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1. Introduccion

Al inicio de la década de los 90, se realizé una reforma estructural al sistema de
salud colombiano por medio de la Ley 100 de 1993. Con esta nueva normativa, el
Estado asumié el rol de regulador del sistema y delegd la responsabilidad de la
prestacion de servicios a instituciones de caracter privado; de esta manera, se
pretendia hacer frente a un sistema de atencion en salud inequitativo con serios
problemas de acceso y calidad vinculando a la poblacibn a través del
aseguramiento obligatorio (Gaviria, 2013)(Otalvaro Castro et al., 2019)

En este contexto, se crean las EPS - Entidades Promotoras de Salud como
instituciones responsables de la afiliacion y del recaudo de los recursos. Ademas,
de estar encargadas de organizar y garantizar la prestacion de servicios de salud
acorde a un plan de beneficios definido por el Estado (Ley 100 de 1993, 1993).

Desde la puesta en marcha de la Ley 100, diferentes autores han estudiado los
logros, desafios y problemas que enfrenta el pais de cara a la actual estructura del
sistema de salud. Si bien se han reconocido algunos logros, se han identificado
problemas de accesibilidad, oportunidad, cobertura, equidad, corrupcion, entre
otros (Ayala-Garcia, 2014) (Suarez Rozo et al., 2017)

La crisis se maximiza en un escenario donde la transicion demografica esta
aumentando la incidencia de enfermedades cronicas en todo el mundo; en los
Estados Unidos, por ejemplo, los costos directos de las enfermedades cronicas
para los sistemas de salud son de casi US $214 mil millones al afio. (Delpino et al.,
2022).

De acuerdo con la junta directiva de la Asociacion Colombiana de Empresas
Sociales del Estado y Hospitales Publicos (ACESI), para diciembre de 2021, 17
EPS se encontraban en riesgo de ser liquidadas por el incumplimiento en sus
indicadores financieros (la Republica, 2021).

En diferentes paises se han realizado esfuerzos por utilizar herramientas de
inteligencia artificial, con el fin de contribuir al diagndstico temprano, el tratamiento
de enfermedades, la prediccion de las estancias hospitalarias y los costos
asociados a la atencion para aportar a la 6ptima gestion de sus recursos. (Delpino
et al., 2022) (Navarro et al., 2018).

Con este proyecto, se pretende aportar en la elaboracion del presupuesto anual de
la EPS en lo concerniente a la proyeccion del costo de las atenciones contratadas
por Evento, mediante la aplicacion de técnicas de Machine Learning que permitan
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explorar la relacion de variables especificas con los costos operacionales de la
entidad.

En la primera seccion de este documento se encuentra la motivacion, el
planteamiento del problema vy la justificacion de esta investigacion con base en los
hallazgos obtenidos durante el estudio del negocio. Con los resultados de la
primera seccion, se obtienen los elementos necesarios para definir el objetivo
general y los objetivos especificos establecidos entre los investigadores y la EPS.

En una segunda seccion se plasman los diferentes marcos que sustentan y
estructuran la investigacion. En el Marco metodol6gico se describe las actividades
propuestas y los entregables esperados, que se tienen como resultado de
implementar la Metodologia CRISP-DM. Luego, se presenta el Marco referencial
del estudio compuesto por referentes tedricos, conceptuales, normativos y el
estado del arte que contextualizan al lector.

Para la tercera seccion, se describe de forma detallada el desarrollo del proyecto
considerando cada una de las fases descritas en el Marco metodologico. En esta
seccion se presenta las necesidades del cliente, el estudio, analisis y comprension
de las variables y los datos explorados, la construccién y la evaluacién de los
modelos disefiados, y el despliegue de los resultados obtenidos en la entidad.

Finalmente, se exponen la discusion y las conclusiones de la investigacion que
plantean un panorama futuro para ser explorado por los expertos y los principales
involucrados en la construccion del presupuesto anual de la EPS.



2. Motivacion

La EPS Savia Salud nace como respuesta a la necesidad de asegurar a la
poblacibn mas vulnerable del departamento de Antioquia que cumple con los
requisitos normativos para pertenecer al régimen subsidiario. En el afio 2013, Savia
Salud asume la responsabilidad de los afiliados que surgieron de otras EPS
liquidadas, por no cumplir con los indicadores financieros y sanitarios establecidos
por los Entes de control del sistema de salud. Debido a esto, Savia Salud no solo
adquirio el compromiso de asegurar a la poblacion antioquefia, sino que también
contrajo las obligaciones financieras y deudas pasadas con las instituciones
prestadores (el Espectador, 2013).

En el afio 2015, la Gobernacion de Antioquia y el Consejo de la Ciudad de Medellin,
generaron alertas sobre el déficit financiero que tenia la institucion, ocasionado,
entre otras cosas, porque sus gastos superan los ingresos. Mas adelante en 2017,
la Superintendencia Nacional de Salud - Supersalud, mediante la Resolucién 2573,
ordena vigilancia especial a la EPS con el fin de hacer seguimiento a los
indicadores relacionados con la recuperacion financiera de la institucion (el
Colombiano, 2015) (Resolucién Nimero 2573 de 2017, 2017)

Tras varios afios de prorrogas, la EPS contindia bajo medida de vigilancia especial
debido al incumplimiento continuo de los indicadores financieros monitoreados por
la Supersalud. La recuperacion de la cartera con los hospitales ha sido adecuada
hasta la fecha, pero aln no logra el punto de equilibrio esperado. Ante el riesgo de
ser intervenida y, en el peor de los casos, liquidada; Savia Salud ha implementado
estrategias para sufragar la cartera contraida con los hospitales desde el origen de
la EPS, y a su vez, mantener el equilibrio financiero entre los nuevos gastos
operacionales y no operacionales propios de la entidad(el Colombiano, 2022)).

Con base a la premisa anterior, el presente proyecto pretende aportar a las
estrategias implementadas por la EPS para subsanar sus deficiencias financieras,
aportando informacion que sea Util para la toma de decisiones en el modelo de
contratacion con las instituciones que prestan los servicios de salud.

El proyecto cuenta con concepto de viabilidad, acceso a la informacion y
acompafamiento permanente de expertos del negocio, gracias a que uno de los
miembros del equipo labora en la empresa. Ademas, para los investigadores
resulta indispensable poner en practica el conocimiento obtenido durante la
especializacion, y afianzar los conocimientos adquiridos en la construccién de
modelos de aprendizaje automatico para la solucion de problemas de la sociedad.
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3. Planteamiento del problema

El sistema de salud de Colombia tuvo una reforma importante en el afio 1993 con
la Ley 100 dictada por el Congreso y aprobada por el Gobierno vigente. Uno de los
cambios estructurales mas relevantes de dicha ley, fue la creacion de una figura
intermediaria entre el fondo de aportes y contribuciones destinadas a sostener
financieramente la salud de la poblacion, y las instituciones publicas y privadas
asistenciales cuya mision es prestar servicios de salud de acuerdo con las
necesidades de las personas (Ley 100, 1993).

En el esquema del Sistema General de Seguridad Social en Salud - SGSSS, se
distinguen tres regimenes que atienden a la poblacion de acuerdo con sus
condiciones econdémicas y sociales. Para afiliar a la poblacion con condiciones de
vulnerabilidad se establecio el régimen subsidiado determinado por el Sisbény los
listados censales de grupos poblacionales especificos. La poblacion que cuenta
con un vinculo laboral o puede aportar a la financiacion de su salud hace parte del
régimen contributivo. Finalmente, los sectores que se rigen por las normas legales
antes de la Ley 100 pertenecen al régimen especial (fuerzas militares, policia
nacional, Ecopetrol, Magisterio, Universidades publicas, entre otros.) (Ley 100,
1993).

Dentro del sistema, hay tres entidades clave para comprender su funcionamiento,
A) La Administradora de los Recursos del Sistema General de Seguridad Social en
Salud - ADRES, cuyo fin es administrar las fuentes de financiacion., B) Las
Entidades Prestadoras de Salud - EPS, son las responsables de garantizar el
aseguramiento en salud de la poblacion y permitir la prestacion de servicios de
acuerdo a un Plan de Beneficios en Salud - PBS, anteriormente denominado Plan
Obligatorio de Salud — POS y C) Las Instituciones Prestadoras de Servicios de
Salud- IPS, como su nombre lo indica, tienen como finalidad la prestacion de
servicios de salud a la poblacion mediante la atencion asistencial (V. V. Gonzalez,
2021) (Ministerio de Salud y Proteccion Social, n.d.) (Ley 10 de 1990, n.d.).

Las entidades anteriores interactian de la siguiente manera: La ADRES le
reconoce a las EPS la UPC por cada afiliado asegurado. Este ingreso le permite a
las EPS responder a sus obligaciones administrativas, y contratar con las IPS los
servicios y las tecnologias en salud con el cual sera atendida la poblacion. Como
figura intermediaria, las EPS deben administrar de manera eficiente los recursos
obtenidos a través de la ADRES, equilibrando las fuerzas del ingreso y el gasto
financiero. En aras de mantener solvencia economica, las EPS conciertan
mecanismos de pago con las IPS mediante los modelos de contratacion adoptados



por el sistema de salud (Prada-Rios et al., 2017).

De acuerdo con el Decreto 4747 de 2007, en el articulo 4, los mecanismos de pago
aplicables a la compra de servicios de salud son (Decreto Nimero 4747 de 2007, n.d.):

a. Pago por capitacion: Pago anticipado de una suma fija que se hace
por persona que tendra derecho a ser atendida durante un periodo de
tiempo, a partir de un grupo de servicios preestablecido. La unidad de
pago esta constituida por una tarifa pactada previamente, en funcion
del nimero de personas que tendrian derecho a ser atendidas.

b. Pago por evento: Mecanismo en el cual el pago se realiza por las
actividades, procedimientos, intervenciones, insumos y medicamentos
prestados o suministrados a un paciente durante un periodo
determinado y ligado a un evento de atencién en salud. La unidad de
pago la constituye cada actividad, procedimiento, intervencién, insumo
0 medicamento prestado o suministrado, con unas tarifas pactadas
previamente.

c. Pago por caso, conjunto integral de atenciones, paguete o grupo
relacionado por diagnéstico: Mecanismo mediante el cual se pagan
conjuntos de actividades, procedimientos, intervenciones, insumos y
medicamentos, prestados o suministrados.

Las diferentes modalidades de contratacion, que hacen parte de los sistemas de
pago mediante el cual las aseguradoras y los prestadores negocian, permiten fijar
los precios de la atencién en salud que requiera la poblacién. Los modelos de
contratacion se determinan de acuerdo con el momento en el que se efectiua el
pago, por lo cual son llamados pagos prospectivos y pagos retrospectivos.

En los sistemas de pagos prospectivos, la tarifa que la aseguradora establece con
el prestador se determina antes de la prestacion del servicio. Las modalidades mas
comunes dentro del sistema de pago prospectivo son la Capitacion y los
Presupuestos Globales. Por otro lado, en los sistemas de pagos retrospectivo, el
pago que la aseguradora asume se calcula después de la prestacion del servicio.
La modalidad mas frecuente dentro del sistema de pago retrospectivo es el pago
por actividad o evento. El presente estudio, se enfoca en los sistemas de pago por
evento (Garcia-Lacalle et al., 2009).
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Como lo define el decreto 4747, en la modalidad por evento, la unidad de pago se
determina por cualquier actividad, intervencion, procedimiento, insumo o
medicamento, que hace parte de cada prestacion de un servicio de salud, cuya
tarifa fue concertada previamente entre la aseguradora y el prestador. En el modelo
de contratacion por evento, el riesgo es asumido por el financiador debido a la
variabilidad de los costos (Decreto NUmero 4747 de 2007, n.d.).

El pago por evento aumenta la produccidon de atenciones e incentiva la
productividad de los profesionales en salud. Es un modelo altamente aceptado por
los prestadores debido a la rentabilidad que genera. Sin embargo, facilmente se
puede caer en la priorizacién de la cantidad de atenciones realizadas, por encima
de la calidad del servicio o la busqueda real de resultados en salud. Ademas, el
pago por evento puede inducir al incremento de los costos médicos y
administrativos, por el aumento de la demanda y la seleccibn adversa de
procedimientos e intervenciones con las mayores tarifas contratadas. Por otro lado,
este mecanismo de pago requiere procesos extensos de auditoria y conciliacion
entre la aseguradora y el prestador, afectando directamente los tiempos de pago y
la liquidez financiera de ambas instancias (Buglioli et al., 2002) (Alvarez et al., 2000)
(Castro et al., 2014).

Como se sefalé anteriormente, el modelo de contratacion por evento es
ampliamente empleado por las EPS que hacen parte del sistema de salud de
Colombia (Castro et al., 2014). En Savia Salud, hace parte del macroproceso de
Gestion de Recursos, y esta constituido por veintidés (22) procedimientos
relacionados a los componentes de Tesoreria, Cartera, Contabilidad y
presupuesto, y Cuentas médicas.

Dentro de los objetivos principales de la Gestiobn Financiera, se encuentra el
garantizar el equilibrio financiero de la EPS por medio de la administracion
adecuada de los ingresos girados por la ADRES segun la UPC de los afiliados, el
gasto operacional y no operacional de la entidad. Para ello, se elabora el
presupuesto de la EPS teniendo en cuenta el ingreso potencial y el costo de las
atenciones, de acuerdo con las diferentes formas de contratacion.

Aproximadamente, el 70% del costo de las atenciones en salud que son asumidas
por Savia Salud esta contemplado dentro del sistema de pago por evento. Este tipo
de modelo de contratacion implica para la EPS procesos extensos de conciliacion
aumentado el gasto no operacional de la entidad. Ademas, la variabilidad del costo
de las atenciones y la dificultad para ejercer control sobre esto incrementa el gasto
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operacional proyectado en los presupuestos anuales(Gonzalez Fuentes & others,
2017) (Savia Salud, n.d.) .

El problema anteriormente descrito, se puede asociar a ciertas causas identificadas
en el siguiente esquema:

Figura 1. Diagrama de espina de pescado

Déficit financiero y

falta de planeacion

Empobrecimiento
del recurso
Incremento del gasto publico
no operacional Medidas de

vigilancia

por Entes Aumento de mora
de Control frente a la deuda
publica
Procesos
extenuantes Falta de sistemas
de glosay . automatizados
conciliacién Aumento Perdida
. del financiera
tiempo Sobrecosto por el
de mora pago de atenciones

en salud bajo la

Falta de recursos Autorizaciones modalidad de evento

para cubrir senriciosde servicios
No PBS no capitado

Desconocimiento
del gasto
por Evento

Poblacion vulnerable
con alta probabilidad

Aumento de enfermarse
Falla del - -
presupuesto  9¢! 11€sgo Portabilidad del
en salud usuario
Contr{ot dfeazf[-?iern:deOSe Servicios de
gastos facturados Alto Costo

or evento
P Alta demanda de

servicios de salud

Fuente: Elaboracion propia

El déficit financiero existente y la falta de planeacion e implementacion de acciones
de control afecta la proyeccion de costos relacionados con el sistema de pago por
evento. Como se mencion0 anteriormente, desde sus inicios, la EPS adquirio
deudas y obligaciones financieras que han causado estragos en el patrimonio de
la entidad, por lo cual la reserva técnica y de inversion no han sido suficientes para
respaldar aquellas atenciones en salud que estan fuera de los modelos de pagos
prospectivos.
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Sumado a lo anterior, es importante considerar el empobrecimiento del recurso
publico y la crisis econémica latente en el pais e incrementada por la recién pasada
emergencia sanitaria, que perjudica directamente a las entidades que dependen de
los tributos estatales, como es el caso de Savia Salud, cuya poblacién es 92%
subsidiada sin capacidad de pago (Banco Mundial, n.d.).

Otra situacion que causa el sobrecosto financiero a la EPS es la alta demanda de
servicios de salud debido al tipo de poblacion que atiende. Por ser una aseguradora
subsidiada, dedicada a garantizar la prestacion de servicios de salud a personas
de bajos recursos econdémicos, clasificadas en grupos y subgrupos de acuerdo a la
Metodologia IV del Sisben, Savia Salud debe responder por el aseguramiento de
usuarios en pobreza extrema, pobreza moderada y poblacion vulnerable
(Departamento Nacional de Planeacion, n.d.)

La calidad de vida de los afiliados de la EPS esta condicionada por los
determinantes sociales de la salud, en donde la pobreza influye directamente en la
salud de la poblacion. El bienestar individual y colectivo de los territorios esté ligado
a factores como la oportunidad de poseer una vivienda digna, el disfrutar de
servicios basicos, la garantia de una educacién con calidad, el acceso seguro al
transporte, la vida dentro de un medio ambiente sano, el desarrollo de la persona
en medio de condiciones familiares y sociales adecuados, entre otros. De dichos
factores adolece la poblacién atendida en Savia Salud, por lo cual, la incidencia de
las enfermedades y la ocurrencia de situaciones adversas es mayor (OMS, n.d.).

Por otro lado, el sobrecosto que genera el modelo de contratacion por evento,
también resulta del incremento de los gastos no operacionales que genera el
extenuante proceso de conciliacion entre la EPS y los prestadores a la hora de
revisar los eventos facturados relacionados a un usuario. Ademas, se carece de
controles suficientes que auditen y garanticen alguna rentabilidad de los pagos
retrospectivos, en los cuales, el riesgo es asumido por la aseguradora, y no es facil
predecir el conjunto de siniestros que puede acontecer a la poblacién (Gonzalez
Fuentes & others, 2017) (Savia Salud, n.d.).

Considerando las apreciaciones anteriores, y después de conocer la necesidad
especifica de la entidad frente al sobrecosto generado de las atenciones pagadas
bajo el modelo de contratacién por evento, resulta importante para la EPS contar
con mas mecanismos y herramientas que le permitan obtener informacion
relacionada al problema evidenciado, con el fin de tomar decisiones financieras y
contractuales eficientes que aseguren la estabilidad economica de la entidad.
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4. Justificacion

El Sistema de salud depende de la interaccion entre las EPS, la ADRES y las IPS.
ADRES garantiza el adecuado flujo de los recursos financieros obtenidos a través
de las contribuciones del gobierno y los aportes de los empleados y los
empleadores, y los redistribuye a las entidades aseguradoras mediante el
reconocimiento y pago de la UPC. Con este ingreso obtenido, las EPS se encargan
de contratar los servicios de salud ofrecidos por las IPS, y se establecen sistemas
de pago mediante unos modelos de contratacion para la prestacion y calidad de los
servicios que den respuesta a las necesidades de la poblacion (V. V. Gonzalez,
2021).

Es importante, tanto para las EPS y las IPS, concertar un sistema de pago
adecuado que garantice la prestacién de los servicios de salud a la poblacion
objetivo, y propenda a su sostenibilidad financiera. Uno de los modelos de
contratacion mas empleado dentro del sistema de salud es el pago relacionado
directamente con el esfuerzo realizado, es decir, cada actividad asistencial o
procedimiento clinico es convertido en un precio fijo establecido en un manual
tarifario. El pago por actividad o evento conlleva problemas de monitoreo y control,
y el riesgo del sobrecosto es asumido por la aseguradora. Ademas, puede inducir
en la seleccion adversa de servicios mas costosos de parte del prestador, incluso,
minimizando acciones preventivas de salud por su bajo costo en el mercado (V. V.
Gonzalez, 2021).

Para Savia Salud, mas del 70% de los pagos efectuados a las IPS se realiza
mediante el modelo de contratacién por evento, y se ha percibido que los ingresos
por los afiliados no compensan el sobrecosto generado por las atenciones
resultantes, por lo cual la rentabilidad y sostenibilidad de la entidad se ven
comprometidas. De esta premisa, se desprende la necesidad de implementar
controles mas eficientes al pago efectuado por evento, y realizar analisis sobre la
conveniencia de implementar otros modelos de contratacion, o adoptar
determinadas tarifas que no desgasten tanto el sistema financiero de la EPS
(Molina-Marin et al., 2010) (Savia Salud, n.d.-a).

El presente proyecto pretende proponer un modelo para calcular el costo por
evento de los afiliados, de acuerdo con las variables de interés que hacen parte de
la tarifacién anual de la UPC. Este estudio busca que Savia Salud pueda contar
con una herramienta de apoyo para la construccion anual de los presupuestos, y
pueda aportar a los controles financieros actualmente aplicados por la entidad.
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5. Objetivos

5.1. Objetivo general:
Construir un modelo predictivo para calcular el costo anual por evento de los

afiliados de la EPS Savia Salud de la ciudad Medellin.

5.2. Objetivos especificos

1. Identificar las principales caracteristicas del modelo de contratacién por evento
para el pago de los servicios de salud de los afiliados, y su relacién con los
sobrecostos asumidos por la EPS.

2. Aplicar técnicas de Machine Learning para Identificar las variables relacionadas
a la prediccion del costo por evento de los afiliados de la EPS.

3. Construir un modelo de aprendizaje automatico para predecir el costo por
evento de los afiliados de la EPS

4. Evaluar el desempefioy la calidad del modelo construido mediante la aplicacion
de métricas de aprendizaje automatico.

5. Elaborar un listado de recomendaciones para la implementacion del modelo
construido.
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6. Marco metodoldgico

Al tratarse de un proyecto de mineria de datos, se revisaron investigaciones
publicadas en revistas cientificas, con el fin de identificar las metodologias mas
utilizadas para proyectos de esta naturaleza, la busqueda permitié concluir que se
destacan: CRISP-DM (2006) y SEMMA -Sample, Explore, Modify, Model, Assess-
(SAS, 2009b) (Moine et al., 2011).

Posteriormente, se realiz6 una busqueda en las bases de datos Scopus y
Sciencedirect de las investigaciones que utilizaron CRISP-DM y SEMMA
obteniendo lo siguiente:

Tabla 1. Resultados busqueda bibliografica

Keyword Resultados Base de datos bibliografica
CRISP-DM 627 Scopus
CRISP-DM 4.479 Sciencedirect

SEMMA 82 Scopus

SEMMA 390 Sciencedirect

Fuente: Elaboracién propia

En ambas bases de datos bibliograficas, fue evidente que se usa con mayor
frecuencia la metodologia CRISP-DM. Este resultado, es consistente con la
afirmacion de (Sharma et al., 2017), quien sefiala que CRISP-DM es el modelo de
referencia estdndar mas utilizado para el desarrollo de cualquier tipo de proyecto
de analitica de datos. En esta metodologia, se divide el ciclo de vida de un ejercicio
de mineria de datos en seis fases diferentes; en cada fase, se definen las tareas y
el resultado esperado; asi, el siguiente paso depende del resultado del paso
anterior, lo permite volver a él y es menos rigido que un modelo de cascada
tradicional utilizado en el desarrollo de software (Sharma et al., 2017).

En la siguiente tabla se describe la articulacion de cada una de las fases con las
actividades propuestas para el cumplimiento de cada objetivo especifico.
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Tabla 2. Descripcion de actividades de la Metodologia CRISP-DM

Objetivo especifico

Fase CRISP-DM / Actividad

Entregable

Objetivo 1:

Identificar las  principales
caracteristicas del modelo de
contratacion por evento para
el pago de los servicios de
salud de los afiliados, y su
relacion con los sobrecostos
asumidos por la EPS

Fase 1. Conocimiento de
necesidades del cliente:

Actividad 1:

-Revisar la documentacion
publicada en el Sistema de
Gestion de la Calidad de la
EPS y su pagina web.

Actividad 2:

-Entrevistar los lideres de los
siguientes procesos:

e Aseguramiento

Cuentas médicas
Gestion del riesgo
Acceso a servicios
Analiticay Tl

Actividad 3:
-ldentificar las principales
caracteristicas del proceso
actual de proyeccion de
ingreso y gastos
operacionales.

Actividad 4.

-Definir la situacién actual de
la EPS y los aportes de la
investigacion.

-Documentacién de la
situaciébn actual de los
sistemas de pago empleados
por la EPS, frente al ingreso
percibido por la UPC de cada
afiliado

-Diagrama de los principales
procesos de la EPS
relacionados con la atencién
de pacientes por evento

Objetivo 2:

Aplicar técnicas de Machine
Learning para lIdentificar las
variables relacionadas a la
prediccion del costo por
evento de los afiliados de la
EPS.

Fase 2. Estudio y
comprension de los datos:

Actividad 1:
-Revisar los sistemas de
informacion de la EPS, y la
informacion administrada en
cada sistema.

Actividad 2:

-Solicitar y revisar los datos
para construir el modelo.

-Diccionario de datos de las
variables seleccionados para
el estudio

-Dataframe de afiliados cuyos
servicios médicos fueron
facturados por evento




16

Objetivo especifico

Fase CRISP-DM / Actividad

Entregable

Actividad 3:
-Describir los criterios de
seleccion de la muestra

Actividad 4:
-Construir el
datos.

diccionario de

Objetivo 2:

Aplicar técnicas de Machine
Learning para Identificar las
variables relacionadas a la
prediccion del costo por
evento de los afiliados de la
EPS.

Fase 3. Analisis de los datos
y seleccién de
caracteristicas

Actividad 1:

-Integrar los datos de los
afiliados en registros con la
misma granularidad.

Actividad 2:

-Eliminar las variables
irrelevantes para el modelo, y
limpieza de datos (busqueda
de datos nulos, datos atipicos
y datos con formatos no
consistentes).

Actividad 3:
-Realizar un analisis
descriptivo de los datos

-Dataframe con los registros
definitivos que seran parte del
modelo predictivo

Objetivo 3:

Construir un modelo de
aprendizaje automatico para
predecir el costo por evento de
los afiliados de la EPS

Fase 4. Construccion de los
modelos:

Actividad 1:
- Desarrollar un modelo de
Clusterizacién de los datos
(Modelo de aprendizaje no
supervisado)
Actividad 2:

-Desarrollar diferentes
modelos de clasificacion
(Aprendizaje supervisado)

Modelos de machine learning
con sus respectivas métricas
Prediccion del costo de la
atencién por evento de los
afiliados de la EPS

Objetivo 4:
Evaluar el desempefio y la

Fase 5. Evaluacién de

resultados:

Cuadro  comparativo de
métricas de los modelos
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Objetivo especifico Fase CRISP-DM / Actividad Entregable

calidad del modelo construido
mediante la aplicacion de | Actividad 1.

métricas de  aprendizaje | -Evaluar las métricas de cada
automatico. uno de los modelos de
clasificacion

Fase 6. Socializacién vy

Objetivo 5: despliegue:

Elaborar un listado de
recomendaciones para la
implementacién del modelo
construido.

Actividad 1. Acta de cierre firmada vy
Elaborar un listado de | recomendaciones
recomendaciones para la
implementacion del modelo en
la EPS

Fuente: Elaboracion propia

Con la implementacion de la metodologia descrita anteriormente, se espera
obtener la documentacion y el algoritmo que sustenta el modelo predictivo
relacionado con el costo por evento de los afiliados seleccionados para el estudio.
Dicho modelo, permite a la entidad comprender la relacion de variables asociadas
al gasto operacional bajo el modelo de contratacion por evento, y sentara las bases
para continuar explorando el tema y las acciones que mitiguen el sobrecosto
financiero relacionado.

Para el desarrollo de cada una de las fases y las actividades se llevaran a cabo las
siguientes actividades:

1. Conocimiento de necesidades del cliente

Con el fin de conocer las necesidades del negocio de la EPS Savia Salud, se
realizara una serie de entrevistas semiestructuradas con los lideres con las areas
de Aseguramiento, Planeaciéon y TI, con el fin de conocer el funcionamiento de los
procesos, con especial énfasis en las actividades, procedimientos y tareas que se
derivan de la atencion de los pacientes que son atendidos bajo el modelo de
contratacion por evento.

Cada una de las entrevistas, permitira elaborar un diagrama de en el que se
describen los detalles de cada uno de los procesos, y se observan puntos clave
donde se trabaja para alcanzar objetivos de sostenibilidad financiera y el
saneamiento de cartera que permitira superar la vigilancia especial a la que es
sometida la EPS.
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2. Estudio y comprension de los datos

La fase de conocimiento de las necesidades cliente, finaliza con la caracterizacion
de los principales datos que se gestionan en el area de aseguramiento y que
serviran para la construccién del modelo predictivo indicado en el objetivo del
proyecto.

Para la caracterizacion de los datos, se firmara un acuerdo institucional que nos
permitira acceder a las bases de datos con fines estrictamente académicos,
respetando la custodia, privacidad y confidencialidad de la informacién. Una vez se
tenga acceso a las bases de datos institucionales donde hay datos de los afiliados,
se haran consultas utilizando lenguaje SQL y se consolidara la informacion final en
archivos con formato csv.

3. Analisis de los datos y seleccion de caracteristicas

Para el desarrollo de esta fase, se aplicaran los 6 pasos recomendados para la
limpieza y preparacion de los datos:

A. Integracién de los datos

Se integraran datos de los diferentes archivos, con fin de tener un archivo Gnico
con todas las variables de interés, la integracion se realizara busquedas por clave
en Excel.

B. Eliminar variables irrelevantes y redundantes

Con los datos consolidados, se eliminaran variables irrelevantes para el modelo
como la identificacion del paciente, el teléfono, la direccion, el estado del afiliado y
régimen de afiliacion.

C. Descripcién estadistica de los datos

Para la descripcién estadistica, se utilizaran librerias de cédigo abierto de Python,
la descarga y procesamiento del lenguaje se realizara en la herramienta de uso
libre de Google — Colab; alli se podra cargar el set de datos y se aplicaran medidas
de resumen, de tendencia central y se elaboraran gréaficos descriptivos para las
variables categoricas.
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D. Limpieza de datos

Para garantizar la integralidad de los datos que se utilizaran en la construccion del
modelo, se eliminaran datos nulos, se imputaran los valores atipicos y se verificara
para cada una de las variables que los valoren estuvieran acorde con las demas
respuestas y el tipo de variable.

E. Transformaciones

Si se tienen variables que representan muchas categorias, se realizara una
transformacion, con el fin de reducir la dimensionalidad de la misma, en caso de
ser necesario, se discretizaran las variables cuantitativas y se generaran columnas
calculadas si el modelo lo requiere.

F. Analisis de correlaciones - (Andlisis de colinealidad)

Con el fin de verificar si las variables independientes se encuentran correlacionadas
entre si (colinealidad), se aplicara un algoritmo con el fin de verificar el factor de
inflacion de varianza (VIF). De acuerdo con el resultado de la prueba, se eliminaran
todas las variables del modelo que tengan un VIF mayor a 5 y se entrenara
nuevamente los modelos para verificar el resultado.

4. Construcciéon de los modelos

Para el modelado de machine learning, se utilizaran las librerias de cddigo abierto
de Python, dividiendo los datos en un conjunto de entrenamiento y prueba de datos
a partir de la informacion histérica suministrada por la EPS.

Para empezar, se realizard un modelo de regresion lineal, que nos permita
identificar la capacidad explicativa de las variables independientes sobre la variable
dependiente, de acuerdo con el resultado, se evaluard la posibilidad de construir
un modelo de clasificacion utilizando los siguientes algoritmos: A) Arboles de
decisiones, B) Maquinas de soporte vectorial, C) Naive Bayes y D) Regresion
Logistica. Cada uno de los modelos sera probado utilizando el método Split (80-20)

5. Evaluacioén de resultados

Con el fin de seleccionar el modelo con mejor comportamiento en la prediccion, se
realizard una evaluacién de los principales estadisticos. Para el modelo de
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regresion, se evaluara el R cuadrado?! y el F-Score.

Los modelos de clasificacion por su parte, se evaluaran con la revision de los
estadisticos de exactitud, precision y sensibilidad. Ademas, en caso de ser
necesario se revisara el F1 Score; esta medida nos facilitara la interpretacion del
modelo y nos permitir4 concluir de acuerdo con el siguiente rango la clasificacion
gue puede otorgarse tanto en el conjunto de entrenamiento como de pruebas.

Tabla 3. Rangos de interpretacion del desempefio del modelo

Puntuacion F1 Interpretacion
>0,9 Muy bueno
0,8-0,9 Bueno
0,5-0,8 OK
<0,5 No es bueno

Fuente: Elaboracion propia

6. Despliegue

Para el proceso de despliegue del modelo y la eventual incorporacion del mismo al
proceso de planificacion de la EPS, se realizaran un conjunto de sugerencias, con
el fin de continuar su desarrollo e integracion a los procesos de estimacion de
costos de atenciones por evento de los afiliados. En este apartado, se listan las
responsabilidades y actividades en un cronograma de tal manera que se siga
explorando la incorporacion de técnicas de machine learning dentro de los
procesos financieros de la institucion.

El informe final de los resultados, se entregara a los principales interesados de la
entidad, con el fin de que continlen avanzando en el desarrollo del mismo y lo
utilicen para apoyar la toma de decisiones.

Finalmente, se realizar4d un acta de cierre, en la cual se hara entrega de los
productos que quedaron consignados en el acuerdo con la EPS.

1 El R-cuadrado es una medida estadistica de qué tan cerca estan los datos de la linea de regresién ajustada.
También se conoce como coeficiente de determinacion, o coeficiente de determinacién multiple si se trata de
regresion mdltiple, entre mas cerca esté del 1, indica que el modelo explica toda la variabilidad de los datos de
respuesta en torno a su media.
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7. Marco referencial

7.1. Marco tedrico

Las Instituciones Prestadoras de Salud poseen estructuras administrativas
similares a las organizaciones cuyo fin es transformar y/o comercializar bienes y
servicios, asi mismo su funcionamiento se impacta con factores como: flujo y
optimizacion de procesos, manejo de costos y de recursos, etc. Todos los procesos
inherentes de la operacion generan volumenes de informacion atil para tomar
decisiones que permitan maximizar la rentabilidad, o minimizar los costos de
operacion (Russom, 2011).

La prestacion de servicios de salud a la poblacion se puede considerar como un
modelo de produccién donde deben ser muy claros los procesos y procedimientos
gue garantizan la cobertura y accesibilidad en salud de los territorios. Al considerar
los servicios de salud como cadenas de produccion, se pueden implementar
técnicas como el modelamiento de escenarios que puedan simular infinidad de
posibles decisiones y resultados, esto sin el riesgo de romper el flujo de los
servicios en situaciones reales. Estos ejercicios proveen de informacion valiosa que
beneficia a las areas administrativas, y permiten identificar fallas en los procesos,
asi también generan informacién que se pueda comparar con diferentes entidades
del sector o consigo misma (Boyle et al., 2021).

Existen diferentes posibilidades en el sector salud para la aplicacion de métodos y
ejecucion de soluciones a medida. El sector de la salud y su exponencial
crecimiento se ha convertido en un gran generador de informacion, asi también las
técnicas para transformar y generar conocimiento nuevo a través de esa
informacion le conocemos como Big data. El Big data y la Analitica abren un
abanico de posibilidades que van desde la reduccién de costos en el sistema
médico hasta la optimizacion del capital humano (Bates et al., 2017).

Con el uso de métodos de captura y transformacion de datos, aumentan las
oportunidades de integracion de la informacion entre diversos dataframes, esto en
el futuro podria permitir identificar historial de pacientes, enfermedades y costos
asociados sin importar en qué lugar o entidad haya recibido atencién médica.
Mediante el mapeo de términos de diferentes conjuntos de datos en un esquema
coherente se puede lograr mediante el uso de machine learning para la clasificacion
de textos (Ferreira Alfaya & Zarzuelo Romero, 2022).
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En la actualidad se empiezan a aplicar técnicas de machine learning a datasets
capturados por medio de dispositivos HEOR (health economics and outcomes
research), el HEOR es un método que a su vez se dedica a la investigacion del
costo de las intervenciones médicas y el resultado de esas intervenciones en los
pacientes. Esta informacion se usa para controlar y monitorear los resultados del
sector salud actual pero podria ser usado para pronosticar resultados futuros (Lee
et al., 2022).

7.2. Marco conceptual

Para comprender el contexto, el desarrollo de los objetivos y la metodologia
planteada en este proyecto es necesario precisar las definiciones de algunos
términos, marcos de trabajos y tecnologias utilizadas.

Inteligencia artificial: Es el conjunto de ciencias, teorias y técnicas con el
propésito de reproducir en una maquina las habilidades cognitivas de un ser
humano” (Iranzo Jiménez, 2021).

Machine Learning: Es el area de la inteligencia artificial que engloba un conjunto
de técnicas que hacen posible el aprendizaje automatico a través del entrenamiento
con grandes voliumenes de datos (Russo et al., 2016).

Aprendizaje supervisado: En el aprendizaje supervisado, se entrena a la
maquina con datos etiquetados a modo de ejemplo, aportando asi una guia de
aprendizaje. Por otra parte, en el aprendizaje no supervisado los datos no estan
etiquetados, por lo que la maquina busca similitudes y forma grupos en funcion de
estas (Iranzo Jiménez, 2021).

Big data: Big Data es un término que describe un gran volumen de datos complejos
y variables que requieren técnicas y tecnologias avanzadas para permitir la
captura, almacenamiento, distribucién, gestién, y andlisis de la informacién (Aldana
et al., 2018).

Analitica: La analitica de datos podria definirse como un subproceso en la
extraccion de la informacion de un conjunto de datos, en el que se adquiere
inteligencia de esta para la toma de decisiones (Gandomi & Haider, 2015).

Python: Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en las
aplicaciones web, el desarrollo de software, la ciencia de datos y el machine
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learning (ML) (AWS, n.d.).

Colab: Colaboratory o "Colab" para abreviar, es un producto de Google Research.
Permite a cualquier usuario escribir y ejecutar codigo arbitrario de Python en el
navegador. Es especialmente adecuado para tareas de aprendizaje automatico,
analisis de datos y educacion (Google, n.d.).

CRISP-DM: Es un marco de trabajo, creado por el grupo de empresas SPSS, NCR
y Daimlerchrysler en el aflo 2000, con el pasar del tiempo, se ha convertido en la
guia de referencia mas utilizada en el desarrollo de proyectos de mineria de datos,
contemplado el proceso en las siguientes seis fases: A) Entendimiento del negocio,
B) Entendimiento de los datos, C) Preparacion de los datos, D) Modelado, E)
Evaluacion, F) Evaluaciéon y G) Despliegue (Moine et al., 2011) (Gémez, n.d.)

7.3. Marco normativo

Durante el desarrollo de esta investigacion, se tuvieron en cuenta las siguientes
normas:

Ley 100 de 1993: Por la cual se crea el Sistema de Seguridad Social Integral y
se dictan otras disposiciones (Ley 100, 1993)

Decreto 050 de 2003. Por el cual se adoptan unas medidas para optimizar el
flujo financiero de los recursos del régimen subsidiado del Sistema General de
Seguridad Social en Salud y se dictan otras disposiciones(Savia Salud, 2018).

Decreto 3260 de 2004. Por el cual se adoptan medidas para optimizar el flujo
de recursos en el Sistema General de Seguridad Social en Salud (Savia Salud,
2018).

Decreto 4747 de 2007: por medio del cual se regulan algunos aspectos de las
relaciones entre los prestadores de servicios de salud y las entidades
responsables del pago de los servicios de salud de la poblacion a su cargo, y
se dictan otras disposiciones (Savia Salud, 2018).

Ley 1122 del 2007: Por la cual se hacen algunas modificaciones en el Sistema
General de Seguridad Social en Salud teniendo como prioridad el mejoramiento
en la prestacion de los servicios a los usuarios. Con este fin se hacen reformas
en los aspectos de direccion, universalizacion, financiacion, equilibrio entre los
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actores del sistema, racionalizacion, y mejoramiento en la prestacion de
servicios de salud, fortalecimiento en los programas de salud publica y de las
funciones de inspeccion, vigilancia y control y la organizacion y funcionamiento
de redes para la prestacion de servicios de salud, y se dictan otras
disposiciones (Savia Salud, 2018).

Ley 1438 del 2011: Tiene como objeto el fortalecimiento del Sistema General
de Seguridad Social en Salud, a través de un modelo de prestacion del servicio
publico en salud que en el marco de la estrategia Atencion Primaria en Salud
permita la accion coordinada del Estado, las instituciones y la sociedad para el
mejoramiento de la salud y la creacion de un ambiente sano y saludable, que
brinde servicios de mayor calidad, incluyente y equitativo, donde el centro y
objetivo de todos los esfuerzos sean los residentes en el pais. Incluye
disposiciones para establecer la unificacion del Plan de Beneficios para todos
los residentes, la universalidad del aseguramiento y la garantia de portabilidad
o prestacion de los beneficios en cualquier lugar del pais, en un marco de
sostenibilidad financiera (Savia Salud, 2018).

Ley 1608 de 2013: Por medio de la cual se adoptan medidas para mejorar la
liquidez y el uso de algunos recursos del sector salud (cuentas maestras)
(Savia Salud, 2018).

Decreto 1683 de 2013: por medio del cual se reglamenta el articulo 22 de la
Ley 1430 de 2011 sobre portabilidad nacional en el Sistema General de
Seguridad Social en Salud (Savia Salud, 2018).

Decreto 3047 de 2013: por medio del cual se establecen las reglas sobre
movilidad entre regimenes para afiliados focalizados en los niveles | y 1l del
SISBEN (Savia Salud, 2018).

Resolucion 5592 de 2015: por la cual se actualiza integralmente el Plan de
Beneficios en Salud con cargo a la Unidad de Pago por Capitacion-UPC del
Sistema General de Seguridad Social en Salud —SGSSS y se dictan otras
disposiciones (Savia Salud, 2018).

Resolucién 1479 de 2015: por la cual se establece el procedimiento para el
cobro y el pago de servicios y tecnologias sin cobertura en el plan obligatorio
de Salud suministradas a los afiliados al Régimen Subsidiado (Savia Salud,
2018).
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Ley 1712 de 2014: Por medio de la cual se crea la Ley de Transparencia y del
Derecho de Acceso a la Informaciéon Publica Nacional y se dictan otras
disposiciones (Savia Salud, 2018).

Ley 1581 de 2012: Por la cual se dictan disposiciones generales para la
proteccion de datos personales (Savia Salud, 2018).

7.4. Estado del arte

Para el desarrollo de este proyecto, se realizé una busqueda de publicaciones
cientificas en revistas indexadas en las bases de datos bibliograficas ScienceDirect
y Scopus con el fin de conocer el panorama actual de las instituciones del sector
salud frente a la implementacion de estrategias de analitica, establecer puntos de
referencia, metodologias y buenas practicas adoptadas en proyectos de gestion de
los datos generacion de conocimiento.

De acuerdo con (Murdoch & Detsky, 2013), la implementacion de la analitica en el
sector salud ha resultado ser un desafio que enriquece la generacion de
conocimiento y la toma de decisiones en las organizaciones que administran y
prestan servicios de salud a la poblacion. Mediante el andlisis automatizado de
cifras, resultados e indicadores, las instituciones han descubierto nuevo
conocimiento que permite una comprension integral de los procesos involucrados
en la promocién, prevencion y asistencia en salud (Murdoch & Detsky, 2013).

Los modelos predictivos y prescriptivos que resultan de la analitica se han
convertido en el insumo mas importante para los ejercicios de planeacion
estratégica dentro de las organizaciones, permitiendo realizar gestién del riesgo,
priorizacién de poblaciones y el uso éptimo de los recursos (Groves et al., 2013).

En Pakistan, por ejemplo, un grupo de investigadores utilizé los datos de diferentes
hospitales para realizar un analisis descriptivo, predictivo y prescriptivo durante la
pandemia por COVID-19. Para el procesamiento de los datos, construyeron una
red neuronal que permitio detectar si un paciente era portador del virus y sus
probabilidades de recuperacion de acuerdo con los sintomas. Con este modelo,
lograron identificar que, en la mayoria de los pacientes diagnosticados
positivamente, los sintomas fueron gripe, fiebre, dolor de cabeza, tos y dolor de
garganta entre otros; con ello, optimizaron el proceso de atencién, ya que hicieron
recomendaciones tempranas para el inicio de tratamiento sin esperar los resultados
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de laboratorio (Ahmed et al., 2021).

En el continente europeo, también se encontraron investigaciones que han utilizado
técnicas diferentes de mineria de datos y aprendizaje automatico. En el articulo
“Intelligible Support Vector Machines for Diagnosis of Diabetes Mellitus”, los autores
elaboraron un modelo hibrido para el muestreo y la construccion de un algoritmo
de maquinas de soporte vectorial, para el diagnéstico y prediccién de Diabetes
Mellitus. ElI modelo fue validado con datos reales de 4682 sujetos de mas de 20
afnos, posibilitando clasificar el riesgo de futuros pacientes a partir de los datos
clinicos, demogréficos y de sus medidas antropométricas (Barakat et al., 2010).

En otro estudio realizado en Reino Unido cuyo objetivo fue predecir la aparicién de
neumonia tras una infeccion de las vias respiratorias, también se utilizaron
estrategias hibridas, en este caso, para seleccionar de un conjunto de variables
candidatas aquellas que harian parte del modelo predictivo. Los investigadores
emplearon técnicas como la regresion logistica y bosques aleatorios, con las que
seleccionaron 31 variables que se incluyeron en el modelo predictivo; para este
altimo, utilizaron algoritmo CART que hace parte de los arboles de decisiones
logrando predecir el riesgo de reingreso de los pacientes durante los primeros 30
dias a los servicios de salud por neumonia, posterior a una infeccion del tracto
respiratorio (Lee et al., 2022).

Otras investigaciones, optan por el desarrollo de diferentes modelos de aprendizaje
automatico, con el fin de seleccionar el que obtenga mejores resultados. En
Filadelfia Estados Unidos, por ejemplo, se realiz6 una investigacién para predecir
la obesidad infantil desde la edad > 2 a < 7 anos utilizando los registros de las
historias clinicas de los pacientes pediatricos. En este estudio, desarrollaron 7
modelos diferentes: Arboles de decisiones, Gaussian Naive Bayes, Bernoulli Naive
Bayes, regresion logistica, redes neuronales, maquinas de soporte vectorial y
XGBoost. Después de realizar las respectivas comparaciones, los autores
concluyeron que las predicciones del modelo XGB fueron significativamente
diferentes de todos los demas, logrando identificar otras variables que influyen en
la obesidad infantil y que son potencialmente nuevas como el perimetro cefalico, la
temperatura corporal y la frecuencia respiratoria (Pang et al., 2021).

Las técnicas de aprendizaje automatico descritas anteriormente, permiten
identificar patrones dificiles de encontrar en grandes voliumenes de datos, por ello
cada vez son mas utilizadas en el sector salud. Para la construccion de los
modelos, no solo suelen utilizarse datos de las historias clinicas de hospitales;
también, se utilizan bases de datos de portales cientificos, un equipo de
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investigadores por ejemplo, utilizé los registros de cancer de colon disponibles en
la plataforma GDC (Genomic Data Commons Data Portal) con el fin de identificar
patrones genéticos en pacientes con esta enfermedad; durante este proceso,
utilizaron maquinas de soporte vectorial, bosques aleatorios y arboles de
decisiones. Con los resultados del modelo, los autores pretenden aportar al
diagnostico del cancer de colon, cuya deteccion se realiza principalmente por
medio de colonoscopias y otros examenes mas tradicionales, con ello, esperan
impulsar mas modalidades de tratamiento y proporcionar bases para terapias
dirigidas (Su et al., 2022).

La utilizacién de fuentes de datos alternativas, también se ha realizado en otras
esferas de la salud, en China, realizaron un estudio utilizando datos de la red social
WeChat con el fin de detectar el riesgo de suicido mediante un algoritmo de
aprendizaje automatico. En este proceso, construyeron un modelo de bosques
aleatorios con el fin de aportar informacion al personal médico y de entornos
escolares en la deteccién temprana de conductas asociadas al suicidio (McMullen
et al., 2021).

Ademas de los objetivos clinicos previamente descritos, las técnicas de analitica
de datos también han sido empleadas para fortalecer la sostenibilidad financiera
de los sistemas de salud. La transiciébn demogréfica esta aumentando la incidencia
de enfermedades cronicas en todo el mundo; en los Estados Unidos, por ejemplo,
los costos directos de las enfermedades cronicas para los sistemas de salud son
de casi US $214 mil millones al afio; a esto, se le suman los costos por pérdida de
productividad laboral que ascienden a US$ 138 mil millones. Por ello, en diferentes
paises se han realizado esfuerzos por desarrollar modelos de aprendizaje
automatico que apoyen el diagnostico temprano y el tratamiento de enfermedades
(Delpino et al., 2022).

Navarro et al (2018), por ejemplo, utilizé un modelo de machine learning aplicando
Naive Bayes con el fin de pronosticar la duracion de la estancia y el costo en
pacientes sometidos a artroplastia total de rodilla. Para la construccion del
algoritmo, emple6 datos como la edad, el origen étnico, el sexo, tipo de ingreso, el
riesgo de mortalidad y la gravedad de la enfermedad. Con los resultados, se
propuso al Programa de Cobertura de Seguridad Social de Estados Unidos
(Medicare) un mecanismo de pago basado en el riesgo (Navarro et al., 2018).

Delpino et al (2022) encontro al menos 40 estudios realizados en paises como
China, India, Estados Unidos, Brasil, Canada, Finlandia, Taiwan, Oman, Irak,
Pakistan, Egipto, Suiza, Japon, ltalia, Alemania, Australia y Jordania en los que
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utilizaron modelos de aprendizaje automatico para el diagnéstico o tratamiento de
enfermedades cronicas. De acuerdo con el autor, las enfermedades mas evaluadas
fueron la diabetes y la enfermedad renal cronica y, los modelos mas utilizados
fueron las maquinas de soporte vectorial, los bosques aleatorios y la regresion
logistica (Delpino et al., 2022).

En otro estudio realizado en Tailandia, el objetivo fue comparar el resultado de
diferentes modelos de aprendizaje automético, con el fin de predecir los costos de
visitas al hospital por enfermedades crénicas. Para ello, probaron 8 tipos de
modelos diferentes utilizando maquinas de soporte vectorial, redes neuronales,
bosques aleatorios y XGBoost. Los hallazgos permitieron concluir que los bosques
aleatorios presentaron un mejor resultado respecto de los demas modelos y con
los resultados, podrian sugerir estrategias de salud publica para la poblacion
objetivo que tiene mayor riesgo (Thongpeth et al., 2021).

En Colombia, también se encontraron investigaciones que utilizaron técnicas de
aprendizaje automatico para la deteccion y tratamiento de enfermedades. Castro-
Villarreal et al (2021) utiliz6 el algoritmo XGBoost para la estimacion de la
prevalencia y los costos incrementales del lupus eritematoso sistémico. Gonzalez
Rodriguez (2019), usé la regresion logistica y bosques aleatorios para identificar
las principales variables relacionadas con la prediccion del gasto farmacéutico
asociado a la diabetes (Castro-Villarreal et al., 2021) (Gonzalez Rodriguez et al.,
2019).
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8. Desarrollo del proyecto

8.1. Objetivo 1: Identificar las principales caracteristicas del modelo de
contratacion por evento para el pago de los servicios de salud de los
afiliados, y su relacion con los sobrecostos asumidos por la EPS

Fase 1. Conocimiento de necesidades del cliente

Actividad 1.

Como parte del acercamiento inicial que se hizo a la entidad, se reviso la
informacion oficial de la EPS que reposa en el Sistema de Gestion de la Calidad y
los informes de Rendicion de cuentas publicados en la pagina web. Mediante estas
dos fuentes, se examind la documentacion de todos los procesos, procedimientos,
indicadores, manuales y demas registros que respaldan la misién y visiéon
institucional. La revisiébn documental permitié conocer la situacion actual de la EPS,
y la relaciébn del sobrecosto financiero con los diferentes sistemas de pago
contratados con las instituciones prestadoras de servicios de salud, como a
continuacion se detalla.

Savia salud tiene como objetivo principal la prestacion de servicios de salud que
garanticen el cuidado continuo y la atencion integral de la poblacién afiliada. Para
ello requiere conformar una Red de Servicios con base al numero de afiliados, la
cobertura en los municipios, la capacidad financiera de la EPS, el perfil
epidemioldgico y gestion de riesgo de la poblacion, y la oferta de las instituciones
prestadoras de servicios de salud por nivel de complejidad y especialidad (MD-RS-
01 Modelo de Red de Servicios, n.d.)

La conformacion de una Red de Servicios suficiente es una de las metas mas
importantes de la entidad, y pone a prueba la capacidad administrativa, gerencial y
financiera de la EPS. La entidad realiza todo un proceso de planeacion,
identificacion de la oferta y la demanda, negociacion del sistema de pago, y
contratacion de servicios con los prestadores disponibles. A partir del afio 2020, y
mediante el Plan de modernizacion, la Red de Servicios se enfoco en cuatro (4)
modelos importantes (Savia Salud, n.d.-b)

a) La gestion del riesgo mediante acciones de prevencién y promocién de la salud,

b) la prestacion de servicios ambulatorios o en el domicilio, centrados en el
autocuidado, c) la administracion del riesgo financiero cuyo fin es administrar
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correctamente los ingresos percibidos por la UPC, d) la incorporacion del Gobierno
corporativo mediante la articulacion de la EPS, los prestadores y las autoridades
sanitarias (Savia Salud, n.d.-b)

Dichos modelos estan sustentados en dos componentes necesarios para la
conformacién de la Red de Servicios:

Componente primario: Es el responsable de las acciones definidas como
primarias y basicas que satisfacen las necesidades mas frecuentes de la
poblacién, mediante la garantia de servicios de baja y mediana complejidad.
Dicho componente tiene un costo bajo y controlado para la entidad, y cuenta
con una amplia oferta de prestadores disponibles contractualmente.

Las actividades propias del componente primario se contratan mediante un
modelo de capitacion y presupuesto global prospectivo, con un sistema de
incentivos para el cumplimiento de metas orientadas a la prevencién y
promocion de la salud.

Componente complementario: Es el responsable de las acciones de mayor
complejidad y de la atencion a situaciones de salud que requieren tecnologia
y competencias mas especializadas, denominados servicios de mediana y
alta complejidad. Dicho componente tiene un mayor costo para la entidad, y
tiene una oferta escasa en el mercado.

Por otro lado, el componente complementario tiene mas particularidades a
considerar a la hora de conformar la Red de Servicios. En primer lugar, los
prestadores de servicios de mediana y alta complejidad estan ubicados
fundamentalmente en centros urbanos de determinados municipios y en el
Valle de Aburrd. Los servicios son contratados mediante invitaciones
publicas, deben cumplir ciertos requisitos técnicos, financieros vy
administrativos, y son mediados mediante sistemas de pago de tipo evento,
paguetes integrales de salud y grupos relacionados de diagnéstico (PD-RS-
11 Procedimiento de Contratacion Con Prestadores de Servicios de Salud,
n.d.)

La Red de Servicios establecida por la EPS debe, ademas de garantizar cobertura
y accesibilidad a la poblacion afiliada, ser sostenible financieramente a través del
tiempo, teniendo en cuenta la relacion entre los ingresos operacionales y el costo
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de los servicios contratados. Para ello, la entidad cuenta con una Nota técnica que
reune los lineamientos necesarios para determinar los costos de los servicios que
se planean contratar sin importar el sistema de pago que se defina segun el
componente. La Nota técnica tiene su sustento normativo en el Decreto 441 del
2022 (Presidente de la Republica de Colombia, 2022).

La Nota técnica estd compuesta por informacion de: poblacion, frecuencias de uso,
cohorte, prevalencia, incidencia, servicios y/o tecnologias, tarifas, costo usuario,
monitoreo y evaluacion, modalidad del contrato, temporalidad y caracterizacion
poblacional. Las tarifas que se definen se basan en los manuales tarifarios
vigentes, tarifas de referencia con el mercado, tarifas contractuales actuales, costo
del talento humano, y otras variables propias de los servicios a contratar (Ministerio
de Salud y Proteccion Social, n.d.)

La Red de Servicios en su componente complementario es negociado con los
prestadores de mediana y alta complejidad, quienes ofertan sus servicios, y
concilian con la EPS los precios que se establecerdn de acuerdo con tarifas
propias, o tarifas vigentes tales como: el SOAT, el ISS2000 y el ISS2001 (IN-RS-
14 Instructivo de Asignacion de Tarifas y Autorizacién de Servicios y Tecnologias
En Salud No Contratadas, n.d.)

Cabe destacar que, a mayor nivel de complejidad el costo de los servicios aumenta,
y en su mayoria de veces, no logra ser cubierto por los ingresos operacionales que
la EPS recibe por cada afiliado. Debido al costo de los servicios de mediana y alta
complejidad, Savia Salud contrata por evento dichas atenciones, ya que no logran
ser captadas dentro de los modelos de contrataciébn por cépita, y resulta mas
conveniente para las instituciones prestadoras recibir el pago por los eventos o
actividades en salud, ya que el riesgo lo asume completamente la EPS.

El proceso descrito anteriormente se representa en el siguiente diagrama de
proceso:
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Figura 2. Proceso de liquidacion de la prestacion de servicios de salud

Afiliacion de la Proyeccion anual Calculo det |
poblacién de afiliados ngreso por UPC

GESTION DEL RIESGO | ASEGURAMIENTO

CONTRATACION ¥ ADQUISICIONES

Nota técnica

J
1= |

Prestacién de servicios
de salud

COSTO DEL AFILIADO EN CONTRATACION POR EVENTPO

ACCESO A SERVICIOS DE SALUD

CUENTAS MEDICAS

Fuente: Elaboracion propia
Actividad 2.

Adicional a la informacién obtenida en la actividad anterior, se realizaron entrevistas
con el Director del area de Aseguramiento, el Subgerente Financiero, el
Coordinador de Analitica - Tl, el Analista de informacion del area de Gestion del
riesgo y los profesionales especializados de presupuesto. La informacién
suministrada permitié conocer el proceso de ingreso por cada afiliado de acuerdo
con los montos establecidos en la UPC, los sistemas de pago implementados en la
EPS, el sobrecosto percibido en el modelo de liquidacién por evento, y la relacion
de algunas variables con en el déficit financiero que presenta la entidad
(enfermedades de alto costo, asignacion de la portabilidad, incremento de
atenciones en salud).
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Con el conocimiento obtenido los acercamientos directos que se tuvieron con los
principales involucrados de la EPS, se logro identificar el proceso actual realizado
para la elaboracion del presupuesto mensual. Con esta informacion, se dio paso al
desarrollo de la siguiente actividad.

Actividad 3.

En la actualidad, la EPS calcula la proyeccion de ingresos y gastos operacionales
y no operacionales que espera tener en la siguiente anualidad, teniendo en cuenta
los historicos de los ultimos cinco afios, las metas establecidas por la Junta
directiva, la siniestralidad percibida, y la situacion econdmica y politica del territorio
departamental y nacional.

Para el calculo de los ingresos, la Direccidon de Aseguramiento proyecta el
crecimiento de los afiliados para el siguiente afio, teniendo en cuenta los datos de
afios anteriores, la proyeccion de habitantes en el departamento suministrado por
el DANE, y la evaluacion de la situacion actual y esperada del aseguramiento en el
territorio presentado por la Direccion Seccional de Salud de Antioquia - DSSA. Los
conceptos mas importantes que son considerados por la Direccion de
Aseguramiento y la Subgerencia financiera son:

Tabla 4. Conceptos del ingreso financiero

Tipo ingreso Concepto

INGRESOS PBS UPC Régimen subsidiado

UPC Régimen contributivo

Copagos y cuotas moderadoras
Incapacidades

Licencias de maternidad y paternidad
Restituciones

Otros

L 2 2 2 2

INGRESOS NO PBS

\

Recobros por servicios, insumos y
tecnologias NO PBS

OTROS INGRESOS | - No operacionales
- Recuperacion PGP
- Recobros a la capita

Fuente: Elaboracién propia
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Para el calculo de los egresos, se contemplan los gastos de funcionamiento o no
operacionales clasificados en: Gastos de personal directos y diversos, Gastos
generales de bienes operativos y servicios, Gastos de provisiones y
depreciaciones, y Gastos legales y otros financieros. Aproximadamente, los gastos
de funcionamiento equivalen al 8% del presupuesto global.

En cuanto a los gastos correspondientes al aseguramiento en salud, es decir, los
gastos operacionales se consideran los siguientes conceptos:

Tabla 5. Conceptos del egreso financiero operacional

Tipo egreso Concepto

GASTO EN SALUD | Costo total de atencién, discriminado por
régimen subsidiado y régimen contributivo,
de acuerdo a los siguientes items:

Capitacion

PGP

Evento de primer, segundo y tercer nivel
Medicamentos ambulatorios

Alto Costo

Otros

N2 N B

INCAPACIDADES Y
RECAUDO
CONTRIBUTIVO -

\

Incapacidades
Licencias de maternidad y paternidad
Servicio de Recaudo Contributivo

\

Fuente: Elaboracion propia

Segun la referencia histérica de la entidad, el 20% del gasto operacional se dirige
a los contratos por capitacion, y el 72% restante del gasto global se presupuesta
para las atenciones pagadas por Evento.

Para mitigar el efecto de lo pagado por Evento, la EPS ha creado Rutas Integrales
de Atencién en Salud - RIAS dentro de la modalidad de contratacién y pago PGP -
Pago Global Prospectivo. Mediante las RIAS se asegura la prestacion de servicios
generales y especializados a los diversos grupos poblacionales segun sus factores
de riesgo, patologia y especialidad médica.
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Sin embargo, segun los estados financieros de la entidad, el costo por evento de
algunas atenciones supera el ingreso percibido por cada afiliado, que se determina
por la UPC que la ADRES gira mensualmente a la EPS. Lo anterior conlleva,
naturalmente, a un déficit financiero importante que pone en riesgo la sostenibilidad
de la entidad, la reserva técnica y el plan de inversiones en salud (Savia Salud,
n.d.-b).

Actividad 4.

Debido al déficit financiero de la entidad, producto de su rentabilidad negativa,
desde el afio 2017, la Superintendencia Nacional de Salud, como ente maximo de
control del sistema de salud, establecid una medida preventiva de vigilancia
especial en donde se hacia necesario la recuperacion del patrimonio de la EPS y
su solvencia econémica. Tras varios afios de prorrogas, auditorias y planes de
mejoramiento, para el afio 2022, Savia Salud se ve ante la posibilidad de una
liquidacion inminente.

Desde el 28 de septiembre del afio actual, la empresa tiene cuatro (4) meses para
desarrollar un Plan de Choque con seguimiento mensual, que busca intervenir sus
principales deficiencias. Uno de los puntos criticos a resolver por la EPS, es el
cumplimiento de las condiciones financieras y de solvencia que requiere para
seguir operando en el departamento. Actualmente, la entidad no cumple con el
indicador del capital minimo y patrimonial adecuado, debido a que el costo en salud
de la entidad figura en el 116%, influyendo directamente en su deterioro econémico
(J. 1. Gonzalez, 2022)

Teniendo en cuenta que mas del 70% del gasto operacional que asume la EPS,
esta compuesto por el pago de los servicios contratados por evento, y este, a su
vez, influye directamente en el sobrecosto en salud de la entidad, se justifica el
continuo andlisis frente al impacto del sistema de pago por evento para Savia
Salud, y la busqueda de herramientas que generen informacién de valor para la
toma de decisiones, y la implementacién de acciones correctivas frente a la
situacion expuesta. (J. I. Gonzalez, 2022).
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8.2 Objetivo 2: Aplicar técnicas de Machine Learning para Identificar las
variables relacionadas a la prediccion del costo por evento de los afiliados
de la EPS.

Fase 2. Estudio y comprensién de los datos

Actividad 1.

Savia salud cuenta con un plan estratégico de tecnologias de informacion y
comunicaciones (PETI) para el periodo 2021 - 2024. El PETI de Savia salud esta
alineado al logro de los objetivos estratégicos de la entidad, los cuales a su vez
estdn consignados en el plan estratégico institucional. EI PETI maneja la
informacion de la institucion regida por diversas normas y decretos del sector de la
salud, y del sector de las TICs.

La EPS administra la informacion obtenida desde el proceso de afiliacion vy
aseguramiento, los procesos de acceso a los servicios de salud (autorizaciones,
referencia y contrarreferencia, urgencias, entrega de medicamentos), el proceso de
gestion de riesgo, y los procesos administrativos operacionales y no operacionales
de facturacion, contratacion y contabilidad; a través de cuatro (4) sistemas
especificos:

Tabla 6. Sistemas de informacién Savia Salud EPS

Sistemas Funcionalidad principal

Sistema misional, propio e integrador de procesos

Conexiones Savia de la EPS

Sistema propio para la gestibn de proyectos,
Intrasavia asignacioén de tareas y radicacion de solicitudes de
desarrollo

Sistema comercial para la gestion empresariales

SAP de la EPS

Sistema comercial que administra los procesos del

Boxsalud . L
régimen contributivo

Fuente: Elaboracion propia

La EPS posee una estructura organizada y centralizada para la administracion de
los datos que se registran en los aplicativos anteriormente mencionados. Por medio
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de un Acuerdo de Cooperacién de investigacion cientifica se logré acceder a la
informacion necesaria y relevante para la formulacion del modelo predictivo.

Los atributos para este proyecto fueron seleccionados después del desarrollo de la
fase 1, y la asesoria externa de un experto del negocio. Para obtener la informacion,
fue necesario realizar consultas en SQL sobre los datos gestionados por las
siguientes areas:

e Area de aseguramiento: caracterizacion de afiliados, ingreso por UPC y
afiliados 2021.

e Area financiera: Costo facturacion por cada evento de los afiliados 2021.
e Area gestién de riesgo: Afiliados de alto costo 2021.

e Area acceso: Relacion de servicios y diagnostico por afiliados 2021.

Actividad 2.
Por politicas de seguridad informética de la institucion, no fue posible manipular
directamente las bases de datos, ni conocer la estructura de estas; por ello, se
realiz6é una solicitud interna al equipo de “Gestidén de la Informacion y Analitica de
Datos” para obtener un archivo con los atributos seleccionados para la
investigacion.

En respuesta a la solicitud, se recibié un archivo con extension txt con un total de
576.378 registros, asociados a los usuarios que estuvieron activos durante el afio
2021, y estuvieron en algun momento bajo el modelo de liquidacion por Evento.

Actividad 3.

Tras evaluar los datos obtenidos con los analistas del area de Analitica y Tl de
Savia Salud, se decide seleccionar una muestra con los registros que corresponden
a afiliados del municipio de Medellin, cuya permanencia en la EPS fue de todo el
periodo 2021, por lo cual la UPC recibida corresponde al afio completo.

Se decide ingresar al estudio solo a los afiliados de Medellin, porque este municipio
equivale a mas del 40% de la poblacion de la EPS, y es el territorio que presenta
un mayor gasto de los recursos del sistema de salud al ser la capital del
departamento. Ademas, debido a que la concentracion y peso de los datos se
encontraban en los usuarios pertenecientes a Medellin, los datos correspondientes
a los demas municipios se podrian ver afectados significativamente.
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El archivo definitivo que hizo parte de la investigacion tuvo un total de 21.115
registros que cumplian con las caracteristicas preliminares para el modelo
predictivo a desarrollar.

Actividad 4.
A manera de resumen los datos obtenidos para la investigacion son:

Tabla 7. Resumen Diccionario de datos

Etiqueta Naturaleza Escala Fuente
Serial_BDUA Cuantitativa | De razén Mddulo Aseguramiento
Contrato_afil Cuantitativa | De razén Mddulo Aseguramiento
ID_afiliado Cuantitativa | De razén Mddulo Aseguramiento
tipo_documento Cualitativa | Nominal Médulo Aseguramiento
numero_documento Cuantitativa | De razén Médulo Aseguramiento
fecha_nacimiento Cualitativa | Nominal Médulo Aseguramiento
Sexo Cualitativa | Nominal Médulo Aseguramiento
Edad Cuantitativa | De razén Médulo Aseguramiento
fecha_afiliacion_ep Cualitativa | Nominal Médulo Aseguramiento
fecha_egreso_eps Cualitativa | Nominal Mddulo Aseguramiento
municipio_divipola_afiliacion | Cualitativa | Nominal Modulo Aseguramiento
zona Cualitativa | Nominal Médulo Aseguramiento
codigo_grupo_poblacional | Cualitativa | Nominal Médulo Aseguramiento
grupo_Sisben Cualitativa | Nominal Médulo Aseguramiento
estado_afiliacion Cualitativa | Nominal Mddulo Aseguramiento
modelo_liquidacion Cualitativa | Nominal Médulo Aseguramiento
UPC neto cuantitativa | De razén Médulo Aseguramiento
dias_ UPC_neto cuantitativa | De razén Médulo Aseguramiento
costo_afiliado cuantitativa | De razén Médulo Cuentas médicas
Pertenece_ VIH Cualitativa | Nominal Médulo Gestion del riesgo
Pertenece_Cancer Cualitativa | Nominal Médulo Gestion del riesgo
Pertenece_Hemofilia Cualitativa | Nominal Médulo Gestion del riesgo
Pertenece_Reuma Cualitativa | Nominal Médulo Gestion del riesgo
Pertenece_Prog_Hepatitis | Cualitativa | Nominal Médulo Gestion del riesgo
Pertenece_Prog ERC Cualitativa | Nominal Médulo Gestion del riesgo
Pertenece_Prog Huerfanas | Cualitativa | Nominal Médulo Gestion del riesgo
otros_autoinmunes Cualitativa | Nominal Médulo Gestion del riesgo
otros_cardio Cualitativa | Nominal Mddulo Gestion del riesgo
otros_pulmonar Cualitativa | Nominal Mddulo Gestion del riesgo
otros_diabetes Cualitativa | Nominal Mddulo Gestion del riesgo
otros_tuberculosis Cualitativa | Nominal Mddulo Gestion del riesgo
portabilidad Cualitativa | Nominal Mddulo Aseguramiento
servicios Cualitativa | Nominal Mddulo Acceso
diagnésticos Cualitativa | Nominal Maddulo Acceso

Fuente: Elaboracion propia
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La principal fuente de informacion de donde se hizo la extraccion de datos fue
Conexiones (aplicativo misional de la EPS). El diccionario de datos completo se
visualiza en el Anexo 1 de este documento

Fase 3. Analisis de los datos y seleccion de caracteristicas

Para realizar un adecuado analisis de los datos, se aplicaron un conjunto de pasos
iterativos, es decir, a medida que evolucioné el analisis descriptivo, fue necesario

regresar a las revisiones iniciales y, en algunos casos, repetir el ciclo.

Las

tecnologias utilizadas y el esquema general del proceso se resumen en el siguiente

esquema :

Figura 3. Arquitectura general de la solucién
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Fuente: Elaboracion propia
Actividad 1.

A) Integracion de datos

Una vez se obtuvieron los datos, se encontré que los registros eran redundantes
para cada uno de los afiliados, es decir, se contaba con 1 fila para cada una de las
atenciones recibidas en algun centro de salud de la ciudad.
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Por lo anterior, fue necesario transformar los datos, con el fin de no introducir un
sesgo al modelo de Machine Learning, ya que no todos los afiliados tenian la misma
cantidad de registros.

Para la manipulacién y transformacion de los datos, fue necesario utilizar el motor
de bases de datos SQL Server 2019 Developer y el gestor SQL Server
Management Studio. El objetivo, fue obtener un registro para cada uno de los
afiliados, seleccionado la moda de cada atributo. Para ello, fue necesario agrupar
los datos por afiliado, contar y ordenar los registros de manera descendente y
seleccionar el registro con mayor numero de apariciones. Con ello, se logré obtener
un dataframe consolidado de 13.692 registros para la construccion del modelo.

Actividad 2.
B) Eliminacién de variables irrelevantes o redundantes, y limpieza de datos

Después de realizar la integracién, se obtuvo un archivo con extension .xlIsx, el cual
se cargo en Google — Colab, para continuar realizando la preparacion y analisis.

Se realiz6 un listado de las variables definitivas y se optd por eliminar las variables
de identificacién: Serial, Contrato_afil, ID_afil, tipo_documento ya que no aportan
ningun elemento a la descripcién estadistica y al modelo de machine learning.

Posteriormente, se suprimieron las variables Zona, municipio_divipola_afiliacion y
modelo_liquidacion, ya que al ser un estudio sélo de la ciudad de Medellin todos
corresponden a zona Urbana y todos los afiliados solicitados recibieron atenciones
por “Evento”.

Finalmente se elimind la variable UPC_neto, ya que se identific6 como redundante
con dias_UPC_neto que suministraba la misma informacion.

Actividad 3.

C) Descripcion estadistica
Para la exploracion inicial, se utilizaron las librerias matplotlib para realizar gréaficos
de barras de las variables cualitativas y seaborn para realizar graficos de dispersion

de las variables cuantitativas, posteriormente, se modifico el estilo de los graficos
en Excel.
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Durante la realizacion del andlisis descriptivo, se revisé el comportamiento de las
12 variables relacionadas con la pertenencia del afiliado a los programas de alto
costo, encontrando lo siguiente:

Tabla 8. Descripcion de la variable: Programas de alto costo

Programa Si No
VIH 1.8% 98.2%
Cancer 2.4% 97.6%
Hemofilia 0.1% 99.9%
Reuma0 0.6% 99.4%
Hepatitis 0.0% 100.0%
ERC 0.4% 99.6%
Huérfanas 0.2% 99.8%
Autoinmunes 1.5% 98.5%
Cardiovascular 10.5% 89.5%
Pulmonar 2.0% 98.0%
Diabetes 0.1% 99.9%
Tuberculosis 0.5% 99.5%

Fuente: Elaboracién propia

Debido a que los valores de pertenencia a un programa de alto costo fueron tan
bajos y, considerando que algunos afiliados estaban matriculados en mas de un
programa, se integraron todas las variables en una que indica si pertenece algun
programa de alto costo, de esta manera, se facilita el procesamiento de las
variables para la construccion del modelo de machine learning y se facilita su
entendimiento.

De este proceso se obtuvo lo siguiente:

Figura 4. Descripcién de variables cualitativas
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Figura 5. Composicion de variables cuantitativas

edad

e
(%)

oosto_afiliado

=
Ln
L

=
=
L

1 2
oosto_afiliado  1e7

Fuente: Elaboracion propia



Proyecto de investigacion — Especializacion en Big Data e Inteligencia de Negocios 43

Tabla 9. Resultados de las medidas de tendencia central

Medida/ Variable edad costo_afiliado
N 13692 13692
Missing 0 0
Mean 40.7 7.02e+6
Median 40.0 5.09e+6
Standard deviation 22.6 5.69e+6
Minimum 1 678652
Maximum 109 26409859

Fuente: Elaboracion propia

Los afiliados de la ciudad de Medellin que fueron atendidos bajo el modelo de
liquidacién por evento y que permanecieron al menos 1 afio completo en la EPS,
fueron en su mayoria mujeres, con un promedio de edad de 41 afios (+ 23 afios),
cerca del 30% pertenece a programas de alto costo, aproximadamente el 70% es
poblacion altamente vulnerable al pertenecer al grupo de pobreza extrema o listado
censal; solo 3% de los afiliados tiene el beneficio de portabilidad que les permite
ser atendidos en otra institucion que no es la del municipio.

En lo que corresponde al costo de las atenciones por evento, se encontré que el
50% de los afiliados tuvo un costo cercano a los 5 millones de pesos, mientras que
el mayor costo fue de $26,409,859.

En lo que corresponde a los servicios prestados a los pacientes y los diagnosticos
asociados a la atencién, en la base de datos original de mas de 2 millones de
registros, se encontraron 41.287 servicios y 34.167 diagnosticos diferentes.

Debido a la gran variedad de registros, se optd por reemplazar los servicios por la
categoria a la que pertenecen segun los Cédigos Unicos de Procedimientos en
Salud - CUPS (adoptados por el Ministerio de Proteccion Social) y, los diagnoésticos
por el grupo al que corresponden segun la Clasificacion Internacional de
Enfermedades -CIE11. De esta forma, se obtuvo una variable nueva con 53
categorias de procedimientos y 23 grupos de diagndsticos, el top 10 de cada grupo
se presenta a continuacion:
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Tabla 10. Categorizacion de la variable: Servicios

Servicios Porcentaje
Medicamentos 31.21%
Laboratorio clinico 28.53%
Insumo y equipo médico 18.25%
Consulta especializada 8.08%
Consulta medicina general 5.03%
Programa 2.64%
Rayos x 2.17%
Consulta paramédica 1.75%
Odontologia 1.48%
Ecocardiografia 0.87%
Total 100%

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 11. Categorizacién de la variable: Diagndsticos

Diagnésticos Porcentaje
Factores que influyen en el estado de salud y contacto con los

servicios de salud (Z00-299) 20.66%
Trastornos mentales y del comportamiento (FO0-F99) 17.02%
Sintomas, signos y hallazgos anormales clinicos y de laboratorio, no

clasificados en otra parte (R0O0-R99) 14.65%
Traumatismos, envenenamiento y algunas otras consecuencias de

causas externas (S00-T98) 11.79%
Enfermedades del sistema circulatorio (100-199) 7.13%
Enfermedades del sistema digestivo (KO0-K93) 6.36%
Caodigos para propoésitos especiales (U00-U99) 6.03%
Enfermedades del sistema genitourinario (NOO-N99) 5.96%
Enfermedades del sistema respiratorio (JO0-J99) 5.81%
Enfermedades del sistema osteomuscular y del tejido conjuntivo

(M00-M99) 4.60%
Total general 100.00%

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, las medidas de resumen para cada una de las variables permiten
identificar una gran desviacion de los datos respecto a su media, lo que sugiere la
necesidad de normalizar los datos para la elaboracion del modelo.
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D) Limpieza de datos

Para ejecutar la limpieza de datos, se verifico la integridad de los datos verificando
gue ninguna variable tuviera datos nulos, alteraciones en las categorias de las
variables o datos perdidos. De la misma manera, se identificaron los valores
atipicos leves de las variables cuantitativas y se suprimieron.

Después de realizar el proceso descrito anteriormente el set de datos quedo6 con
un total de 21.115 registros.

8.3 Objetivo 3: Construir un modelo de aprendizaje automatico para predecir
el costo por evento de los afiliados de la EPS

Fase 4. Construccion de los modelos

La construccion del modelo de Machine Learning, se dividié en dos actividades
principales:

La primera, consiste en aplicar un algoritmo de clusterizacidbn que nos permita
conocer con mayor profundidad como se agrupan los datos de los afiliados de la
EPS. Con este proceso, se obtienen la cantidad de grupos o segmentos que se
pueden identificar de la base datos, ademas, se obtiene un representante para
cada grupo que nos permite conocer las caracteristicas principales del mismo.

Basados en los resultados de la clusterizacion, se transformé manualmente la
variable Costo; con ello, se pas6 de un valor numérico a una categoria, con el fin
de aplicar técnicas de aprendizaje supervisado.

Con la transformacion descrita anteriormente, se realiz6 la segunda actividad, la
cual consistié construccion de diferentes modelos de clasificacion, que permitan
predecir el costo de la atencion por evento de un afiliado de la EPS, en un rango
de valores previamente definido.

Los resultados se describen a continuacion:
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Actividad 1. Clusterizacion de los datos - Modelo de aprendizaje no
supervisado

Para la primera actividad se realizaron los siguientes pasos:

I) Obtencién de variables dummy: Después de ejecutar la limpieza de datos
descrita en el item anterior, se convirtieron las variables cualitativas a variables
“‘dummy”, con el fin de representar las categorias en valores sobre un rango
continuo (variables cuantitativas).

Como resultado, cada una de las categorias de las variables cualitativas del
siguiente dataframe, se convierten en una variable independiente aumentando la

dimensionalidad de este.

Tabla 12. Resultados de las variables dummy

Variable Tipo Escala

edad Cuantitativa | de razén
sexo_M Cuantitativa | de razén
Vulnerabilidad Pobreza Moderada Cuantitativa | de razén
Vulnerabilidad Pobreza extrema Cuantitativa | de razén
Vulnerabilidad_Vulnerable Cuantitativa | de razén
ProgramaAltoCosto_Si Cuantitativa | de razén
Portabilidad_Si Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Ciertas afecciones originadas en el periodo perinatal (P00-P96) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Ciertas enfermedades infecciosas y parasitarias (A00-B99) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Cédigos para propositos especiales (U00-U99) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Embarazo, parto y puerperio (O00-099) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Enfermedades de la piel y del tejido subcutaneo (L00-L99) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Enfermedades de la piel y el tejido subcutdneo (L00-L99) Cuantitativa | de razén

CategoriaDX_Enfermedades de la sangre y de los organos hematopoyeticos, y

ciertos trastornos que afectan el mecanismo de la inmunidad (D50-D89) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Enfermedades del oido y de la apofisis mastoides (H60-H95) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Enfermedades del 0jo y sus anexos (H00-H59) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Enfermedades del sistema circulatorio (100-199) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Enfermedades del sistema digestivo (K00-K93) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Enfermedades del sistema genitourinario (NO0-N99) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Enfermedades del sistema nervioso (G00-G99) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Enfermedades del sistema osteomuscular y del tejido conjuntivo

(M00-M99) Cuantitativa | de razén

CategoriaDX_Enfermedades del sistema respiratorio (J00-J99) Cuantitativa | de razén
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Variable Tipo Escala
CategoriaDX_Enfermedades endoctrinas, nutricionales y metabolicas (E00-E90) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Factores que influyen en el estado de salud y contacto con los
servicios de salud (Z00-Z99) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Malformaciones congenitas, deformidades y anomalias
cromosomicas (Q00-Q99) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Sintomas, signos y hallazgos anormales clinicos y de laboratorio, no
clasificados en otra parte (R00-R99) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Trastornos mentales y del comportamiento (FO0-F99) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Traumatismos, envenenamiento y algunas otras consecuencias de
causas externas (S00-T98) Cuantitativa | de razén
CategoriaDX_Tumores [neoplasias] (C00-D48) Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio BIOPSIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_CIRUGIA DE LA MANO Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio CIRUGIA DERMATOLOGICA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_CIRUGIA GENERAL Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio CIRUGIA GINECOLOGICA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_CIRUGIA ORTOPEDIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_CIRUGIA OTORRINOLARINGOLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio CIRUGIA PLASTICA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_ CIRUGIA UROLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_CIRUGIA VASCULAR Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio CONSULTA ESPECIALIZADA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio CONSULTA MEDICINA GENERAL Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio CONSULTA PARAMEDICA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio DOPPLER / DUPLEX Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio ECOCARDIOGRAFIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio ECOGRAFIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio ELECTROFISIOLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio ENDOSCOPIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio INSUMO Y EQUIPO MEDICO Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio INTERNACION ALTA COMPLEJIDAD Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio JUNTA ESPECIALIZADA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio LABORATORIO CLINICO Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio MEDICAMENTOS Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio MEDICINA DOMICILIARIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_MEDICINA NUCLEAR Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio NEUROCIRUGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio ODONTOLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio OTRA TERAPIA DE REHABILITACION Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio PROCEDIMIENTO ORTOPEDIA Cuantitativa | de razén
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Variable Tipo Escala
CategoriaServicio PROCEDIMIENTOS DX AUDIOLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_PROCEDIMIENTOS DX CARDIOLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio PROCEDIMIENTOS DX FISIATRIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_PROCEDIMIENTOS DX NEUMOLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_PROCEDIMIENTOS DX NEUROLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio PROCEDIMIENTOS DX PSIQUE Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_PROCEDIMIENTOS DX UROLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio PROCEDIMIENTOS ENFERMERIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio PROCEDIMIENTOS TTO AUDIOLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio PROCEDIMIENTOS TTO CARDIOLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_PROCEDIMIENTOS TTO MEDICINA FISICA'Y

REHABILITACION Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio PROCEDIMIENTOS TTO NEUROLOGIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio PROCEDIMIENTOS TTO PSIQUE Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio PROGRAMA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio QUIMIOTERAPIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio RADIOLOGIA INTERVENCIONISTA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio RADIOTERAPIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio RAYOS X Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio RESONANCIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio_SERVICIOS DE OXIGENO Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio TOMOGRAFIA Cuantitativa | de razén
CategoriaServicio TRANSPORTE ADMINISTRATIVO Cuantitativa | de razén
Costo Cuantitativa | de razén

Fuente: Elaboracion propia

I) Normalizacion de variables cuantitativas: Las variables cuantitativas, se
normalizaron con el propésito de convertirlas a una escala matematicamente
comparable; con este procedimiento, todos los atributos toman un valor entre cero

y uno, de acuerdo con la siguiente férmula:

z = (x — minimo (x)) / (maximo (x) — minimo (X))

[Il) Identificar namero de cllsteres: Para identificar la cantidad de cllsteres o
grupos que se querian obtener de los datos, se aplic6 el método Elbow, este
método utiliza los valores de la inercia obtenidos tras aplicar K-means con
diferentes niumeros de Clusteres (desde 1 a N Clusters). Siendo la inercia la suma
de las distancias al cuadrado de cada objeto del cllster a su centroide, el resultado

fue el siguiente:
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Figura 6. Resultados del Método del codo
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Fuente: Elaboracion propia

La grafica anterior, permite apreciar un cambio brusco en la evolucion de la inercia,
donde la linea tiene una forma similar a la de un brazo, y su codo permite identificar
la cantidad adecuada de clusteres. Debido a que el resultado no fue claro a la vista,
se decidi6 aplicar el método silhouette, como una herramienta complementaria para
obtener un valor méas preciso.

Este Gltimo, nos permite visualizar un indice que toma valores entre -1y 1; cuando
esté mas cercano al nimero negativo quiere decir que el numero de cllster no es
adecuado. De la aplicacion de este método se obtuvo lo siguiente:

Figura 7. Resultados indice de Silhouette
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De acuerdo con la grafica anterior, procedemos a segmentar los datos en 4 clusteres,
ya que es el pico que mas se aleja de -1.

IV) Construccion de los cluster

Aplicamos el algoritmo Kmeans con 4 clusters y obtenemos los siguientes
centroides o representantes:

Tabla 13. Descripcion de los clusteres

Claster

0

2

Mujeres jovenes en

Hombres adultos

Adultos jévenes
con mas de 2

Mujeres adultas

condicion de jévenes costosos | veces el costo [jévenes con més de 2
, pobreza extrema | parala EPS cuyo | dela UPC por | veces el costo de la
Nombre claster . N . -
ligeramente mayor servicio es servicios UPC por servicios
costosas para la la provision de |relacionados con| relacionados con el
EPS medicamentos insumos y laboratorio clinico
equipos médicos
Cantidad de registros 3005 4015 2348 4324
Edad 18 33 38 31
Sexo F M M F

Vulnerabilidad

Pobreza extrema

Listado censal

Listado censal

Listado censal

ProgramaAltoCosto

No

No

No

No

Portabilidad

No

No

No

No

CategoriaDX

Causas externas de
morbilidad y de
mortalidad (VO1-
Y98)

Causas externas
de morbilidad y de
mortalidad (VO1-
Y98)

Causas externas
de morbilidad y
de mortalidad
(V01-Y98)

Causas externas de
morbilidad y de
mortalidad (V01-Y98)

CategoriaServicio

Laboratorio clinico

Medicamentos

Insumo y equipo
médico

Laboratorio clinico

costo_afiliado

$1,834,987.00

$6,228,292.00

$3,076,974.00

$ 3,392,113.00

Fuente: Elaboracion propia

Al representar los clusteres en dos componentes principales, se evidencio que la
segmentacion de estos es bastante amplia, es decir, existe suficiente separabilidad
para identificar los grupos y cohesion entre ellos.
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Figura 8. Resultados de Componentes principales
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Fuente: Elaboracion propia

Del ejercicio de clusterizacion, se puede destacar lo siguiente:

e EIl grupo con mayor costo es el cluster 1, este corresponde a hombres que
poseen 33 afios en promedio, a los cuales se le prestan servicios asociados
a la entrega de medicamentos. En este grupo, se encuentra la poblacion
vulnerable del listado censal como desplazados por la violencia, habitantes
en situacion de calle, migrantes, privados de la libertad, entre otros.

e Las mujeres se ubican mayormente en los clusteres 0 y 2. El clister O esta
compuesto por mujeres jévenes de 18 afios en promedio, correspondientes
al grupo de pobreza extrema, cuyo costo de atencidn supera ligeramente la
unidad de pago por capitaciébn y consumen con mayor frecuencia servicios
de laboratorio.

e El cluster 3 por su parte representa a las mujeres mayores de 30 afios que
también utilizan con mayor frecuencia los servicios de laboratorio, pero que
le cuestan a la EPS mas de 2 veces la unidad de pago por capacitacion.

e El cluster 2 representa a los hombres cercanos a los 40 afios que cuestan
mas de dos veces la unidad de pago por capitacién, que consumen servicios
relacionados con insumos y equipos médicos.
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Actividad 2.
A) Construccion de un modelo de aprendizaje supervisado

Inicialmente, se propuso construir un modelo de regresién que permitiera predecir
el costo de la atencion por evento de los afiliados en valores numéricos. Para este
ejercicio se utilizé el dataframe preparado en el item anterior, excluyendo la variable
donde se etiquetaron los clusters.

El objetivo del modelo de regresion, fue identificar la capacidad explicativa de las
variables independientes, sobre la variable dependiente (Costo del afiliado), para

ello se plantearon las siguientes hipoétesis:

HO: Las variables independientes no explican la variable dependiente
Ha: Las variables independientes explican la variable dependiente.

Posteriormente, se dividio el conjunto de datos en dos grupos:

X: Conjunto de entrenamiento (80% de los registros)
Y: Conjunto de pruebas (20% de los registros)

Se construyé un modelo de regresion lineal y se obtuvo lo siguiente:

Tabla 14. Resultados del modelo de Regresion lineal

OLS Regression Results

Dep. Variable y| |R-squared 0.281
Model OLS| | Adj. R-squared 0.276
Method Least Squares | | F-statistic 53.74
Date Mon, 14 Nov 2022 | | Prob (F-statistic) 0.00
Time 20:18:03 | | Log-Likelihood 2791.2
No. Observations 10953 | |AIC -5422
Df Residuals 10873 | |BIC -4838
Df Model 79

Covariance Type nonrobust

Fuente: Elaboracion propia

Al interpretar los resultados, se identifica que el valor de R-Cuadrado es bajo. Este
estadistico oscila entre 0 y 1, y entre mas cercano se encuentre a 1 indica que el
modelo explica toda la variabilidad de los datos de respuesta en torno a su media.
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No obstante, al revisar con mayor detalle el valor de F?, encontramos que valor p
es estadisticamente significativo (p<0.05), por lo cual se rechaza la hip6tesis nula
y se concluye que las variables independientes explican la variable dependiente.
El valor bajo del R2 puede estar relacionado con variables que generan ruido al
modelo o0 que el mismo no tiene un comportamiento lineal.

De acuerdo con lo anterior, se opta por discretizar la variable objetivo (costo del
afiliado) y construir categorias tomando como base la informacion obtenida en el
proceso de clusterizacion.

Debido a que en los clusteres las categorias de costo se solapan, se toman la
misma cantidad de grupos (4), construyendo los rangos manualmente de la

siguiente manera:

Tabla 15. Creacion de grupos y rangos segun costo médico

Grupo Rango
Grupo 1 $2.000.000 0 menos
Grupo 2 Desde $2.000.001 hasta $4.000.000
Grupo 3 desde $4.000.001 hasta $6.000.000
Grupo 4 Mas de $6.000.000

Fuente: Elaboracién propia

Con este proceso, se procede a construir un modelo de clasificacion que permita
predecir la categoria de costos de un afiliado, para ello se realizan los siguientes
pasos:

) Balanceo de los datos

Debido a que cada categoria tiene una distribucidén de frecuencias diferente, se
opta por utilizar la libreria de balanceo resample, con el fin de generar registros
sintéticos e igualar la cantidad de registros de cada grupo.

La distribucion de los datos antes del balanceo era la siguiente:

2 E| estadistico F es una prueba que se utiliza para evaluar la capacidad explicativa que tiene un
grupo de variables independientes sobre la variacion de la variable dependiente.
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Figura 9. Distribucion de los grupos del costo médico

Distribucién de frecuencia de los grupos de costo

count

Grupo 4 Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
GrupoCosto

Fuente: Elaboracion propia

Para el balanceo, se igualaron todos los registros al grupo que contenia la mayor
cantidad de datos, en este caso el grupo 4, el resultado se presenta a continuacion:

Figura 10. Balanceo de los grupos del costo médico

Grafica de frecuencia grupo de costo

Grupo 4 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 1
GrupoCosto

Fuente: Elaboracion propia

Il) Se dividieron los datos en dos grupos:
X: Conjunto de entrenamiento (80% de los registros)
Y: Conjunto de pruebas (20% de los registros).
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[II) Entrenamiento de los modelos

Se utilizaron los siguientes algoritmos en la construccion de los modelos de
clasificacion con el fin de comparar los resultados y verificar cual tenia mejor
comportamiento

- Maquinas de vectores de soporte (SVC)
- Regresion logistica (LR)

- K-Nearest-Neighbor (KNN)

- Naive Bayes (NB)

- Arboles de decisiones (TreeClas)

- Random forest (RF)

Los resultados se presentan a continuacion:

Tabla 16. Resultados de desempefio de los modelos entrenados

Al Accuracy Accuracy Sensitivity Precision F1 Score
Score Error Score Score
SvC 0,50 0,50 0,50 0,47 0,48
LR 0,49 0,51 0,49 0,47 0,47
KNN 0,50 0,50 0,50 0,49 0,49
NB 0,41 0,59 0,41 0,39 0,37
TreeClas 0,79 0,21 0,79 0,79 0,78
RF 0,56 0,44 0,56 0,56 0,54

Fuente: Elaboracion propia

IV) Pruebas - matriz de confusion: Al realizar la matriz de confusién con el
conjunto de datos de prueba para el modelo que mejor comportamiento tuvo en el
entrenamiento (Arboles de decisiones), se obtuvo lo siguiente:
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Figura 11. Resultados de la matriz de confusion
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Figura 12. Resultados de la Curva ROC
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VI) Revision de multicolinealidad: Se aplic6 un algoritmo para verificar si las
variables independientes se encontraban relacionadas entre si.

Tabla 17. Resultado inicial de multicolinealidad

Variable VIF
CategoriaServicio MEDICAMENTOS 24.15
CategoriaServicio LABORATORIO CLINICO 22.23

CategoriaDX_Factores que influyen en el
estado de salud y contacto con los servicios de

salud (Z00-Z99) 15.16
CategoriaServicio_INSUMO Y EQUIPO
MEDICO 14.49

CategoriaDX_Trastornos mentales y del

comportamiento (FO0-F99) 12.59
Fuente: Elaboracion propia

El resultado indica que las variables con un VIF superior a 10 podrian estar
correlacionadas. Por ello, se procede a eliminar la variable
“CategoriaServicio MEDICAMENTOS” y se verifica nuevamente la correlacion
entre las variables, el resultado fue el siguiente:

Tabla 18. Resultado final de multicolinealidad

Variable VIF

CategoriaDX_Factores que influyen en el
estado de salud y contacto con los servicios de

salud (Z00-7299) 2.38
Vulnerabilidad Pobreza extrema 2.2
CategoriaDX_Trastornos mentales y del

comportamiento (FO0-F99) 2.19
Sexo M 212

Fuente: Elaboracion propia

Después de eliminar la variable no se identificaron problemas de colinealidad.

Aunque se entrenaron nuevamente los modelos, no se encontraron cambios en los
resultados estadisticos para valorar el modelo.
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8.4 Objetivo 4: Evaluar el desempefio y la calidad del modelo construido
mediante la aplicacion de métricas de aprendizaje automatico.

Fase 5. Evaluacion de resultados
Actividad 1.

De acuerdo con los resultados presentados en el item anterior, el algoritmo que
realiza una mejor prediccion de la categoria de costo del afiliado es los arboles de
decisiones, en el conjunto de entrenamiento la exactitud, precision y sensibilidad
ascienden al 79%, es decir, 79 cada 100 veces, el modelo clasifica correctamente
los verdaderos positivos y verdaderos negativos.

Al verificar el comportamiento del modelo en el conjunto de pruebas (20% de los
registros), se obtuvo un 70% de instancias correctamente clasificadas, este dato es
consistente con el F1-Score el cual mide el rendimiento del modelo mediante el
calculo de la media armoénica de precision, teniendo en cuenta tanto los falsos
positivos como los falsos negativos.

Teniendo en cuenta lo anterior y los criterios de evaluacién definidos en el apartado
metodolégico, los Unicos modelos que se consideran buenos son aquellos donde
se utilizaron los algoritmos Random Forest y Arboles de decisiones, siendo este
ultimo el que presenta mejores métricas.

Al evaluar el resultado del modelo seleccionado en el marco del problema
previamente definido, se puede concluir la prediccion del costo de las atenciones
por evento en los rangos definidos, contribuye a los procesos de planificacién
orientados a disminuir los sobrecostos por las atenciones de pacientes que se
encuentran en esta modalidad de contrato.

Si la EPS incorpora el modelo dentro de la estimacién presupuestal anual,
eventualmente, podria identificar la necesidad de cambiar el modelo de
contratacion para aquellos pacientes que representan costos por encima del
promedio esperado. De esta manera, no solo fortalecen el proceso de planificacion,
también contribuyen a la disminucion del déficit financiero, la prevision de servicios
de alta demanda y el control a los procesos de facturacibn que generan las
atenciones por evento.
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8.5 Objetivo 5: Elaborar un listado de recomendaciones para la
implementacion del modelo construido.

Fase 6. Despliegue

Actividad 1.

Tras la socializacion y la aceptacion del modelo por parte de la Entidad, a
continuacion, se detalla el listado de recomendaciones que fueron construidos en
articulacion con expertos de la EPS para la correcta implementacion del modelo, y
las tareas a futuro por realizar con el propésito de continuar fortaleciendo el proceso
de planificacion presupuestal anual:

Con el fin de avanzar en la incorporacién de este tipo de herramientas a los
procesos de planificacion de la institucion, se listan a continuacioén un conjunto de
recomendaciones:

-Consolidar un equipo experto para la proyeccion de presupuestos, compuesto por
un integrante de cada area que actualmente aporta por separado los datos para el
presupuesto anual.

-Continuar con la exploracién de variables y la segmentacion de datos que permitan
fortalecer el modelo propuesto.

-Mediante los aportes del equipo experto conformado y la asesoria del grupo de
Analitica y Tl de la EPS, ajustar y actualizar el algoritmo predictivo, con el fin de
encontrar mas y mejores relaciones entre nuevas variables y el sobrecosto de las
atenciones pagadas por evento.

-Evaluar la posibilidad de inversiéon en herramientas de aprendizaje automatico y la
contratacidon de expertos relacionado a los procesos financieros, cuyo impacto sea
el salvamento econémico de la entidad.

-Definir lineamientos claros y documentados sobre la elaboracion del presupuesto
anual, y los ajustes presupuestales que se deben realizar mensualmente, mediante
el uso de herramientas de aprendizaje automatico.

-Negociar “paquetes de eventos” con las principales Instituciones Prestadores de
Salud de acuerdo a la frecuencia de uso de los servicios mas requeridos segun la
especialidad medida, con el proposito de contrarrestar el sobrecosto generado por
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el modelo de liquidacion por Evento.

Como complemento a lo anterior, se proponen las siguientes actividades para
fortalecer el modelo y garantizar su correcto despliegue:

Tabla 19. Actividades para el despliegue del modelo

Actividad Responsable

Revisar la pertinencia de predecir el costo de atencion
por evento de cada afiliado

Area financiera

Evaluar la posibilidad de incorporar méas variables
relacionadas con el afiliado como el centro de atencién,| Area de aseguramiento
condiciones de vida, comuna, empleabilidad etc.

Ejecutar el entrenamiento del modelo con las nuevas
variables

Seleccionar una muestra de afiliados y hacer un
seguimiento durante 1 afio para evaluar el
comportamiento real de los costos de atencion por

Area de aseguramiento

Area de aseguramiento

evento

Comparar los resultados del modelo con los resultados| .
Area de aseguramiento

reales

Disefiar un plan de mejora para el modelo Area de aseguramiento

Fuente: Elaboracion propia
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9. Discusion

Tras la socializacion de los hallazgos obtenidos con los involucrados de la EPS, se
considerd valioso el aporte de la presente investigacion, a la formulacion de la
proyecciéon anual de gastos y la revision mensual de la ejecucion del presupuesto;
considerando que en la actualidad ambas actividades se realizan mediante calculos
y formulas en Excel, desaprovechando el potencial del machine learning y la gran
cantidad de datos con los que se cuenta para fortalecer los procesos de
planificacion.

Con este primer acercamiento, se concluye de manera conjunta que es necesario
continuar explorando la relacion de mas variables con la prediccion del costo de las
atenciones cuya modalidad de pago se realiza por evento, debido a la complejidad
de estimar la probabilidad de que un usuario o un servicio no incluido dentro del
modelo de capitacion, pueda ocurrir en cualquier momento.

En la EPS, es la primera vez que se realiza un ejercicio de prediccion a este nivel
de detalle. En los ejercicios actuales centrados en el modelo de capitacion, se
conoce los factores de riesgo, los servicios y las especialidades médicas, por lo
gue se logra estimar los gastos que se tendra durante el afio. Para la contratacion
por evento, solo se contaba con cifras histéricas para el calculo presupuestal, por
lo que investigaciones como estas, donde se centra la atencién en el afiliado,
representan un avance e innovacion que sugieren la posibilidad de encontrar
nuevos mecanismos para la planificacién presupuestal.

Después de evaluar los resultados del modelo, se encontré un gran interés de la
EPS en continuar explorando la utilizacion de técnicas de machine learning y en
especial el modelo construido para la prediccion del costo de atenciones por evento
del afiliado, con el fin de desarrollar una estrategia que permita mejorar sus
resultados e incorporarlo a los procesos de planificacion interna.

Debido a que las morbilidades de los afiliados no inciden directamente con lo
pagado por evento, resulta interesante explorar la frecuencia de uso de los
servicios por prestador y especialidad para determinar una especie de “paquetes
por evento” que puedan ser negociados con las instituciones prestadoras, y
contrarresten el sobrecosto generado en dicha modalidad. Para esto, se pretende
emplear la documentacion y el algoritmo construido en esta investigacion,
ampliando la exploracion de variables y la segmentacion de datos, con el fin de
fortalecer los planes de salvamento financiero actuales.
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10. Conclusiones

Aungue la revision bibliografica sugiere un mayor interés de los investigadores del
sector salud, por implementar de machine learning en el campo clinico; es
necesario profundizar en el reconocimiento de otras experiencias en las que se
haya utilizado un gran volumen de datos y algoritmos de aprendizaje maquinas,
para fortalecer los procesos de planificacion de las instituciones de este sector.

De acuerdo con lo expuesto en este proyecto de investigacion, las técnicas de
aprendizaje supervisado en algunas ocasiones, deben ser complementadas con la
aplicacion de algoritmos de aprendizaje no supervisado, asi, facilitan la
comprensién de los datos y permiten identificar grupos o0 segmentos que
posteriormente pueden ser utilizados en algoritmos de clasificacion.

Pese a que esta investigacion es el primer ejercicio exploratorio en la EPS, en el
gue se utiliza machine learning para predecir el costo anual de atenciones por
evento de un afiliado, el desempefio de los modelos fue aceptable; los resultados
de las diferentes pruebas permiten concluir que las variables seleccionadas
explican la variable objetivo. En este sentido, se podrian seguir explorando
estrategias para fortalecer el modelo, incluyendo una mayor cantidad de datos, con
mas variables, con otras transformaciones y con un rango de temporalidad mayor.

En lo que corresponde al modelo de clasificacién, es necesario realizar una
prediccién para el afio 2023, seleccionar una muestra y hacer un seguimiento para
comparar los resultados del modelo con el comportamiento de las atenciones por
evento. Este proceso, servira para tener una linea base que permita verificar la
utilidad del modelo e identificar las estrategias para fortalecer el mismo en el futuro.

Este ejercicio de investigacion, contribuye a la solucién de los sobrecostos por pago
de atenciones en salud bajo la modalidad de evento; en el futuro, después de
verificar la utilidad del modelo dentro del proceso de planificacién, la EPS podria
cambiar la modalidad de contratacién de un grupo de afiliados, si el modelo predice
sobrecostos en la atencién para el afio siguiente a su ejecucion.
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12. Anexos
Tabla 20. Diccionario de datos de la investigacion
N° Etiqueta Descripcion Tipo Naturaleza Escala Observacion Fuente
Numero Unico asignado a Conexiones Savia /
Serial_BDUA cada afiliado dentro de la Numérica Cuantitativa De raz6n Discreta J .
- Maddulo Aseguramiento
1 ADRES
Numero Unico asignado a Conexiones Savia /
Contrato_afil cada afiliado del sistema de la | Numérica Cuantitativa De razon Discreta A .
Médulo Aseguramiento
2 EPS
Ndmero Unico asignado a
ID_afiliado cada afll.lado del sngma de la Numérica Cuantitativa De razon Discreta Ccinexmnes SaV|a./
EPS en interoperabilidad con Mddulo Aseguramiento
3 Boxalud
Tipo de documento que . .
. . . e L. Y . . Conexiones Savia /
tipo_documento | contiene la identificacion de Categodrica Cualitativa Nominal Politbmica . .
Médulo Aseguramiento
4 una persona
Numero Unico asignado a . .
numero_docum . o L. o , . Conexiones Savia /
cada habitante del territorio Numeérica Cuantitativa De razon Discreta ) .
ento A Mddulo Aseguramiento
5 colombiano
Fecha registrada ante la
fecha_nacimient | Registraduria Nacional - o . . Conexiones Savia /
. o Categorica Cualitativa Nominal Politémica . .
o] relacionada al nacimiento de Médulo Aseguramiento
6 una persona
Sexo/género que registra el L o . o, Conexiones Savia /
Sexo . Categodrica Cualitativa Nominal Dicotomica , .
7 afiliado (F,M) 9 Mddulo Aseguramiento
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N° Etiqueta Descripcion Tipo Naturaleza Escala Observacion Fuente
Edad Tiempo de vida de un persona Numérica Cuantitativa De raz6n Discreta Co,neX|0nes SaV|a_/
8 desde su fecha de nacimiento Maddulo Aseguramiento
fecha_afiliacion | Fecha en la que el usuario es Cateqérica Cualitativa Nominal Politémica Conexiones Savia /
9 _ep afiliado a la EPS 9 Maodulo Aseguramiento
fecha_egreso_e | Fecha en la que el usuario es Catedérica Cualitativa Nominal Politémica Conexiones Savia /
10 ps retirado de la EPS 9 Mddulo Aseguramiento
municipio_divi ificacion DANE in L. Y . S nexion Vi
u C.F.) O—.d P COd. (.:a.c ° . .,,segu Categorica Cualitativa Nominal Politomica Ccf exiones Sa a./
11 ola_afiliacion municipio de afiliacién Mddulo Aseguramiento
Tipo de zona en la que vive
una persona segun la L o . o Conexiones Savia /
zona N Categorica Cualitativa Nominal Dicotomica ) .
clasificacion del DANE: 9 Médulo Aseguramiento
12 Urbana (U), Rural (R)
. Clasificacion del grupo
codigo_grupo_p . . .
oblacional poblacional de una persona Categodrica Cualitativa Nominal Politbmica Conexiones Savia /
segun la Resolucion 4622 de 9 Mddulo Aseguramiento
13 2016
. Grupo de clasificacién del L. o . o Conexiones Savia /
Sisb . Cat Cualitat N | Polit . .
14 grupo_Sisben Sisben ategorica ualitativa ominal olitbmica M6dulo Aseguramiento
estado_afiliacio L - L. o . L Conexiones Savia /
- Relacion del afiliado y la EPS Categorica Cualitativa Nominal Politémica ; .
15 n Médulo Aseguramiento
modelo_liquidac | Tipo de sistema de pago por el L. N . S, Conexiones Savia /
. -4 P ) pag p Categorica Cualitativa Nominal Dicotdémica . .
16 ion que esté contratado el afiliado Mddulo Aseguramiento
Valor en pesos de cada L Y , . Conexiones Savia /
UPC_neto i , Numeérica Cuantitativa De razon Discreta . .
17 - afiliado segun la UPC Mddulo Aseguramiento




70

N° Etiqueta Descripcion Tipo Naturaleza Escala Observacién Fuente
Numero de dias por los que se Conexiones Savia /
dias_UPC_neto | percibié la UPC por cada Numeérica Cuantitativa De razon Discreta . .
. Maddulo Aseguramiento
18 afiliado
Costo atribuido a la prestacion Conexiones Savia /
costo_afiliado de servicios de salud en la Numeérica Cuantitativa De razén Discreta Médulo Cuentas
19 modalidad por Evento médicas
Pertenece__ VI Pertenece a programas por Conexiones Savia /
H - VIH prog P Categorica Cualitativa Nominal Dicotomica Mddulo Gestion del
20 riesgo
Pertenece_Can | Pertenece a programas por Conexiones Savia /
- . prog P Categorica Cualitativa Nominal Dicotomica Médulo Gestién del
cer Céancer .
21 riesgo
Pertenece_Hem | Pertenece a programas por Conexiones Savia /
. - . prog P Categodrica Cualitativa Nominal Dicotomica Médulo Gestién del
ofilia Hemofilia .
22 riesgo
Pertenece_Reu | Pertenece a programas por Conexiones Savia /
- prog P Categorica Cualitativa Nominal Dicotomica Médulo Gestién del
ma ERC (renales) .
23 riesgo
Pertenece_Pro Pertenece a programas por Conexiones Savia /
T 9 . prog P Categorica Cualitativa Nominal Dicotomica Médulo Gestién del
_Hepatitis hepatitis .
24 riesgo
Pertenece_Pro Pertenece a programas por Conexiones Savia /
—r1od prog - P Categorica Cualitativa Nominal Dicotémica Mddulo Gestion del
o5 _ERC enfermedad renal cronica riesgo
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N° Etiqueta Descripcion Tipo Naturaleza Escala Observacion Fuente
Pertenece_Pro Pertenece a programas por Conexiones Savia /
—rrog prog A P Categorica Cualitativa Nominal Dicotomica Médulo Gestién del
Huerfanas alguna enfermedad huérfana .
- riesgo
26
otros autoinmu Pertenece a programas por Conexiones Savia /
nes alguna enfermedad Categorica Cualitativa Nominal Dicotomica Mddulo Gestion del
27 autoinmunes riesgo
Pertenece a programas por Conexiones Savia /
otros_cardio alguna enfermedad Categodrica Cualitativa Nominal Dicotomica Mddulo Gestion del
28 cardiovascular riesgo
Pertenece a programas por Conexiones Savia /
otros_pulmonar prog P Categodrica Cualitativa Nominal Dicotomica Médulo Gestién del
alguna enfermedad pulmonar .
29 riesgo
Pertenece a programas por Conexiones Savia /
otros_diabetes alguna enfermedad Categorica Cualitativa Nominal Dicotomica Médulo Gestién del
30 relacionada a diabetes riesgo
otros tuberculo Pertenece a programas por Conexiones Savia /
Gis alguna enfermedad Categodrica Cualitativa Nominal Dicotomica Mddulo Gestion del
31 relacionada a tuberculosis riesgo
. Asignacion de portabilidad del L o . o, Conexiones Savia /
portabilidad i .g P Categorica Cualitativa Nominal Dicotomica ; .
32 afiliado Modulo Aseguramiento
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N° Etiqueta Descripcion Tipo Naturaleza Escala Observacién Fuente
- Relacion de servicios de salud - o . o Conexiones Savia /
servicios . . Categorica Cualitativa Nominal Politbmica .
33 asociados a cada afiliado Médulo Acceso
Relacion de diagnésticos de . .
. - . - g . P Conexiones Savia /
diagnosticos salud asociados a cada Categorica Cualitativa Nominal Politbmica ;
34 afiliado Modulo Acceso

Fuente: Elaboracién propia




