimensionalidad.

También se seleccionaron los siguientes modelos modernos:

=  BETO con fine-tuning: se selecciond por ser un modelo transformer en espafiol con alta capacidad
para capturar contexto, polisemia y relaciones semanticas.

= Sentence Transformer y SBERT con clasificador lineal: se seleccioné como un enfoque intermedio
entre modelos clasicos y transformers completos, debido a que permite obtener embeddings
semanticos y entrenar clasificadores.

b. Criterios finales de seleccién
La seleccidn final de algoritmos para la fase de modelado se fundamenté en los siguientes criterios:

= Modelos con buen desempefio esperado en clasificacidn textual.

= Capacidad para trabajar con textos en espafiol.

= Viabilidad de entrenamiento en Google Colab.

= Adecuacidon a una muestra etiquetada de tamafio moderado.

= Balance entre desempefio, interpretabilidad y costo computacional.

= Utilidad para aplicar posteriormente el modelo sobre una base de PQRD.

Los algoritmos restantes fueron descartados para la fase de modelado, debido a que mayores exigencias
de implementacién en términos de costo computacional y escalado a una base de datos de mas de 8
Millones de registros.

Con esta seleccidn se establecié una estrategia de modelado comparativa, que ayuda a evaluar enfoques
simples, robustos e interpretables frente a modelos modernos de mayor complejidad semantica. Esta
comparacion fue necesaria para seleccionar el modelo mas adecuado para clasificar riesgos operacionales
en el sector salud, garantizando que el modelo elegido no solo tuviera buen desempeiio, sino que también
fuera viable, explicable y aplicable sobre grandes volumenes de informacién.
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4. MODELADO

La fase de modelado tuvo como propdsito entrenar, validar y comparar modelos de clasificacién
supervisada para asignar cada PQRD a una categoria principal de riesgo operacional entre R1 y R7. Para
esta etapa se utilizd como insumo el corpus etiquetado manualmente y la variable texto_modelo,
construida a partir del preprocesamiento textual desarrollado en las fases anteriores.

El problema se abordé como una tarea de clasificacidon multiclase y también cada registro debia asociarse
con una Unica categoria principal de riesgo. Para ello, se evaluaron modelos clasicos basados en
representacion TF-IDF y modelos modernos basados en representaciones semdnticas, con el fin de
comparar alternativas con diferentes niveles de complejidad, capacidad predictiva, interpretabilidad y
costo computacional.

El flujo general seguido durante esta fase se presenta en la Figura 4.1. Esta figura resume las principales
actividades realizadas, desde la conformacidn del corpus etiquetado hasta la seleccién del modelo final,
incluyendo la preparacion del texto, la division de los datos, la representacion numérica, la evaluacién de
modelos, la calibracion de probabilidades y los controles metodolégicos aplicados para reducir riesgos de
fuga de informacion.

Corpus Preparacion Division Representacion Modelado S ;
sl e y P s Calibracion Modelo final
etiquetado del texto control TF-IDF evaluacion
. Validacién cruzada
- Unigramas y
— ( 2 ‘ bigrams 7N /\
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CO /J » | Linearsve Random » *
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N
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D D recall macro y MCC

Figura 4.1: Flujo general del proceso de modelado (Elaboracidn propia)

La Figura 4.1 resume el flujo metodoldgico seguido durante la fase de modelado. El proceso inicié con el
corpus etiquetado de PQRD en las categorias de riesgo operacional R1-R7 y continué con la preparacién
del texto, la divisién del conjunto de datos y la transformacién mediante TF-IDF. La evaluacién no se limité
a una Unica particién de entrenamiento y prueba. Se incorporaron controles metodolégicos orientados a
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reducir fuga de informacién, validar la estabilidad interna de los modelos y observar su comportamiento
bajo una validacidn temporal. En particular, se priorizaron métricas macro, como F1 macro, precisién macro
y recall macro, ademas del coeficiente de correlaciéon de Matthews, debido al desbalance observado entre
las categorias R1-R7.

La seleccion del modelo final se sustentd en la comparacidn cuantitativa de desempefio, estabilidad y
viabilidad de implementacidn. Los resultados de esta comparacién se presentan en las tablas y figuras
siguientes, donde se contrastan los modelos evaluados bajo esquemas de validacién cruzada y validacion
temporal.

4.1 Definicidn de la estrategia de modelado

La estrategia de modelado partié de la muestra etiquetada manualmente, compuesta inicialmente por
4.000 registros de PQRD clasificados en siete categorias de riesgo operacional. Estas categorias se
definieron para representar los principales tipos de fallas o situaciones operativas identificables a partir de
las inconformidades reportadas por los usuarios.

Las categorias de riesgo operacional utilizadas en el proyecto fueron las siguientes:

= R1: Accesoy oportunidad a servicios.

= R2: Autorizaciones y barreras administrativas.

= R3:Suministro de medicamentos y tecnologias en salud.

= R4: Calidad técnico asistencial y seguridad del paciente.

= Rb5: Atencidén al usuario, informacion y trato.

= R6:Temas econdmicos, facturacion, recobros o cuotas moderadoras.
= R7:Otras situaciones no clasificadas en las categorias anteriores.

La distribucion de la muestra etiquetada se presenta en la Tabla 4.1 y en la Figura 4.2. La tabla resume el
numero de registros y la participacion porcentual por categoria, mientras que la figura permite observar
visualmente el grado de concentracion entre las clases.

Categoria de riesgo operacional Numero de registros Participacion (%)

Acceso y oportunidad a servicios 1.633 40,8

R2 Autorizaciones y barreras administrativas 809 20,2
R3 Suministro de medicamentos y tecnologias en salud 690 17,2
R4 Calidad técnico-asistencial y seguridad del paciente 411 10,3
R5 Atencidn al usuario, informacion y trato 94 24
R6 Temas economicos, facturacion, recobros o cuotas moderadoras 176 44
R7 Otras situaciones no clasificadas en las categorias anteriores 187 47
Total Corpus etiquetado 4.000 100,0

Tabla 4.1: Distribucion de clases del corpus etiquetado R1-R7 (Elaboracion propia)
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Figura 4.2: Distribucion de clases del corpus etiquetado R1-R7. (Elaboracidn propia)

La distribucion del corpus evidencia un desbalance importante entre las categorias de riesgo operacional.
La clase R1 concentra 1.633 registros, equivalentes al 40,8% de la muestra, seguida por R2 con 809
registros, equivalentes al 20,2%, y R3 con 690 registros, equivalentes al 17,2%. En conjunto, estas tres
categorias agrupan el 78,2% del corpus etiquetado, lo que indica una alta concentracién de observaciones
en los riesgos relacionados con acceso, autorizaciones y suministro de medicamentos o tecnologias en
salud.

En contraste, las clases R5, R6 y R7 presentan una representacion menor, con participaciones de 2,4%, 4,4%
y 4,7%, respectivamente. La diferencia entre R1 y R5 es especialmente relevante, dado que la clase
mayoritaria tiene aproximadamente 17,4 veces mas registros que la clase con menor frecuencia. Este
comportamiento podia afectar la evaluacion del desempefio, ya que una métrica global como accuracy
podria favorecer modelos con buen reconocimiento de las clases mayoritarias, pero con bajo desempefo
en las categorias menos representadas.

Por esta razdn, la evaluacidn no se basé Unicamente en accuracy, sino que incorporé métricas macro, como
precision macro, recall macro y F1 macro, ademas del coeficiente de correlacion de Matthews (MCC). Estas
métricas permiten valorar el comportamiento del modelo de forma mas equilibrada entre las categorias
R1-R7, reduciendo el efecto dominante de las clases con mayor nimero de registros.

Ademas, la estrategia de modelado incorpord controles para reducir riesgos de sobreajuste y fuga de
informacién. En particular, se separd un conjunto de prueba independiente, se ajustd el vectorizador
Unicamente sobre los datos de entrenamiento y se compararon los modelos bajo esquemas de validacion
cruzada estratificada y validacién temporal. Esta aproximacion permitié evaluar tanto la estabilidad interna
de los modelos como su capacidad de generalizacidn frente a registros de periodos posteriores.
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4.2 Division del conjunto de datos y controles de fuga de informacion

Después de definir la estrategia de modelado, el corpus etiquetado fue dividido en conjuntos de
entrenamiento y prueba. Esta separacién permitié entrenar los modelos con una parte de los datos y
reservar un subconjunto independiente para la evaluacion final del desempefio.

La particién incorpord dos controles principales. En primer lugar, se procurd conservar la representacion
de las siete categorias R1-R7 en los subconjuntos de entrenamiento y prueba, debido al desbalance
observado en la muestra etiquetada. En segundo lugar, se aplicd un control anti-fuga basado en el texto
normalizado, con el fin de evitar que registros con contenido textual equivalente quedaran
simultdneamente en ambos subconjuntos.

Este control fue relevante porque la base contenia registros con textos repetidos o equivalentes después
del proceso de normalizacidn textual. Si estos textos se distribuian simultdneamente entre entrenamiento
y prueba, el modelo podria reconocer patrones ya vistos durante el entrenamiento y generar una
estimacion  sobrevalorada del desempefio. Por esta razén, el procedimiento utilizé
texto_modelo_normalizado como criterio de agrupacién y verificd posteriormente que no existieran textos
compartidos entre los subconjuntos.

La divisidon del conjunto de datos se realizé después de depurar los textos con conflictos exactos de
etiquetado. Por esta razén, aunque la muestra etiquetada inicial estaba compuesta por 4.000 registros, la
base efectiva de modelado quedd conformada por 3.984 registros. Esta base fue separada en conjuntos de
entrenamiento y prueba, aplicando controles orientados a conservar la presencia de las siete categorias
R1-R7 y reducir el riesgo de fuga de informacion por textos equivalentes.

Control metodolégico Resultado aplicado o verificado

Separacién entrenamiento-
prueba

Estratificacion por categoria
deriesgo

Conservacion de la
distribucion de clases

Control anti-fuga textual

Agrupacion por texto
normalizado

Reserva del conjunto TEST

Transformaciones
posteriores al split

TRAIN: 3.158 registros (79,3%)
TEST: 826 registros (20,7%)

TRAIN: 7 de 7 clases presentes
TEST: 7 de 7 clases presentes

Se comparo la proporcion de cada clase frente a la
distribucion total

Los textos equivalentes fueron asignados a un unico
subconjunto

Se utilizé texto_modelo_normalizado como grupo anti-
fuga

El conjunto TEST quedd reservado para evaluacion
final

La vectorizacion TF-IDF y los ajustes de modelado se
aplicaron después de dividir los datos

Total de registros modelados: 3.984

Soporte minimo en TEST por clase:
22 registros

Max. diferencia TRAIN vs total:
0,0294
Max. diferencia TEST vs total: 0,1122

Textos compartidos entre TRAIN y
TEST: 0

Textos Unicos TRAIN: 133
textos Unicos TEST: 53

No se utilizd en ajuste de parametros,
balanceo ni seleccion preliminar

El vectorizador se ajusté Unicamente
con TRAIN

Tabla 4.2: Division del conjunto de datos (Elaboracion propia)
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La Tabla 4.2, presenta que la base efectiva de modelado quedd conformada por 3.984 registros,
distribuidos en 3.158 registros para entrenamiento, equivalentes al 79,3%, y 826 registros para prueba,
equivalentes al 20,7%. Ambos subconjuntos conservaron representacion de las siete categorias de riesgo
operacional, con un soporte minimo de 22 registros por clase en el conjunto TEST.

La validacidn anti-fuga confirmé que no existian textos compartidos entre entrenamiento y prueba, lo cual
fue un control metodoldgico relevante para reducir el riesgo de sobreestimar el desempefio del modelo.

Ademas, el vectorizador TF-IDF se ajustd Unicamente con los registros de entrenamiento, evitando que
informacién del conjunto de prueba influyera en la construccién de la representacién textual.

Aunque se procurd conservar la distribucion de clases, la diferencia maxima frente a la distribucién total
fue de 0,0294 en TRAIN y de 0,1122 en TEST. Esta diferencia muestra que la particion estuvo condicionada
por el control anti-fuga basado en texto normalizado, por lo que el objetivo no fue obtener una
estratificacion perfecta, sino balancear la representacidon de clases con la separacion estricta de textos
equivalentes entre entrenamiento y prueba.

Como resultado, quedaron definidos los archivos oficiales de entrenamiento y prueba que sirvieron como
insumo para la vectorizacién TF-IDF, el entrenamiento de modelos, la validacién, el ajuste de
hiperparametros y la evaluacién final. Esta separacién permitié mantener aislado el conjunto de pruebay
reducir el riesgo de sobreestimar el desempefio del modelo.

4.3 Representacion textual mediante TF-IDF

Después de dividir el conjunto de datos, los textos fueron transformados en una representaciéon numérica
para que pudieran ser utilizados por los modelos de clasificacién. Para esta tarea se empleé TF-IDF, una
técnica que pondera los términos de acuerdo con su frecuencia dentro de cada documento y su relevancia
relativa dentro del corpus.

En este proyecto, TF-IDF fue pertinente porque el corpus de PQRD contiene expresiones recurrentes
asociadas con acceso, autorizaciones, medicamentos, tecnologias en salud, oportunidad y atencién al
usuario. Esta representacion permitié convertir cada registro en un vector de caracteristicas textuales,
manteniendo una estructura eficiente para modelos clasicos de clasificacion como ComplementNB,
MultinomialNB, LogisticRegression y LinearSVC.

La configuracidn utilizada para la representacion textual se resume en la Tabla 4.3.

50



Pontificia Universidad

ly JAVERIANA
X Cali
Configuracion utilizada Justificacion metodolégica
Columna de texto_modelo, derivada del texto Texto preprocesado utilizado como insumo para el modelado
entrada normalizado del corpus supervisado.
Tipode TF-IDF Convierte el texto en variables numéricas ponderadas segun
representacion frecuencia e importancia relativa.
Analizador analyzer = 'word' Usa palabras completas como unidad de analisis.
Conversion a _ Evita aplicar una transformacion adicional, dado que el texto ya fue
o lowercase = False : .
minusculas normalizado previamente.
Rango de n- Incluye unigramas y bigramas para capturar términos individuales
9 ngram_range = (1, 2) ye unig ybig P P y
gramas - combinaciones frecuentes.
Frecuencia min df =2 Excluye términos extremadamente raros dentro del conjunto de
minima - entrenamiento.
Frecuencia A T
maxima max_df = 0.95 Reduce el peso de términos frecuentes o poco discriminativos.

Escalamiento de Modera el efecto de términos repetidos dentro de un mismo

sublinear_tf = True

frecuencia documento.
o _ Estandariza la magnitud de los vectores y facilita la comparacion
Normalizacion norm = |2 .
entre registros
Control de fuga Vectorizador ajustado solo sobre Evita que el vocabulario y los pesos TF-IDF se calculen usando
de informacion TRAIN informacion del conjunto de prueba

Tabla 4.3: Configuracién de representacion textual TF-IDF (Elaboracion propia)

La representacion TF-IDF se construyd a partir de la variable texto_modelo, derivada del texto previamente
normalizado. La configuracién incorpord unigramas y bigramas mediante ngram_range = (1, 2), lo que
permitid capturar tanto términos individuales como combinaciones frecuentes dentro de las PQRD, asi
mismo, los parametros min_df = 2 y max_df = 0.95 contribuyeron a excluir términos demasiado raros o
excesivamente frecuentes, reduciendo ruido en la matriz de caracteristicas.

El pardmetro sublinear_tf = True permitid moderar el efecto de términos repetidos dentro de un mismo
documento, mientras que norm ='I2' estandarizé la magnitud de los vectores generados. Estas decisiones
permitieron construir una representacion textual compacta y adecuada para modelos clasicos de
clasificacion supervisada.

Para prevenir fuga de informacion, el vectorizador fue ajustado Unicamente con los textos del conjunto de
entrenamiento. Posteriormente, el conjunto de prueba fue transformado con ese mismo vectorizador, sin
recalcular el vocabulario ni los pesos TF-IDF sobre los datos reservados para evaluacion. Con ello, las
matrices TF-IDF de entrenamiento y prueba quedaron disponibles para el entrenamiento, validacion y
comparacion de los modelos cldsicos.

4.4 Entrenamiento de modelos de clasificacion

Con la representacion textual definida mediante TF-IDF y los conjuntos de entrenamiento y prueba
previamente separados, se procedié al entrenamiento de los modelos de clasificacion. El objetivo de esta
etapa fue comparar diferentes algoritmos supervisados para identificar cual ofrecia mejor desempefio en
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la asignacién de las PQRD a las categorias de riesgo operacional R1-R7.

Los modelos evaluados incluyeron enfoques clasicos basados en TF-IDF, modelos de ensamble y modelos
modernos basados en representaciones semanticas o arquitecturas tipo transformer. Esta combinacion
permitid contrastar alternativas con distintos niveles de complejidad, capacidad predictiva,
interpretabilidad y costo computacional.

La Tabla 4.4 resume los modelos considerados en esta fase y el rol que cumplieron dentro del ejercicio
comparativo.

Modelo o enfoque Representacion . s <.
4 P Tipo de enfoque Propésito en la evaluacién
evaluado textual

Complement Naive Bayes / Modelo clasico Establecer una linea base parala
. . ) TF-IDF L P! ;
Multinomial Naive Bayes probabilistico clasificacion textual multiclase.

Evaluar un modelo lineal adecuado para
2 LinearSVC TF-IDF Modelo clasico lineal matrices TF-IDF de alta
dimensionalidad.

e Comparar un modelo interpretable y con
Modelo clasico lineal P P y

3 Regresion Logistica TF-IDF A salida probabilistica frente a otros
probabilistico . .
clasificadores lineales.
Contrastar modelos de ensamble frente
4 LightGBM / XGBoost TF'IDF/. Mode_lo SEEECO O a representaciones textuales dispersas
embeddings boosting
o densas.
5 Random Forest Classifier TF-IDF Modelo basado en Evaluar un enfoque no lineal y
arboles contrastarlo con los modelos lineales.
. Evaluar representaciones semanticas
6 SBERT + LinearSVC Emb'edcljlngs HEREE pasado en densas mediante embeddings
semanticos embeddings I
multilingties.
Transformer en Modelo profundo Evaluar un modelo preentrenado en
7 BETO + fine-tuning ~ P espafiol ajustado al corpus etiquetado
espanol contextual

del proyecto.

Tabla 4.4: Modelos seleccionados para evaluacién (Elaboracion propia)

El entrenamiento se realizé respetando los controles definidos en las etapas anteriores. En particular, las
transformaciones textuales se ajustaron Unicamente sobre los datos de entrenamiento, y el conjunto de
prueba se mantuvo reservado para la evaluacién final. Asimismo, los ajustes relacionados con el
tratamiento del desbalance de clases se aplicaron Unicamente dentro del conjunto de entrenamiento o
dentro de cada fold de validacidn, seguin correspondiera, evitando utilizar informacion del conjunto TEST
durante el entrenamiento o la seleccion preliminar de modelos.

En esta etapa no se seleccioné directamente el modelo final. Los modelos entrenados sirvieron como
insumo para las fases posteriores de validacion cruzada, validacion temporal, ajuste de hiperparametros,
calibracion y evaluacidn en TEST. La seleccién definitiva se basé en la comparacidn cuantitativa de métricas
como accuracy, precisién macro, recall macro, F1 macro y coeficiente de correlacién de Matthews
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4.5 Validacion cruzada y validacion temporal

Luego del entrenamiento inicial, los modelos fueron evaluados mediante dos esquemas complementarios:
validacién cruzada estratificada y validacidon temporal. El propédsito de esta etapa fue analizar la estabilidad
interna de los modelos y su capacidad de generalizacidn frente a registros separados cronoldgicamente.

La validacion cruzada estratificada permitié evaluar el desempefio en diferentes particiones del conjunto
de entrenamiento, conservando la representacién de las categorias de riesgo operacional R1-R7 en cada
particién. Este control fue importante debido al desbalance observado en el corpus etiquetado, ya que
redujo la dependencia de una Unica divisidn de los datos.

De forma complementaria, se aplicd una validacién temporal utilizando el afio de la PQRD como criterio
de separacién. En este esquema, los modelos fueron entrenados con registros de afios anteriores y
evaluados sobre registros de afios posteriores. Esta validacién permitié simular un escenario mas cercano
al uso real del modelo, en el que las PQRD futuras pueden presentar variaciones frente a los datos utilizados
durante el entrenamiento.

Durante ambos esquemas se mantuvieron controles para reducir fuga de informacion. En particular, las
transformaciones textuales fueron ajustadas Unicamente con los datos de entrenamiento de cada
particidn, y las evaluaciones se realizaron sobre subconjuntos no utilizados para ajustar los modelos. Este
control fue relevante para evitar que el desempefio observado estuviera influenciado por informacion de
los datos reservados para validacion.

La comparacion se realizd mediante métricas de clasificacion multiclase. Aunque se calculd la exactitud
global, el analisis priorizd precisién macro, recall macro, F1 macro y coeficiente de correlacion de
Matthews, debido a que estas métricas permiten evaluar de forma mds equilibrada el desempefio entre
categorias mayoritarias y minoritarias.

La Tabla 4.5 muestra los resultados de validacion disponibles para los modelos evaluados. La comparacion
incluye métricas promedio y desviacion estdndar por esquema de validacién, considerando accuracy,
precisién macro, recall macro, F1 macro y MCC. Debido a que no todos los modelos generaron el mismo
numero de iteraciones validas, estos resultados se interpretaron como evidencia preliminar de estabilidad
y generalizacién, y no como criterio Unico para la seleccién definitiva del modelo.
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validaciéon macro macro

ComplementNB Validacion cruzada 5 0,7417 £ 0,6770 £ 0,7350 + 0,6596 + 0,6563 +
P estratificada 0,1690 0,1992 0,1695 0,1879 0,2108

ComplementNB Validacion 2 0,8616 0,8321 £ 0,8801 0,8343 + 0,8476 +
P temporal 0,0870 0,1364 0,1191 0,1382 0,0927

Multi iaINB Validacioén cruzada 5 0,7401 £ 0,6781 £ 0,7473 £ 0,6627 + 0,6554
ultinomia estratificada 0,1679 0,1977 0,1743 0,1916 0,2101

MultinomialNB Validacion 2 0,8616 £ 0,8321 0,8801 + 0,8343 + 0,8476
temporal 0,0870 0,1364 0,1191 0,1382 0,0927

Li SVC Validacion cruzada 5 0,7498 £ 0,6486 + 0,7023 £ 0,6325 + 0,6237 £
inear estratificada 0,1668 0,1314 0,1117 0,1288 0,1997

LinearSVC Validacion 2 0,6593 £ 0,5222 + 0,4880 + 0,4917 + 0,5880 +
temporal 0,1991 0,0472 0,0873 0,0279 0,1071

Logistic Validacion cruzada 5 0,6516 £ 0,6484 + 0,6366 0,5664 + 0,5108 £
Regression estratificada 0,3038 0,2051 0,1616 0,1559 0,3661

Logistic Validacion 2 0,6778 £ 0,5138 £ 0,5158 + 0,5026 + 0,6091 £
Regression temporal 0,1728 0,0591 0,0481 0,0039 0,0842

Random Validacion cruzada 5 0,4867 + 0,5587 £ 0,5583 £ 0,4860 + 0,3176 £
Forest Classifier estratificada 0,3084 0,1981 0,1698 0,1978 0,2925

SBERT + Validacién cruzada 5 0,9871 ¢ 0,9877 0,9745 0,9808 + 0,9824 +
LinearSVC estratificada 0,0067 0,0053 0,0125 0,0086 0,0091

SBERT + Validacion 5 0,9717 £ 0,9500 + 0,9201 + 0,9329 + 0,9611
LinearSVC temporal 0,0227 0,0653 0,0685 0,0661 0,0312

BETO + fine- Validacion cruzada 3 0,9958 £ 0,9953 £ 0,9921 + 0,9936 + 0,9943 +
tuning estratificada 0,0032 0,0039 0,0052 0,0033 0,0043

BETO + fine- Validacion 1 0,7972 £ 0,8605 + 0,8226 + 0,8094 + 0,7379 £
tuning temporal 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Tabla 4.5: Resultados de validacion cruzada y temporal disponibles por modelo (Elaboracién propia)

A partir de los resultados consolidados en la Tabla 4.5, la Figura 4.4 resume visualmente el comportamiento
de los modelos en dos métricas priorizadas para el analisis: F1 macro y MCC. Estas métricas permiten
comparar el desempefio considerando el desbalance entre las categorias de riesgo operacional R1-R7.
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Figura 4.3: Comparacién de F1 macro y MCC entre validacidon cruzada estratificada y validacion temporal
(Elaboracion propia)

La comparacién de la Tabla 4.5 y la Figura 4.4 muestra diferencias importantes entre los modelos
evaluados. En la validacidon preliminar, los enfoques basados en representaciones semdnticas vy
Transformers presentaron los valores mds altos en algunas métricas. No obstante, estos resultados no se
asumieron como criterio definitivo de seleccién, debido a que debian contrastarse con la evaluacién
final, la calibracion de probabilidades, la estabilidad temporal, el costo computacional y la viabilidad de
escalamiento sobre la base completa de PQRD.

En particular, SBERT + LinearSVC obtuvo un F1 macro de 0,9808 en validacion cruzada estratificada y de
0,9329 en validacién temporal, con valores de MCC de 0,9824 y 0,9611, respectivamente, esto evidencia
un desempefio alto y relativamente estable entre ambos esquemas de validacién.

Por su parte, BETO + fine-tuning alcanzé el mayor desempefio en validacion cruzada, con un F1 macro de
0,9936 y un MCC de 0,9943. Sin embargo, en validaciéon temporal el desempefio disminuyd a un F1 macro
de 0,8094 y un MCC de 0,7379. Este resultado debe interpretarse con cautela, dado que la validacion
temporal de BETO se basd en una sola iteracion, por lo que la desviacion estandar de 0,0000 no representa
estabilidad del modelo.

Los modelos clasicos presentaron comportamientos mds variables. ComplementNB y MultinomialNB
obtuvieron F1 macro cercanos a 0,66 en validacion cruzada y de 0,8343 en validacién temporal, aunque
estos ultimos resultados se calcularon sobre dos iteraciones. En contraste, LinearSVC redujo su F1 macro
de 0,6325 en validacién cruzada a 0,4917 en validacidn temporal, mientras que LogisticRegression
presentd valores de 0,5664 y 0,5026, respectivamente.

Finalmente, RandomForestClassifier mostrd el desempefio menos favorable, con un F1 macro de 0,4860 y
un MCC de 0,3176 en validacidn cruzada estratificada, sin contar con una validacién temporal valida
disponible. En conjunto, estos resultados permitieron identificar diferencias entre estabilidad interna y
generalizacién cronoldgica; sin embargo, debido al nimero desigual de iteraciones entre modelos, esta
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etapa se considerd como un punto de control metodolégico y no como el Unico criterio para seleccionar el
modelo final.

Los resultados de SBERT + LinearSVC y BETO + fine-tuning reportados en la Tabla 4.5 deben interpretarse
como resultados preliminares de validacién, no como criterio definitivo de seleccién del modelo. Aunque
estos enfoques obtuvieron métricas superiores en algunos escenarios, su comparacién con los modelos
clasicos requiere cautela, debido a diferencias en los esquemas de validaciéon, numero de iteraciones,
costo computacional y condiciones de escalamiento.

En particular, los modelos basados en representaciones semanticas y Transformers pueden capturar
mejor la similitud contextual entre textos, pero también pueden generar resultados optimistas cuando
existen expresiones repetitivas o altamente similares, como ocurre en un corpus construido a partir de
campos estandarizados de macromotivo, motivo general y motivo especifico. Ademas, BETO redujo su
desempefio en validaciéon temporal y SBERT implicaba mayores costos de generacién de embeddings e
inferencia sobre millones de registros.

Por lo anterior, la Tabla 4.5 se asumié como una etapa de contraste metodolégico entre familias de
modelos. La seleccidn final incorpord, ademas del desempefio predictivo, criterios de interpretabilidad,
calibracion de probabilidades, costo computacional, reproducibilidad, estabilidad y viabilidad de
despliegue. Bajo estos criterios, se selecciond LinearSVC + TF-IDF calibrado mediante sigmoid, por
ofrecer un equilibrio mds adecuado para la aplicacion masiva sobre la base depurada de PQRD.

4.6 Ajuste de hiperparametros

Una vez realizada la validacion inicial, se ajustaron los hiperpardmetros de los modelos con el propésito de
mejorar el desempefio de las configuraciones candidatas y controlar el riesgo de sobreajuste. Esta etapa
se desarrollé Unicamente con datos de entrenamiento y validaciéon interna, manteniendo aislado el
conjunto TEST para la evaluacién final.

El ajuste se realizd de acuerdo con la naturaleza de cada modelo. En los modelos clasicos basados en TF-
IDF se evaluaron parametros de regularizacion, suavizamiento, ponderacién de clases y control de
complejidad. En los modelos de ensamble se revisaron pardmetros como nimero de estimadores,
profundidad y regularizacién. En los enfoques basados en embeddings y transformers, el ajuste se
concentro en el clasificador final o en el proceso de fine-tuning.

Durante el proceso se mantuvieron controles para evitar fuga de informacién. En particular, el vectorizador
TF-IDF se ajustd Unicamente dentro del conjunto de entrenamiento de cada particion o fold. Asimismo,
cuando se aplicé balanceo o ponderacion de clases, este procedimiento se realizd solo sobre los datos de

entrenamiento correspondientes.

La Tabla 4.6 resume los principales hiperparametros evaluados por modelo.
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Modelo o Hi a . na Y Criterio de
iperparametros evaluados Configuracion validacion / s
enfoque " seleccion
ajuste
. . . . . . . StratifiedGroupKF
ComplementN a_llphal_. 0,’01‘ Dt (01101 0,23 QLRI LBE 20E old de 5 folds con F1 macro,
fit_prior: True / False. :
B/ L 42 en total grupo anti-fuga MCCy
Multi . En ComplementNB también
ultinomialNB o (B T por texto accuracy
’ ’ normalizado
C:0,01; 0,05; 0,10; 0,25; 0,50; 1,00; 2,00; 5,00. e et macro
LinearSVC + loss: hinge / squared_hinge. 32 rubo anti-fuaa MCC ’
TF-IDF max_iter: 10.000 / 20.000. A Ao
class_weight: balanced. P . Y
normalizado
solver: Ibfgs, newton-cg, saga. Selection
e EREsTE C: 0,10; 1,00; 3,00. Validacion cruzada  score,
ssi%n " TF? max_iter: 3.000. 9 sobre TRAIN con F1 macro,
IDF multi_class: multinomial. control de MCCy
Parametros base: penalty='12', convergencia convergen
class_weight="balanced'". cia
En XGBoost: n_estimators: 250, 300, 400;
learning_rate: 0,03/ 0,05;
max_depth: 4/ 6; F1 macro
LightGBM / min_child_weight: 1/3; Validacién MCC ’
XGBoost + subsample: 0,85/ 0,90; 8 temporal desenz/ o
TF-IDF colsample_bytree: 0,80/ 0,90; expansiva ¢ P |
gamma: 0,00/ 0,30; o tempora
reg_lambda: 1,00 / 2,00;
reg_alpha: 0,00.
n_estimators: 200, 300, 400.
RandomFores EES RERIE INEI, €0,6.0, F1 macro
o min_samples_leaf: 1, 2, 4. Segun grilla StratifiedGroupKF ’
tClassifier + P - l0a2. 05 definid 1d de 5 fold MCCy
TF-IDF max_| eatures: sqrt, log2, 9. efinida old de 5 folds accuracy
Parametros base:class_weight="balanced_subsample',
criterion='gini".
C:0,01; 0,10; 1,00; 3,00; 10,00. StratifiedkFoldde gy oo,
SBERT + A 1 5 folds sobre
LinearSVC cIassTwe.|ght. None / balanced. 0 embeddings MCCy
max_iter: 5.000. SBERT accuracy
learning_rate: 2e-5/ 3e-5.
num_train_epochs: 2 / 3.
. per_device_train_batch_size: 8. Ajuste sobre F1 macro,
EJE;O Pilie per_device_eval_batch_size: 16. 8 particion interna log loss y
9 weight_decay: 0,01/ 0,05. TRAIN / DEV accuracy

warmup_ratio: 0,10.
gradient_accumulation_steps: 1.

Tabla 4.6. Hiperparametros evaluados durante el ajuste de modelos (Elaboraciéon propia)

La Tabla 4.6, presenta el ajuste que permitié evaluar configuraciones especificas por familia de modelos.
La comparacién priorizdé métricas adecuadas para un problema multiclase y desbalanceado, especialmente
F1 macro y MCC. Adicionalmente, la desviacidn estandar permitid revisar la estabilidad de los resultados
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Para sintetizar los resultados del ajuste, cada configuracion fue evaluada mediante métricas promedio y
desviacién estdndar. En particular, se priorizaron F1 macro y MCC, debido al desbalance entre las categorias
R1-R7. La desviacion estandar permitioé observar la variabilidad entre folds o cortes de validacidn, evitando

seleccionar configuraciones con buen desempeno promedio pero baja estabilidad.

La Tabla 4.7 muestra la mejor configuracién identificada por modelo y el resultado de validacién asociado.

Mejor configuracion F1 macro . ‘. . L .
Modelo o enfoque 1 "o DY MCC validacion Criterio de seleccion
seleccionada validaciéon

ComplementNB

MultinomialNB

LinearSVC + TF-IDF

LogisticRegression
+ TF-IDF

RandomForest +
TF-IDF

SBERT +
LinearSVC

BETO + fine-tuning

alpha=0.01,
fit_prior=True,
norm=True

alpha=0.1,
fit_prior=True

C=0.5,
loss=squared_hinge,
max_iter=10000

C=0.1,
class_weight=balanced,
max_iter=3000,
multi_class=multinomial,
penalty=12, s
olver=Ibfgs

n_estimators=300,
max_depth=None,
min_samples_leaf=2,
max_features=sqrt,

class_weight=balanced_subsample

C=10.0,
class_weight=balanced,
max_iter=5000

learning_rate=3e-05,
num_train_epochs=3,
batch_size=8,
weight_decay=0.01,
warmup_ratio=0.1

0,7141 £ 0,1354

0,6905 + 0,1900

0,6325 + 0,1288

0,6043 £ 0,1170

0,5060

0,9906 + 0,0084

0,7795

0,7026 + 0,1355

0,7069 * 0,2027

0,6237 + 0,1997

0,5879 = 0,2496

0,3454

0,9926 + 0,0051

0,6588

F1 macro, MCCy
accuracy

F1 macro, MCCy
accuracy

F1 macro, MCCy
accuracy

Selection score, F1
macro, MCC y
convergencia

F1 macro, MCCy
accuracy

F1 macro, MCCy
accuracy

F1 macro, log loss y
accuracy

Tabla 4.7. Mejores configuraciones obtenidas durante el ajuste de hiperpardmetros (Elaboracidn propia)

La Tabla 4.7 muestra que, dentro de los modelos Naive Bayes, ComplementNB obtuvo el mayor F1 macro
de validacién, con 0,7141 + 0,1354, mientras que MultinomialNB presenté un MCC ligeramente superior,
con 0,7069 + 0,2027. En los modelos lineales basados en TF-IDF, LinearSVC superd a LogisticRegression,
conunFlmacrode0,6325+0,1288 frente 20,6043 £0,1170,y un MCC de 0,6237 £ 0,1997 frente a 0,5879
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+0,2496.

El mejor desempeiio interno se observé en SBERT + LinearSVC, con un F1 macro de 0,9906 + 0,0084 y un
MCC de 0,9926 + 0,0051. Sin embargo, estos resultados debian contrastarse posteriormente con la
evaluacidn final, la calibracién y la viabilidad de escalamiento. Por su parte, BETO + fine-tuning alcanzé un
F1 macro de 0,7795 y un MCC de 0,6588, mientras que RandomForest + TF-IDF presentdé el menor
desempeiio reportado, con F1 macro de 0,5060 y MCC de 0,3454.

En conjunto, el ajuste de hiperpardmetros permitié reducir el conjunto de alternativas a configuraciones
candidatas por familia de modelos. No obstante, estos resultados corresponden a validacién internay no
constituyen por si solos la seleccién final. Por esta razén, las configuraciones seleccionadas fueron
evaluadas posteriormente mediante calibracién, desempeiio en TEST, costo computacional y viabilidad de
despliegue sobre la base completa de PQRD.

4.7 Calibracion de probabilidades

Después de comparar y ajustar los modelos, se realizd la calibracion de probabilidades del modelo
LinearSVC + TF-IDF, debido a que esta configuracion fue priorizada para las etapas posteriores de
evaluacion final y despliegue. Esta etapa fue necesaria porque LinearSVC entrega una decision de
clasificacidn, pero no genera probabilidades calibradas de forma nativa.

Para el propdsito del proyecto, contar con probabilidades era relevante porque permitia no solo asignar
una categoria de riesgo operacional a cada PQRD, sino también estimar el nivel de confianza asociado a
cada prediccidn. Esto resultaba util para el despliegue posterior, ya que facilitaba identificar registros con
alta confianza predictiva y diferenciar aquellos casos en los que el modelo presentaba mayor
incertidumbre.

La calibracién se realizd comparando los métodos sigmoid e isotonic. Ademas de las métricas de
clasificacidn, se consideraron métricas de calidad probabilistica, como log loss, Brier score y ECE, junto con
controles metodoldgicos para evitar probabilidades degeneradas o excesivamente extremas.

Me.todo'c'ie MCC Log loss =5 ECE Prob. . a_des
calibracion score casi binarias

sigmoid 0,5504 0,2924 1,0506 0,6222 0,3978 0,0% Cumple Seleccionado
isotonic 0,5504 0,2924 0,8169 0,5472 0,1382 65,0% No cumple No .
seleccionado

Tabla 4.8: Resultados de calibracion de probabilidades del modelo LinearSVC + TF-IDF (Elaboracion propia)

Como se visualiza en la Tabla 4.8, ambos métodos conservaron el mismo desempefio clasificatorio en F1
macroy MCC. La principal diferencia se presentd en las métricas probabilisticas. El método isotonic obtuvo
menor log loss (0,8169) que sigmoid (1,0506), lo que inicialmente sugeria una mejor calidad probabilistica.

Sin embargo, la seleccién no se basé Unicamente en log loss. El método isotonic generd un porcentaje
elevado de probabilidades casi binarias (65,0%), por lo que no superd los controles definidos para evitar
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salidas probabilisticas degeneradas. En contraste, el método sigmoid cumplio los controles metodolégicos
y no presentd probabilidades casi binarias, por lo que fue seleccionado como método de calibracién del
modelo final.

Una vez seleccionado el método de calibracidn, se consolidé la configuracidn final del modelo priorizado
para el proyecto. La Tabla 4.9 resume los componentes principales del modelo calibrado, las métricas
consideradas en su seleccion y su uso posterior en la inferencia masiva sobre la base de PQRD.

Componente Configuracion seleccionada Justificacion / uso en el proyecto

Se selecciond por su equilibrio entre desempeiio predictivo,
Modelo final LinearSVC + TF-IDF F1 macro, MCC, costo de inferencia y viabilidad para ejecutar
inferencia masiva.

Permite representar los textos como vectores dispersos,

Representacion textual TF-IDF sobre texto normalizado A I :
adecuados para modelos lineales de clasificacion multiclase.

o . Modelo lineal robusto para espacios de alta dimensionalidad,
Clasificador Linear SVC . . e

especialmente util en problemas de clasificacion textual.
Permite transformar las salidas del clasificador en
Sigmoid probabilidades calibradas para cada clase de riesgo
operacional.

Calibracion de
probabilidades

La seleccion se soportd en el desempefio observado sobre el
Conjunto de evaluacion TEST conjunto de prueba, manteniendo separacion frente al
entrenamiento y validacion.

o - F1 macro, MCC, log loss y Se priorizaron métricas que permiten evaluar balance entre
Métricas priorizadas o - - . .
viabilidad de escalamiento clases, desempefio global y utilidad operativa del modelo.
Uso posterior Inferencia masiva sobre PQRD El modelo fue usado para clasificar la base depurada y
P 2017-2024 relacionar las PQRD con categorias de riesgo operacional.

Tabla 4.9: Configuracion del modelo final y calibracion ( Elaboracidn propia)

En la Tabla 4.9, la calibracidon no reemplaza la evaluacién del modelo, sino que la complementa. Mientras
las métricas de clasificacién permiten valorar el desempefio predictivo, la calibracién aporta una medida
de confianza sobre las probabilidades asignadas a cada prediccion.

En consecuencia, el modelo LinearSVC + TF-IDF calibrado con sigmoid quedd preparado para las etapas
posteriores de evaluacién final y despliegue. Esta calibracion permitié que los resultados no se limitaran a
una etiqueta de riesgo operacional, sino que incorporaran una medida de confianza util para interpretar
las predicciones y priorizar analisis sobre |la base completa de PQRD.

4.8 Seleccion del modelo final

Con base en los resultados obtenidos durante el entrenamiento, validacion, ajuste de hiperparametros y
calibracidn, se selecciond como modelo final la combinacion LinearSVC + TF-IDF calibrado mediante
sigmoid. Esta decisién no se basd en una Unica métrica, sino en el equilibrio observado entre desempefio
predictivo, calidad probabilistica, costo computacional, interpretabilidad y viabilidad para procesar grandes
voliumenes de PQRD.
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La Tabla 4.10 se consolida la comparacion integral de los modelos evaluados, considerando métricas de
clasificacidn, log loss, costo computacional, capacidad de escalamiento y decision final.

v

Modelo Calibracién Accuracy Pﬁ;i;,ig" Decisién
o LinearSVC + TF-IDF sigmoid 0.8777 0.8880 0.8443 0.8512 0.8460 0.3024 Bajo Alta @ seleccionado
27 fogis;R;r;io; +;F-IDF No disponible ~ 0.8826 0.8094 0.8109 0.7972 0.8556 0.7880 Bajo Alta A ;el;o
3 MultinomialNB sigmoid 0.4898 0.5637 0.7423 0.5878 0.3392 1.6249 Muy bajo Alta No seleccionado
4 SBERT + LinearSVC isotonic 0.8161 0.6624 0.5575 0.5698 0.7287 0.5033 Bajo Alta No seleccionado

5 RandomForestClassifier isotonic 0.5799 0.5934 0.5652 0.5424 0.5127 1.8125 Medio/Alto Media No seleccionado
6 BETO + fine-tuning ~ temperature scalng ~ 0.5333 0.6049 0.4391 0.4718 0.3098 1.0779 Alto Baja No seleccionado

7 SBERT + LogisticRegression  sigmoid 0.2897 0.4908 0.3795 0.4083 0.3229 2.7512 Bajo Alta No seleccionado

Tabla 4.10: Comparacién integral de modelos evaluados para la seleccidn final (Elaboracidon propia)

La Tabla 4.10, muestra que LogisticRegression + TF-IDF obtuvo una accuracy ligeramente superior a
LinearSVC + TF-IDF (0,8826 frente a 0,8777) y un MCC marginalmente mayor (0,8556 frente a 0,8460). Sin
embargo, LinearSVC + TF-IDF presenté mejor desempeiio en métricas macro, con precisiéon macro de
0,8880, recall macro de 0,8443 y F1 macro de 0,8512, lo que evidencié un mejor balance entre clases.

Dado el desbalance de las categorias R1-R7, la seleccién no podia basarse Unicamente en accuracy. Por
ello, se priorizd el equilibrio entre F1 macro, MCC y calidad probabilistica. En este ultimo aspecto, LinearSVC
+ TF-IDF obtuvo el menor log loss (0,3024), lo que favorecid su uso en despliegue al permitir asociar cada
prediccidon con una medida de confianza.

Los demas modelos presentaron limitaciones mas evidentes en desempefio, estabilidad o viabilidad
computacional. Por ejemplo, MultinomialNB alcanzé un F1 macro de 0,5878, RandomForestClassifier de
0,5424 y BETO + fine-tuning de 0,4718, ademas de mayores restricciones de escalamiento en algunos
Casos.

En consecuencia, se selecciond LinearSVC + TF-IDF calibrado con sigmoid como modelo final, al ofrecer el

mejor equilibrio entre desempefio predictivo, interpretabilidad, calidad probabilistica, bajo costo
computacional y viabilidad para aplicar inferencia masiva sobre la base depurada de PQRD 2017-2024.
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5. EVALUACION DEL MODELO SELECCIONADO

La evaluacién del modelo tuvo como objetivo medir el desempefio de LinearSVC + TF-IDF calibrado con
sigmoid sobre el conjunto de prueba. En esta fase se verificé si el modelo seleccionado clasificaba
adecuadamente las PQRD en las categorias de riesgo operacional R1-R7 y si su desempefio era suficiente
para sustentar su aplicacion posterior sobre la base depurada completa.

La evaluacion consideré métricas globales, métricas por clase, matriz de confusién y analisis de confianza
de las predicciones. Esta revisién fue necesaria porque el problema no solo requeria una buena exactitud
general, sino también un comportamiento equilibrado entre clases, especialmente por el desbalance
identificado en el corpus etiquetado.

5.1 Métricas globales de desempeiio

Las métricas globales permitieron evaluar el comportamiento general del modelo sobre el conjunto TEST,
para ello, se calcularon indicadores como accuracy, precisién macro, recall macro, F1 macro y coeficiente
de correlacion de Matthews (MCC). Estas métricas permiten analizar el desempefio del modelo desde
diferentes perspectivas.

La exactitud mide la proporcidon general de predicciones correctas. Sin embargo, debido al desbalance
entre clases, esta métrica no fue suficiente por si sola. Por esta razén, se dio especial importancia al F1
macro, dado que calcula el desempefio promedio entre clases sin favorecer Unicamente a las categorias
con mayor numero de registros. También se considerd el MCC, porque resume la calidad global de la
clasificacidn en problemas multiclase y desbalanceados.

Métrica / elemento Valor Interpretacion

Modelo final LinearSVC + TF-IDF Clasificador lineal con representacion TF-IDF.

Método de calibracion Sigmoid Transforma las salidas del modelo en probabilidades calibradas.
Registros evaluados en TEST 826 Observaciones utilizadas para la evaluacion final.

Accuracy 0,8777 Proporcion total de clasificaciones correctas.

Precision macro 0,8880 Precision promedio entre clases, sin ponderar por soporte.
Recall macro 0,8443 Capacidad promedio para recuperar correctamente cada clase.
F1 macro 0,8512 Balance entre precision y recall macro.

MCC 0,8460 Medida robusta de desempefio global en escenarios multiclase y

desbalanceados.

Mide la calidad probabilistica; valores menores indican mejor

Log loss 0,3024 calibracion.

Tabla5.1: Métricas globales del modelo seleccionado (Elaboracién propia)
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Como se observa en la Tabla 5.1, el modelo LinearSVC + TF-IDF calibrado con sigmoid obtuvo un
desempefio adecuado sobre el conjunto TEST, con un accuracy de 0,8777, F1 macro de 0,8512 y MCC de
0,8460. Estos resultados indican que el modelo no solo alcanzé una alta proporcion de clasificaciones
correctas, sino que también mantuvo un comportamiento equilibrado entre las categorias de riesgo
operacional.

El valor de F1 macro es especialmente relevante porque permite evaluar el desempefio promedio entre las
clases R1-R7 sin favorecer las categorias con mayor nimero de registros. A su vez, el MCC de 0,8460
respalda la calidad global de |a clasificacién en un escenario multiclase y desbalanceado.

Finalmente, el log loss de 0,3024 indica una adecuada calidad probabilistica después de la calibracidn,
aspecto importante para el despliegue posterior, ya que permite asociar cada predicciéon con una medida
de confianza. Estos resultados sirvieron como primer punto de validacién del modelo seleccionado y fueron
complementados con el analisis por clase, la matriz de confusién y la revisién de la confianza de las
predicciones.

5.2 Evaluacién por clase de riesgo operacional

Ademas de las métricas globales, se evalud el desempeiio del modelo para cada una de las categorias de
riesgo operacional R1-R7. Este analisis fue necesario porque la muestra etiquetada presenta desbalance
entre clases, lo que puede hacer que el modelo tenga mejor desempeno en categorias con mayor nimero
de registros y mayores dificultades en clases con menor representacion.

Para esta evaluacién se revisaron tres métricas principales por clase: precisidn, recall y Fl-score. La
precision indica qué tan confiables fueron las predicciones asignadas a cada categoria; el recall mide qué
proporcién de los casos reales de cada clase fue recuperada correctamente por el modelo; y el F1-score
resume el equilibrio entre precisién y recall.

Los resultados por clase se ven en la Tabla 5.2.

Acceso y oportunidad a servicios 0.9000 0.8773 0.8885
R2 Autorizaciones y barreras administrativas 0.5610 0.9324 0.7005 74
R3 sS;thiniStro de medicamentos y tecnologias en 0.9495 0.9079 0.9283 208
R4 Call_dad técnico-asistencial y seguridad del 1.0000 0.6585 0.7941 82
paciente
R5 Atencién al usuario, informacion y trato 0.8750 0.6364 0.7368 22
R6 Temas econémicos, facturacion y recobros 1.0000 0.8980 0.9462 49

R7 Otras S|'tuaC|one_s no clasificadas en las 0.9307 1.0000 09641 o4
categorias anteriores

Promedio macro Promedio no ponderado entre clases 0.8880 0.8443  0.8512 826
Promedio ponderado Z;c;rgedlo ponderado por soporte de cada 0.9020 0.8777 0.8812 826

Tabla 5.2: Métricas por clase de riesgo operacional (Elaboracidon propia)
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Como se evidencia en la Tabla 5.2, el modelo presenté mejores desempefios en R3, R6 y R7, con Fl-score
de 0,9283, 0,9462 y 0,9641, respectivamente, lo que evidencia un buen balance entre precisidény recall. La
clase R1 también mostré un desempeifio sélido, con Fl-score de 0,8885 y el mayor soporte del conjunto
TEST (277 registros).

En contraste, R4 y R5 registraron menores niveles de recall, con 0,6585 y 0,6364, lo que indica que parte
de sus casos reales fue clasificada en otras categorias. Este resultado debe interpretarse con cautela en R5,
debido a su bajo soporte en TEST (22 registros). Por su parte, R2 presentd un recall alto (0,9324), pero una
precisiéon baja (0,5610), lo que sugiere que el modelo recuperd la mayoria de sus casos reales, aunque
también asignd a esta clase registros pertenecientes a otras categorias semanticamente cercanas.

0.9495
0.9283
1.0000
0.8307
1.0000
0.9641
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EEN Precision I Recall 5 Fl-score

Figura 5.1. Comparacion de precision, recall y F1-score por clase de riesgo (Elaboracidon propia)

Como se indica en la Figura 5.3, la comparacién visual de precision, recall y F1-score facilita la identificacion
de clases con desempefio mas sélido y de categorias que pueden requerir mayor cantidad de datos
etiquetados, ajuste de reglas de clasificacion o revisién del proceso de etiquetado en futuros ciclos del
proyecto.

Cémo conclusion, la evaluacidn por clase permitié pasar de una lectura general del desempefio a una
revision mas detallada del comportamiento del modelo frente a cada riesgo operacional. Esta informacion
fue clave para interpretar las fortalezas y limitaciones del modelo antes de aplicarlo sobre la base depurada
completa.

5.3 Matriz de confusion

Para complementar las métricas globales y por clase, se construyé la matriz de confusién del modelo
seleccionado. Esta matriz permitié comparar las etiquetas reales de las PQRD con las etiquetas predichas,
identificando tanto los aciertos como los errores de clasificacién entre las categorias R1-R7.
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La matriz de confusidn absoluta se presenta en la Figura 5.4. En esta figura, la diagonal principal representa
los casos correctamente clasificados, mientras que los valores ubicados por fuera de la diagonal muestran
las confusiones entre clases.

R 243 33 1 0 0 0 0
R2- 1 69 2 0 0 0 2
R3 - 0 21 pLoyi 0 0 0 0
5
g
©
‘q-)‘ R4 26 0 0 54 2 0 0
b= |
g
]
R54 0 0 8 0 14 0 0
R6+ O 0 0 0 0 44 5
R74 O 0 0 0 0 0 9
R1 R2 R3 R4 RS R6 R7

Etiqueta predicha

Figura 5.2: Matriz de confusién absoluta del modelo seleccionado (Elaboracion propia)

En la Figura 5.4, se presenta como el modelo clasificé correctamente la mayoria de los registros en varias
categorias. Los mayores aciertos se observaron en R1, con 243 registros correctamente clasificados; R3,
con 207; y R7, con 94. También se identificaron confusiones relevantes, especialmente entre R1 y R2,
donde 33 registros reales de R1 fueron clasificados como R2, y entre R3 y R2, donde 21 registros reales de
R3 fueron clasificados como R2.

Adicionalmente, se construyd una matriz de confusidon normalizada, presentada en la Figura 5.5. Esta

versién permite interpretar los resultados en proporciones, lo cual facilita la comparacion entre clases con
diferente niumero de registros.
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R1 0.00 0.00 0.00 0.00
R2- 0.00 0.00 0.00 0.03
R3- 0.00 0.00 0.00 0.00
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Figura 5.3: Matriz de confusién normalizada del modelo seleccionado (Elaboracién propia).

La Figura 5.5 confirma que las clases con mejor recuperacion fueron R7, con recall de 1,00; R2, con 0,93;
R3, con 0,91; y R6, con 0,90. En contraste, las clases con menor recuperacion fueron R4 y R5, con valores
normalizados de 0,66 y 0,64, respectivamente. En R4, el principal error fue la clasificacién de registros
como R1 (0,32), mientras que en R5 el principal error fue la clasificacion como R3 (0,36).

En conjunto, ambas matrices permitieron identificar los principales patrones de error del modelo. Las
confusiones mas relevantes se concentraron entre categorias semanticamente cercanas, como acceso,
autorizaciones, suministro de tecnologias y calidad de la atencidon. Esta revisién es importante para
interpretar las limitaciones del modelo y orientar futuros ajustes en el etiquetado, el entrenamiento o la
definicidn de reglas complementarias de validacién.

5.4 Andlisis de errores y limitaciones del modelo

El andlisis de errores permitid revisar los casos en los que el modelo no coincidié con la etiqueta real del
conjunto de prueba. Esta revisidn fue util para identificar si las fallas de clasificacién estaban asociadas con
similitudes entre categorias, desbalance de clases o ambigliedad en los textos utilizados.

Una de las principales limitaciones fue la cercania temdtica entre algunas categorias. Algunas PQRD pueden
mencionar simultaneamente acceso, autorizaciones, medicamentos, continuidad de la atencidn o calidad
del servicio, lo que puede generar confusién entre clases. La matriz de confusidén evidencid errores
relevantes, especialmente registros reales de R1 y R3 clasificados como R2, asi como menor recuperacion
en R4y RS5.

Otra limitacién corresponde al desbalance del corpus etiquetado. Las categorias con menor niumero de
registros pueden ser mas dificiles de aprender para el modelo, por lo que la interpretacién no debe basarse

Unicamente en métricas globales, sino también en las métricas por clase y en los patrones de confusion.
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También debe considerarse que el texto usado para el modelado provino de campos asociados al
macromotivo, motivo general y motivo especifico de la PQRD. Aunque estos campos aportan informacion
relevante, no siempre contienen el detalle completo del caso reportado. Por tanto, los resultados del
modelo deben entenderse como un insumo analitico y no como una valoracién definitiva de cada PQRD
individual.
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Figura 5.4: Distribucién de confianza de las predicciones en TEST (Elaboracidn propia)

La confianza promedio de las predicciones fue de 0,8926 y la mediana de 0,9695. Ademas, 543 registros
del conjunto TEST, equivalentes al 65,7%, tuvieron una confianza muy alta, igual o superior a 0,90. Sin
embargo, 240 registros (29,1%) se ubicaron en confianza media y 39 registros (4,7%) en confianza baja, por
lo que estos casos podrian requerir revision adicional en usos operativos.

En resumen, el modelo es util para clasificar y analizar grandes volimenes de PQRD, pero sus resultados
deben interpretarse considerando el desbalance de clases, la similitud tematica entre riesgos, las
limitaciones del etiquetado y la informacidn disponible en los campos textuales.

5.5 Justificacion del modelo seleccionado

A partir de la evaluacién realizada, se confirmd la seleccion de LinearSVC + TF-IDF calibrado con sigmoid
como alternativa final para la clasificacidn de riesgos operacionales en las PQRD. Esta decisidn se sustentd
en el equilibrio entre desempeiio predictivo, interpretabilidad, calidad probabilistica y viabilidad
computacional para procesar grandes volumenes de informacién.

El modelo resultdé adecuado para el problema abordado porque la representaciéon TF-IDF permite
transformar los textos en matrices dispersas de alta dimension, mientras que LinearSVC ofrece un
clasificador lineal eficiente y robusto para tareas de clasificacidn textual. Esta combinacion fue conveniente
frente a la necesidad de aplicar posteriormente el modelo sobre millones de registros.

La seleccion también considerd que modelos mdas complejos, como los basados en transformers, pueden
capturar relaciones semdnticas mas profundas, pero requieren mayores recursos computacionales,
tiempos de entrenamiento mas altos y una gestién mas exigente del ajuste. En contraste, el modelo
seleccionado ofrecié una solucién mas viable, reproducible y suficiente para el objetivo del proyecto
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Adicionalmente, la calibracion mediante sigmoid permitié complementar la etiqueta predicha con una
medida de confianza. De esta manera, cada PQRD clasificada no solo cuenta con una categoria de riesgo
operacional, sino también con una probabilidad asociada que facilita la interpretacion y priorizacién de
resultados.

A continuacidén, se resume la consistencia probabilistica del modelo la Tabla 5.3.

Resulfade InterpretaCién

Modelo final seleccionado para evaluacion e inferencia

Modelo evaluado LinearSVC + TF-IDF .
masiva.
Calibracion de probabilidades mediante método

Método de calibracion sigmoid sigmoide para obtener salidas probabilisticas
interpretables.

Registros evaluados en TEST 826 Tamanq ’del ponjunto de prueba utilizado para la
evaluacion final del modelo.

ks cveliEeks R1, R2, R3, R4, R5, R6 y R7 gztdeggrlas de riesgo operacional consideradas en el

Suma minima de probabilidades 1,0000 Las pr_obabllldades por registro suman
aproximadamente 1.

Suma méxima de probabilidades 1,0000 No se |dent|f|can_(_1esa||nea0|ones relevantes en la
suma de probabilidades.

Error maximo absoluto frente a 1 2.22e-16 El error numerico es pr_qct!cam_ente nulo, consistente
con una salida probabilistica bien formada.

Log loss 0,302445 Mide la ca]ldad_de_las_ probab_llldat_:ies callbradgg; _
valores mas bajos indican mejor ajuste probabilistico.

Brier score multiclase 0159337 Rest_Jme el error cuadratico de las prgbabllldades _
predichas frente a la clase observada; menor es mejor.

) . Promedio de la probabilidad maxima asignada por el
o B e modelo en las predicciones del TEST.
Confianza mediana 0,969453 Mediana de la probabilidad maxima, util para observar

el nivel tipico de seguridad del modelo.

Tabla5.3. Resumen de calibracién y confianza del modelo seleccionado (Elaboracion propia).

Como se observa en la Tabla 5.3, la calibracion mediante sigmoid permitié obtener probabilidades
consistentes para las siete categorias de riesgo operacional. Las probabilidades por registro sumaron
aproximadamente 1, el error maximo frente a esta suma fue practicamente nulo (2,22e-16) y las métricas
probabilisticas, como el log loss de 0,3024 y el Brier score de 0,1593, respaldan la calidad de las salidas
calibradas.

En conclusidn, el modelo seleccionado fue adecuado para el propdsito del proyecto porque permitié
clasificar las PQRD de forma eficiente, trazable y con una medida de confianza asociada. Esta evaluacidn
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sirvié como base para avanzar a la siguiente fase, en la cual el modelo fue aplicado sobre la base depurada
completa.

6. DESPLIEGUE DEL MODELO Y ANALISIS DE RESULTADOS

La fase de despliegue tuvo como objetivo aplicar el modelo seleccionado sobre la base depurada de PQRD
y transformar las predicciones en insumos para el andlisis de riesgo operacional. En esta etapa, el modelo
pasé de la evaluacidon sobre la muestra etiquetada a la aplicacion sobre los registros disponibles en la base
final del proyecto.

El despliegue no se limité a generar una etiqueta de riesgo operacional. También permitié asociar cada
prediccidn con una probabilidad o nivel de confianza, y relacionar los resultados con variables de contexto
como afio, entidad, motivo y proceso de atencion. De esta manera, las salidas del modelo se convirtieron
en una base analitica para identificar patrones recurrentes, procesos criticos y posibles focos de
intervencion.

A continuacidn, se describe el flujo:

© 4 (5]

()
® T, AN
© 11 ®)

|

o o

—

Base depurada Preparacion de N!odelo final: Prediccion por Probabilidad Relacién con Resultados para
de PQRD la variable LinearSVC + registro y confianza de variables de el anlisis de
2017-2024 texto_modelo _TF_IDF (R1-R7) la prediccion contexto: afio, riesgo
cahl')radOA con entidad, motivo operacional
sigmoid y proceso

Salidas analiticas

®
para.la gestion 1l Patrones Procesos @ Focos de Récomentiaticnss
del riesgo Q) recurrentes criticos intervencion
operacional

Figura 6.1: Flujo de despliegue sobre la base depurada ( Elaboracion propia)

La Figura 6.1, describe el despliegue que inicié con la preparacién de la base depurada, continud con la
aplicacion del modelo final calibrado y la generacién de predicciones por registro, y finalizé con la
consolidacion de resultados para el analisis de riesgos operacionales. Estos resultados sirvieron como
punto de partida para el analisis de hallazgos, la relacidon con procesos de prestacion de servicios de salud
y la formulacién de recomendaciones.
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6.1 Preparacion de la base

Para aplicar el modelo sobre el universo de datos disponible, se utilizé la base depurada del proyecto,
conformada por 8.039.810 registros correspondientes al periodo 2017-2024. Esta base corresponde a la
version consolidada de las PQRD, después de los procesos de limpieza, depuracién y conservacién de las
variables requeridas para la inferencia y el andlisis posterior.

Antes del despliegue, se verificd que la base contara con los campos necesarios para construir el texto de
entrada del modelo. En particular, se mantuvieron las variables relacionadas con macromotivo, motivo
general y motivo especifico, junto con campos de contexto como identificador del registro, afo y entidad.
La base preparada conservé la misma ldgica de procesamiento utilizada durante la fase de modelado, de
manera que los textos fueran normalizados y estructurados en una forma compatible con la representacion
TF-IDF del modelo final.

El resumen de la base utilizada para el despliegue se presenta en la Tabla 6.1.

PQRD de la - . .
. - Base publica utilizada como insumo para
Fuente de informacion

Periodo cubierto

Total, de registros procesados

Unidad de analisis

Texto utilizado para clasificacion

Modelo aplicado

Método de calibracién

Clases de riesgo operacional

Salidas despliegue

Superintendencia
Nacional de Salud

2017-2024

8.039.810

Registro individual de
PQRD

Texto normalizado para
modelado

LinearSVC + TF-IDF

Sigmoid

R1-R7

Clase predicha y
probabilidades por
clase

el analisis textual del proyecto.

Ventana histérica considerada para la
consolidacion y analisis de registros.

Numero de PQRD disponibles en la base
depurada para la fase de inferencia.

Cada fila corresponde a una peticion,
queja, reclamo o denuncia registrada en la
base.

Campo construido a partir de la
informacion tematica de macromotivo,
motivo general y motivo especifico.

Modelo final seleccionado por su equilibrio
entre desempefo predictivo y viabilidad
de escalamiento.

Calibracion utilizada para obtener
probabilidades por clase a partir del
clasificador lineal.

Taxonomia de siete categorias definida
para clasificar los textos de PQRD.

Resultados usados para los analisis
posteriores de distribucion de riesgos y
relacién riesgo-proceso.

Tabla 6.1: Resumen de la base utilizada para el despliegue (Elaboracidn propia)

Como se presenta en la Tabla 6.1, el despliegue se realizé sobre la base depurada de PQRD del periodo

2017-2024, con un total de 8.039.810 registros procesados. Para esta fase se aplicd el modelo final

LinearSVC + TF-IDF calibrado con sigmoid, generando como salida la categoria de riesgo operacional
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predichay las probabilidades asociadas a cada clase R1-R7.

6.2 Aplicacion del modelo sobre la base depurada

Una vez preparada la base, se aplicé el modelo final LinearSVC + TF-IDF calibrado con sigmoid sobre los
registros depurados de PQRD. El objetivo fue asignar a cada registro una categoria de riesgo operacional
entre R1y R7, manteniendo la misma ldgica de procesamiento definida durante la fase de modelado.

La aplicacion del modelo se realizd sobre el texto construido a partir de los campos normalizados de
macromotivo, motivo general y motivo especifico. Estos textos fueron transformados mediante el
vectorizador TF-IDF previamente ajustado durante el entrenamiento, evitando modificar el vocabulario o
recalcular los pesos sobre la base completa. De esta forma, se conservaron las mismas condiciones técnicas
utilizadas para entrenar y evaluar el modelo seleccionado.

Como resultado, cada registro de la base depurada quedd asociado con una categoria de riesgo operacional
predicha y con probabilidades estimadas para cada una de las clases R1-R7. Esta informacidn permitié no
solo clasificar los registros, sino también contar con una medida de confianza para interpretar la salida del
modelo.

El despliegue permitié pasar de una muestra etiquetada de entrenamiento a una clasificacion masiva sobre
la base depurada de PQRD. Con ello, las predicciones se convirtieron en un insumo analitico para estudiar
la distribucion de riesgos operacionales por afio, entidad, motivo y, posteriormente, por proceso de
atencién.

En sintesis, el proceso mantuvo una secuencia controlada: preparacién de la base, construccidn del texto
de entrada, transformacién mediante TF-IDF, aplicacion del modelo calibrado y consolidacién de los
resultados para el andlisis posterior.

6.3 Consolidacion de resultados de clasificacion

Después de aplicar el modelo, se consolidaron los resultados de clasificacidn en una estructura analitica
gue permitiera consultar, resumir y analizar las predicciones generadas. Esta base integro la informacion
original de las PQRD con la categoria de riesgo operacional asignada por el modelo y las probabilidades
estimadas para cada clase.

La consolidacion de resultados permitid transformar una salida técnica del modelo en una base
interpretable para el analisis de riesgos. En esta etapa se conservaron variables clave como el identificador
del registro, afio, entidad, macromotivo, motivo general, motivo especifico, riesgo predicho, probabilidad
maxima y probabilidades por categoria R1-R7.

La distribucion general de las PQRD clasificadas por riesgo operacional se muestran en la Tabla 6.2 yen la
Figura 6.2.
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crlizsszge Categoria de riesgo operacional Numero de PQRD Participacion (%)
R1 Acceso y oportunidad a servicios 3.102.959 38,6
R2 Autorizaciones y barreras administrativas 1.973.150 24,5
R3 Suministro de medicamentos y tecnologias en salud 1.388.697 17,3
R4 Calidad técnico-asistencial y seguridad del paciente 731.637 9,1
R5 Atencién al usuario, informacion y trato 162.187 2,0
R6 Temas econdémicos, facturacion y recobros 331.751 41
R7 Otras situaciones no clasificadas en las categorias anteriores 349.429 4.3
Total Base clasificada 8.039.810 100,0

Tabla 6.2: Distribucién de PQRD clasificadas por riesgo operacional (Elaboracion propia.)

En conjunto, estas tres categorias concentraron el 80,4% de las PQRD clasificadas, lo que evidencia que la
mayor parte de las inconformidades se relaciona con barreras de acceso, tramites administrativos y
suministro de tecnologias en salud. En contraste, las categorias R5, R6 y R7 tuvieron una menor
participacién relativa, con 2,0%, 4,1% y 4,3%, respectivamente.

La Figura 6.2 presenta visualmente la distribucion global de las PQRD clasificadas por categoria de riesgo
operacional.

R1 - Acceso y oportunidad a servicios 3.102.959 (38,6%)

R2 - Autorizaciones y barreras administrativas 1.973.150 (24,5%)

R3 - Suministro de medicamentos y tecnologias en salud - 1.388.697 (17,3%)

R4 - Calidad técnico-asistencial y seguridad del paciente - 731.637 (9.1%)

R5 - Atencion al usuario, informacion y trato -. 162.187 (2,0%)
R6 - Temas econémicos, facturacion y recobros 7- 331.751 (4,1%)

R7 - Otras situaciones no clasificadas en las categorias anteriores - 349.429 (4,3%)

) l

0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 35
Numero de PQRD clasificadas 1e

0

Figura 6.2: Distribucién global de PQRD clasificadas por riesgo operacional (Elaboracion propia)

Como se observa en la Figura 6.2, la clasificacion masiva reproduce una concentracidon importante en las
categorias R1, R2 y R3. Esta lectura permite priorizar los analisis posteriores sobre los riesgos de mayor
recurrencia, sin perder de vista las categorias minoritarias, que pueden representar eventos menos
frecuentes pero relevantes para la gestion operacional.
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Ademas de la distribucion global, se analizé la evolucidn anual de las categorias clasificadas durante el
periodo 2017-2024. Este andlisis permite observar cambios en el comportamiento de los riesgos
operacionales a lo largo del tiempo.

Numero de PQRD clasificadas

le6

1.028.946

0.4 - 403.158

o / 59.3615
30.880

' ' T 1 1 ' v 47.349
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Clase
—e— R1 —e— R2 —e— R3 —e— R4 —e— R5 —e— R6 —e— R7

Figura 6.3: Evolucion anual de los riesgos operacionales clasificados (Elaboracion propia)

La Figura 6.3 muestra cambios relevantes en la evolucidén anual de las categorias clasificadas. En 2024, la
categoria R2 presentd el mayor volumen, con 1.028.946 registros, superando a R1, que cerrd el periodo
con 403.158 registros. Esto sugiere un aumento importante de los riesgos asociados con autorizaciones y
barreras administrativas en el ultimo afio analizado.

Por su parte, R3 registré 153.615 casos en 2024, manteniéndose como una categoria relevante, aunque
por debajo de R1y R2. Las demas clases presentaron volimenes menores, lo que confirma que la mayor
concentraciéon de PQRD clasificadas se mantiene en los riesgos asociados con acceso, tramites
administrativos y suministro de tecnologias en salud.

NUmero de registros

le6

6.549.888
77 (81,5%)

604.413 526.988
- 358.521 9 :
(4,5%) \7.5%) (6,6%)
E— I ]
0 - Ll 1 1 Ll
Muy alta Alta Media Baja
(>= 0,90) (0,80-0,89) (0,60-0,79) (< 0,60)

Figura 6.4: Distribucién de confianza (Elaboracion propia)
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Como se ve en la Figura 6.4, una proporcidon importante de las predicciones se concentrd en niveles altos
de confianza, especialmente cerca del extremo superior de la escala. Esto indica que, para una parte
relevante de la base, el modelo asigné la categoria de riesgo operacional con alta seguridad probabilistica.

No obstante, también se observan registros con niveles de confianza intermedios o menores. Estos casos
deben interpretarse con mayor cautela, especialmente si se utilizan para analisis operativos especificos,
priorizacion de casos o revisidn individual. En este sentido, la confianza de la prediccion complementa la
etiqueta asignada por el modelo y permite distinguir entre resultados mas seguros y resultados que
podrian requerir validacion adicional.

La consolidacidn de resultados permitié transformar la inferencia masiva en una base analitica util para el
analisis operativo del proyecto. A partir de los 8.039.810 registros clasificados, fue posible identificar que
R1, R2 y R3 concentran el 80,4% de las PQRD, revisar su comportamiento anual y disponer de una medida
de confianza asociada a cada prediccién. Estos insumos sirvieron como base para relacionar los riesgos
clasificados con los procesos de prestacion de servicios de salud y avanzar en la identificacidon de patrones
recurrentes.

6.4 Mapa de procesos de la prestacion de servicios de salud

Después de consolidar las predicciones del modelo, se disefid un mapa de procesos de la prestacion de
servicios de salud. El propdsito fue contar con una estructura operativa que permitiera relacionar las
categorias de riesgo operacional con las principales etapas del ciclo de atencion.

El mapa se construyé como una referencia para interpretar los resultados del modelo desde una
perspectiva operativa. Para ello, se definieron procesos asociados con entrada y acceso, verificacién de
derechos, autorizaciones, agendamiento, admisidn, prestacion asistencial, entrega de medicamentos y
tecnologias, continuidad de la atencidn, gestion administrativa, informacién al usuario y mejoramiento
continuo.
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A continuacion, se visualiza el mapa de procesos:
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MACROPROCESO MISIONAL

facturacién, cobros y pagos

Etapa:
Soporte administrativo y financiero

.
@D [ P02 ] [ P04 ] , [ P05 )
Verificacién de Gestion de Ag‘""‘_‘ﬂ':‘:’::’f Admisién, orientacion
® Entraday - |= derechos, afiliacion ey | | = autorizaciones, - [ °pm:', i< co.ckm, y atencién inicial
* acceso ° b -@ ordenes y remisiones :: ® et ol daid del usuario —
— y cobertura y y servicios (4] —
Etapa: Etapa: Etapa: Etapa: Etapa:
Entrada y acceso Entrada y acceso Autorizacion y Programacion Admisién y atencion
direccionamiento inicial
m Prestaciinclii Gestion de P08 Referencia, m Gestién de
d-res ;' PICERICN medicamentos, ® contrarreferencia y informacién clinica,
agnasticoly - tecnologias e =) @ g continuidad del e d m resultados e historia
tratamiento insumos en salud “a cuidado _= del usuario
Etapa: Etapa: Etapa: Etapa:
Prestacion asistencial Prestracién asistencial Continuidad de la atencién Informacion clinica y
administrativa
S >,
" A A £ A A
MACROPROCESO = == N — .
DE APOYO o o .
Gestion administrativa, Gestién de atencién al usuario,

@4
£

g informacién, trato y PQRSD

Etapa:
Experiencia del usuario y PQRSD

~ /

EVALUACION Y MEJORA
P12 Pr,
lll@

Gestién de calidad, seguridad del paciente
y mejoramiento continuo

T
)

Retroalimentacion
o ; .
y mejora continua

Etapa:
Calidad y mejoramiento

. Evaluacién y mejora

Procesos de apoyo

. Macroproceso misional (soporte)

I Flujo principal

M d
lacroproceso de apoyo del proceso

}

Figura 6.5: Mapa de procesos de la prestacion de servicios de salud (Elaboracion propia).
La Figura 6.5, muestra el mapa que permite organizar las etapas que puede recorrer un usuario dentro de
la prestacién de servicios de salud. Esta estructura facilita ubicar los riesgos operacionales clasificados por
el modelo dentro de procesos concretos, pasando de una lectura estadistica de las PQRD a una lectura

operativa orientada a la gestion del riesgo.

El catdlogo de procesos utilizado para esta asociacion se resume en la Tabla 6.3.

75



Pontificia Universidad

ly JAVERIANA
5 Cali
Etapa defeiclo de atencion
Misional Entrada y acceso Entrada y acceso
- Verificacion de derechos, afiliacion y
P02 Misional Entrada y acceso cobertura
- N . . . Gestion de autorizaciones, 6rdenes y
P03 Misional Autorizacion y direccionamiento remisiones
- i Agendamiento y oportunidad de citas,
P04 Misional Programacion procedimientos y servicios
PO5 Misional Admisién y atencién inicial Adm|§|on, orientacion y atencion inicial del
usuario
P06 Misional Prestacion asistencial Prestacion clinica, diagnostico y tratamiento
PO7 Misional Prestacion asistencial _Gestlon de medicamentos, tecnologias e
insumos en salud
P08 Misional Continuidad de la atencin Referencia, contrarreferencia y continuidad
del cuidado
- e - . Gestion de informacion clinica, resultados e
P09 Misional Informacion clinica y administrativa historia del usuario
P10 Apoyo Soporte administrativo y financiero Sae gs;g)n R
P11 Apovo Experiencia del usuario y trato y Gestion de atencién al usuario, informacion,
poy PQRSD trato y PQRSD
P12 Evaluacién y mejora  Calidad y mejoramiento Crziln cEelienl, SR e pReEn ey

mejoramiento continuo

Tabla 6.3: Catdlogo de procesos de prestaciéon de servicios de salud (Elaboracion propia)

La Tabla 6.3 presenta el catdlogo utilizado para relacionar las PQRD clasificadas por riesgo operacional con
las etapas del ciclo de atencidon en salud. Este catdlogo permitid estructurar la fase de despliegue y preparar
los andlisis posteriores de relacién entre categorias de riesgo y procesos de prestacién del servicio.

El mapa de procesos funcioné como un puente entre el resultado del modelo de PLN y la gestidn operativa
del sector salud. A partir de este insumo fue posible avanzar hacia el analisis de riesgos por proceso,
desarrollado en el siguiente apartado.

6.5 Relacidn entre riesgos operacionales y procesos de atencion

Una vez definido el mapa de procesos, se relacionaron las categorias de riesgo operacional predichas por
el modelo con los procesos de prestacidon de servicios de salud, con el fin de identificar en qué etapas del
ciclo de atencién se concentran las principales sefales de riesgo.

La relacion se construyd a partir de las categorias R1-R7 y del catdlogo de procesos definido en la seccién
anterior. Para cada riesgo operacional se identificaron los procesos con mayor afinidad, considerando la

naturaleza del riesgo, los campos textuales de la PQRD y la légica operativa de la prestacién del servicio.

La matriz de relacién entre riesgos operacionales y procesos de atencidn se relaciona en la Tabla 6.4.

76



Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

Etapa el eteto de atencion No- PARD PartICIpaCIon (%)
operacional proceso

Gestion de acceso a servicios de

Entrada y acceso 2.963.395 36,8590

salud

R1 prg DGR, COIENE SN Continuidad de la atencion 131.140 1,6311
continuidad del cuidado

R1 P03 Gestic_'m de autorizaciones, érdenes Autori_zacic’)r_l y 8.494 0,1048
y remisiones direccionamiento
Gestion de autorizaciones, 6rdenes Autorizacion y

3 FIE y remisiones direccionamiento ThEseEnd 7 A

R2 P02 Verificacion de derechos, afiliacion y Entrada y acceso 528.668 65776
cobertura
Referencia, contrarreferencia y i -

R2 P08 continuidad del cuidado Continuidad de la atencion 54.536 0,6783

R3 po7  Gestion de medicamentos, Prestacion asistencial 902.780 11,2289
tecnologias e insumos en salud

R3 P06 FCEEaE L Ol iR Prestacion asistencial 485.917 6,049
tratamiento

RA PO3 Gestlc_m_ de autorizaciones, 6rdenes Autorl_zamoq y 305.632 4.9209
y remisiones direccionamiento

R4 Py FECICNCE| EETEE T Continuidad de la atencion 257.968 3,2086
continuidad del cuidado

R4 pos Frestacionclinica, diagnosticoy Prestacion asistencial 64.820 0,8062
tratamiento

R4 P09 Gestion de infprmgcién clinice_\, Infor_m_acic’m clinicay 13.217 0.1644
resultados e historia del usuario administrativa

R5 PO1 Sestion de accesoa servicios de Entrada y acceso 69.546 0,8650

R5 P09 Gestién de |nf_ormgC|on cllnlca_n, Infor_m_amop clinicay 67.324 0,8374
resultados e historia del usuario administrativa
Gestion de atencion al usuario, . .

R5 P11 informacion, trato y PQRSD Experiencia del usuario 25.317 0,3149

R6 P10 Gestion administrativa, facturacion, Sopor_te administrativo y 196.051 24385
cobros y pagos financiero

R6 P02 Verificacion de derechos, afiliaciony Entrada y acceso 135.700 16879
cobertura

R7 P09 Gestion de mfprmz.mon C|Inlca., Infor.mlacmp clinicay 306.743 3.8153
resultados e historia del usuario administrativa

R7 P12 Gestion de calidad, seguridad del Calidad y mejoramiento 21.690 0,2698
paciente y mejoramiento continuo
Gestion de atencion al usuario, . .

R7 P11 informacion, trato y PQRSD Experiencia del usuario 18.192 0,2263

R7 P08 Referencia, contrarreferencia y Continuidad de la atencién 2.804 0,0349

continuidad del cuidado

Tabla 6.4: Relacion entre riesgos operacionales y procesos de atencion (Elaboracion propia)

Como se presenta en la Tabla 6.4, la mayor concentracion se observo en la relacion entre R1y PO1 — Gestidn
de acceso a servicios de salud, con 2.963.395 PQRD (36,85%). De forma similar, R2 se concentrd
principalmente en P03 — Gestién de autorizaciones, drdenes y remisiones, con 1.389.946 registros
(17,28%), mientras que R3 se asocié sobre todo con P07 — Gestion de medicamentos, tecnologias e
insumos en salud, con 902.780 registros (11,22%).En R4, las mayores asociaciones se presentaron en P03
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con 395.632 registros (4,92%) y en P08 — Referencia, contrarreferencia y continuidad del cuidado, con
257.968 registros (3,20%). En R5, la distribucién fue mas equilibrada entre P01 (69.546; 0,86%) y P09 —
Gestion de informacién clinica, resultados e historia del usuario (67.324; 0,83%). Por su parte, R6 se
concentrd en P10 — Gestion administrativa, facturacidn, cobros y pagos, con 196.051 registros (2,43%), y
R7 principalmente en P09, con 306.743 registros (3,81%).

Estos resultados muestran que los principales focos de riesgo operacional se ubicaron en los procesos de
acceso, autorizaciones y gestién de medicamentos, lo que aporta una lectura mas operativa de la
clasificacidn obtenida por el modelo.

La distribucién total de PQRD clasificadas por proceso de atencidn se presenta en la Figura 6.6.

Total PQRD clasificadas °® Proceso con mayor participacion . Concentracién Top 3 procesos
SQP  PO1-Gestis
- Gestion de acceso
o

;0 8.039.810 a servicios de salud 37)70/0 71 730/0

PQRD clasificadas por proceso de atencion
(nimero de registros y porcentaje de participacion)

P01 - Gestion de acceso
a servicios de salud

raome s romisone oo y
érdenes y remisiones 1.794.002 (22,3%)

=

QOBHRE G C[) omE

3.032.94137.7%) S i Procesos con mayor

concentracion

P07 - Gestion de medicamentos,
tecnologias e insumos en salud 902.780 (11.2%)

@ Po1: 3.032.941 registros
P02 - Verificacion de derechos,
afiliacion y cobertura

664.368 (8,3%)
© P03: 1.794.002 registros

P06 — Prestacion clinica,
diagnostico y tratamiento

550.737 (6.9%)
e P07: 902.780 registros

P08 - Referencia, contrarreferencia
y continuidad del cuidado _ 446.448 (5,6%)
P09 - Gestion de informacion clinica,
resultados e historia del usuario - 387.284 (4,8%)
P10 - Gestion administrativa,
facturacién, cobros y pagos - 196.051 (2.4%) Y Estos tres procesos
P11 - Gestion de atencién al usuario, 43509 (05%) ¥@® concentranel 71,3% de
mformactoT\‘. trato y ?QRSD . : las PQRD clasificadas.
P12- (}estlon de cahdgd. seguqdad I 21.690 (0,3%)
del paciente y mejoramiento continuo
0% 10% 20% 30% 40%

Porcentaje de participacion

Figura 6.6: Distribucién de PQRD clasificadas por proceso de atencion (Elaboracion propia)

Como se muestra en la Figura 6.6, los procesos con mayor volumen de registros fueron P01, con 3.032.941;
P03, con 1.794.002; y P07, con 902.780. En conjunto, estos tres procesos concentraron 5.729.723 registros,
equivalentes al 71,3% de la base clasificada. Esta concentracidon confirma que las principales sefiales de
riesgo se ubican en el acceso, las autorizaciones y la gestion de medicamentos y tecnologias en salud.

78



Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

6.6 Analisis de hallazgos y patrones recurrentes de riesgo

A partir de la clasificacion de las PQRD y de su relacidn con los procesos de atencion, se analizaron los
principales hallazgos y patrones recurrentes de riesgo operacional. El andlisis se enfocé en tres
dimensiones: la frecuencia de las categorias de riesgo, su comportamiento dentro de los procesos de
atencion y las combinaciones riesgo—proceso con mayor concentracion de registros.

Con base en los resultados obtenidos, la Tabla 6.5 resume los principales hallazgos identificados. Esta
sintesis permite pasar de los resultados cuantitativos a una lectura operativa de los riesgos mds
recurrentes.

Hallazgo / patrén Evidencia en los Proceso(s) Lectura operativa parala
recurrente resultados asociado(s) gestion del riesgo

Alta concentracion de
PQRD en acceso y
oportunidad a
servicios.

Concentracion
relevante en
autorizaciones y
barreras
administrativas.

Riesgos asociados al
suministro de
medicamentos y
tecnologias.

Sefiales relacionadas
con calidad técnico-
asistencial y
continuidad de la
atencion.

Riesgos econémicos y
administrativos
concentrados en
soporte financiero.

Casos no clasificados
concentrados en
informacion y calidad.

Sefales de atencion
al usuario, informacion
y trato con menor
volumen.

R1 agrupa 3.102.959 PQRD,
equivalentes al 38,6% de la
base clasificada. La mayor
asociacioén se ubica en P01,
con 2.963.395 registros.

R2 registra 1.973.150 PQRD
(24,5%). La mayor asociacion
se ubica en P03, con
1.389.946 registros, y en P02,
con 528.668 registros.

R3 concentra 1.388.697
PQRD (17,3%). Su principal
asociacion se observa en P07,
con 902.780 registros, y en
P06, con 485.917 registros.

R4 registra 731.637 PQRD
(9,1%). Sus asociaciones
principales se ubican en P03,
P08, P06 y P09.

R6 agrupa 331.751 PQRD
(4,1%), principalmente en P10,
con 196.051 registros, y P02,
con 135.700 registros.

R7 registra 349.429 PQRD
(4,3%). La mayor

concentracién se ubica en
P09, con 306.743 registros.

R5 registra 162.187 PQRD
(2,0%), distribuidas
principalmente en P01, P09 y
P11.

P01 Gestion de acceso
a servicios de salud; P08
Continuidad del cuidado;
P03 Autorizaciones.

P03 Gestion de
autorizaciones, érdenes
y remisiones; P02
Verificacion de
derechos, afiliacion y
cobertura; P08
Continuidad del cuidado.

P07 Gestion de
medicamentos,
tecnologias e insumos
en salud; P06 Prestacion
clinica, diagnéstico y
tratamiento.

P03 Autorizaciones; P08
Continuidad del cuidado;
P06 Prestacion clinica;

P09 Informacion clinica.

P10 Gestion
administrativa,
facturacion, cobros y
pagos; P02 Verificacion
de derechos y cobertura.

P09 Informacion clinica
y administrativa; P12
Calidad y mejoramiento;
P11 Atencioén al usuario;
P08 Continuidad del
cuidado.

P01 Acceso; P09
Informacion clinica; P11
Atencién al usuario y
PQRSD.

El patrén evidencia que las barreras de
acceso y oportunidad son la principal
sefal operacional del analisis. Esto
orienta la priorizacion de controles sobre
disponibilidad de servicios, oportunidad
de atencioén y seguimiento a demanda no
resuelta.

El resultado sugiere recurrencia de fallas
asociadas con tramites, autorizaciones,
verificacion de derechos y
direccionamiento del usuario.

El patron evidencia inconformidades
relacionadas con entrega, disponibilidad
0 acceso a tecnologias en salud, con
impacto en la continuidad de la atencion.

Aunque su participacion es menor que
R1, R2 y R3, este riesgo es relevante
por su relacion con continuidad, atencién
clinica e informacién del usuario.

El hallazgo evidencia sefales asociadas
con facturacion, cobros, pagos,
prestaciones econdémicas o validacién de
cobertura.

La concentracién de R7 en informacion
clinica y administrativa sugiere revisar la
taxonomia, la calidad de los datos y los
motivos que no quedaron representados
en las categorias principales.

Aunque su volumen es menor, este
riesgo aporta sefiales sobre
comunicacion, orientacion, trato y
experiencia del usuario.

Tabla 6.5: Principales hallazgos y patrones recurrentes de riesgo (Elaboracion propia)
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Los hallazgos mas relevantes se concentran en riesgos asociados con acceso y oportunidad, autorizaciones,
suministro de medicamentos y tecnologias, calidad técnico-asistencial, continuidad del cuidado e
informacién administrativa. Esta lectura permite priorizar procesos criticos y orientar el analisis hacia
combinaciones especificas de riesgo y proceso.

La matriz de asociacidn entre riesgos y procesos, presentada en la Figura 6.7, complementa esta lectura al
mostrar en donde se concentran las combinaciones con mayor nimero de registros.

Riesgos P02 P03 P06 P07 P08 P09 P10 P11 P12
operacionales Derechosy |  torizaciones Preslta.cién Medicamen‘tos y Contin‘uidad Infor}rnfncién G.e.stién. Atencié-n al Cali:.iad y
cobertura clinica tecnologias del cuidado clinica administrativa usuario mejora
R1/ Accesoy
® oportunidada  [RPATEREL) 8.424 131.140
servicios
R2 / Autorizaciones
=~ ybarreras 528.668 1.389.946 54.536
@ administrativas
R3 / Suministro
f de medicamentos y 485.917 902.780
(9 tecnologias en salud
R4 / Calidad
técnico-asistencial y 395.632 64.820 257.968 13.217
seguridad del paciente
RS / Atencion al
8E] usuario, informacién 69.546 67.324 25.317

y trato
3| R6/Temas

EEE econémicos, 135.700 196.051
@ facturacion y recobros

@ R7 / Otasstuaciones 2.804 306.743 18.192 21.690

no clasificadas

TR p———
- nom @2 wom OF nov,
" ] © y

0 1-10ml 10mi- 100mil- 500mil-  >1M Aceese Bukizacionss tecnologfas

100mil  500mil 1M
2.963.395 1.389.946 902.780

Figura 6.7: Matriz de asociacidon entre riesgos operacionales y procesos de atencion (Elaboracidn propia)

Como se observa en la Figura 6.7, las asociaciones con mayor concentracion fueron R1-P01, con 2.963.395
registros; R2—P03, con 1.389.946 registros; y R3-P07, con 902.780 registros. Estas combinaciones
confirman que los principales focos de riesgo se ubican en el acceso a servicios, la gestién de autorizaciones
y el suministro de medicamentos y tecnologias en salud.

En sintesis, esta seccion transformé los resultados del modelo en hallazgos operativos. La utilidad principal

del analisis esta en identificar patrones que no deben interpretarse como casos aislados, sino como sefiales
recurrentes que pueden apoyar la gestion preventiva de riesgos en el sector salud.
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6.7 Formulaciéon de recomendaciones por riesgo y proceso

Con base en los hallazgos identificados, se formularon recomendaciones orientadas a fortalecer la gestién
preventiva de riesgos operacionales en los procesos de prestacion de servicios de salud. Estas
recomendaciones se construyeron a partir de la relacion entre las categorias de riesgo R1-R7, los procesos
de atencidn priorizados y los patrones recurrentes observados en la clasificacién de PQRD.

La finalidad de esta etapa no fue generar acciones aisladas para cada queja o reclamo, sino proponer lineas
de mejora aplicables a procesos donde se evidenciaron sefiales repetitivas de riesgo. En este sentido, la
Tabla 6.6 conecta los resultados del modelo con posibles acciones de analisis, seguimiento y mejora
operativa.

Riesgo Procesos iz o iz Informaciéon complementaria a
: .. Recomendacion formulada Propésito de gestion .
operacional priorizados validar

Fortalecer el monitoreo de

Reducir la recurrencia

Indicadores de oportunidad,

R1 . de inconformidades tiempos de atencion,
P01 barreras de acceso, oportunidad . - .
Acceso y PO8 d ion. di ‘bilidad d asociadas con acceso,  seguimiento a servicios
oportunidad a O EUTEE, Isponibilidad de. oportunidad y pendientes, remisiones y
. P03 agenda y seguimiento a servicios - AN
servicios . continuidad del validacion con responsables
pendientes o no prestados. . -
servicio. operativos.
Revisar el flujo de autorizaciones, Disminuir demoras, Tiempos de autorizacion,
R2 PO3 érdenes, remisiones y verificacion reprocesos y barreras causales de devolucion o
Autorizaciones y P02 de derechos, incorporando administrativas que negacion, trazabilidad del
barreras P08 controles sobre tiempos de afectan la continuidad tramite, validacion de
administrativas respuesta, causales de negaciony  del proceso de derechos y revisiéon con
trazabilidad del tramite. atencion. responsables del proceso.
R3 Implementar seguimiento m‘;‘rﬁm;iones en Registros internos asociados a
Suministro de operativo a la entrega oportuna y tratamipentos s entrega de medicamentos y
TRl eE PO7 completa de medicamentos, i — iés tecnologias, oportunidad de
tecnoloaias en y P06 tecnologias e insumos, articulando autorizadag fallas en entrega, servicios pendientes
salud 9 inventarios, contratacion, B continuida% y validacién con responsables
prescripcion y dispensacion. terapéutica del proceso.
R4 Complementar los resultados del Ir?eesntglgzir;eesg;:f ?:Z Auditorias internas, reportes
Calidad técnico- P03 modelo con auditoria clinica, ue?ian afectar q de eventos, indicadores de
asistencial P08 revision de continuidad del E:)alidad ertinencia calidad y seguridad,
sequridad dyel P06 cuidado, andlisis de eventos y e urid,az del acieﬁte informacion clinica disponible
agiente P09 validacion de informacion clinica o cgontinuidad Ze a y validacion con responsables
P disponible. atencion asistenciales.
R5 Fortalecer los canales de atencion Zﬂeﬁjggi:;‘oengﬁaﬂﬁ Tiempos de respuesta
A . al usuario, la claridad de la - oy PQRSD, registros de atencion
tencion al PO1 > . inconformidades ;
. informacion entregada, la : al usuario, canales de
usuario, P09 : e ot asociadas con Y
) .. orientacion sobre tramites y la . - comunicacion, casos
informacion y P11 informacion

trato

resolutividad de las respuestas a
PQRSD.
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Disminuir
inconformidades . y
) . Registros de facturacion,
R6 Revisar controles sobre econdémicas y Ny
- L . cobros y pagos, validacion de
Temas facturacion, cobros, pagos, administrativas que
o P10 - - derechos o cobertura,
econémicos, cuotas, prestaciones econémicas puedan generar X .
- P02 ST prestaciones econémicas y
facturaciony y validacion de cobertura o barreras o -
) ) revision con responsables
recobros derechos del usuario. afectaciones en la L .
" administrativos.
prestacion del
servicio.
. . Reducir la Muestras manuales de
Analizar muestras de registros . ) o
P09 (o ! o concentracion de registros R7, actualizacion de
R7 Otras clasificados en R7 para identificar . . s
. . P12 . . : casos residuales y la taxonomia, revision de
situaciones no posibles subcategorias, ajustar ; )
clasificadas 0 reglas de clasificacion y fortalecer TEIEGE 2 B COCEIEE, EENTES
P08 9 y interpretabilidad de texto y criterios de

la taxonomia de riesgos. e el
futuras clasificaciones. | clasificacion por proceso.

Tabla 6.6: Recomendaciones formuladas por riesgo y proceso (Elaboracién propia)

En la Tabla 6.6, de relacional las recomendaciones que se concentran en los procesos con mayor
recurrencia de sefales de riesgo: acceso a servicios, autorizaciones, gestion de medicamentos y
tecnologias, continuidad de la atencidn, informacién clinica y administrativa, y soporte administrativo y
financiero.

Para R1, la recomendacion se orienta a fortalecer el monitoreo de barreras de acceso, oportunidad de
atencion y disponibilidad de agenda, dado que esta categoria concentré 3.102.959 PQRD. En R2, asociada
con 1.973.150 registros, se prioriza la revisién de autorizaciones, drdenes, remisiones y verificaciéon de
derechos. Para R3, con 1.388.697 PQRD, se plantea reforzar el seguimiento a la entrega de medicamentos,
tecnologias e insumos en salud.

En las categorias restantes, las recomendaciones se enfocan en complementar la lectura del modelo con
fuentes internas. Para R4, se propone validar sefiales de calidad y seguridad del paciente mediante
auditorias e informacidn clinica; para R5, fortalecer canales de atencion, orientacion y respuesta a PQRSD;
para R6, revisar controles de facturacion, cobros, pagos y cobertura; y para R7, analizar muestras manuales
gue permitan mejorar la taxonomia de riesgos y reducir la concentracion de casos residuales.

Estas recomendaciones deben interpretarse como insumos para la toma de decisiones, no como
conclusiones definitivas sobre la causa raiz de cada evento. Para avanzar hacia acciones correctivas
concretas, es necesario complementar el analisis con informacién interna de las entidades, indicadores de
proceso, tiempos de atencién, auditorias, reportes de eventos y validacién con los responsables operativos.

La formulacidon de recomendaciones cierra el ciclo analitico del proyecto al transformar la clasificacion
automatica de PQRD en lineas de accidn orientadas a la gestion preventiva. De esta manera, el modelo de
PLN se convierte en una herramienta de apoyo para identificar focos de riesgo, priorizar procesos criticos
y orientar mejoras en la prestacion de servicios de salud.

6.8 Sintesis de hallazgos y recomendaciones

La fase de despliegue consolidd los principales resultados del proyecto, integrando la clasificaciéon de PQRD,
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la relacién entre riesgos operacionales y procesos de atencién, y la formulacion de recomendaciones
orientadas a la gestidn preventiva. Este cierre permitié organizar los hallazgos de manera estructurada y
facilitar su interpretacion desde una perspectiva operativa.

La Tabla 6.7 resume los principales resultados del despliegue del modelo y las recomendaciones generales
derivadas del anilisis.

. Lo fpii . Implicacion para la gestion de ‘o .
Dimension de analisis Resultado principal P rﬁesgos g Recomendacién de cierre

Inferencia masiva sobre la
base depurada

Distribucion de riesgos
operacionales

Relacién entre riesgos y
procesos de atencion

Patrones recurrentes de
riesgo

Uso de probabilidades y
confianza del modelo

Formulacién de
recomendaciones

El modelo Linear SVC + TF-
IDF calibrado mediante
sigmoid fue aplicado sobre
8.039.810 registros de PQRD
del periodo 2017-2024.

Las categorias R1, R2 y R3
concentran 6.464.806 PQRD,
equivalentes al 80,4% de la
base clasificada.

La matriz riesgo-proceso
muestra concentraciones
relevantes en P01, P03, P07,
P06, P08, P09 y P10, segun
la categoria de riesgo
analizada.

Los principales patrones se
relacionan con barreras de
acceso, oportunidad,
autorizaciones,
medicamentos, continuidad
del cuidado, informacion y
atencion administrativa.

La calibracion permite
conservar, ademas de la
clase predicha, una medida
de confianza asociada a cada
clasificacion.

Las recomendaciones se
orientan a procesos donde se
concentran sefales de
riesgo, especialmente
acceso, autorizaciones,
medicamentos, calidad,
informacion y soporte
administrativo.

El proyecto transforma una
base masiva de
inconformidades en una
estructura analitica con
categorias de riesgo
operacional y probabilidades
asociadas.

La mayor carga de sefales
operacionales se concentra
en acceso, autorizaciones y
suministro de medicamentos
o tecnologias.

La clasificacion deja de ser
unicamente estadisticay se
convierte en una lectura
operativa orientada a
procesos criticos de la
prestacion del servicio.

Estos patrones pueden
interpretarse como sefales
tempranas de fallas
recurrentes, no como
conclusiones definitivas
sobre cada caso individual.

Las predicciones de mayor
confianza pueden apoyar
analisis agregados, mientras
que los registros con menor
confianza requieren lectura
prudente o revision adicional.

El modelo aporta insumos
para priorizar procesos,
revisar controles y orientar
acciones preventivas desde
la gestion de riesgo
operacional.
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Mantener la trazabilidad del
pipeline, versionar los
artefactos del modelo y
conservar las salidas de
clasificaciéon como insumo
para analisis posteriores.

Priorizar estos riesgos en el
analisis de procesos, sin
excluir la revision de
categorias de menor
frecuencia, pero con posible
impacto en calidad o
seguridad.

Usar la matriz de asociacion
como criterio inicial de
priorizacién para analisis de
causa raiz, evaluacion de
controles y seguimiento de
planes de mejora.

Validar los patrones con
responsables de proceso,
indicadores internos,
auditorias, eventos de riesgo
y registros operativos de las
entidades.

Definir umbrales de confianza
para analisis operativos y
utilizar registros inciertos
como insumo para mejorar
futuras muestras de
entrenamiento.

Implementar las
recomendaciones como
punto de partida para
ejercicios de validacion
interna, analisis de causa raiz
y fortalecimiento de
controles.



Usar los resultados como

Los resultados del modelo e . . .
La clasificacion automatizada = insumo de gestion

corresponden auna

. 9 s no reemplaza el juicio preventiva,
Alcance y uso de los aproximacion analitica . . .
experto ni la evaluacion complementandolos con
REETEE 22 basada en campos textuales especifica de eventos informacion interna
y categoricos disponibles en P ’ L .
causas y controles. validacion operativa y

la fuente de PQRD. S o
seguimiento periddico.

Tabla 6.7: Sintesis de hallazgos y recomendaciones (Elaboracién propia)

En la Tabla 6.7, el principal aporte del proyecto fue transformar 8.039.810 PQRD del periodo 2017-2024
en una base analitica con categorias de riesgo operacional, probabilidades asociadas y relacién con
procesos de atencién. Esta estructura permitié identificar que las categorias R1, R2 y R3 concentraron
6.464.806 registros, equivalentes al 80,4% de la base clasificada.

Desde la perspectiva operativa, los resultados evidencian que las principales sefiales de riesgo se
concentran en procesos asociados con acceso, autorizaciones, medicamentos y tecnologias, continuidad
del cuidado, informacidn clinica y administrativa, y soporte administrativo y financiero. Esta lectura permite
priorizar procesos criticos y orientar analisis posteriores hacia la revisién de causas, controles y planes de
mejora.

También se identificé que las probabilidades generadas por el modelo aportan una medida de confianza
util para interpretar los resultados. Las predicciones con mayor confianza pueden apoyar andlisis
agregados, mientras que los registros con menor confianza deben considerarse para revision adicional,
especialmente si se utilizan en decisiones operativas especificas.

En términos metodoldgicos, el proyecto permitiéd construir un flujo reproducible que inicia con la
preparacion de datos, contintda con el modelado supervisado y finaliza con la aplicaciéon del modelo sobre
la base depurada. No obstante, los resultados deben interpretarse como un insumo analitico y no como
una conclusién definitiva sobre la causa raiz de cada evento.

En conclusion, el despliegue del modelo conectd el procesamiento de lenguaje natural con la gestion de
riesgos operacionales en salud. La clasificacion de PQRD, la asociacidon con procesos de atencion y la
formulacion de recomendaciones constituyen una base util para fortalecer el analisis preventivo, mejorar
la trazabilidad de las inconformidades y orientar acciones de mejora en la prestacion de servicios de salud.
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1 Conclusiones

El proyecto permitid desarrollar una metodologia basada en procesamiento de lenguaje natural y
aprendizaje automatico para analizar las PQRD del sistema de salud colombiano desde una perspectiva de
riesgo operacional. A partir de las bases histéricas publicadas por la Superintendencia Nacional de Salud
para el periodo 2017-2024, se consolidd, depurd y estructurd una base analitica que permitid transformar
informacién textual dispersa en insumos Utiles para la clasificacidn y analisis de riesgos.

En las fases de comprension y preparacion de los datos se evidencio que las PQRD constituyen una fuente
relevante para identificar sefiales asociadas con fallas operacionales en la prestacion de servicios de salud.
El andlisis exploratorio permitié reconocer concentraciones importantes por entidad, régimen, territorio y
motivos de inconformidad, especialmente en temas relacionados con acceso, oportunidad, autorizaciones,
tecnologias en salud y atencion al usuario.

La construccion del corpus textual, a partir de los campos normalizados de macromotivo, motivo general
y motivo especifico, permitid convertir informacién no estructurada en una base apta para modelado
supervisado. Ademds, la muestra etiquetada manualmente de 4.000 registros permitiéd definir una
taxonomia de riesgos operacionales R1-R7, entrenar modelos de clasificacion y evaluar su desempefio
bajo un flujo controlado y reproducible.

En la fase de modelado se compararon diferentes algoritmos cldsicos y modernos. Como resultado, se
selecciond el modelo LinearSVC + TF-IDF calibrado mediante sigmoid, debido a su equilibrio entre
desempeiio predictivo, estabilidad, interpretabilidad y viabilidad computacional. Esta eleccidn permitio
aplicar el modelo sobre una base depurada de 8.039.810 registros, generando para cada PQRD una
categoria de riesgo operacional y una probabilidad asociada a la prediccion.

El despliegue del modelo permitié pasar de una lectura individual de inconformidades a una vision
agregada de riesgos y procesos. Al relacionar las categorias de riesgo con el mapa de procesos de
prestacion de servicios de salud, fue posible identificar patrones recurrentes, procesos criticos y posibles
focos de intervencion. En particular, los resultados mostraron una alta concentracidn de seiales en riesgos
asociados con acceso, autorizaciones y suministro de medicamentos y tecnologias en salud.

Desde la perspectiva de la ciencia de datos, el proyecto demuestra el valor de aplicar técnicas analiticas
sobre grandes volimenes de informacidn textual. La metodologia permitid procesar de forma sistematica
y escalable millones de registros, identificar patrones que podrian pasar inadvertidos en revisiones
manuales y generar informacioén estructurada para apoyar la priorizacién de riesgos. Este valor agregado
radica en convertir datos no estructurados en evidencia util para la gestidon preventiva y la toma de
decisiones.

Asimismo, el proyecto aporta una base metodoldgica replicable. El flujo desarrollado puede actualizarse
con nuevas bases de PQRD, ajustarse mediante nuevas muestras etiquetadas, integrarse con variables
internas de las entidades y utilizarse como insumo para tableros de seguimiento. Esto fortalece la
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capacidad de monitorear tendencias, anticipar focos de riesgo y orientar planes de mejora en los procesos
de atencion.

Finalmente, se concluye que el procesamiento de lenguaje natural puede ser utilizado como una
herramienta de apoyo para fortalecer la gestidn de riesgos operacionales en salud. Aunque el modelo no
reemplaza el analisis experto ni la validacidn operativa de cada caso, si ofrece una aproximacién analitica
util para organizar grandes volumenes de PQRD, priorizar riesgos, mejorar la trazabilidad de las
inconformidades y orientar acciones preventivas en la prestacion de servicios de salud.

7.2 Trabajos futuros

Como trabajo futuro, se recomienda ampliar y actualizar periédicamente el corpus etiquetado,
especialmente en las categorias de riesgo con menor representacion. Esto permitiria mejorar el
aprendizaje del modelo en clases minoritarias, reducir posibles sesgos derivados del desbalance y
fortalecer su capacidad de generalizacidn frente a nuevos registros de PQRD.

También se sugiere incorporar fuentes de informacién complementarias a las variables utilizadas en este
proyecto. Entre ellas se encuentran indicadores de oportunidad, tiempos de autorizacidn, datos de
entrega de medicamentos, auditorias internas, eventos de seguridad del paciente, reportes operativos y
registros propios de las entidades. Esta integracidon permitiria contrastar las sefiales identificadas en las
PQRD con informacién interna de los procesos y avanzar hacia analisis mas completos de causa raiz,
controles y planes de mejora.

Otra linea de trabajo consiste en profundizar la evaluacidén de modelos modernos de lenguaje en espafiol,
como RoBERTa, BETO u otros modelos basados en transformers. Esta exploracion deberia realizarse con
una muestra etiquetada mdas amplia, mayor capacidad computacional y controles estrictos de validacion,
con el fin de determinar si estos modelos aportan mejoras relevantes frente a alternativas mas simples,
interpretables y escalables.

Adicionalmente, seria pertinente implementar mecanismos de monitoreo del desempeio del modelo en
el tiempo. Esto incluye revisar cambios en la distribucion de las categorias, evaluar la estabilidad de las
predicciones, controlar los niveles de confianza y detectar posibles variaciones en los patrones de lenguaje
de las PQRD. Este seguimiento permitiria identificar cuando es necesario actualizar el modelo, ajustar la
taxonomia o incorporar nuevos datos etiquetados.

Finalmente, se propone utilizar los resultados del modelo como insumo para ejercicios de gestién de
riesgos en entidades del sector salud, integrando la clasificacion de PQRD con matrices de riesgo, controles
existentes, indicadores de calidad y planes de mejoramiento. De esta manera, el proyecto podria
evolucionar desde un ejercicio analitico hacia una herramienta de apoyo para la gestion preventiva, la
priorizacion de procesos criticos y el monitoreo continuo de riesgos operacionales.

86



ly Pontificia Universidad

iy JAVERTANA
Cali

8. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1] Superintendencia Nacional de Salud, Informe de Gestién 2024. Bogotd D.C., Colombia, 2024. [En
linea]. Disponible en: https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/planeacion/InformesGestion/GG-67.pdf

[2] Superintendencia Nacional de Salud, Informe de Datos Abiertos 2023, Bogota, Colombia, 2023. [En
linea]. Disponible en:
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/metodologias/Datos Abiertos/Informe%20DA 2023.pdf

[3] IBM, “Descripcidn general de la ayuda de CRISP-DM,” IBM Documentation — SPSS Modeler (Saa$),
[En linea]. Disponible en: https://www.ibm.com/docs/es/spss-modeler/saas?topic=dm-crisp-help-

overview. [Accedido: 2-jun-2025].

[4] Superintendencia Nacional de Salud, Resolucidon nimero 2024160000003002-6 de 2024. Bogota D.C.,
Colombia, 2024. [En linea]. Disponible en:
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/Resoluciones/Resoluci%C3%B3n%20n%C3%BAmero
%202024160000003002-6%20de%202024.pdf

[5] Superintendencia Nacional de Salud, Resoluciéon nimero 2024160000003012-6 de 2024. Bogota D.C.,
Colombia, 2024. [En linea]. Disponible en:
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/Resoluciones/Resoluci%C3%B3n%20n%C3%BAmero
%202024160000003012-6%20de%202024.pdf

[6] Basel Committee on Banking Supervision, International Convergence of Capital Measurement and
Capital Standards: A Revised Framework — Comprehensive Version, Bank for International Settlements,
Basel, Switzerland, Jun. 2006. [Online]. Available: https://www.bis.org/basel framework/

[7] Superintendencia Nacional de Salud, Circular Externa No. 045 de 2021, Bogotd, Colombia, 2021. [En
linea]. Disponible en:
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/CircularesExterna/CIRCULAR%20EXTERNA%20202117
000000045.pdf

[8] Superintendencia Nacional de Salud, Circular Externa No. 051 de 2022, Bogotd, Colombia, 2021. [En
linea]. Disponible en:
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/CircularesExterna/Circular%20Externa%20No0.%2020
22151000000051-5%20de%202022.pdf

87


https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/planeacion/InformesGestion/GG-67.pdf
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/metodologias/Datos_Abiertos/Informe%20DA_2023.pdf
https://www.ibm.com/docs/es/spss-modeler/saas?topic=dm-crisp-help-overview
https://www.ibm.com/docs/es/spss-modeler/saas?topic=dm-crisp-help-overview
https://www.ibm.com/docs/es/spss-modeler/saas?topic=dm-crisp-help-overview
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/Resoluciones/Resoluci%C3%B3n%20n%C3%BAmero%202024160000003002-6%20de%202024.pdf
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/Resoluciones/Resoluci%C3%B3n%20n%C3%BAmero%202024160000003002-6%20de%202024.pdf
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/Resoluciones/Resoluci%C3%B3n%20n%C3%BAmero%202024160000003012-6%20de%202024.pdf
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/Resoluciones/Resoluci%C3%B3n%20n%C3%BAmero%202024160000003012-6%20de%202024.pdf
https://www.bis.org/basel_framework/
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/CircularesExterna/CIRCULAR%20EXTERNA%20202117000000045.pdf
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/CircularesExterna/CIRCULAR%20EXTERNA%20202117000000045.pdf
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/CircularesExterna/Circular%20Externa%20No.%202022151000000051-5%20de%202022.pdf
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/CircularesExterna/Circular%20Externa%20No.%202022151000000051-5%20de%202022.pdf

Y Pontificia Universidad

4 JAVERIANA
= Cali

[9] F. Venegas-Martinez, L. C. Franco-Arbeldez, L. E. Franco-Ceballos y J. G. Murillo-Gémez, “Riesgo
operativo en el sector salud en Colombia: 2013,” eseconomia, vol. 10, no. 43, pp. 7-36, segundo
semestre de 2015. [En linea]. Disponible en: https://yuss.me/revistas/ese/2015v10n43a01p007 036.pdf

[10] Superintendencia Nacional de Salud, Circular Externa No. 2023151000000010-5 de 2023,
Bogotd, Colombia, 2023. [En linea]. Disponible en:
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/CircularesExterna/Circular%20Externa%20No0.%2020
23151000000010-5%20de%202023.pdf

[11]IBM, "éQué es el procesamiento del lenguaje natural (PLN)?", IBM Think, 2024. [En linea]. Disponible
en: https://www.ibm.com/mx-es/think/topics/natural-language-processing

[12] Amazon Web Services, “éQué es el procesamiento de lenguaje natural (PLN)?”, AWS, [En linea].
Disponible en: https://aws.amazon.com/es/what-is/nlp/. [Accedido: 2-jun-2025].

[13] Microsoft, “Procesamiento de lenguaje natural: elecciones tecnolégicas para arquitecturas de
datos,” Microsoft Learn, [En linea]. Disponible en: https://learn.microsoft.com/es-

es/azure/architecture/data-guide/technology-choices/natural-language-processing.  [Accedido:2-jun-
2025].

[14] OpenWebinars, “Técnicas clave para el procesamiento de texto NLP,” OpenWebinars, [En linea].
Disponible en: https://openwebinars.net/blog/tecnicas-clave-para-procesamiento-texto-nlp/#word-

embeddings. [Accedido: 2-jun-2025].

[15] Instituto de Ingenieria del Conocimiento, “Topic Extraction: ésobre qué tratan los documentos?”, IIC -
Procesamiento del Lenguaje Natural, [En linea]. Disponible en: https://www.iic.uam.es/procesamiento-

del-lenguaje-natural/topic-extraction-sobre-que-tratan-documentos/. [Accedido: 2-jun-2025].

[16] Scikit-learn developers, “Metrics and scoring: quantifying the quality of predictions,” scikit-learn
Documentation. [Online]. Disponible en: https://scikit-learn.org/stable/modules/model evaluation.html.
[Accedido: 10-Jun-2026].

[17] Scikit-learn developers, “sklearn.metrics.matthews_corrcoef,” scikit-learn Documentation. [Online].
Disponible en:
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.matthews corrcoef.html. [Accedido:
10-Jun-2026].

[18] Scikit-learn developers, “sklearn.metrics.log_loss,” scikit-learn Documentation. [Online]. Disponible
en: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.log_loss.html. [Accedido: 10-Jun-

88


https://yuss.me/revistas/ese/2015v10n43a01p007_036.pdf
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/CircularesExterna/Circular%20Externa%20No.%202023151000000010-5%20de%202023.pdf
https://docs.supersalud.gov.co/PortalWeb/Juridica/CircularesExterna/Circular%20Externa%20No.%202023151000000010-5%20de%202023.pdf
https://www.ibm.com/mx-es/think/topics/natural-language-processing
https://aws.amazon.com/es/what-is/nlp/
https://learn.microsoft.com/es-es/azure/architecture/data-guide/technology-choices/natural-language-processing
https://learn.microsoft.com/es-es/azure/architecture/data-guide/technology-choices/natural-language-processing
https://openwebinars.net/blog/tecnicas-clave-para-procesamiento-texto-nlp/#word-embeddings
https://openwebinars.net/blog/tecnicas-clave-para-procesamiento-texto-nlp/#word-embeddings
https://openwebinars.net/blog/tecnicas-clave-para-procesamiento-texto-nlp/#word-embeddings
https://www.iic.uam.es/procesamiento-del-lenguaje-natural/topic-extraction-sobre-que-tratan-documentos/
https://www.iic.uam.es/procesamiento-del-lenguaje-natural/topic-extraction-sobre-que-tratan-documentos/
https://www.iic.uam.es/procesamiento-del-lenguaje-natural/topic-extraction-sobre-que-tratan-documentos/

Y Pontificia Universidad

4 JAVERIANA
= Cali

2026].

[19] Y.P. Ayala, J.A. Salamanca, J.M. Durdn y E.F. Gonzalez, “Analisis con Machine Learning de Peticiones
Externas (PQRS) del SENA Regional Bolivar”, Fundacion Universitaria Los Libertadores, Bogotd, 2023. [En
linea]. Disponible en: https://repository.libertadores.edu.co/server/api/core/bitstreams/17882639-
7ae2-4c81-b746-

[20] R. A. Manjarrés-Betancur y M. M. Echeverri-Torres, “Asistente Virtual Académico utilizando
Tecnologias Cognitivas de Procesamiento de Lenguaje Natural,” Revista Politécnica, vol. 16, no. 30, pp.
59-67, 2020. [En linea]. Disponible en: https://revistas.elpoli.edu.co/index.php/pol/article/view/1701

[21] J. L. Flores Poma, “Clasificacién de Quejas de los Clientes Empleando Procesamiento de
Lenguaje Natural: Revision Sistematica de la Literatura,” ResearchGate, 2023. [En linea]. Disponible en:
https://www.researchgate.net/publication/377578962

[22] J. C. Blandén-Andrade, A. Castaiio-Toro, A. Morales-Rios, y D. Orozco-Ospina, “Computational
Methods for Information Processing from Natural Language Complaint Processes—A

Systematic Review,”Computers, vol. 14, no. 1, Art. no. 28, Jan. 2024. [En linea]. Disponible en:
https://www.mdpi.com/2073-431X/14/1/28

[23] M. Navia Diazgranados, “Procesamiento de Lenguaje Natural Impulsado por Inteligencia Artificial
para Empresas de Servicios Publicos”, Universidad Tecnoldgica de Pereira, Pereira, 2023. [En lineal.
Disponible en: https://repositorio.utp.edu.co/items/ad85712a-1f8e-4ccc-bf6b-74cf44e7f5fb

[24] W. A. GOmez Bueno y E. A. Gdmez Cardenas, “Prototipo de herramienta para la mejora en los
procesos de designacion de PQRSD de la Alcaldia de Bucaramanga”, Pontificia Universidad Javeriana
Cali, Maestria en Ciencia de Datos, Santiago de Cali, 2023. [En linea]. Disponible en:
https://vitela.javerianacali.edu.co/items/7728c175-a9eb-4ff6-ac00-c3f30b3826ad

[25] B. S. Flérez Pazos, C. A. Arévalo Rodriguez y S. Barrera Sdenz, “Comparacién de metodologias PEFT
aplicadas a modelos de lenguaje grandes enfocados en generar resimenes de textos”, Pontificia
Universidad Javeriana Cali, Maestria en Ciencia de Datos, Santiago de Cali, 2024. [En linea]. Disponible
en: https://vitela.javerianacali.edu.co/items/f5c8e245-3f58-4209-b227-95a08476043a

89


https://repository.libertadores.edu.co/server/api/core/bitstreams/17882639-7ae2-4c81-b746-df44a856e421/content
https://repository.libertadores.edu.co/server/api/core/bitstreams/17882639-7ae2-4c81-b746-df44a856e421/content
https://revistas.elpoli.edu.co/index.php/pol/article/view/1701
https://www.researchgate.net/publication/377578962
https://www.mdpi.com/2073-431X/14/1/28
https://www.mdpi.com/2073-431X/14/1/28
https://repositorio.utp.edu.co/items/ad85712a-1f8e-4ccc-bf6b-74cf44e7f5fb
https://vitela.javerianacali.edu.co/items/7728c175-a9eb-4ff6-ac00-c3f30b3826ad
https://vitela.javerianacali.edu.co/items/f5c8e245-3f58-4209-b227-95a08476043a

Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

ANEXO 1

CRONOGRAMA

Afio 2025 Afio 2026

ctivid i

[ 61 | COWPRENSIONDELOSDATGS |
6.1.1. Obtener los datos historicos de PQRD desde el Portal de Datos Abiertos en la pagina web de la Superintendencia de Salud Finalizado
6.1.2. Estructura del dataset e identificar datos faltantes, duplicados o inconsistentes. Finalizado
6.1.3. Explorar de la base de datos mediante analisis exploratorio y visualizacion descriptiva Finalizado
6.1.4. Depurar base de datos. Finalizado
6.1.5. Normalizar las variables categoricas y estandarizar formatos de texto para su posterior analisis. Finalizado
6.2.1. Preprocesar el texto aplicando técnicas de NLP como tokenizacion, lematizacion, eliminacion de stopwords y normalizacion éxica Finalizado
6.2.2. Etiquetar manualmente una muestra representativa de datos para entrenamiento supervisado. Finalizado
6.2.3. Identificar y evaluar los algoritmos Finalizado
6.2.4. Seleccionar los algoritmos de clasificacion mas apropiados para el proyecto Finalizado
MODELADO
6.3.1. Entrenar los modelos de clasificacion Finalizado
6.3.2. Dividir el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. Finalizado
6.3.3. Identificar y balancear las clases. Finalizado
6.3.4. Evaluary ajustar los parametros de los modelos. Finalizado
6.3.5. Ejecutar el modelo. Finalizado
|
6.4.1. Comparar los resultados obtenidos para determinar la capacidad predictiva del modelo. Finalizado [ ]
6.4.2. Calcular métricas de evaluacion. Finalizado [ ]
6.4.3. Evaluar métricas de desempefio. Finalizado B
6.4.4. Evaluar la estabilidad del modelo. Finalizado B
6.4.5. Analizar los errores de clasificacion. Finalizado [ ]
6.4.6. Identificar categorias de riesgo mal representadas. Finalizado -
6.4.7. Ajustar el modelo calibrando los hiperparametros. Finalizado -
6.4.8. Documentar los resultados de desempefio del modelo. Finalizado -
IBAEEIEDS
6.5.1. Disenar el mapa de procesos de la prestacion en los servicios de salud. Finalizado
6.5.2. Relacionar los textos clasificados con los procesos de la prestacion de servicios de salud. Finalizado
6.5.3. Disenar las visualizaciones para presentar las correlaciones entre riesgos y los procesos de la prestacion de servicios de salud. Finalizado
6.5.4. Analizar los hallazgos relacionados con patrones recurrentes de riesgo. Finalizado
6.5.5. Formular recomendaciones alineadas con estandares de calidad y normativas del sector salud. Finalizado
6.5.6. Elaborar el documento final que consolide los hallazgos, el modelo y las recomendaciones operativas. Finalizado
6.5.7. Disedar las visualizaciones para presentar los resultados. Finalizado
(6.6 | ELABORACIONDOCUMENTOFNAL — — ——— |
6.6.1. Consolidar documento Finalizado
6.6.2. Estructurar documento Finalizado
6.6.3. Revisar contenidos Finalizado
6.6.4. Enviar para comentarios al Director Finalizado
6.6.5. Ajustar comentarios Finalizado
6.6.6. Elaborar version final documento Finalizado
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ANEXO 2

NOTEBOOK DEL PROYECTO: PROYECTO_PNL_PQRD.IPYNB

https://colab.research.google.com/drive/1f6HWUTnIM1IWMjQ9LpON1Y0 NGuG
WijyY4?usp=sharing

(5o ) & Proyecto MaestriaNLP % & B & 2 Compartr @
3 0
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda
Q Comandos + Codigo ~ + Texto b Ejecutar todas ~ Conectar ~ A
indice O x il v 2B L
@ | arucacionoerrocesam. APLICACION DE PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL (NPL) PARA
o 61 COMPRENSION Dk L INDENTIFICAR RIESGOS OPERACIONALES EN EL SECTOR SALUD
6. Obtener los datos
) Montaje de Drive y rut El Plan de trabajo que se desarroliara en el entorno de programacion Google Colab, se basa en la metodologia CRISP-DM ( Cross-Industry
Resultados carga de la ba Standard Process for Data Mining) y tiene como objetivo construir un flujo analitico robusto para el procesamiento y analisis de PQRD.
L] 13 Bt Contempla cuatro etapas clave: una fase inicial de comprension de los datos, donde se asegura la calidad y el contexto de la informacién:
o et dol st una etapa de que implica la y del texto para su analisis; una fase de modelado, centrada en el
e i disefio y ajuste de algoritmos de clasificacion; y finalmente, una etapa de evaluacion, orientada a medi el desempeiio del modelo y
B N garantizar su estabilidad y utiidad practica.
6.1.3. Explorar de la bas.
Analisis descriptivo v .
Analisis descriptivo . ¥ 6.1. COMPRENSION DE LOS DATOS
Analisis descriptivo v.
ey Esta fase tiene como propdsito explorar, analizar y familiarizarse con la informacion contenida en los registros de PORD. Esta etapa
naisis descriptivo v
o permite identificar la estructura del conjunto de datos, su calidad, posibles inconsistencias y patrones iniciales, lo cual es fundamental
el chmarifen ¥ para orientar las decisiones de limpieza, transformacion y analisis posteriores en el proyecto,
Anaiisis descriptivo v
Analisis descriptivo v - . .
p 6.1.1. Obtener los datos histéricos de PQRD desde el Portal de Datos Abiertos en la pagina web
Analisis descriptivo . v
Aostils desciotvo v de la Superintendencia de Salud
Analisis descriptivo v.
Fecha: 6/07/2025
Analisis concentracio.
i e Las bases de datos utilizadas fueron descargadas del Portal de Datos Abiertos de la Superintendencia Nacional de Salud. Esta fuente
naiisis estabil
S oficial proporciona registros estructurados de PORD a nivel nacional, disponibles desde 2017 hasta 2024
Analisis formato de te.
Enlace bases de datos:
6.1.4. Depurar base de
tps:/mapas.s Qgov.cola 0 2 abiertc 3 grouplds=ac63f710779143 59dc66fThe1c0828s0rt=
Crosc table pan, cies. hitps:/in lud.gov.co Jisp abiert 3f71077914201859dc66fTbe1c0826501
mogifies
6.1.5.Normalizar variabl.
Croar una vista estin
{) Varisbles () Terminal °
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METODOLOGIA DE ETIQUETADO MANUAL PQRD
1. Propésito y alcance

Esta metodologia define el procedimiento de etiquetado manual de Peticiones, Quejas, Reclamos vy
Denuncias (PQRD) con el fin de construir un conjunto de entrenamiento supervisado para modelos de
clasificacidn de riesgos operacionales. En esta fase se especifica qué se etiqueta, cdmo se etiqueta y con
qué reglas, garantizando consistencia, trazabilidad y reproducibilidad para su implementacién.

2. Objetivo

Construir un conjunto de entrenamiento supervisado en el que cada registro de PQRD disponga de un texto
apto para su analisis mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN) y de una etiqueta de
riesgo operacional asignada manualmente bajo un esquema y reglas de decisién previamente definidos.

Este conjunto etiquetado servird como insumo base para el entrenamiento, validacién y evaluacién de
modelos de clasificacién orientados a identificar y categorizar riesgos operacionales a partir del contenido
textual de las PQRD.

En el conjunto de entrenamiento supervisado cada registro de PQRD debe contar con:

e Texto disponible para PLN y lectura.

e Una etiqueta de riesgo operacional primaria (R1-R7) asignada manualmente con base en la guia.

e Campos auxiliares para observaciones y, opcionalmente, una etiqueta secundaria.

e Un archivo final etiquetado que sirva como insumo para entrenar y evaluar modelos de
clasificacidn de riesgos.

3. Unidad de analisis y objeto a etiquetar

e Unidad de analisis: un registro individual de PQRD.
e Objeto a etiquetar: el nucleo de la inconformidad expresada en el caso, identificado
principalmente a partir del texto y complementado por el contexto tematico.

4. Esquema de etiquetas de riesgo operacional (R1-R7)

Se adopta un esquema inicial de siete clases (R1-R7). En esta fase se utiliza un enfoque en el que cada
PQRD recibe una etiqueta primaria Unica para simplificar el entrenamiento y el andlisis. El campo de
etiqueta secundaria se conserva como opcional para futuros refinamientos.
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CODIGO NOMBRE DE LA DESCRIPCION TEMAS TiPICOS
CLASE OPERATIVA (ORIENTATIVOS)
Acceso y Barreras o demoras paraingresar al .
. . . cita, agenda, turno, demora,
R1 oportunidad a sistema o acceder a un servicio . .
.. e fila, restriccidn, cupo
servicios especifico.
Autorizacionesy . o . . .
RO barreras Tramites, autorizaciones, referencias,  autorizacion, negacion,
L. . remisiones o trabas burocraticas. remision, tramite, radicacion
administrativas
- Problemas de entrega . ,
Suministro de . . .g " medicamento, férmula,
. disponibilidad, sustitucion u
R3 medicamentosy . . entrega, stock,
, oportunidad de medicamentos, .
tecnologias en salud . S, desabastecimiento
insumos o ayudas diagnosticas.
Calidad técnico- e e - L,
. ) Errores o fallas en la atencidon clinica,  procedimiento, cirugia,
asistencial y . . . . o
R4 : procedimientos, diagndsticos, diagnéstico, error,
seguridad del ) . L
. cuidados o complicaciones. complicacion
paciente
L, . Mal trato, falta de informacidn, . .,
Atencion al usuario, L, - trato, maltrato, informacion,
R5 . ., comunicacion deficiente u . .,
informacién y trato . .. orientacidn, respeto
orientacién inadecuada.
Cobros indebidos, facturacion,
RG Facturacidn, cobros  copagos, cuotas, recobros, glosas u cobro, factura, cuota, copago,
y temas econdmicos otros temas recobro, cartera
econdmicos/administrativos.
Otros / No .
. Casos que no encajan claramente en .
clasificable con la , texto corto, genérico,
R7 las clases anteriores o con

informacion
disponible

informacién insuficiente/ambigua.

ambiguo o incongruente

Tabla 1. Clases de riesgo operacional para etiquetado manual (R1-R7)

5. Fuentes de informacidn para asignar la etiqueta

Para asegurar consistencia, se debe revisar usando, como minimo, los siguientes campos:

e texto_basic (texto principal para lectura).

e motivo_especifico_clean (motivo especifico limpio).

e motivo_general_clean y macromotivo_clean (contexto tematico).
e Variables de trazabilidad: objectid, year, ent_alias_sns.
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6. Reglas de etiquetado
6.1 Regla general (etiqueta primaria)

Identificar el nucleo de la inconformidad (p. €j., acceso, autorizaciones, medicamentos, tecnologias, calidad
clinica, trato o cobros) y asignar una Unica clase R1-R7 en el campo etiqueta_riesgo_primaria.

6.2 Priorizacion cuando hay multiples temas
Si el texto incluye mds de un problema, asignar la etiqueta primaria siguiendo este orden de priorizacion:

1. R4 si hay riesgo clinico evidente o aspectos de seguridad del paciente.

2. R3si el problema central es suministro/entrega de medicamentos o tecnologias.

3. R1-R2 si lo critico es la imposibilidad o demora para acceder al servicio o completar tramites.
4. R6 si el nucleo de la inconformidad es econdmico (cobros, facturacion, copagos, etc.).

5. R5si el nlcleo es la experiencia del usuario (trato, informacidon u orientacion).

6. R7 si no es posible clasificar con seguridad.

6.3 Manejo de casos ambiguos
Cuando existan multiples temas, se seleccionara el mejor descrito o el de mayor criticidad operacional. Si
no hay informacidn suficiente para decidir entre dos clases, se asignard R7 y se documentara el motivo en
comentarios.

6.4 Uso del campo de comentarios

El campo comentarios se utiliza para registrar dudas, decisiones dificiles o casos borde. Este registro
permite refinar la guia, identificar patrones de ambigliedad y soportar posibles reetiquetados.

6.5 Etiqueta secundaria (opcional)

El campo etiqueta_riesgo_secundaria se mantiene como opcidn para registrar un segundo tema relevante
cuando aplique; en la primera iteracidn puede dejarse en blanco.
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ANEXO 4

MUESTRA ETIQUETADO
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1RV30xbG3wZsYuBrp6Bk6diA-
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restriccion en el acceso a los
servicios de salud

restriccion en el acceso a los
servicios de salud

barreras en el acceso a

71bDgoD/edit?gid=695450847#gid =695450847

restriccién en el acceso por falta
de oportunidad para la atencién

restriccién por razones econémica
o de capacidad de pago

falta de oportunidad en la

y servicios de salud; y otros
elementos complementarios
a atencién del usuario

barreras en el acceso a tecnologias

y servicios de salud; y otros

para

autorizacién de fas en
salud y otros elementos
complementarios para la atencién
del usuario

negacién de tecnologias en salud y
otros i

.-

para
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falta de oportunidad en la entrega
de medicamentos pos

contratos vencidos con ips que
afectan la continuidad del servicio

falta de oportunidad en la
autorizacién de otros servicios de
salud

negacién en la asignacion de citas
o consultas

@ PreguntaraGoogle v @
10} O~ © Compartir ~ 4 @
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restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion en el acceso por falta de ¢
de oportunidad en la entrega de medi pos

restriccion en el acceso a los servicios de salud restriccion por razones econémica o
vencidos con ips que afectan la continuidad del servicio

barreras en el acceso a tecnologias y servicios de salud y otros elementos complem
usuario falta de oportunidad en la autorizacién de tecnologias en salud y otros elem
atencién del usuario falta de oportunidad en la autorizacién de otros servicios de sa

barreras en el acceso a tecnologias y servicios de salud y otros elementos complem

usuario negacion de fas en salud y otros ios para |
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