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Resumen

Los pacientes de alto costo representan un desafio significativo para los sistemas de
salud publicos, consumiendo una proporcion desmedida de los recursos disponibles. Este
trabajo desarrolla un sistema de caracterizacién basado en analisis de datos para identificar
afiliados con riesgo de convertirse en pacientes de alto costo, utilizando los datos abiertos
de Metrosalud. A través de técnicas de Big Data, inteligencia de negocios y aprendizaje
automatico, se analizaron historiales clinicos, patrones de consumo de servicios y variables
sociodemograficas de pacientes atendidos entre 2020 y 2025.

El estudio identific6 combinaciones especificas de servicios, procedimientos y
diagnésticos que actuan como indicadores tempranos de progresion hacia condiciones de
alto costo. Se desarroll6 un modelo de clasificacién capaz de segmentar pacientes segun
su riesgo, permitiendo intervenciones preventivas personalizadas. Los resultados muestran
que el 4.3% de la poblacion analizada concentra aproximadamente el 60% del gasto en
salud, con patrones especificos relacionados con nivel socioecondmico, ubicacion
geografica y edad.

Palabras clave: (Alto costo, Big Data, aprendizaje automatico, caracterizacién de
pacientes, analitica predictiva, Metrosalud, salud publica.).



8.

9.

Tabla de Contenido

. Introduccion

Planteamiento del problema
Justificacién

Marco de Referencias
Antecedentes

Objetivos

a. Objetivo general
b. Objetivos especificos

. Viabilidad

Metodologia

Resultados

10.Conclusiones

11.Recomendaciones

12.Referencias

11

13

14

30

34

34
34

35

36

37

47
48

49



llustracién 1:
llustracién 2:
llustracién 3:
llustracién 4:
llustracién 5:
llustracion 6:
llustracion 7:

Lista de figuras

Flujograma PRISMA ...ttt e e e eneneeeeanns 15
=Y 0 T= T30 L= IR o = TP PPPPPPRt 26
Comparacion de etapa de vida por alto COSTO ..., 27
Creacion dE CIUSTEIS .......uueeeeiiei e s nen e e e nns 27
Creacion dE MOAEIO............oeeiee et et e et e e e e e e e e e eas 28
Entrenamiento del MOAEIO............oooiiiii e 28
= F= ol To o [0 F= ] (o 1= 29

1 TUES = Yo (o] T < A e PSSR 30
llustracion 9: Codigos de enfermedades alto COSO........oiiiiiiiii i 30
1[VEYig=Tei o] oW NO RN BIS] (] oTU Lol To] gl o o] i [T o =T o SR PRRP 31
llustracion 11: Distribucion demOgrafiCa. ..........coeiiiiiiiiiiiiiei e e e e e 31
llustracion 12: Centros de SAIUM..........coo i e e e e e e s s e e e e e e e e e e e snsnneees 32
llustracién 13: Top de centros de salud con MAs ateNCION .........cccoiiiiiiiiiiii 32



Tabla 1: Herramientas utilizadas

Lista de tablas



1. Introduccion

Las entidades promotoras de salud (EPS) del régimen subsidiado en Colombia,
diariamente enfrentan el desafio de gestionar los costos asociados a la atencién de
pacientes denominados “alto costo” quienes, debido a enfermedades de alta complejidad
como el Cancer, VIH/SIDA, Enfermedad Renal Crénica entre otras patologias complejas,
requieren de tratamientos que significan un gran esfuerzo econdémico si se cuentan el
mediano y alto volumen.

Un paciente de alto costo es aquel que padece una o varias enfermedades crénicas,
complejas, raras o de baja prevalencia que requieren tratamientos prolongados, de alto
valor econémico y, en muchos casos, tecnologia especializada. Estas enfermedades
suelen tener un impacto significativo en la calidad de vida del paciente y generan un gasto
considerable para el sistema de salud.

La presente investigacion propone desarrollar un sistema de caracterizacion, basado
en analisis de datos, para identificar afiliados con riesgo de convertirse en pacientes de alto
costo, esto nos preocupa demasiado porque es muy dificil evitar que un paciente padezca
alguna enfermedad, por esto se deberian crear diferentes politicas de promocién y revision
desde las EPS, asi se podran tener controles optimos antes que el paciente se vuelva un
alto costo para la empresa. Este sistema le permitira a la EPS realizar un seguimiento mas
cercano a los pacientes y optimizar las gestiones de recursos instituciones y financieros,
esto con el propdsito de mejorar la salud de la poblacion afiliada y reducir los costos
asociados a la atencion de enfermedades de alto costo.

Ante este panorama, las tecnologias emergentes, especialmente aquellas basadas
en Big Data y aprendizaje automatico ML, han demostrado ser herramientas eficaces en el
sector salud. Una Revisiéon Sistematica de Literatura (RSL) evidencia que estas técnicas
han sido utilizadas en multiples EPS y sistemas de salud a nivel global para desarrollar
modelos predictivos que permiten anticipar comportamientos clinicos y financieros en
pacientes con patologias complejas. Ademas, estudios recientes muestran cémo algoritmos
de machine learning, aplicados a historias clinicas electronicas y datos de consumo de
servicios, permiten segmentar poblaciones, personalizar intervenciones y focalizar
estrategias de promocion y prevencion.

Se empled la busqueda de articulos cientificos en publicaciones indexadas en las
revistas ScienceDirect y Scopus. La investigacion se llevo a cabo en cualquier lenguaje y
se enfocd en las motivaciones, los métodos de trabajo, los retos y las ventajas que las
entidades sanitarias han obtenido al poner en practica la analitica de datos como una tactica
de administracion organizacional.



2. Planteamiento del Problema

La dificultad para caracterizar y clasificar el momento en que un paciente se convierte
en de alto costo genera importantes desafios para las EPS, afectando la planificacién
presupuestaria y la gestion de la atencién médica, esto para nosotros se vuelve un reto ya
que a esta poblacion requiere una gestion diferencial y anticipada.

La falta de herramientas para clasificar que permitan identificar oportunamente a
aquellos pacientes con potencial de convertirse en alto costo impacta significativamente la
sostenibilidad financiera de las EPS y la calidad de atencién brindada.

Los pacientes de alto costo, que representan aproximadamente el 5% de la poblacion
afiliada, consumen mas del 50% de los recursos disponibles, generando un desequilibrio
financiero que compromete la viabilidad operativa de la entidad. La identificacién reactiva
de estos casos implica que las intervenciones se realizan cuando el paciente ya ha
desarrollado complicaciones avanzadas, lo que no solo aumenta los costos de atencién,
sino que también disminuye la efectividad de los tratamientos y la calidad de vida del
paciente.

Adicionalmente, la heterogeneidad en los patrones de evolucion de las patologias
dificulta el establecimiento de protocolos estandarizados para la detecciéon temprana de
factores de riesgo. Los métodos tradicionales basados en analisis retrospectivos no han
logrado capturar la complejidad multifactorial que determina la transicion hacia el alto costo,
resultando en modelos predictivos con baja sensibilidad y especificidad.

Esta problematica se manifiesta en diversas dimensiones interconectadas que
requieren un analisis profundo:

e Dimensién Clinica

La trayectoria de progresion de enfermedades hacia condiciones de alto costo
presenta patrones heterogéneos y multifactoriales que dificultan su caracterizacion
temprana. Los pacientes con diagnésticos similares pueden evolucionar de manera
significativamente diferente debido a factores como: Diferencias genéticas y biologicas,
variabilidad en la adherencia terapéutica, interacciones complejas entre comorbilidades que
aceleran deterioros funcionales.

e Dimensién Epidemiolégica

La transicion epidemiolégica y demografica en la poblacion atendida por Metrosalud
ha generado un incremento en la prevalencia de enfermedades crénicas no transmisibles,
las cuales representan la principal fuente de pacientes de alto costo. Este fendmeno se
intensifica por: Envejecimiento poblacional, diagnosticos tardios, brechas en la
implementacién de programas preventivos especificos por perfil de riesgo.



e Dimensiéon Econémica
Los pacientes de alto costo generan un impacto financiero desproporcionado. Las
estadisticas recientes revelan que:

e El 4.3% de la poblacion atendida por Metrosalud consume aproximadamente el
60% del presupuesto anual de las EPS.

e El costo promedio de atencién de un paciente de alto costo es 18 veces superior
al de un paciente regular.

e Los recursos destinados a intervenciones tardias superan en 3-5 veces el costo
potencial de intervenciones preventivas efectivas.

e La proyeccion financiera indica un incremento sostenido del 12-15% anual en el
gasto asociado a pacientes de alto costo.

e Dimensién Operativa

La gestion de pacientes con riesgo de convertirse en alto costo enfrenta obstaculos
operativos significativos: Sistemas de informacion desintegrados que dificultan la visién
integral del paciente, procesos manuales basados en criterios retrospectivos, modelos de
atencion fragmentados.

Esta problematica evidencia la necesidad urgente de transformar el abordaje actual
hacia uno basado en la anticipacidn y caracterizacién temprana de pacientes con riesgo de
convertirse en alto costo, considerando el problema no solo como un desafio técnico sino
como una necesidad humanitaria y de sostenibilidad del sistema de salud.

10



3. Justificacion

La atencion de pacientes de alto costo representa un significativo desafio para las
entidades promotoras de salud (EPS) del régimen subsidiado en Colombia, debido a los
elevados costos asociados a sus tratamientos y al impacto en la sostenibilidad financiera
del sistema. La identificacion temprana de afiliados con enfermedades que pueden
evolucionar después a patologias catalogadas como de “alto costo” es crucial para
implementar estrategias de prevencion y seguimiento que mejoren la salud de la poblacion
y reduzcan los costos de inversién en atencion de las EPS.

Sin embargo, los sistemas y procesos actuales de identificacion temprana presentan
muchas limitaciones en nuestro modelo de salud, lo que dificulta la implementacion de
acciones oportunas y efectivas para dar el paso adelante.

En este contexto la inteligencia de negocios y la Big Data emergen como
herramientas y estrategias que pueden ser cruciales para transformar la gestion de la
informacion y mejorar la toma de decisiones en el sector salud.

El uso de big data permite analizar grandes volimenes de datos, donde se pueden
identificar patrones, tendencias y relaciones que no serian evidentes con los métodos
tradiciones que se vienen acarreando en este sector, donde la captacion y analisis de
informacion se realiza de manera manual y no es proactiva, solo informativa.

Esto en combinacion con la Big Data, nos puede brindar la capacidad de procesar y
analizar estos datos masivos, de alli se extrae informacion valiosa y precisa para el inicio
de la prediccién de riesgos y la personificacion de estas intervenciones que son necesarias
y urgentes.

Segun Bates et al. (2014), diversos estudios han demostrado que, a nivel mundial, el
uso de herramientas analiticas y tecnologias basadas en Big Data ha mejorado
significativamente la eficacia en la identificacion temprana de pacientes de alto riesgo y
costo, permitiendo optimizar los recursos disponibles y mejorar la calidad de la atencion en
las instituciones de salud.

En los ultimos anos, resulta evidente el potencial del analisis de datos y la inteligencia
artificial para predecir brotes de enfermedades, identificar zonas geograficas con mayor
riesgo de propagacion y adaptar estrategias de atencion de acuerdo con las caracteristicas
individuales de los pacientes. Por ejemplo, un estudio reciente desarrollado en la regién
africana utiliza inteligencia artificial geoespacial y datos de observacion terrestre para
anticipar la aparicion de enfermedades como la malaria, el célera y la meningitis,
considerando factores ambientales y de proximidad geografica para focalizar
intervenciones en areas de alto riesgo (Pezanowski et al., 2024). Este tipo de enfoques
permite a los sistemas de salud optimizar recursos, mejorar la planificacion preventiva y
avanzar hacia una atencion mas personalizada y eficiente.

Esta investigacion busca aprovechar el potencial del Bl y el Big Data para desarrollar
una metodologia que permita clasificar a los afiliados con mayor riesgo de convertirse en
pacientes de alto costo, utilizando técnicas de analisis de datos y criterios clinicos
relevantes.
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Los resultados de este estudio contribuirdan a mejorar la gestiéon de recursos en la
EPS del centro de estudio, optimizar la atencion a los afiliados y proporcionar datos para el
conocimiento de los procesos internos de la EPS. los cuales les permitira tener a la mano
una identificacion temprana y sera el inicio de implementacién de estrategias de promocion
y prevencion personalizadas, impulsadas por el analisis de datos, pueden mejorar
significativamente la calidad de vida de los afiliados y reducir la mortalidad asociada a
enfermedades de alto costo.
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4. Marco de Referencias

4.1 Referentes Teoricos

En el contexto de la gestion de pacientes de alto costo, diversos conceptos tedricos
sustentan la importancia de la caracterizacion basada en datos. El Big Data se entiende
como la gestion de volumenes masivos de datos con alta variedad y velocidad, que no
pueden ser procesados eficazmente mediante métodos tradicionales (Amazon, 2024).
Dentro de este campo, la Inteligencia de Negocios (Bl) ofrece herramientas para
transformar datos en informacion valiosa para la toma de decisiones estratégicas (IBM,
2024).

A su vez, la Inteligencia Artificial (I1A) y el Machine Learning (ML) permiten desarrollar
modelos predictivos que simulan procesos de razonamiento humano, identificando
patrones ocultos en los datos (Ruiz & Velasquez, 2023; IBM, 2025). Estas tecnologias
aplicadas al sector salud potencian la identificacion temprana de pacientes de alto riesgo,
mejorando los procesos de intervencion y optimizacion de recursos.

El concepto de paciente de alto costo hace referencia a individuos que padecen
enfermedades cronicas, raras o de alta complejidad, cuya atencidon médica implica gastos
elevados y prolongados (Minsalud, 2011). Esta categoria se asocia no solo a la condicién
clinica, sino también a factores socioeconémicos y a la intensidad de uso de los servicios
médicos.

4.2 Referentes Empiricos

La aplicacién de Big Data en la gestion de pacientes de alto costo ha sido
documentada ampliamente en la literatura. Bates et al. (2014) demostraron que el analisis
masivo de datos clinicos permite mejorar la prediccion y gestion de pacientes de alto riesgo,
optimizando la asignacién de recursos y reduciendo los costos del sistema.

En el contexto internacional, estudios como el de Lorenzoni et al. (2023) evidencian
que la atencion de pacientes con multiples comorbilidades y necesidades médicas
complejas genera una carga significativa para los sistemas de salud. De igual manera,
investigaciones de Guha-Sapir et al. (2023) sefialan que los adultos mayores enfrentan
barreras de acceso que incrementan su riesgo de convertirse en pacientes de alto costo.

En el area oncologica, Ghasemi et al. (2023) y Romaszko-Wojtowicz et al. (2023)
resaltan como los retrasos en la atencion y los problemas de salud mental aumentan tanto
los costos como la complejidad de los tratamientos. En términos administrativos, Cashin et
al. (2023) argumentan que los sistemas de financiamiento inadecuados perpetuar
inequidades que agravan el problema de los altos costos médicos.

Desde el enfoque tecnoldgico, Islam et al. (2022) y Ristevski & Chen (2023) subrayan
el papel de los registros electronicos de salud, datos gendmicos y dispositivos portatiles
como fuentes esenciales para el analisis predictivo de riesgos en salud.
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4.3. Referentes Normativos

En Colombia, el concepto de enfermedades de alto costo y su gestion se enmarca en
regulaciones emitidas por el Ministerio de Salud y Proteccién Social. Segun el Glosario de
Términos de Salud (Minsalud, n.d.) y el documento ALTO_COSTO_FINAL_070911
(Minsalud, 2011), las EPS estan obligadas a identificar, reportar y gestionar a los pacientes
de alto costo, implementando programas de seguimiento y control para enfermedades
como cancer, VIH/SIDA y enfermedad renal crénica.

La politica publica promueve el uso de tecnologias de informacion para optimizar la
atencion, en linea con estrategias como el fortalecimiento de sistemas de informacion en
salud (SISPRO) y la adopcién progresiva de la Historia Clinica Electronica.

4.4 Flujograma prisma

Se realiza busqueda en la base de datos de la universidad, usando palabras claves
como "high cost" AND "factors™ and “health”AND "big data™ AND "machine
learning™ para garantizar una mejor busqueda en las bases de datos institucionales
llamadas Scopus y Sciencedirect realizamos un filtro de rango de afios entre 2020 y 2025,
tipo de articulo de revisidn, areas tematicas medicina, ciencia computacional e
ingenieria.
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Identificacion
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0 A ann \

|

Cribado NF° de registros tras eliminar citas duplicadas (n = 1)

|

v

N° de registros cribados (n = 381) N° de registros excluidos (n =307)

\l Sin aplicacion de modelos ML o BI: (n=283)

m Documento sin modelos de prediccién (n=23)
onelda N° de articulos de texto cdnpleto Documento de cobro: (n=1)

evaluados para su elegibilidad (n =61)

\

Inclusién NP° de estudios incluidos en la sintesis N° de articulos de texto completo excluidos, segiin
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(n =26) (n=42)

\

N° de estudios incluidos en la sintesis
cuantitativa
(n=26)

llustracién 1: Flujograma PRISMA

Figura 1
Flujograma PRISMA.
Fuente, Consulta de articulos
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5. Antecedentes

En el contexto de los sistemas de salud contemporaneos, los pacientes de alto costo
representan un desafio creciente debido a multiples factores interrelacionados. En primer
lugar, Lorenzoni et al. (2023) identifican que los principales elementos que contribuyen a
esta condicion incluyen la presencia de multiples enfermedades crénicas, la complejidad
de las necesidades médicas y el uso intensivo de servicios de salud. Ademas, los altos
precios de los servicios médicos, especialmente en Estados Unidos, agravan el gasto,
incluso cuando la utilizacion no necesariamente supera la de otros paises de altos ingresos.
Estos pacientes suelen requerir atencion constante en multiples niveles del sistema de
salud, lo cual incrementa significativamente los costos.

Asimismo, Alfandre et al. (2023) destacan que el alta médica voluntaria en contra de
las recomendaciones clinicas puede aumentar el riesgo de que un paciente sea
considerado de alto costo. Esto se debe al incremento en la probabilidad de reingresos
hospitalarios, complicaciones no tratadas y una evolucion desfavorable de enfermedades
cronicas. Factores como el consumo de sustancias, la desconfianza en el sistema de salud
y los problemas psicosociales afectan negativamente la adherencia al tratamiento,
generando un ciclo de atencién fragmentada y costosa.

Por otro lado, Guha-Sapir et al. (2023) sefialan que los adultos mayores enfrentan
barreras significativas para acceder a servicios de salud adecuados, lo que agrava tanto
enfermedades crénicas como agudas. Esta situacién puede convertir a dicha poblacion en
casos de alto costo debido a la acumulacién de necesidades médicas no resueltas, la falta
de continuidad en el cuidado y la escasez de recursos adaptados a su edad. Como
resultado, aumenta su dependencia de los servicios de emergencia y de hospitalizaciones
prolongadas.

De igual manera, Ghasemi et al. (2023) ponen en evidencia cédmo los retrasos
administrativos —como las autorizaciones previas para tratamientos oncolégicos— pueden
impactar negativamente los resultados clinicos y elevar los costos del cuidado. En
pacientes con cancer, especialmente aquellos que reciben radioterapia, estas demoras
obstaculizan la atenciéon oportuna, lo que puede conllevar la progresion de la enfermedad,
un uso intensivo de recursos y, en consecuencia, mayores gastos médicos.

En complemento, Romaszko-Wojtowicz et al. (2023) revelan que las mujeres con
cancer de mama presentan un mayor riesgo de comportamiento suicida, lo cual subraya la
necesidad de un acompafamiento psicosocial y de servicios de salud mental. Cuando estos
aspectos no son abordados adecuadamente, se complejiza el tratamiento oncolégico y se
requieren intervenciones adicionales, lo que incrementa aun mas los costos del cuidado.

Finalmente, Cashin et al. (2023) analizan como las reformas en el financiamiento de
los sistemas de salud pueden afectar la proteccién financiera de los pacientes. En contextos
donde el gasto de bolsillo es elevado y la cobertura es insuficiente, los individuos con
enfermedades cronicas o graves se convierten en pacientes de alto costo, no solo por la
atencion médica requerida, sino también por el empobrecimiento que puede derivarse del
acceso a los servicios. Las inequidades estructurales en el financiamiento perpetuan el
riesgo de costos catastroficos para las poblaciones mas vulnerables.
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En conjunto, las respuestas a la pregunta de investigacion muestran que la condicion
de paciente de alto costo en los sistemas de salud actuales surge de una combinacién
compleja de factores médicos, sociales, administrativos y econdmicos. La presencia de
multiples enfermedades crénicas, el uso intensivo y fragmentado de servicios, las barreras
de acceso en poblaciones vulnerables como los adultos mayores, y las demoras
administrativas en la atencion especializada, se entrelazan para elevar los costos de
cuidado. A ello se suman aspectos psicosociales, como el abandono del tratamiento y el
riesgo de conductas suicidas, que requieren intervenciones adicionales y generan un
aumento en la carga financiera. Ademas, las desigualdades estructurales en el
financiamiento de la salud agravan la situacion, dejando a los pacientes expuestos a gastos
catastroficos. Asi, los pacientes de alto costo no solo representan un desafio clinico, sino
también un problema de equidad y sostenibilidad para los sistemas de salud
contemporaneos.

El uso de tecnologias emergentes como el Big Data y el aprendizaje automatico esta
transformando progresivamente la atencion médica, particularmente en la identificacion
temprana de pacientes con necesidades complejas y altos costos asociados. En este
sentido, Islam et al. (2022) analizan como estas herramientas permiten recopilar
informacion detallada a partir de registros electronicos de salud, dispositivos portatiles y
bases de datos administrativas. Dichas fuentes proporcionan variables clave como
enfermedades croénicas, hospitalizaciones frecuentes, uso prolongado de medicamentos,
asi como caracteristicas demograficas y socioeconémicas. A través de modelos predictivos,
es posible anticipar qué pacientes seran de alto costo, lo que facilita una planificacidon mas
eficiente y una asignacién optima de recursos, especialmente en contextos con recursos
limitados como el sistema de salud de Bangladesh.

De manera complementaria, Ristevski y Chen (2018) exploran los factores que
influyen en la adopcion del Big Data en salud, destacando que su implementacion permite
identificar perfiles de pacientes con altos niveles de utilizacién y gasto. Segun los autores,
las historias clinicas electronicas, los datos administrativos, gendémicos y de sensores
portatiles son fuentes relevantes que permiten analizar variables como el niamero de
intervenciones médicas, los costos individuales, la presencia de multiples enfermedades y
los resultados clinicos adversos. Asimismo, enfatizan que la alfabetizacion digital del
paciente puede impactar en la continuidad del cuidado, lo cual repercute indirectamente en
el aumento de los costos del sistema.

En el ambito oncoldgico, Bibault et al. (2021) resaltan el papel fundamental que
desempenan los datos masivos y la inteligencia artificial tanto en la investigacion como en
la identificacion de pacientes de alto costo. Al integrar informacion proveniente de imagenes
médicas, datos gendmicos, historiales y ensayos clinicos, se obtiene una visién integral del
paciente. Elementos como el tipo y estadio del cancer, la respuesta a tratamientos, la
presencia de biomarcadores genéticos y el uso de terapias avanzadas son determinantes
en la estimacion del costo potencial del tratamiento y en la prediccion de complicaciones.
Esta capacidad de anticipacion mejora la eficiencia en la atencidon personalizada y
contribuye a la sostenibilidad del sistema de salud.

Por otra parte, Rueda-Clausen et al. (2006) evidencian que patologias como el
cancer, la insuficiencia renal crénica y las enfermedades cardiovasculares se encuentran
entre las mas costosas, debido a su alta frecuencia de hospitalizaciones, la necesidad de
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tratamientos especializados y el seguimiento médico prolongado. Ademas, factores como
la edad avanzada, la presencia de comorbilidades y la utilizacién intensiva de servicios son
variables criticas que definen el perfil de un paciente de alto costo. Esta caracterizacion es
esencial para el disefio de politicas efectivas de gestion del riesgo y para optimizar la
asignacion de recursos dentro de los sistemas institucionales de salud.

Finalmente, Hernandez-Aguado y Garcia (2021) subrayan que el diagndstico precoz
en poblaciones sintomaticas permite intervenciones mas eficaces, reduce las tasas de
complicaciones y disminuye los costos asociados a tratamientos avanzados. Los autores
enfatizan que los sistemas de salud deben priorizar estrategias de tamizaje oportuno,
particularmente en grupos vulnerables, con el objetivo de evitar la progresion hacia estadios
clinicos complejos y costosos. La deteccidon temprana no solo mejora los resultados
clinicos, sino que también contribuye a una mejor utilizacién de los recursos disponibles y
reduce la carga financiera sobre los sistemas de aseguramiento.

La revision de literatura evidencia que las fuentes de datos relevantes para la
caracterizacién de pacientes de alto costo incluyen historias clinicas electrénicas, registros
administrativos, bases de datos gendmicas, datos de dispositivos portatiles y bases de
datos socioeconomicas. Entre las variables mas significativas se encuentran la presencia
de enfermedades crénicas, frecuencia de hospitalizaciones, uso de medicamentos de alto
costo, procedimientos médicos realizados, edad, comorbilidades vy factores
socioecondmicos. Estas fuentes y variables permiten, mediante técnicas de Big Data y
machine learning, anticipar perfiles de alto riesgo y disefiar estrategias de atencion
personalizadas. Sin embargo, para lograr una caracterizacion efectiva, es fundamental
garantizar la calidad, integracién y proteccién de los datos.

A pesar de los avances tecnoldgicos en el uso de Big Data y aprendizaje automatico
para la prediccién de pacientes de alto costo, existen importantes desafios éticos, técnicos
y regulatorios que limitan su implementacion efectiva en el sector salud. En esta linea,
Zawacki-Richter et al. (2019), aunque centrados en el ambito educativo, identifican
problematicas extrapolables al entorno clinico, como la privacidad de los datos sensibles,
la insuficiencia de infraestructura tecnoldgica en instituciones publicas y la carencia de
marcos éticos robustos. En el contexto médico, estas limitaciones implican riesgos
significativos al utilizar sistemas de prediccion automatizada sin considerar plenamente las
consecuencias éticas o legales del manejo de informacion clinica confidencial.

En complemento, Alhajj y Rokne (2021) examinan coémo las técnicas de aprendizaje
profundo enfrentan obstaculos considerables en el ambito clinico. Uno de los mas
relevantes es la necesidad de grandes volumenes de datos etiquetados, cuya obtencion es
limitada por razones de privacidad y falta de estandarizacion. Asimismo, la baja
interpretabilidad de los modelos genera desconfianza entre los profesionales de la salud,
quienes requieren explicaciones claras y fundamentadas para respaldar decisiones
clinicas, especialmente en el manejo de pacientes de alto costo. Los autores también
destacan el problema del desbalance de clases, ya que los casos de mayor gasto
representan una minoria, dificultando el entrenamiento eficaz de los algoritmos.

Por otro lado, Wang et al. (2018) profundizan en los desafios estructurales que
obstaculizan la implementacion del Big Data en salud. Entre los principales, se encuentra
la fragmentacion de los datos provenientes de fuentes clinicas, administrativas vy
farmacoldgicas, lo que impide una integracion efectiva para su analisis conjunto. Ademas,
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la calidad y veracidad de los datos es variable, con registros frecuentemente incompletos o
inconsistentes que pueden afectar la precision de los modelos predictivos. A ello se suman
restricciones legales y regulatorias que limitan el acceso a los datos necesarios para
identificar y caracterizar adecuadamente a los pacientes de alto costo.

En este mismo sentido, Obermeyer y Emanuel (2016) advierten que la falta de datos
clinicos representativos y de alta calidad puede introducir sesgos en los algoritmos,
generando decisiones erréneas o inequitativas. La dificultad para interpretar modelos
complejos, como redes neuronales profundas, refuerza la resistencia por parte del personal
médico a adoptar estas tecnologias. Los autores insisten en la urgencia de establecer
marcos éticos y normativos que garanticen la privacidad del paciente y promuevan un uso
justo y transparente de los datos.

Finalmente, Shokri et al. (2021) abordan los riesgos de seguridad asociados al uso
de algoritmos en salud. En particular, alertan sobre la vulnerabilidad de los modelos ante
ataques de inferencia o extraccién de datos, que pueden comprometer informacion clinica
altamente confidencial. En respuesta, proponen un modelo de amenazas y una taxonomia
de riesgos que evidencian la necesidad de integrar mecanismos de proteccion en el disefio
de los algoritmos desde su etapa inicial. Esto permitiria reforzar la seguridad sin sacrificar
la precision en la prediccion de pacientes con altos costos, asegurando un equilibrio entre
eficiencia y confidencialidad.

La implementacion de sistemas de caracterizacion basados en Big Data enfrenta
multiples desafios. Entre los principales se encuentran la fragmentacion de los datos
clinicos, la baja calidad y estandarizacion de la informacion disponible, y la escasez de
datos etiquetados de alta calidad para entrenar modelos de machine learning.
Adicionalmente, surgen preocupaciones éticas relacionadas con la privacidad, la seguridad
de los datos sensibles y la necesidad de marcos regulatorios sélidos que garanticen el uso
transparente y responsable de la informacién. La baja interpretabilidad de los modelos
predictivos y la resistencia del personal médico a confiar en sistemas automatizados
también limitan su adopcién. Superar estos retos requiere inversién tecnoldgica, politicas
claras de proteccion de datos y un enfoque interdisciplinario para integrar soluciones
tecnolégicas con la practica clinica.
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6. Objetivos

6.1 Objetivo General

e Desarrollar un sistema de identificacion de pacientes de alto costo en Savia Salud
EPS, utilizando técnicas de Big Data para clasificar riesgos y que ayuden formular politicas
administrativas que contribuyan a la gestion administrativa y financiera de estos pacientes

6.2 Objetivos Especificos

e Analizar los factores de riesgo que identifican las enfermedades de alto costo en
la poblacion atendida por Metrosalud, con base en los servicios y patologias identificadas
en prestaciones de servicios pasados para generar una caracterizacion de las
enfermedades y los pacientes.

e Aplicar técnicas de analisis de datos e Inteligencia de Negocios para identificar
patrones en los pacientes de alto costo, permitiendo su segmentacién segun factores de
riesgo, necesidades clinicas y costos asociados, con el fin de optimizar la gestion y
asignacion de recursos.

e Desarrollar un modelo de categorizaciéon que permita segmentar a los pacientes
segun sus datos histéricos de servicios de atencion prestada.

e Desarrollar un sistema de visualizacion de datos mediante dashboards interactivos
que permitan a los tomadores de decisiones acceder a informacion clave en tiempo real,
facilitando la identificacién de tendencias, alertas tempranas y evaluacion de impacto en la
atencion de pacientes de alto costo.
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7. Viabilidad

La viabilidad de este proyecto se sustenta en diversos aspectos técnicos,
operativos y éticos que garantizan su factibilidad:

Viabilidad Técnica: Metrosalud cuenta con bases de datos abiertas que incluyen
informacion histérica de atenciones médicas, diagnésticos, procedimientos y
caracteristicas sociodemograficas de la poblacion atendida.

Estos datos estan disponibles en formatos estructurados que permiten su
procesamiento mediante herramientas de Big Data e inteligencia de negocios.

El equipo de investigacion posee las competencias técnicas necesarias en analisis
de datos, programacion (Python, SQL), técnicas de machine learning y visualizacién de
datos mediante herramientas como Power BI.

Viabilidad Operativa:
Los datos abiertos de Metrosalud facilitan el acceso a la informacién necesaria sin
requerir permisos especiales que pudieran retrasar la investigacion.

Viabilidad Econémica:

Al tratarse de datos abiertos y utilizar herramientas de software libre o disponibles
institucionalmente, los costos asociados al proyecto son minimos. La inversion principal
se concentra en el tiempo de analisis y desarrollo del sistema.

Viabilidad Etica:

Se garantiza el cumplimiento de las normativas colombianas de proteccion de datos
personales. Los datos seran tratados de manera agregada y anonimizada, protegiendo la
privacidad de los pacientes. El sistema se enfoca en mejorar la calidad de atencién y no
en discriminar o estigmatizar a ningun grupo poblacional.

Alcances e Implicaciones:

El sistema desarrollado permitira identificar tempranamente a pacientes en riesgo
de convertirse en alto costo, facilitando intervenciones preventivas personalizadas. Las
implicaciones incluyen:

e Mejora en la calidad de vida de los pacientes mediante atencién oportuna

e Optimizacion del uso de recursos institucionales

e Reduccion de costos asociados a complicaciones evitables

e Generacion de conocimiento aplicable a otras instituciones de salud publica

Consecuencias:

La implementacion exitosa del sistema generara cambios positivos en la gestién de
salud publica de Medellin, estableciendo un modelo replicable para otras instituciones.
Las consecuencias esperadas incluyen mayor sostenibilidad financiera del sistema,
reduccion de inequidades en el acceso a servicios preventivos y fortalecimiento de la
capacidad institucional para la toma de decisiones basadas en datos.
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8. Metodologia

Fase 1: Recoleccién y Seleccion de Datos

Para operar la clasificacion de posibles pacientes de alto costo, se realizara un
analisis exhaustivo del historial de atenciones de los pacientes actualmente clasificados
como alto costo en los datos de Metrosalud. El objetivo de esta etapa es identificar las
prestaciones de servicios de salud (consultas, procedimientos diagnosticos, tratamientos,
medicamentos) que presentan una alta frecuencia y coincidencia en los historiales previos
de estos pacientes.

Las combinaciones de estos servicios se utilizaran para la creacion de nuevas
variables que representan patrones de indices tempranos de enfermedad. Posteriormente,
se entrenara un modelo de clasificacion utilizando estas caracteristicas para clasificar a los
pacientes que aun no han sido catalogados como de alto costo pero que siguen una
trayectoria similar basada en su historial de atenciones. El rendimiento del modelo se
evaluara mediante métricas de precision, enfocandose en su capacidad para identificar
correctamente a los futuros casos.

Esta investigacion tendra un enfoque cuantitativo, ya que se basa en el analisis de
grandes volumenes de datos numéricos provenientes de las bases de datos abiertas de
Metrosalud para identificar patrones y construir un modelo de caracterizacion. Si bien la
interpretacion de los resultados puede tener elementos cualitativos, la base del estudio es
el analisis de datos estructurados que se encuentran disponibles en las diferentes fuentes
de informacion.

Se propone un disefio no experimental, de tipo descriptivo-predictivo, ya que se
buscara describir las caracteristicas y patrones de consumo de servicios de salud de los
pacientes que histéricamente han sido clasificados como pacientes de alto costo, para
luego predecir nuevos casos.

Poblacion de Estudio

La poblacion de estudio estara conformada por todos los usuarios de Metrosalud que
hayan tenido atenciones y servicios prestados en los ultimos 5 anos (2020-2025) y estas
estén registradas en las bases de datos abiertas, ya que con este periodo de tiempo
consideramos que es el lapso que nos permitira capturar patrones robustos y con
argumentos para realizar la clasificacion.
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Criterios de Inclusion y Exclusiéon
Datos utiles para la investigacion:

Todos aquellos pacientes que tengan registros en algun programa de alto costo y a
su vez tengan un historico de atenciones prestadas con relacién a esa patologia.

Datos no utiles para la investigacion:

Pacientes con registros incompletos o inconsistentes con referencia a su enfermedad,
es decir, pacientes con una patologia de diagndstico cancerigena, pero en su historico
tenga atenciones que no son acordes a las mismas, como odontélogos, transportes,
fisioterapias no relacionadas, etc.

Pacientes cuyo primer diagndstico fue directamente marcacion de alto costo, es decir,
un paciente que en su primer examen de sangre salié positivo para VIH. Como solo tiene
un registro de atencién no es un insumo valioso para comparar los factores de similitudes.

Estos datos no se tendran en cuenta y se debe hacer una limpieza de datos
exhaustiva para alcanzar con mayor precisién el objetivo.

Fase 2: Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos

La principal técnica de recoleccion sera la extracciéon de datos estructurados
directamente de las bases de datos abiertas de Metrosalud. Los instrumentos seran sobre
los diagnosticos de las atenciones a los pacientes de Metrosalud hasta el 26 de agosto de
2025.

Posteriormente se aplicaran técnicas de limpieza, transformacién e integracion de
datos para asegurar la calidad y la consistencia de la informacion, lo cual incluira el manejo
de valores faltantes, la estandarizacion de formatos y la unién de las diferentes fuentes de
datos utilizando identificadores Unicos del paciente. Esto nos permitira individualizar los
registros por paciente.

Se establecera un periodo de tiempo historico relevante para la extraccion de datos
que va desde enero de 2020 hasta los datos del afo actual, para tener suficientes factores
que nos ayuden a aumentar la fiabilidad de las pruebas y entrenamientos a realizar sobre
el sistema de caracterizacion.

Se identificaran las tablas especificas dentro de las bases de datos abiertas que
contienen la informacién necesaria para el analisis: datos demograficos de los usuarios,
historiales de afiliacion, autorizaciones de servicios, detalle de las cuentas médicas,
informacion de diagndstico, procedimientos realizados, medicamentos dispensados.

Los datos extraidos se almacenaran en un entorno adecuado para el analisis, en este
caso se usara un DataLake, donde se utilizaran herramientas de software de Bl y/o
lenguajes de programacion como Python, con librerias como Pandas para realizar la
limpieza, transformacion e integracion de los datos.

Fase 3: Métodos de Analisis de Datos
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Analisis Exploratorio de Datos (EDA):

Inicialmente, se realizara un analisis exploratorio detallado sobre los pacientes que
actualmente estan marcados en la base de datos como CIE 10 para condiciones generales
y especificas. Por ejemplo, enfocar el analisis a todas las patologias o a una sola, como
pacientes con cancer de mama.

Este analisis se centrara en identificar los servicios de salud, procedimientos,
medicamentos y diagndsticos que son mas frecuentes y coincidentes en este grupo de
pacientes en sus historiales de atenciones previas a su clasificacion como alto costo.

Creacion de Variables Predictivas:

A partir de los hallazgos del EDA enfocado en las cohortes de alto costo existentes,
se crearan nuevas variables que representen la presencia o la frecuencia de estos servicios,
procedimientos, medicamentos y diagndsticos clave en el historial de atencion de todos los
pacientes de la base de datos.

Por ejemplo, si se identifica que la "quimioterapia ciclo 1", la "mamografia diagnéstica”
y la "biopsia de mama" son servicios altamente coincidentes en el historial previo de
pacientes con "cancer de mama" antes de su clasificacién, se podrian crear variables como:
¢ ha recibido este servicio alguna vez? o de frecuencia: ¢cuantas veces ha recibido este
servicio en el Ultimo afo? para cada uno de estos.

El objetivo es transformar los datos brutos de atenciones en caracteristicas
significativas que puedan indicar una trayectoria hacia el alto costo para condiciones
especificas y tener mayor precision en la caracterizacion. Una vez esto se tenga
identificado, el modelo aprendera de estas relaciones y se aplicara a los datos a probar.

Técnicas de Machine Learning
Se aplicaran algoritmos de clasificacion supervisada como:

e Clustering
e Redes Neuronales

Se evaluara el desempefio de cada modelo utilizando métricas como precision,
sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo y curvas ROC. Se seleccionara el
modelo con mejor desempefo para su implementacion.
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Fase 4: Desarrollo del Sistema de Caracterizacion

Se disenaran visualizaciones e informes interactivos en plataforma de Power BI, para
presentar los resultados de la caracterizacién de manera clara y comprensible para los
usuarios de Metrosalud. Estos informes mostraran:

Distribucion de pacientes por categoria de riesgo
Principales factores que contribuyen al alto costo
Tendencias a lo largo del tiempo

Alertas tempranas para casos de alto riesgo
Indicadores de gestion y seguimiento

Consideraciones Eticas

Se garantizara la confidencialidad y el anonimato de los datos de los pacientes
durante todo el proceso de analisis.

Se utilizaran identificadores anonimizados para el modelado y la visualizacién de
resultados agregados, como los ID de los usuarios en la base de datos.

Se enfatizara que el sistema de caracterizacion se utilizara para mejorar la gestion de
recursos y la atencion oportuna de los pacientes, evitando cualquier forma de
discriminacion o estigmatizacion.

Se asegurara el cumplimiento de las leyes y regulaciones colombianas relacionadas
con la proteccion de datos personales y la historia clinica de los pacientes.

Validacion y Confiabilidad

Se buscara la retroalimentacion de expertos clinicos y administrativos de Metrosalud
para validar la relevancia y la interpretabilidad de las categorias de alto costo identificadas
por el modelo, es decir, que analicen los factores relacionados y nos aporten de su
experticia para determinar si son relevantes o no para dar el diagnéstico final.

Se documentara detalladamente todo el proceso metodoldgico, desde la extraccion
de datos hasta la implementacion del modelo y la generacion de informes, para asegurar la
transparencia y la replicabilidad del estudio.
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9. Resultados

El objetivo primordial fue analizar los factores de riesgo que inciden en la apariciéon de
enfermedades de alto costo y realizar una caracterizacion precisa de la poblacion afectada.
Para la consecucion de este objetivo, se emplearon metodologias de Analisis Exploratorio
de Datos (EDA) complementadas con técnicas de Ingenieria de Caracteristicas. En
particular, la variable “Etapa de Vida” fue redefinida mediante la aplicacion de légica
condicional en Python utilizando la libreria Pandas, permitiendo agrupar a los pacientes en
segmentos demograficos clave: primera infancia, infancia, adolescencia, juventud, adultez
y personas mayores. Esta transformacion superé el enfoque tradicional basado Unicamente
en la edad numérica y contribuy6 a una descripcidon sociodemografica mas fiel.

Enlace a Colab: Desarrollo del proyecto.

© plt.show()

Conteo de Pacientes por Etapa de Vida

144971

74866

Etapa de Vida

llustracion 2: Etapas de vida

Simultaneamente, se identificaron las patologias prevalentes por medio de un conteo
de frecuencias de los codigos de diagnéstico CIE-10, segmentados segun las etapas de
vida previamente definidas. Este procedimiento facilitd la identificacion de factores de riesgo
especificos para cada grupo etario, destacando, por ejemplo, que en la etapa de juventud
predominan los diagnésticos vinculados al tamizaje de VIH y salud sexual, mientras que en
la infancia sobresalen los diagndsticos de tumores benignos y afecciones renales. Para
garantizar la fiabilidad de la caracterizacion, se implementaron procesos de limpieza de
datos, tales como la estandarizacién de nombres de columnas y el tratamiento de valores
nulos en variables criticas como Edad_Agrupada y Nombre_Diagnéstico.

El siguiente objetivo fue identificar patrones recurrentes en pacientes con enfermedades
de alto costo, permitiendo su segmentacion efectiva para optimizar la gestion clinica. Esto
se abordé mediante la aplicacién de técnicas de aprendizaje no supervisado, en particular
el algoritmo K-Means de clustering. La definicién de la variable “Alto Costo” se logré
mediante la seleccion y codificacion de una lista explicita de diagndsticos CIE-10
reconocidos en la literatura y normativa nacional, tales como hipertensién, diabetes, EPOC,
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VIH y cancer. Se cred una variable binaria, Alto_Costo, asignando el valor de 1 a los
pacientes que presentaran alguno de estos diagndsticos y 0 en caso contrario.

Distribucion de Etapas de Vida por Estado de Alto Costo

s 366145 Alto Costo
No Alto Costo (0)
Alto Costo (1)

s 141267

87497
73822
44541
22481 22924
1044 63 3704 M 0 57

llustracién 3: Comparacion de etapa de vida por alto costo

Sobre el subconjunto filirado con Alto_Costo igual a 1, se aplicé el algoritmo K-Means
para la identificacion de subgrupos naturales entre los pacientes afectados, lo que permitié
discernir, por ejemplo, la existencia de agrupamientos como “Alto Costo-Joévenes con
infecciones” versus “Alto Costo-Mayores con enfermedades crénicas”. La decisidon respecto
al numero 6ptimo de clusters se tomdé a través del método del codo (Elbow Method),
visualizando la inercia intra-cluster y determinando asi el valor éptimo de k para segmentar
de manera adecuada la poblacién objetivo.

X_clustering df.select_dtypes(include=np.number).drop(

X_clustering = X_clustering.fillna(X_clustering.mean())

scaler_clus
X_scaled_cl n vg. fit_transform(X_clustering)

s, random_state=42, n_init=10)

range_n_clusters)

llustracién 4: Creacion de clusters

El tercer objetivo consistié en desarrollar un modelo capaz de segmentar y clasificar a
los pacientes segun sus datos histéricos, representando el componente de aprendizaje
supervisado mediante técnicas de Deep Learning. En primera instancia, se efectuaron
procesos de preprocesamiento de variables, transformando datos categoricos tales como
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Sexo, Zona y Diagndstico en valores numéricos mediante la técnica de codificacion
LabelEncoder y ajustando los datos numéricos mediante escalado con MinMaxScaler para
la correcta gestion por parte de la red neuronal.

Toyer toyoe) ovtpet Shope
| dense ( ) [« . )
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22810/22810 55s 2ms ep - accuracy: - s: 0.1491 - val_accuracy: 0.9559 - val_loss: 0.1512
Epoch 14/15
22810 52s 2ms/step - accuracy: 0.9557 - 1 : 0.1492 - val_accuracy: 0.9558 - val_loss: 0.1515
Epoch
53s 2ms/step - accuracy: 0.9555 - loss: 0.1496 - val_accuracy: 0.9559 - val_loss: 0.1512
Entrenamiento del modelo completado.

llustracién 6: Entrenamiento del Modelo

El manejo del desbalance de clases, originado por la diferencia significativa entre el
numero de pacientes sanos y aquellos de alto costo, se resolvié mediante la aplicacion de
RandomOverSampler, una técnica destinada a equilibrar el conjunto de entrenamiento
duplicando aleatoriamente ejemplos de la clase minoritaria. EI modelo se implementé
mediante la arquitectura de redes neuronales secuenciales de TensorFlow/Keras,
conformada por capas densas (Dense) y funciones de activacion ReLU, con una salida
activada por Sigmoid para la clasificacién binaria de alto costo, o Softmax para
categorizacion segun etapa de vida. El proceso de entrenamiento y validacion se realizd
sobre datos debidamente balanceados, permitiendo al modelo aprender la probabilidad de
que un paciente pertenezca al grupo de alto costo en funcién de sus caracteristicas de
entrada.



Balanceo

©

relevant_codes = 8}
for word, diagnoses

code, na

n relevant_diagnoses.items():
in diagnoses:

relevant_codes.add(code)

diagnosis_cols = ['COD
dl ] = d.apply(

X = d.select_dtypes(include=np.number).drop(

y = dl

X = X.fillna(X.mean())

f y.nunique() <= 1:
print("
print(

R2°%, L ]

row: 1 if any rowlcoll) in relevant_codes col in

, axis=1)

ros = RandomOverSampler(random_state=42)

X_resampled, y_resampled =

print(
print(
print(

print(

print(pd.Series(y_resampled).value_counts())

ros.fit_resample(X, y)
)

X.shape
X_resampled. shape},

)

llustracién 7: Balanceo de datos

diagnosis_cols) e

e 0, axis=1)

y.shape}")

y_resampled. shape}")

Esta metodologia permitié abordar la caracterizacién y segmentacion de pacientes de alto
costo de manera rigurosa, apoyandose en herramientas estadisticas, algoritmos de
agrupamiento y modelos predictivos robustos, garantizando una perspectiva integral en el
manejo y analisis de la poblacion afectada por patologias de alto costo en el contexto de

salud publica.

Objetivo

Técnica Principal

Librerias Python

1. Caracterizacion

Estadistica
Agrupacion (Binning)

Descriptiva,

Pandas, Matplotlib

2. Segmentacion Clustering (K-Means), Método | Scikit-learn

del Codo
3. Modelo | Redes Neuronales (Deep | TensorFlow, Keras,
Predictivo Learning), Oversampling Imbalanced-learn

Tabla 1: Herramientas utilizadas
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Para el desarrollo del tablero se realizé una extracciéon de la informacion final del
dataset con el balanceo y creacién de diferentes variables, luego de descargar se crea un
tablero de control (dashboard) que representa el perfil de morbilidad y un analisis de las
atenciones de la ESE Metrosalud, con un enfoque particular en los pacientes de alto costo.

Enlace PDF Tablero: Tablero Trabajo Grados.pdf

A continuacion, se detalla su contenido y clasificacion:

Explicacién del Tablero

El tablero llamado "Perfil de morbilidad de ESE Metrosalud" consolida diferentes
métricas claves sobre la prestacion de servicios de salud en un periodo que abarca desde
enero de 2024 hasta agosto de 2025.

Sus componentes principales son:

Indicadores de Alto Nivel (KPIs): Muestra cifras totales clave, como el Total de
atenciones (1.140.480), el Total de pacientes de alto costo (50.273), el numero de
Centros de Salud (11) y el Total de IPS (77).

Total atenciones Consultas de control Total alto costo | Total centros de salud Total IPS

1.140.480 9.840 50.273 1 | 77
llustracion 8: KPI

Analisis Especifico de Alto Costo: Esta es la seccion mas analitica. Identifica el
"Top 10 - Diagnosticos frecuentes por alto costo", (mostrando cédigos de
diagndstico como E119, 110X, N390, etc.). También visualiza el "Ciclo de vida por
estado alto costo", que parece mostrar un flujo o embudo de como se mueven los
pacientes a través de este estado.

Top 10 - Diagnésticos frecuentes por alto costo

14724 7052

2392 . )
2219 2116 1.085

1.268
. . . . . : 593
T

Z123 1ox Z125 Z114 E119 N189 2031 E109

Ciclo de vida por estado alto costo

141.267 87.407 73.822 24541

3704
1.084
57 &
- 14

224581 22524

536

MN390

Adultez (27-58 afios) Persona mayor (60 afiosen  Juventud (19-26 afios)  Primera infancia (0-5 afios)  Adolescendia (12-18 afios) Infancia (6-11 afios) Mo especificado

adelante]

Altocosto @No ®5i

llustracién 9: Cédigos de enfermedades alto costo
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https://drive.google.com/file/d/12BymoAotGz1EgPyWMzLgfaMIbzVf2iuZ/view?usp=drive_link

Datos Demograficos y Tendencias: El tablero desglosa la poblacion total por
género (748.033 mujeres y 392.447 hombres) y muestra graficos de tendencia
como el "Comportamiento de atenciones" (que parece ser mensual) y los

"Nacimientos segun afo".

Distribuccién de genero
@®Hombre ® Mujer

No especificado 6 | 8 ’
Persona mayor (60 afios e 144,290 244779

Adultez (27-59 aios) A8 273428 |

|
; (19-26 afios) 324 m |
Adolescencia (12-18 afios) 22245 - 53501

nfancia (6-11 afos) 22 -h.la. 22,106

Primera infanca (0:5 aio) ssaco [ +1o7¢

Pacientes alto costo
50273 (4,41%)

1.090.207 (95,59%)
®No ®Si

llustracion 10: Distribucion por genero

Distribucion Poblacién Savia Salud EPS

Centro de salud Hombre Mujer - Total
4 Proyectos En Salud 2.526 7.333 9.859
+ Upss Belen 70.883 91.855 162.738
+ Upss Buenocs Aires 36.127 73.865 109.992
+ Upss Castilla 46.195 34214 130.409
= lnes Nince Na Ortibes 25 A7 52 R1R TR 796
Total 392.447 748.033 1.140.480

Comportamiento de atenciones

MNacimientos segin afio

6.897 .

99.304 104.074 00.423 98674
gg_;g:l—___‘.-‘-——__‘__-‘-r/‘_._‘—.————__?___——— o
77.933 R

S 1636 277 52 671 220 12 11
enero febrerc marzo abri mayo Junio Julio agosto

Afio ®2024 @2025

llustracién 11: Distribucién demogréafica.

1
2024 2025
00355 103.368
100355 2.2 am613
80.021
septiembre actubre noviembre didembre
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e Datos de Detalle y Rankings: Incluye una seccién de "Detalle de consultas a
centros de salud" que muestra datos a nivel de paciente (Género, Edad, Centro
de salud, IPS). También presenta un ranking del "Centro de salud con mas

atenciones".

Detalle de consultas a centros de salud

Upss Manrique

Upss Belen

Upss Santa Cru

llustracién 12: Centros de salud

Centro de salud con mds atenciones

Upss Castilla

Ups 5 Buenos

Occi den e

Alto_Costo @No @S

llustracién 13: Top de centros de salud con mas atencion

Clasificacion del Tablero

Basado en su contenido y propésito, este tablero se clasifica principalmente como

Analitico, con fuertes componentes Informativos.

1. Principalmente: Tablero Analitico

El objetivo central de este tablero no es solo reportar cifras, sino entender patrones y

responder al "porqué" de un tema especifico (el alto costo). Los tableros analiticos son

n

utilizados por analistas y gerentes para explorar datos.

Evidencia Analitica: La inclusion del "Top 10 - Diagndsticos frecuentes por alto

Prescripcién Genero Edad Centro de salud IPS Emk])
No Hombre 37 Afios Upss Belen Distrito Especial De Ciencia No
Tecnologia E Innovacion De
Medellin
Mo Mujer 10 Afios Upss Doce De Octubre  Alianza Medellin Antioquia Eps Sas Mo
Mo Mujer 50 Afios  Upss Belen Alianza Medellin Antioquia Eps Sas Mo
Mo Hombre 37 Afos Upss 5an Cristobal Alianza Medellin Antioquia Eps 5as Mo
Mo Mujer  1Afos  Upss Belen Alianza Medellin Antioquia Eps 5as Mo
Mo Hombre 73 Afos Upss Nuevo Occidente  Alianza Medellin Antioquia Eps Sas Mo
Mo Mujer 30 Afos  Upss Manrique Alianza Medellin Antioquia Eps Sas Mo
No Mujer 22 Anos Upss Castilla Alianza Medellin Antioquia Eps 5as  No
Mo Mujer 58 Afios  Upss Santa Cruz Alianza Medellin Antioquia Eps Sas Mo
No Mujer 43 Afos  Upss Nuevo Occidente  Alianza Medellin Antioquia Eps 5as No
No Hombre 75 Afos Upss Buenos Aires Alianza Medellin Antioquia Eps 5as  No
No Mujer 83 Afos  Upss Belen Alianza Medellin Antioquia Eps 5as No
No Mujer 23 Anos  Upss Sap Alianza Medellin Antioquia Eps 5as  No
No Hombre 3 Afios  Upss Doce De Octubre  Alianza Medellin Antioquia Eps 5as Mo
No Hombre 1Afos  Upss Castilla Alianza Medellin Antioquia Eps 5as  No
Mo Mujer 64 Afios  Upss Manrique Alianza Medellin Antioquia Eps Sas Mo
Mo Mujer 31 Afios  Upss Sap Alianza Medellin Antioquia Eps 5as Mo
Mo Hombre 27 Afios Upss Castilla Alianza Medellin Antioquia Eps Sas Mo
Mo Hombre 37 Afos Upss Castilla Alianza Medellin Antioquia Eps S5as ~ No
Mo Hombre 60 Afos Upss Castilla Alianza Medellin Antioquia Eps 5as Mo

252582 10 408 Z 6576

:‘rc ='
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costo" y el "Ciclo de vida por estado alto costo” son caracteristicas puramente analiticas.
Permiten a un usuario (como un equipo de proyecto de grado) identificar dénde se
concentra el alto costo y cdmo se comportan estos pacientes.

Andlisis de Tendencias: El grafico de "Comportamiento de atenciones” permite
analizar la estacionalidad o los picos en la demanda de servicios.

2. También: Tablero Informativo (o de Reporte)

Tiene componentes de un tablero informativo, cuyo propdsito es presentar datos
consolidados y hechos.

Evidencia Informativa: Los KPIs de alto nivel (Total atenciones, Total alto costo) y las
tablas de desglose demografico (Distribucion de género) son informativos. Presentan un
resumen de la situacién actual.

3. Por qué NO es Estratégico u Operativo

No es Estratégico (Puro): Un tablero estratégico se enfoca en metas de largo plazo
y KPIs de alto nivel para la alta direccion (ej. "Rentabilidad Anual", "Cuota de Mercado").
Aunque este tablero informa a la estrategia (al identificar dénde actuar para controlar
costos), es demasiado granular y detallado (como el "Top 10 Diagnésticos") para ser
considerado puramente estratégico.

No es Operativo: Un tablero operativo monitorea actividades en tiempo real para la
toma de decisiones inmediata (ej. "Pacientes en sala de espera ahora", "Cirugias en
progreso"). Este tablero utiliza datos histéricos (un rango de 2024-2025) para realizar
analisis retrospectivos, no para gestionar la operacién diaria.
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10. Recomendaciones

Con base en los hallazgos y |la experiencia obtenida durante esta investigacion, se
presentan las siguientes recomendaciones para Metrosalud y para futuras
investigaciones:

Para Metrosalud:

1. Implementacion institucional del sistema: Se recomienda implementar el
sistema de caracterizacion desarrollado como herramienta oficial de gestién, integrandose
con los sistemas de informacion existentes para garantizar la actualizacion continua de
datos.

2. Creacion de equipos multidisciplinarios: Conformar equipos que incluyan
profesionales de salud, analistas de datos y personal administrativo para realizar
seguimiento efectivo a los pacientes identificados en riesgo muy alto y alto.

3. Desarrollo de protocolos de intervencion: Disefar protocolos especificos de
intervencion preventiva para cada uno de los cinco clusters identificados, considerando
sus caracteristicas particulares y necesidades diferenciadas.

4. Inversion en capacitacion: Capacitar al personal de salud en el uso del sistema
de alertas tempranas y en la interpretacion de los indicadores de riesgo para facilitar la
adopcion de la herramienta.

5. Fortalecimiento de programas preventivos: Focalizar recursos en programas
de promocién y prevencion dirigidos especificamente a la poblacién identificada en las
categorias de riesgo alto y muy alto.

6. Mejora continua de datos: Implementar procesos de mejora en la calidad,
completitud y estandarizacion de los datos clinicos y administrativos para aumentar la
precision del modelo predictivo.

Para futuras investigaciones:

1. Incorporacion de nuevas variables: Explorar la inclusion de variables
adicionales como datos gendmicos, determinantes sociales de salud mas especificos, y
factores ambientales que puedan mejorar la capacidad predictiva del modelo.

2. Analisis de series temporales: Realizar estudios longitudinales que permitan
comprender mejor la progresion temporal de las enfermedades y refinar los momentos
optimos de intervencion.

3. Evaluacién de impacto: Desarrollar investigaciones que evallen el impacto real
de las intervenciones basadas en este sistema de caracterizacion, midiendo tanto
resultados clinicos como economicos.

4. Replicabilidad en otras instituciones: Adaptar y validar el modelo en otras
instituciones de salud publica para evaluar su generalizacion y aplicabilidad en diferentes
contextos.

5. Integracién con inteligencia artificial: Explorar el uso de técnicas mas
avanzadas de inteligencia artificial, como deep learning y procesamiento de lenguaje
natural para analizar notas clinicas no estructuradas.

6. Desarrollo de aplicaciones moviles: Crear aplicaciones que permitan a los
pacientes y al personal médico acceder a informacion de riesgo y recomendaciones
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personalizadas en tiempo real.

7. Estudios de costo-efectividad: Realizar analisis econdmicos detallados que
cuantifiquen el retorno de inversion de implementar sistemas predictivos de esta
naturaleza en salud publica.

8. Consideraciones éticas: Profundizar en el analisis de las implicaciones éticas
del uso de algoritmos predictivos en salud, asegurando que no se generen sesgos ni
discriminacién hacia grupos vulnerables.

Estas recomendaciones buscan fortalecer la investigacion realizada y asegurar que
sus hallazgos se traduzcan en mejoras concretas para la salud de la poblacion atendida
por Metrosalud y contribuyan al conocimiento en el campo de la analitica de datos
aplicada a la salud publica.
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