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Resumen

Este estudio presenta una propuesta de disefio de un modelo de machine learning
basada en predictores mixtos para la estimacion del beneficio Neto en el Centro Médico
MEDISEG. EIl objetivo es optimizar la estimacion del Beneficio Neto en el Centro
Médico MEDISEG mediante un modelo de machine learning basado en predictores
mixtos. La metodologia empleada fue de enfoque cuantitativo con técnica de machine
learning aplicado a datos operativos y financieros del Centro Médico MEDISEG. Se
utiliz6 algoritmos de regresion Random Forest y modelos de prediccidon avanzados. Los
resultados demostraron que el costo operativo, el tiempo de servicio, la edad de los
pacientes y la calidad percibida de la atencion son variables clave de estimacion beneficio
neto. Se aplicaron criterios de limpieza y validacion de los datos obtenidos, a fin de
garantizar su confiabilidad del modelo. Posteriormente a la evaluacion de distintos
algoritmos, Random Forest reveld la mayor precision (R?=0,76), resaltando como el
predictor mas influyente en la rentabilidad de MEDISEG al costo operativo.
Seguidamente, se recomienda implementar monitoreo de las variables en tiempo real,
actualizar periédicamente el conjunto de datos, ademas de explorar mas algoritmos como

redes neuronales y optimizar los protocolos de la calidad de datos.

Palabras clave: machine learning, beneficio neto, predictores mixtos, regresion lineal,

centro médico






Tabla de contenidos

[0 o [0 Tod ol To ] o H SRS 13
Capitulo primero Enfoque del marco conceptual............coceveiiiiiiinineneiscseeesie s 17
1. EStado del @rte ......ccveiiiieiieece e 17
2. MAICO TEOMICO. . vttt bbbttt bbb b 19
2.1, MaAChINE lEAIMING ....ccuiiiiiieieie et 19
2.2, APrendizaje Por rEfUBIZO ......ccooeiiiiiiiieieiee et 20
2.3, Aprendizaje NO SUPEIVISAUO .......ccueiirieiieieieiesie ettt 20
2.4, APrendizaje SUPEIVISAAO .........coeiviiiriiiieieiesie ettt 20
B T O F- 1Y 1 o7 o o SO STRR 21
T = 1o £=1] o] o H OSSPSR 21
3. Algoritmos supervisados aplicados a problemas de regresion ............c.ccocecvvnen. 21
3.1, REdeS NEUIONAIES ....c..oveieiiie it 21
3.2, ArDOIES 8 JECISION........c.cvvvceeeeieeeseieee et 22
3.3, MEtodos de eNSAMDIE..........ccciiiiiiiiieee e 23
3.4, AIQOritmos de DagQing ....cccoocvieiiiiiieieie e 23
3.5, AIQOritmos de DOOSTING .......cceieiiriiieieeie e 24
R O - 1010 (o] 0 T 0] - TSR 25
N AR Vo - B =TT TSR 26
3.8, Gradient BOOSTING ......cceiviiiiiiiiiiieeee e 27
4. Regresion HNEAl..........ccociiiiiiiie et 28
4.1.  Regresion lineal SIMPIE..........coco i 29
4.2,  Regresion lineal MUILIPIE .........ccooeiiiiiieeeee e 30
5. Support Vector Regression (SVR).......coiveiiiieiieiiiie e 30
T o (<0 [T (0] 1= OSSOSO 35
Capitulo segundo Acopio y procesamiento de informacion.............cccccoeeviveveiiieceennns 41
1. DIAQNOSTICO...ccuviiiiiitecie ettt et sre e raenraeae s 41
1.1, DiagnOStiCO EXIEIMO ....cuviivieieeie ettt sre e sae e 41
1.1.1. ANALISISPESTEL ...oooieiieececce et 41
1.1.2. AnNAliSiS 5 fUErzZas a8 POIEN ........ccoiveieiiicieie e 42
1.2, DIagNOSLICO INTEINO ......viviiiiiiieie ettt 44
1.2.1. Antecedentes de 12 eMPreSa........ccoceiiiiiiiiiiieieie e 44
22 V151 o ) o USROS 44
20 T V4 1) o] o SRS SRSPS 44



1.2.4. Valores iNSHIUCIONAIES ........cveiviiiiiiiiiireee e 45
1.2.5. Estructura organizacional............cccccooveiiiiiiiie i 45
1.2.6. Diagrama de diStribUCION ..........ccooiiiiiiiiiieee e 45
T VT [ USSP 46
1.2.8. PIOCESOS ....eoeteiiiiietie ettt ettt ettt ettt ettt et e e bt et e e bt e et e e nbeeenbeeneneenes 47
1.2.9. IMAKELING .. .eoieiiieiieieeie ettt ettt aesreenbeene s 50
1.2.10. ANALISIS TINANCIEIO ....eviivieiieieie e 50
2 B Y FoTo (=1 To o (T <o To Yo o USSR 51
1.2.12. MALFIZ FODA ..ottt ettt et 52
Capitulo tercero Presentacion y analisis de resultados...........ccoovevveveieieicic i, 55
1. Propuesta de Disefio de un modelo de machine learning basado en predictores
mixtos para la estimacion del beneficio neto en MEDISEG ...........ccccccooeveveiieiieennnne 55
2. ldentificacion de las Variables Criticas que Influyen en la Estimacion del
Beneficio Neto en el Centro Meédico MEDISEG............ccocooiiiiniiieneie s 56
2.1.  Caracteristicas del conjunto de datosS..........ccooereiereriiinieiee e 56
2.2, Proceso de liImpieza de datos ..........ccoviirieiieieieie st 60
2.3.  Criterios de analisis y evaluacion de la calidad de los datos ...............cccuc.... 61
2.4.  ldentificacion y visualizacion de la variable mas critica ...........c.ccoceeevnnennen. 61
2.5. Relacion entre variable edad € INQreSO ........ccoevrerieineieiee e 62

2.6. Definicion e integracion de la variable categdrica de satisfaccion del cliente63

3. Evaluacion de la precision e impacto de modelos de machine learning............. 66
CAPTTUIO CUBITO ...ttt nae e 71
1. Validacion del MOdel0..........coeiiiiiiiiiiccce e 71
1.1.  Validacion del modelo predictivo con datos eXternos .........ccoceveeevereneennnns 71
1.2.  Ejecucion del modelo al caso PHYSIS ... 71
1.2.1 Preparacion de 10S datos.........ccceceeiiiiiiiiciii e 71
1.2.2  Prueba del modelo random fOrest...........ccooeveieieiiieiiceeee e 72
1.2.3  Analisis del benefiCio NEtO.........ccooiiiiiiiice 74
1.2.4 Analisis de la depreciacion y su rol en la rentabilidad............cccocoeiiinennee. 75
1.2.5 Consideraciones de planificacion fiscal............cccccociiiiiiniiiii 75
1.2.6 Diagnostico estratégico a partir del modelo............ccocovvviiiiiniin 75
CONCIUSTONES. ...ttt ettt ettt ettt e et e ne e sbeenbesneenbeanee s 77
RECOMENUACIONES ...ttt be e reesbeanne s 78
(IS s W0 Lol =] (=] T o LSS 79



Anexo 1: Estado financieros de la empresa PHYSIS Rehabilitacion Fisica 'y
Especialidades MEAICAS S.A.S. ......ooiiieeieee e 83

Anexo 2: Acta de la Asamblea General Extraordinaria de Accionistas 2024 ............ 86



10



11

Figuras y tablas
Figura 1. Tipos de maching learning.........cccevveieieeresieseese e seese e sae e see e 19
Figura 2. Capas de 1as redes NEUrONAIES ............ccueivereiie i 22
Figura 3. Método paralelo de bagging ¥ DOOStING..........coviiiriiiiiic e 24
Figura 4. Funcionamiento del Random FOrest..........cccooviieiiiiieiieneee e 26
Figura 5. Funcionamiento del ada bOOSt.............ccccvveiiiieieecece e 27
Figura 6. Regresion lINAL.............coiieiie it 29
Figura 7. Representacion grafica de modelos lineales €-SV ..., 31
Figura 8. Ilustracion de modelos no lineales €-SVR ... 32
FIQUIra 9. Organigrama........c.ooiiiiieieieieie sttt bbb b 45
Figura 10. Primera PIanta............ccooieiiiiieie et 45
FIgura 11, PIANta AlTa.........c.covoiiiieiece et sre e 46
Figura 12. Diagrama de procesos de gestion administrativa...........cccoevvereeieneninennn. 48
Figura 13. Diagrama de procesos de gestion de medicina general..........c.ccoceoevnnennen. 488
Figura 14. Diagrama de procesos de gestion de medicina general.............cccccceevveeieennenn 49
Figura 15. Diagrama de procesos de gestion de Laboratorio ..........ccccccevvevveveiieseenns 49
Figura 16. Diagrama de procesos de FarmMacia............cccevereririenineneeeiese e 50
Figura 17. Modelo de Negocio Canvas MEdiSEd ........cccerererirererinieieienie e 52
Figura 18. Radial de Satisfaccion ClIentes...........cceoeieiieve i 54
Figura 19. Estructura de las etapas del modelo ...........cccooevievecic i 555
Figura 20. Esquema del desarrollo del modelo ... 566
Figura 21. Estructura de conjunto de datos ............ceveierierieniieniscseee s 58
Figura 22. Procesamiento 0 limpieza de datosS ..........cccvveieevieeieeiieie e 59
Figura 23. Relacion entre Costo e Ingreso en el Centro Médico MEDISEG................. 62
Figura 24. Relacion entre Edad e Ingresos en el Centro Médico MEDISEG .............. 633
Figura 25. Entrenamiento Y eValuaCiON ...........ccovoeirieineneese e 655
Figura 26. Entrenamiento y eValuaCion.............cccoveiiiiiiiicce e 67
Figura 27. Importancia de las variables en la prediccion del beneficio neto................ 700

Figura 28. Importancia de las variables en la prediccion del beneficio neto Caso Physys.73



12

Tabla 1 ANALISIS PESTEL ......cccoiiiiiiiecece et 41
Tabla 2 5 fuerzas de PORTER de MEdISEJ ........ccourieieriiieiieiieniesie e 42
Tabla 3 ServiCios de MEAISEY......cccveiieiieiiiieie ettt ns 46
Tabla 4 Especialidades médicas de MediSeg........ccvviverieiiiieie e 47
Tabla 5 Flujo de efectivo de MEdISET .......ccerviriiriiiiiieieeee e 51
TabIA B FODA ...ttt ettt ns 52
Tabla 7 Detalle de variabIeS ..........cooiiiiiii e 57
Tabla 8 Etapas de seleccion de variables............cccoooevveiieieiiiesece e 58
Tabla 9 Etapas de procesamiento de dat0sS .........ccceevvereereiienieneiie e 60
Tabla 10 Etapas y codificacion de testing y training.........cccooeoeveneieneneneiene e 66
Tabla 11 Etapas de configuracion, evaluacion y seleccion del modelo ......................... 67
Tabla 12 RESUITAUOS ......ocveiviiiiiiieiieieie ettt bbb 69

Tabla 13 Detalle de variablesS PRYSYS ... 72



13

Introduccion

La estimacion de indicadores financieros como el beneficio neto cumplen un rol
fundamental en la toma de decisiones empresariales (Zaldivar etal. 2011),
particularmente en aquellas que desempefian sus funciones en sectores de altos niveles de
variabilidad y complejidad como lo es el sector de la salud. Con frecuencia, las empresas
pertenecientes al sector de la salud afrontan grandes volimenes de datos donde se
relacionan variables tanto cuantitativas como cualitativas, situacion que genera dificultad
e imprecision de los métodos tradicionales de estimacion financiera al abordar las
dindmicas subyacentes (Hastie 2009, 21).

Luyo y Naveda (2022, 5) afirma que en los centros de salud, especialmente en
laboratorios y clinicas privadas, existen diversos problemas relacionados con la gestion
econdmica y la optimizacién de recursos. Uno de los mayores desafios es mejorar sus
resultados financieros debido a la falta de herramientas efectivas para calcular ingresos y
gastos. Al carecer de modelos claros para realizar estimaciones precisas, deben tomar
decisiones con incertidumbre, lo que dificulta su rentabilidad y sostenibilidad.

Ademas, la pandemia del covid-19 entre 2019 y 2020 impact6 severamente a
muchos de estos centros de salud. Cambios en la demanda de servicios y la disponibilidad
de pruebas diagndsticas mas asequibles en farmacias resultaron en una significativa
disminucion de ingresos para muchas clinicas y laboratorios. Esta situacion evidencié la
necesidad de contar con herramientas que permitan una mejor proyeccién financiera y
adaptacion rapida a los cambios del mercado (Ramirez, Montenegro, y Estupifian 2021,
45).

Otro aspecto que destacar es la competencia intensa en este sector, donde
empresas grandes y pequefias compiten por los mismos pacientes. Esto subraya la
importancia de disponer de métodos avanzados para prever ingresos, reducir costos y
mejorar la eficiencia operativa. Sin embargo, la falta de métodos confiables para realizar
estas estimaciones genera una gran incertidumbre y dificulta la estabilidad financiera que
estas organizaciones buscan alcanzar.

La estimacion de indicadores financieros como el beneficio neto, cumplen un rol

fundamental en la toma de decisiones empresariales, particularmente en aquellas que
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desemperfian sus funciones en sectores de altos niveles de variabilidad y complejidad
como lo es el sector de la salud (Breiman 2009).

Con frecuencia, las empresas pertenecientes al sector de la salud afrontan grandes
volimenes de datos donde se relacionan variables tanto cuantitativas como cualitativas,
situacion que genera dificultad e imprecision de los métodos tradicionales de estimacion
financiera al abordar las dindmicas subyacentes (Hastie 2009).

La aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico (machine learning), han
logrado constituirse como una opcion prometedora para tratar la complejidad de
estimaciones de carécter financiero, gracias a su capacidad de procesamiento de grandes
cantidades de datos con un nivel de precision superior a los métodos tradicionales de la
regresion lineal o multiple (Franco 2023, 280).

En gran parte de los modelos utilizados en el sector financiero se enfatiza en
variables de tipo cuantitativo, lo cual podria llevar a una subestimacion o a una
sobreestimacion del beneficio neto debido a los efectos de omision de variables
cualitativas que también pueden influir en el resultado de las empresas. Por tanto, una de
las principales problematicas que enfrentan estas técnicas, radica en la incorporacion
efectiva de predictores mixtos que logre combinar variables tanto cuantitativas como
cualitativas en un tnico modelo predictivo.

La pregunta de investigacion propuesta sostiene: ¢Por qué es necesario desarrollar
un modelo de machine learning basado en predictores mixtos integrados por las variables
criticas para la estimacién del beneficio neto en el Centro Médico MEDISEG?

En tanto que las preguntas especificas son:

a) ¢Qué variables criticas influyen en la estimacion del beneficio neto en el

Centro Médico MEDISEG?

b) ¢Qué criterios de analisis y evaluacion de la calidad de los datos se utilizan

para el proceso de modelado?

c) ¢Qué datos conforman el conjunto final que se utilizard en la etapa de

modelamiento?

d) ¢Cudles son los tipos de algoritmo de machine learning que integran

apropiadamente predictores mixtos (cuantitativos y cualitativos)?

e) ¢Cual es laprecision e impacto de modelos de machine learning desarrollados

para la estimacion del beneficio neto?
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El objetivo general de la investigacion es optimizar la estimacion del beneficio
neto del Centro Médico MEDISEG mediante el disefio de un modelo de machine learning
basado en predictores mixtos integrados por variables criticas.

En cuanto a los objetivos especificos, se plantean los siguientes:

1. Identificar las variables criticas que influyen en la estimacion del beneficio

neto en el Centro Médico MEDISEG.

2. ldentificar los criterios de andlisis y evaluacion de la calidad de los datos que

se utilizan en el proceso de modelado.
Definir el conjunto final de datos que se utilizara en la etapa de modelamiento.

4. ldentificar y seleccionar los tipos de algoritmo de machine learning que

integran apropiadamente predictores mixtos (cuantitativos y cualitativos).

5. Evaluar la precision e impacto de modelos de machine learning desarrollados

para la estimacion del beneficio neto.

Esta investigacion se justifica dado que ante un entorno cada vez mas competitivo
en el sector de la salud, dentro del cual han aparecido nuevos integrantes de mercado
dentro del perimetro donde se ubica el Centro Meédico MEDISEG (Conocoto),
constituyendo asi un componente de cambio en la variacion de los multiples factores que
influyen en la demanda de servicios médicos. Por tanto, se torna importante la
identificacion de patrones y relaciones entre las variables que afectan el beneficio neto,
proporcionando de esta forma las herramientas precisas que MEDISEG requiere para
afrontar la competitividad del mercado mediante adecuada planificacion financiera y
toma de decisiones estratégica.

En la actualidad, esta casa de salud utiliza técnicas convencionales de estimacion
financiera, que se apoyan principalmente en modelos estadisticos tradicionales como el
método de minimos cuadrados y el analisis retrospectivo de la informacion. No obstante,
estos procedimientos que han demostrado su eficacia en el pasado, tienen restricciones
importantes respecto a su habilidad para identificar relaciones no lineales o patrones
complejos en los datos, particularmente cuando se toman en cuenta varios factores
cualitativos y cuantitativos que pueden afectar el rendimiento financiero. Por ende, se
presenta la necesidad de adoptar técnicas mas robustas que permitan la integracion de
multiples factores de prediccion, a fin de alcanzar mayor precision en las estimaciones
deseadas.

De acuerdo con Lopez, Magdaleno, y Sanchez (2023, 24), dentro del ambito

financiero “la creciente presencia y uso de los modelos de machine learning predomina
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por sobre todo en é&reas vinculadas a la prediccion de variables financieras”, por
consiguiente, es factible su aplicacion en el desarrollo de un modelo que permita la
optimizacion del beneficio neto.

El caso de estudio “MEDISEG” brindara un contexto practico que posteriormente
permitird evaluar la efectividad del modelo propuesto y su desempefio en un &mbito real,
contribuyendo de esta forma a la literatura existente sobre la aplicacion de machine

learning en la optimizacion de recursos financieros.
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Capitulo primero

Enfoque del marco conceptual

1. Estado del arte

Pineda (2022) realiz6 un articulo con el tema de “Modelos predictivos en salud
basados en aprendizaje de maquina (machine learning)” cuyo objetivo fue sustentar las
bases teodricas necesarias y evidenciar como esta herramienta machine learning han
permitido optimizar la precision y rapidez en la toma de decisiones en los centros de salud
o clinicas. Los resultados que se obtuvieron han demostrado que el uso de los registros
clinicos y el uso del modelo del machine learning han facilitado la identificacion de
patrones desconocidos, lo que ha traido la integracién sistematica de este modelo a la
practica medica. Las conclusiones que llego fue que el modelo del machine learning no
solo automatiza la prediccion de diagnosticos, sino que también ha logrado una utilidad
en la gestion de riesgos y en la implementacion de alertas tempranas en diversas areas de
la medicina.

Léopez y Villanueva (2022) desarrollaron el tema “Sistema para la automatizacion
de procesos hospitalarios de control para pacientes para covid-19 usando machine
learning para un Centro de Salud”, el objetivo que plantearon fue optimizar la calidad de
atencion reduciendo los tiempos de espera de los pacientes con covid-19. La metodologia
empleada fue de enfoque cuantitativo, enfocado en dos variables, como variable
independiente: machine learning, como variable dependiente: automatizacion de
procesos hospitalarios, el instrumento empleado fue la encuesta dirigida a 50 trabajadores
de la salud. Los resultados mostraron que el tiempo promedio de admision disminuy6 de
20,74 a 13,56 minutos y que el porcentaje de infecciones intrahospitalarias se redujo del
330,38 % al 250,28 %. A través de pruebas estadisticas con IBM SPSS vy la prueba de
Wilcoxon, se confirmd una mejora significativa en la gestion hospitalaria. Los autores
concluyeron que la aplicacion de machine learning facilita la optimizacion de los
procesos clinicos, mejorando la toma de decisiones y la eficiencia del servicio
hospitalario.

Quiroz et al. (2022) realizaron un estudio sobre “Aprendizaje automatico aplicado

en area de la salud”, enfocado en la evaluacién del rendimiento, seleccién del modelo mas
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adecuado y validacion externa de los algoritmos empleados. La investigacion destacé la
importancia de definir correctamente las variables utilizadas en los modelos, ya que una
mala seleccion puede introducir sesgos y reducir la fiabilidad de las predicciones. Para la
recoleccion de datos, se emplearon registros de historias clinicas electrénicas, 1o que
permitio trabajar con un amplio conjunto de variables clinicas. Se evaluaron distintos
algoritmos de clasificacion mediante métricas como la matriz de confusion, precision,
exactitud y area bajo la curva ROC. Los resultados mostraron que los modelos de machine
learning pueden superar las técnicas estadisticas tradicionales en la prediccion de
enfermedades, aunque presentan desafios en su implementacion clinica. Los autores
concluyeron que la adopcidon de estas tecnologias requiere validaciones rigurosas,
colaboracion interdisciplinaria y estrategias para minimizar sesgos en los datos.

Collazos-Castillo (2023) realizaron un estudio sobre aplicaciones de machine
learning para la mejora de la atencion médica en Colombia, con el objetivo de analizar
su impacto en la precision diagnostica y la optimizacion de los procesos clinicos. La
investigacion considero variables como la eficiencia en la toma de decisiones médicas y
la reduccion del tiempo de diagnéstico. Como instrumento de recoleccion de datos, se
utilizaron encuestas dirigidas a profesionales de la salud y andlisis de registros
electrénicos hospitalarios. Los resultados mostraron que la implementacién de machine
learning permitié reducir los tiempos de espera en los diagndsticos y mejorar la
identificacion de patrones clinicos, lo que facilito la personalizacion de tratamientos. Se
concluyé que la integracion de estas tecnologias en el sector salud optimiza la atencién a
los pacientes, aunque se requieren estrategias de capacitacion y adaptacion para su
implementacion efectiva.

Marshall (2022) desarroll6 un estudio sobre “Disefio de un modelo de generacion
de datos sintéticos para la aplicacion de modelos de machine learning en proyectos
interdisciplinarios asociados a salud”, con el objetivo de abordar la escasez de datos en
estudios clinicos. La investigacion utilizé registros del proyecto Alzheimer Depression
Diagnostic with Artificial Intelligence y aplico tres algoritmos generativos: Generative
Adversarial Networks (GAN), Variational Autoencoders (VAE) y Gaussian Copula. Se
analizaron variables provenientes de examenes como electroencefalogramas, seguimiento
ocular y pruebas de navegacion, utilizando métricas como Recall y ROC AUC para
evaluar la calidad de los datos generados. Los resultados indicaron que Gaussian Copula
presentd la menor pérdida de precision, con diferencias de -9 %y -5 % en Recall y ROC

AUC, respectivamente, cuando solo se usaron datos sintéticos, y de -18,5 % y -13,5 % al
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combinar datos reales y sintéticos. Se concluyé que la generacion de datos sintéticos
ayuda a mitigar la falta de informacion en estudios médicos, aunque requiere mejoras

para garantizar su representatividad y aplicabilidad en modelos de prediccion.

2. Marco teorico

2.1.Machine learning

El machine learning es una rama esencial de la inteligencia artificial. En esencia,
permite a las computadoras y maquinas aprender de sus experiencias sin necesidad de ser
programadas explicitamente para cada tarea. Un ejemplo tipico son las predicciones o
sugerencias en situaciones especificas (Rouhiainen 2020).

Histéricamente, las primeras computadoras personales que surgieron en los afios
80 requerian programacion explicita para cada accion. En contraste, las maquinas actuales
utilizan el aprendizaje automaético para personalizar la experiencia del usuario en funcién
de su uso. Hoy en dia, ejemplos de este enfoque incluyen la personalizacion en redes
sociales como Facebook y los resultados de busqueda en Google (19).

El aprendizaje automatico se basa en algoritmos que identifican patrones en los
datos. Por ejemplo, los filtros de spam en los correos electrénicos emplean esta tecnologia
para distinguir entre mensajes no deseados y legitimos, aprendiendo continuamente de
cada interaccion para mejorar su precision. Este es un ejemplo claro de como los
algoritmos pueden aprender de los patrones y aplicar ese conocimiento para tomar
decisiones efectivas (20).

Cla§ificacién Datos de entrada-->Salida es una
(discretay
A cualitativa) Clase
Aprendizaje } L
supervisado »
Regrseswn Datos de entrada-->Dato de Salida es un
(continuay )
cuantitativa) Numero
Clustering Datos de entrada-->para encontrar
Machine (discreta) T

Learning (ML) Aprendizaje no
L ) supervisado

Reduccién de
dimensionalidad
(continua)

Datos de entrada-->para encontrar

Representacion dimensional baja

Agente->Accidn->

PRI Politicas (Markov) Ambiente->Recompensa o penalidad

refuerzo

e

->Agente aprende

Figura 1. Tipos de machine learning
Fuente: adaptado de Rouhiainen (2020).
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Por tanto, el machine learning es un &rea de la informética en la que las
computadoras 0 maquinas tienen la capacidad de aprender sin ser explicitamente
programadas para ello. Normalmente, un resultado del aprendizaje automatico son
predicciones o sugerencias en situaciones especificas. Este aprendizaje utiliza diversos
algoritmos para identificar patrones en los datos y aplicar el conocimiento adquirido para
tomar decisiones.

El machine learning se divide en tres categorias principales: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo (Rouhiainen 2020).
A continuacion, se definiran brevemente cada uno de estos tipos, con un énfasis especial

en el aprendizaje supervisado, que sera el enfoque utilizado en este estudio.

2.2. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un enfoque donde los algoritmos aprenden a partir
de la experiencia, y se les motiva mediante refuerzos positivos cada vez que aciertan
(Rouhiainen 2020). Este tipo de aprendizaje se basa en la psicologia conductual, que
establece que el aprendizaje ocurre cuando una accion especifica es seguida de una
recompensa, lo que hace mas probable que se repita dicha accion (Ossa y Jaramillo 2021,
14).

2.3. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se caracteriza por no utilizar datos etiquetados o
preorganizados que indiquen coémo debe categorizarse la nueva informacion. En su lugar,
los algoritmos deben descubrir la manera de clasificar los datos por si mismos,
generalmente agrupandolos segin similitudes o patrones que identifican (Rouhiainen
2020, 21). En problemas de esta naturaleza, solo se puede describir la estructura de los
datos para intentar encontrar algun tipo de organizaciéon que facilite el analisis. Estos
algoritmos funcionan sin necesidad de entrenamiento previo, es decir, comienzan a operar

tan pronto como reciben los datos.

2.4. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado utiliza un conjunto de datos que incluye tanto la
informacidén de entrada como la de salida. A partir de estos datos, el modelo aprende a
producir los resultados deseados para la variable de salida. El algoritmo se ajusta

continuamente para minimizar el error hasta alcanzar una precision aceptable. Es una
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buena practica, antes de usar modelos de prondstico supervisados, dividir el conjunto de
datos en dos subconjuntos: entrenamiento y prueba. Generalmente, se utiliza el 70 % de
los datos como conjunto de entrenamiento y el 30 % restante como conjunto de prueba.
Este método ayuda a evitar el sobreajuste, un problema comun en los modelos de
prediccion (Alvarez 2023, 26).

El aprendizaje supervisado puede clasificarse en dos tipos de problemas:

clasificacion y regresion (IBM 2022, parr. 1).

2.5. Clasificacion

Los problemas de clasificacién buscan entrenar un algoritmo para categorizar
datos en una variable discreta a partir de los patrones identificados en los datos. Este
proceso implica reconocer entidades especificas dentro de un conjunto de datos e intentar
determinar como deben ser etiquetadas o clasificadas. Entre los algoritmos que se utilizan
para resolver problemas de clasificacion se encuentran la regresion logistica, k-vecinos
mas cercanos, maquinas de soporte vectorial, arboles de decision, y bosques aleatorios,
entre otros (IBM 2022, parr. 2).

2.6. Regresion

Por otro lado, la regresion es una técnica que entrena un algoritmo para predecir
una salida numérica continua. Este método se utiliza cominmente en problemas de
mineria de datos con el objetivo de pronosticar una variable numérica continua. Ejemplos
de métodos de regresion incluyen la regresion lineal simple y multivariable, k vecinos
mas cercanos, maquinas de soporte vectorial, arboles de decision y redes neuronales, entre

otros (parr. 2).

3. Algoritmos supervisados aplicados a problemas de regresién

3.1. Redes neuronales

Las redes neuronales son un tipo de modelo de machine learning que busca imitar
la estructura y el funcionamiento del cerebro humano. Estan conformadas por maltiples
nodos interconectados llamados neuronas, cada una llevando a cabo operaciones
matematicas en los datos de entrada y transmitiéndolos a la siguiente capa. A medida que
los datos atraviesan la red, los pesos de las conexiones entre las neuronas se ajustan

basandose en el error de prediccion. Este proceso entrena a las redes neuronales para
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aprender y representar relaciones no lineales en los datos, haciéndolas herramientas
altamente efectivas para abordar problemas complejos. Ademads, su capacidad para
aprender automaticamente caracteristicas relevantes de los datos las hace muy versatiles
para una amplia variedad de aplicaciones, como el reconocimiento de iméagenes, el
procesamiento de lenguaje natural y las predicciones en series temporales. Sin embargo,
es importante considerar que el rendimiento de una red neuronal puede depender de
hiperparametros especificos, como el nimero de capas, las neuronas por capay la tasa de
aprendizaje. La seleccion adecuada de estos hiperparametros es fundamental para lograr

un rendimiento éptimo del modelo (Amat 2021).
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X2
As f(X) Y
X3
Ay

X,

Figura 2. Capas de las redes neuronales
Fuente: (Blanco y Rubriche 2024).

3.2. Arboles de decision

Los arboles de decision son algoritmos de machine learning supervisado muy
potentes y versatiles, utilizados tanto para tareas de regresién como de clasificacion con
conjuntos de datos complejos. Esta técnica aprende reglas de decision basadas en
caracteristicas para predecir valores de respuesta. A diferencia de los modelos lineales,
los arboles de decision pueden capturar relaciones no lineales entre las caracteristicas
(variables x) y la variable objetivo (Y) mediante reglas de decision basadas en las
variables x. Si se tiene Y como variable respuesta y las variables predictoras x1, x2, ...,
xp, el objetivo es determinar una relacion entre x y Y para poder estimar Y en funcion de
X.

Un arbol de regresion tiene una estructura jerarquica basica que incluye un nodo

raiz, ramas, nodos internos y nodos hoja. El objetivo es crear un sistema de maultiples



23

opciones o decisiones bifurcadas en forma de arbol, de modo que al seguir cada rama se
obtenga una prediccién final para los individuos que cumplen con las caracteristicas
especificadas en cada bifurcacion (Gil-Martinez 2018, 23).

Los arboles de decision tienden a ajustarse demasiado a los datos de
entrenamiento, lo cual significa que pueden ser muy precisos al predecir resultados en
estos datos, pero esta precision puede no aplicarse a nuevos datos. Por ello, existen
algoritmos de machine learning que combinan respuestas generadas por multiples arboles
y, mediante métodos de ensamblaje, producen una Unica prediccion que es mucho mas

precisa y resuelve problemas de sobreajuste mencionados anteriormente (24).

3.3. Métodos de ensamble

Cuando se enfrenta un problema de aprendizaje supervisado, ya sea para
clasificacion o regresion, lo habitual es entrenar un algoritmo y tratar de optimizar su
desempefio en esa tarea. Sin embargo, en la préctica, a veces los algoritmos arrojan
resultados insatisfactorios; estos algoritmos son comunmente denominados como
algoritmos debiles. La idea detras de los métodos de ensamble es seleccionar varios
modelos débiles y combinar sus salidas para generar un modelo mucho mas sélido.
Imaginese hacer una pregunta compleja a miles de personas al azar y luego combinar sus
respuestas. A menudo, la respuesta combinada resulta ser mejor que la de un experto
unico. Esto se conoce como sabiduria de las masas. De manera similar, si se combinan
las predicciones de diferentes modelos, a menudo se obtendran mejores resultados que
usando solo el mejor predictor individual. Este es el principio fundamental detras de todos
los métodos de ensamble (Géron 2022). A continuacion, se detallaran los métodos de
bagging y boosting, los cuales se desarrollaran en este proyecto con un enfogue en

algoritmos basados principalmente en arboles de decision.

3.4. Algoritmos de bagging

El bagging es una técnica de ensamblaje usada para reducir la variabilidad en
datos ruidosos. Consiste en entrenar varios modelos de manera independiente y luego
combinar sus resultados. En este método, se selecciona aleatoriamente una muestra de
datos del conjunto de entrenamiento con reemplazo, lo que significa que algunos datos
pueden ser seleccionados varias veces. Luego, multiples modelos débiles se entrenan

independientemente utilizando estas muestras de datos y, dependiendo de la tarea
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(clasificacion o regresion), se combinan las predicciones mediante un promedio 0 una
mayoria para obtener una estimacion mas precisa (Alvarez 2023, 28).

Los métodos de bagging son técnicas donde diversos algoritmos simples se usan
en paralelo y luego sus resultados se combinan en una uUnica respuesta. El objetivo
principal de los métodos en paralelo es aprovechar la independencia entre los algoritmos
simples, ya que el error puede reducirse significativamente al promediar las salidas de
dichos modelos simples. Es similar a resolver un problema con varias personas
independientes entre si, y aceptar la solucion seleccionada por la mayoria de ellas (De
Alba 2020, parr. 4).

3.5. Algoritmos de boosting

El boosting es una técnica de aprendizaje secuencial donde el algoritmo comienza
entrenando un modelo con el conjunto completo de datos de entrenamiento.
Posteriormente, se crean modelos adicionales ajustando los errores residuales del modelo
inicial. Esto permite enfocarse en las observaciones que fueron mal clasificadas por el
modelo previo. Una vez construida la secuencia de modelos, las predicciones se ponderan
segun la precision de cada modelo y se combinan para obtener una estimacion final méas

precisa.
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Métodos paralelos de bagging Métodos secuenciales de boosting

Figura 3. Método paralelo de bagging y boosting
Fuente: (De Alba 2020).

De esta manera, el boosting mejora el rendimiento del modelo al centrarse en los
errores y en las areas que necesitan mejora. El objetivo principal de los métodos
secuenciales es beneficiarse de la relacion entre los modelos simples, también conocidos
como “modelos débiles”. Este enfoque permite que el rendimiento general se incremente,

ya que los modelos posteriores otorgan mayor importancia a los errores cometidos por
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los modelos previos, creando un modelo final mas robusto y preciso. Es similar a resolver
un problema aprovechando el conocimiento de errores anteriores para evitar cometerlos
nuevamente (De Alba 2020, parr. 7).

3.6. Random Forest

Random Forest es un método de ensamblaje basado en el algoritmo bagging que
opera generando multiples arboles de decision durante la fase de entrenamiento para
luego utilizarlos en la prediccion de la variable de salida (Y). Es uno de los algoritmos
mas utilizados debido a su precision, simplicidad y flexibilidad. EI término bosque se
utiliza porque el algoritmo genera un conjunto de arboles de decision, cuyos datos se
fusionan para generar mejores predicciones. Mientras que un arbol de decision por si solo
tiene un resultado limitado, el bosque asegura un resultado mas preciso al agregar
aleatoriedad al modelo, encontrando la mejor caracteristica entre un subconjunto aleatorio
de caracteristicas.

El procedimiento para crear un Random Forest es el siguiente (Hernandez 2021):

e Crear un nuevo conjunto de entrenamiento mediante la técnica bootstrap, que
al igual que el conjunto de entrenamiento original, tendra la misma cantidad
de observaciones n. Con esta técnica, se toman muestras con reemplazo,
permitiendo que algunas observaciones aparezcan multiples veces y otras no
aparezcan en absoluto en el nuevo conjunto.

e Construir un arbol de regresion utilizando un subconjunto de variables
independientes predictoras en cada particion del nuevo conjunto de
entrenamiento.

e Repetir los pasos 1 y 2 B veces (usualmente B = 500 o B = 1000). Por esta
forma, se tendran B arboles de decision que se utilizaran para crear

predicciones de Y.

Para predecir la variable Y, se utilizan los B arboles creados y se obtienen las
predicciones y1, y2, ..., ¥B generadas por dichos arboles. Finalmente, se unifican las B

predicciones mediante un promedio ponderado para obtener una prediccion final.
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Figura 4. Funcionamiento del Random Forest
Fuente: (Hernandez 2021).

3.7. Ada Boost

Este método de ensamble utiliza la técnica de boosting y consiste en crear varios
predictores sencillos en secuencia. El segundo predictor corrige lo que el primero no
ajusto correctamente, la tercera mejora lo que el segundo no pudo, y asi sucesivamente.
Su objetivo principal es combinar varios predictores débiles mediante una combinacién
lineal ponderada para formar un Unico predictor fuerte.

En cada iteracion del proceso, es decir, cada vez que se genera un nuevo predictor
débil, se le asigna un peso correspondiente. Esta asignacion se realiza de manera que los
predictores con menor error de prediccidn reciben un mayor peso.

A continuacion, se detalla el funcionamiento interno de un modelo Ada Boost
(Gil-Martinez 2018, 27):

Supongamos que tenemos un conjunto de entrenamiento con n observaciones y
M modelos débiles. Inicialmente, el peso asignado a cada observacion wi es:

wi=1ln,i=12,...,n.

El procedimiento es el siguiente:

1. Se entrena el primer modelo débil con las n observaciones y se calcula el error
de prediccion errj ,i=1,2, ... , M cometido por el modelo.

2. El peso <K, k =1,2, ... , M se asigna al modelo débil segln sus aciertos: a mayor

aciertos, mayor peso.
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3. Se actualizan los pesos wi de las observaciones; se disminuye el peso de las
bien clasificadas y se aumenta el de las mal clasificadas.
4. Se repiten los pasos 1, 2 y 3 hasta obtener el ensamble final.

Model Model
1 2

weakness weakness weakness

2 v A4

v
Weight 1 Weight 2 Weight .. Weight n

Figura 5. Funcionamiento del ada boost
Fuente: (Saini 2021).

3.8. Gradient Boosting

El gradient boosting es un algoritmo de aprendizaje supervisado que emplea la
técnica de boosting para crear una secuencia de varios predictores, donde cada nuevo
predictor se enfoca en corregir los errores del predictor anterior, de manera similar al ada
boost. No obstante, la diferencia principal radica en que el gradient boosting usa como
primer modelo predictor la media de la variable (Y) para hacer sus predicciones. Desde el
segundo predictor en adelante, ajusta los errores del modelo anterior, de tal forma que
cada modelo subsiguiente se enfoca en corregir los errores no abordados previamente.

A diferencia del ada boost, el gradient boosting no asigna un peso independiente
wi a cada observacion del conjunto de entrenamiento. En su lugar, utiliza una funcion de
coste diferenciable L(yi , f(x)), cuyo objetivo es minimizar su gradiente o derivada
parcial, obtenida a partir de los residuos (riM) en un proceso iterativo. El gradiente
determina la direccién en la que se deben ajustar los parametros de los predictores débiles
para reducir el error de prediccion en las siguientes iteraciones. En este método, las
predicciones generadas por el predictor débil M intentan acercarse al gradiente negativo
de la funcién de coste. Cabe sefialar que se puede utilizar cualquier funcién de coste
diferenciable que permita calcular derivadas en cualquier direccion (Gil-Martinez
2018,23).



28

4. Regresion lineal
Se utiliza para predecir el valor de una variable en funcion del valor de otra. La
variable que queremos predecir se Ilama variable dependiente, y la que usamos para
predecir se llama variable independiente. La regresion estima los coeficientes en una
ecuacion lineal, combinando varias variables independientes para predecir de manera mas
precisa la variable dependiente. Se ajusta a una linea o superficie que minimiza las
discrepancias entre los valores obtenidos. Ademas, su realizacion es sencilla y
proporciona una formula matematica facil de interpretar.
Segln IBM (2018, 34), para realizar un anélisis de regresion correcto se deben
considerar las siguientes hipotesis:
e Para la variable: NUmero total de casos validos, desviacion estandar y media.
e Para el modelo: Coeficientes de regresion, matriz, correlaciones, multiple R,
R?, R? ajustado, error, varianza, valores previstos y residuales. También se
deben considerar los intervalos de confianza al 95 % para cada coeficiente de
regresion, factor de inflacién, prueba de Durbin-Watson, medidas de distancia
y los intervalos de prediccion.
e Graficos: Diagramas de dispersion, graficos parciales y de probabilidad.

e Datos: Las variables deben ser cuantitativas.

De acuerdo al argumento de Harrington (2012, 67), existen diferentes tipos de
regresion, como la lineal, la logistica, y los vectores de soporte, entre otros. Explica que
en la regresion lineal se pueden sumar las variables de entrada y multiplicarlas por una
constante de salida. Se busca construir un modelo lineal obteniendo una linea recta. Se
trata de una linea recta que divide los puntos de datos en un diagrama de dispersion, con
el objetivo de minimizar la distancia total entre la linea de regresion y los puntos del
diagrama, asegurando que cada punto esté lo mas cerca posible de la linea de regresion
(Theobald 2017).
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Figura 6. Regresion lineal
Fuente: (wyj 2023).

4.1. Regresion lineal simple

La regresion lineal simple, segun Tizne Ondiviela (2024), también es conocida
como modelo de dos variables o bivariada. Este tipo de regresion considera que la
variable “Y”” depende de la variable “X”, representdndose mediante la ecuacion:

Y =60 + BX

En donde S, es el parametro de intercepto y 5, es el parametro de pendiente.

Los valores desconocidos de estas estimaciones se denominan coeficientes de
regresion, ya que minimizan la suma de los cuadrados de los residuales (Zhang y
O’Donnell 2020, 23).

Yisa(i =) — ¥)
2?:1(351' - f)z

B1=

En la ecuacion,

x; - valor individual de la variable independiente (predictora).
X : media (promedio) de todos los valores de x.

y; - valor individual de la variable dependiente (respuesta).

¥ : media (promedio) de todos los valores de y.

n: nimero total de observaciones
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4.2, Regresion lineal maltiple

La regresion lineal multiple es un modelo estadistico versatil que permite evaluar
la relacidn entre una variable dependiente continua y varios predictores. Estos predictores
pueden ser continuos, derivados o categoricos. En este modelo, se considera que multiples
factores influyen en la variable dependiente, y se expresa como:

Y =By + B1Xs+ BoXo + B3Xz+ ...+ BnXn

Donde,

Bo: Es el intercepto,

B, Es el coeficiente asociado a X;,

B, Es el coeficiente asociado a X,.

5. Support Vector Regression (SVR)

La regresion de vectores de soporte, conocida como SVR por sus siglas en inglés,
es una técnica de aprendizaje automatico supervisado utilizada para abordar problemas
de regresion. Este método es Util para analizar la relacion entre una variable dependiente
y una 0 mas variables predictoras. SVR es una extension del algoritmo de clasificacion
Support Vector Machine (SVM), que se enfoca en formular un problema de optimizacion
para aprender una funcién de regresién que asigna variables predictoras de entrada a
valores observados de salida.

SVR aplica la idea fundamental de SVM: una maquina de nucleo disperso que
clasifica utilizando un hiperplano definido por unos pocos vectores de soporte. La
optimizacion en SVR se representa en términos de estos vectores de soporte, un pequefio
conjunto de muestras de datos de entrenamiento, lo que hace que la solucion de
optimizacion no dependa de la dimensién de los datos de entrada, sino solo de la cantidad
de vectores de soporte (Zhang y O’Donnell 2020, 20).

SVR tiene ventajas sobre otros métodos de regresion. Con el uso de un kernel,
SVR puede manejar problemas de regresion no lineal de manera eficiente al proyectar la
funcién original en un espacio del kernel donde los datos se pueden discriminar
linealmente. Ademas, aprende un modelo que describe la importancia de una variable en
la relacién entre entradas y salidas. En los métodos de regresion tradicionales, se deben
hacer suposiciones sobre la distribucion de los datos de entrada, sin proporcionar
coeficientes significativos o intervalos de confianza cuando la relacion subyacente es no
lineal. SVR, por otro lado, maximiza la precision predictiva calculando un intervalo de

confianza para la importancia de una variable (Glaser et al. 2019).



31

En la clasificacion SVM, a partir de un conjunto de datos de entrenamiento, cada
muestra es considerada como un punto en un espacio multidimensional de caracteristicas.
En este espacio, se determina un hiperplano que permita clasificar correctamente la mayor
cantidad posible de muestras. Las nuevas muestras son clasificadas segun su ubicacién
respecto a este hiperplano. La optimizacién se realiza mediante la maximizacion del
margen entre los vectores de soporte, es decir, aquellos puntos mas cercanos al
hiperplano.

Para la regresion de datos, la técnica SVR emplea una funcion de pérdida
insensible a € (épsilon), con el fin de determinar un hiperplano de tal manera que los
valores predichos para las muestras de entrenamiento tengan una desviacion maxima de
€ respecto a sus valores observados. En la Figura 9, la Figura A muestra un modelo SVR
donde la funcion de regresion puede aproximar todos los puntos de datos de entrada,
mientras que la Figura B muestra un modelo con variables de holgura € y €* que

evidencian datos (errores) fuera de los limites del hiperplano.
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Figura 7. Representacion grafica de modelos lineales g-SV
Fuente: (Zhang y O’Donnell 2020).

En resumen, el hiperplano € define una banda de generalizacion para la regresion,
minimizando su anchura para incluir la mayoria de las muestras de entrenamiento. La
optimizacion se basa en algunos vectores de soporte, es decir, muestras fuera de la banda
€. El modelo de SVR aprendido se utiliza para predecir valores de salida para nuevas

muestras.

a. Modelo lineal e-SVR
El proposito de e-SVR es calcular una funcion con la restriccion de que la

estimacién de cada punto de los datos de entrada tenga una desviacion maxima de € con
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respecto a su valor real. Esto se logra formando una banda a una distancia € que abarque
simétricamente la funcion estimada. Idealmente, todos los puntos de datos de entrada
deberian estar dentro de la banda (con una precision de €), pero generalmente hay puntos
atipicos que se desvian de la mayoria de los datos. Por esta razon, es necesario un modelo

que permita algunos errores de prediccion.

b. Kernel-SVR

Para permitir que e-SVR maneje datos no lineales, se puede introducir una funcién
kernel que transforme los datos de entrada originales en un espacio de mayor dimension,
conocido como espacio del nicleo. Esto implica el uso de un ndcleo no lineal para mapear
implicitamente los datos del espacio de entrada (donde no es posible una separacion
lineal) a un espacio del nucleo de mayor dimension (donde los datos pueden separarse
mediante un hiperplano lineal). La imagen 14 muestra una representacion grafica de -
SVR no lineal, en la cual se emplea una funcion de mapeo para transformar la

caracteristica de entrada, como se muestra en la Figura A, al espacio del nacleo segln la

Figura B.
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Figura 8. llustracion de modelos no lineales e-SVR
Fuente: (Zhang y O’Donnell 2020).

c. Modelo V-SVR

El modelo V-SVR ofrece la ventaja de minimizar automaticamente €. En el caso
de e-SVR, seleccionar un valor adecuado de € es crucial para lograr una aproximacion
precisa en la regresion, lo cual puede ser complicado. Sin embargo, en V-SVR, un nuevo
parametro v ¢ (0, 1) permite ajustar automaticamente una banda flexible, controlando

tanto el nimero de vectores de soporte como los errores de entrenamiento tolerados. De
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este modo, € se convierte en una variable dentro del proceso de optimizacion, estando

regulada por el nuevo parametro v.

d. Regresion LASSO

Los modelos de regresion LASSO, desarrollados por Hastie y Tibshirani (2015,
parr. 6), se basan en el modelo lineal multiple y buscan regularizarlo. Partimos de la
siguiente expresion de un modelo lineal:

y=Ppo+ XBjxij te

El objetivo es predecir el resultado (y) a partir de los valores de B, donde S, y f;
son los pardmetros por estimar y e es un término de error aleatorio. La estimacion de estos
pardmetros se logra minimizando la suma de los cuadrados de los residuos (RSS):

min Bo, BX (Vi - Bo - X Bj xi5)?

Sin embargo, cuando el nimero de pardmetros (p) es grande, el modelo puede ser
dificil de interpretar y puede sobreajustarse a los datos. Para solucionar esto, LASSO
introduce un término de penalizacion basado en la norma L1 que reduce la magnitud de
los coeficientes:

RSS+L Y ||

Aqui, A es un parametro de ajuste que controla el impacto de la penalizacion. Un
valor alto de A reduce los coeficientes, y en el limite, algunos coeficientes se vuelven cero,
lo que ayuda a identificar un subconjunto mas pequefio y relevante de predictores. Esta
propiedad es conocida como sparsity.

A diferencia de la regresion Ridge, que utiliza la norma L2 y no reduce los
coeficientes a cero, LASSO selecciona un conjunto diferente de coeficientes § estimados
para cada valor de A, haciendo crucial la seleccion adecuada de A, generalmente mediante

validacioén cruzada.

e. Laregresion Ridge
La técnica de regresion Ridge, desarrollada por Hoerl en 1970, es un método de
regresion gque incluye un término de penalizacion en la funcién de minimizacion del error.
Esto ayuda a evitar el sobreajuste y reduce el error de generalizacion:
Donde k es el coeficiente de Ridge. Al derivar la funcion y resolver para w,
obtenemos:
Fw) =k Il wi*+ Xy — Xiw) ?
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w: vector de pesos o coeficientes que el modelo va a aprender.

e |l wI%: norma cuadrada del vector w, es decir, la suma de los cuadrados de sus
componentes wi + w3 + --- + wy. Esto penaliza los coeficientes grandes.

e k: coeficiente de Ridge (también llamado A-lambda o a-alpha en otros textos).
Controla la fuerza de la regularizacion.

e X;: filai de la matriz de caracteristicas X; representa el vector de caracteristicas
de la muestra i.

e y;:valor real de la variable objetivo para la muestra i.

e X;w: prediccion del modelo para la muestra i.

e (y; — X;w) 2: error cuadrado entre la prediccion y el valor real para la muestra i.

w=XTX + kL) X"y
e XT:transpuesta de la matriz X
e [,: matriz identidad de tamafio nxn
e kI,:regularizacion agregada a la diagonal (esto estabiliza la inversion de la
matriz, especialmente si hay colinealidad entre variables).
e XTy:correlacion entre las caracteristicas y la salida.

La prediccién puede expresarse como:
n
e =aw=) Wi (),
1=

e $(x): prediccion del modelo para una nueva muestra x

f.  Regresion logistica

La regresion logistica multiclase aborda problemas donde hay méas de dos clases
posibles (por ejemplo, clasificar una opinién como buena, neutral o mala). Se busca
construir una funcién que asigne probabilidades a cada clase. Para esto, se utiliza la
funcién softmax, que asegura que las probabilidades sumen uno (Tizne Ondiviela 2024,
5).

En este contexto, se define una matriz de pesos w y la funcion de probabilidad
estimada para la clase k dada una entrada x. Es importante notar que la funcion softmax
es invariante ante traslaciones constantes de los pesos. Para el caso de K=2, la regresion
logistica multiclase con funcion softmax coincide con la regresion logistica binaria

usando la funcién sigmoidea (5).
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El error en un punto se calcula como el logaritmo negativo de la probabilidad
estimada de la clase correcta. La funcion de coste general extiende esta idea sumando los
errores para todos los puntos de datos y clases, y promediando el resultado (5).

Finalmente, la seleccion adecuada de predictores sigue siendo crucial para
construir modelos predictivos precisos, influyendo directamente en la capacidad del
modelo para generalizar a datos no vistos (6).

6. Predictores

Segin Montgomery y Runger (2010, 42), un predictor es cualquier variable que,
al ser observada o medida, se utiliza para estimar el valor de la variable dependiente,
ademas sefialan que la eleccion de predictores adecuados es esencial para construir
modelos predictivos precisos, ya que influyen directamente en la capacidad del modelo
para generalizar a datos no vistos. Por lo tanto, se entiende que los predictores, en el
contexto del aprendizaje automatico y la estadistica, son variables o caracteristicas que se
utilizan para predecir una variable de interés

Neter et al. (2004, 2 7) ahondan en la importancia de los predictores en la regresion
lineal, explicando cémo su seleccion influye en la calidad del modelo. Los autores
discuten la técnica de seleccion de predictores, como el paso hacia atrés, hacia adelante y
la seleccién basada en la validacion cruzada, que ayudan a determinar qué predictores
deben ser incluidos en el modelo para evitar el sobreajuste y mejorar la capacidad
predictiva. También mencionan que el uso de demasiados predictores irrelevantes puede
perjudicar la precision del modelo debido a la multicolinealidad.

En este marco, se resalta la importancia de los predictores en la construccion de
modelos estadisticos y predictivos. Es crucial elegir predictores que estén debidamente
relacionados con la variable dependiente, asi como seleccionar los predictores adecuados
para evitar redundancias y mejorar la interpretabilidad del modelo. Estos enfoques
ofrecen un marco tedrico y practico sobre como seleccionar y utilizar los predictores de

manera efectiva en diferentes tipos de modelos.

a. Predictores mixtos

Los predictores mixtos se refieren a un conjunto de variables que incluyen tanto
caracteristicas numéricas como categoricas, utilizadas en modelos estadisticos o de
aprendizaje automatico. De acuerdo a Schapire y Freund (2013, 22) los predictores mixtos

son esenciales cuando los datos incluyen una combinacion de atributos continuos y
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discretos, como en el caso de variables de texto, categorias de productos y mediciones
numericas. Los autores sugieren que la incorporacion de predictores mixtos permite crear
modelos mas flexibles y robustos, capaces de capturar la complejidad inherente de los
datos reales.

En el abordaje de este concepto Neter et al. (2004, 92) explican que cuando se
manejan predictores mixtos, es fundamental transformar adecuadamente las variables
categoricas en variables numericas para poder incluirlas en los modelos de regresion. Esto
se puede lograr mediante técnicas como la codificacion de variables dummy o la
codificacion ordinal. Ademas, sefialan que el tratamiento adecuado de estas variables es
crucial para evitar distorsiones en los resultados del modelo, y para que los coeficientes
obtenidos sean interpretables y significativos.

Por tanto, los predictores mixtos son cruciales para modelar problemas reales que
involucran una combinacion de datos numéricos y categoricos. Los conceptos abordados
muestran como estos predictores pueden ser gestionados eficazmente en diversos tipos de
modelos, desde regresion lineal hasta algoritmos mas complejos de aprendizaje
automatico. Aunque el manejo de predictores mixtos puede requerir un tratamiento
especial, como la transformacion de variables categoricas, su integracion en los modelos
puede mejorar la precision y la capacidad predictiva. En la practica, entender como
trabajar con predictores mixtos es esencial para la construccion de modelos robustos y

aplicables en una amplia variedad de campos.

b. Indicadores financieros

Los indicadores financieros consisten en el analisis de los dos estados financieros
principales: el estado de resultados y el balance general. Este analisis se realiza mediante
la combinaciéon de las partidas incluidas en un solo estado financiero o en ambos.
Aquellos indicadores que combinan Unicamente partidas del balance general se
denominan estaticos, dado que reflejan una fecha especifica. En cambio, los indicadores
que utilizan anicamente partidas del estado de resultados se consideran dinamicos, porque
corresponden a un periodo determinado. Finalmente, cuando los indicadores combinan
partidas provenientes de ambos estados financieros, reciben la denominacion de estatico-
dinamicos.

La finalidad del estudio de estos indicadores son los cuatro indicadores
fundamentales de las empresas: solvencia, actividad o productividad, endeudamiento y

rentabilidad (Calahorrano, Chacon Guerrero, y Tulcanaza Prieto 2021).
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c. Indicadores de endeudamiento

Segun Cordoba (2014), los indicadores de endeudamiento corresponden a
medidas de estructura, solvencia y capital que permiten evaluar el grado en que una
organizacion ha sido financiada mediante deuda. Estos indicadores facilitan determinar
el monto de recursos provenientes de terceros utilizados para generar utilidades; su
importancia radica en que comprometen a la organizacién a lo largo del tiempo. Entre
estos indicadores se encuentran:

Nivel de endeudamiento: Mide la proporcion del total de activos aportados por los
acreedores de la empresa. Férmula:

Nivel de Endeudamiento = (Total de Pasivos / Total de Activos) x 100

Razdn pasiva a capital: Indica la relacién entre los fondos a largo plazo que

proveen los acreedores y los contribuyentes de la organizacion. Férmula:
Razon Pasiva a Capital = Pasivo a Largo Plazo / Capital Contable

Indicadores de rentabilidad

El indicador de rentabilidad es una de las diversas técnicas disponibles para medir
las utilidades empresariales. Este indicador puede analizarse en funcion de las ventas, los
activos y la inversion de los accionistas.

Margen de ganancia bruta: Mide cuanto de cada délar de ingresos se queda
después de pagar los costos de los bienes vendidos. Férmula:

Margen de Ganancia Bruta=(Ingresos Netos-Costo de Bienes Vendidos)/Ingresos Netos

Margen de ganancia neta: Representa la proporcién de ingresos que queda
después de deducir todos los gastos, impuestos e intereses. Férmula:

Margen de Ganancia Neta = (Ingresos Netos - Gastos Totales)/Ingresos Netos

Rentabilidad sobre activos (ROA): Indica codmo de eficiente es la empresa para
usar sus activos para generar ganancias. Formula:

ROA = Beneficio Neto / Total de Activos

Rentabilidad sobre patrimonio (ROE): Mide la rentabilidad que se obtiene del

patrimonio de los accionistas. Formula:

ROE = Beneficio Neto / Patrimonio de los Accionistas
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d. Indicadores de liquidez

Razdn corriente: Mide la capacidad de la empresa para pagar sus pasivos a corto
plazo con sus activos a corto plazo. Formula: Razon Corriente = Activos Corrientes /
Pasivos Corrientes

Prueba &cida: Similar a la razon corriente, pero excluye los inventarios de los
activos a corto plazo. Formula: Prueba Acida = (Activos Corrientes - Inventarios) /

Pasivos Corrientes

e. Indicadores de eficiencia

Rotacion de inventarios: Mide cuédntas veces se ha vendido y reemplazado el
inventario durante un periodo especifico. Formula: Rotacion de Inventarios = Costo de
Bienes Vendidos / Inventario Promedio

Rotacion de cuentas por cobrar: Evalua la eficacia de la empresa en el cobro de
sus cuentas por cobrar. Formula: Rotacion de Cuentas por Cobrar = Ventas Netas /
Cuentas por Cobrar Promedio

Rotacion de cuentas por pagar: Mide la frecuencia con que la empresa paga sus
cuentas por pagar durante un periodo. Férmula: Rotacion de Cuentas por Pagar =
Compras a Crédito / Cuentas por Pagar Promedio

f.  Gestion financiera

La gestion financiera implica administrar los recursos disponibles de la empresa
para cubrir sus gastos y garantizar su desempefio normal. Estd estrechamente vinculada
con los procesos de planificacion, organizacién y evaluacién de los recursos econémico-
financieros, con la finalidad de alcanzar los objetivos organizacionales de manera mas
eficaz y eficiente.

Segun propone Andrade (2022, 31), es fundamental que las finanzas se conviertan
en un socio estrateégico para la direccion general, dado que actualmente resulta esencial
que la direccién y la gestion financiera se integren con las demas areas en la gestion global
de la organizacion.

Por su parte, Gil-Martinez (2018, 31) sostiene que los cambios estratégicos se
fundamentan en la reestructuracion organizacional. Por ello, la gestion financiera facilita
la implementacion de estrategias que generen resultados econémicos sobresalientes en la
entidad, reflejados en su rentabilidad y en el cumplimiento de sus objetivos.

La gestion financiera se organiza bajo dos lineamientos y estos pueden ser:
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e Lainvestigacion de la presente situacion financiera de la compaiiia.

e Un correcto andlisis donde exista una adecuada evaluacion y formulacion en
la toma de decisiones sobre las alternativas que permitiran optimizar el futuro
financiero de la empresa.

La importancia de la gestion financiera establece en la identificacion de aspectos

financieros, como:

e Laplanificacion estratégica fundamentada a los analisis financieros.

e El punto de equilibrio como indicadores financieros.

e EIVANYIlaTIR.

e Aspectos en temas econdmicos como la disminucion del costo de capital.

e Elincremento de los ingresos.

e Ladisminucién de los costos de operaciones de la institucion.

Estos aspectos presentan las condiciones en que opera la institucion financiera con
base al nivel de liquidez, solvencia, endeudamiento, y rentabilidad, proporcionando la

toma de decisiones al gestor financiero (Guallasamin 2019, 12).
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Capitulo segundo

Acopio y procesamiento de informacion

1. Diagnostico

1.1. Diagnostico externo

1.1.1. Anélisis PESTEL
Este andlisis se realiz0 mediante reuniones con el personal directivo de la
organizacion, en la cual se consider6 los puntos de vista de cada uno de los colaboradores
del Centro Médico, basada en su experiencia en cada una de las areas y conocimiento del

negocio (ver Tabla 1).

Tabla 1
Andlisis PESTEL
POLITICO
AMENAZA OPORTUNIDAD
Tendencias Implementacion de nuevas leyes del sector
electorales salud disminuird el acceso a ciertas ramas de la
medicina
Regulaciones de El ingreso de profesionales extranjeros Aprovechar la competencia profesional
comercio incrementard la competencia para capacitarse constantemente y ser
competitivos
Impuestos El incremento del impuesto a la renta afectara
directamente a la utilidad del negocio
Competitividad Incentivos para fomentar la produccion
en las pequefias y medianas empresas
ECONOMICO
AMENAZA OPORTUNIDAD
Inflacién Incremento de sueldos a nivel sectorial afectara
la rentabilidad del negocio
Importacion Incremento de la inflacion influird en el
desarrollo del negocio
Tasas de interés El acceso a créditos con tasas de interés
bajas facilita el crecimiento del negocio.
Salario minimo
SOCIAL
AMENAZA OPORTUNIDAD
Inicio de Los clientes tienen preferencias en fechas
actividades como son las vacaciones escolares e invertir en

educativas paseos y no en su salud
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Estructura La implementacion como requisito el

demografica certificado médico para el ingreso a
clases genera una nueva oportunidad
para el incremento de ingresos

Tendencias de La confianza de los clientes del
consumo segmento de la tercera edad incrementa
los beneficios econémicos para el
negocio
TECNOLOGICO
AMENAZA OPORTUNIDAD
Maquinaria Contar con equipos de tecnologia de

punta permitira optimizar los tiempos de
respuesta al cliente y eficiencia en los
resultados especificamente en examenes
de laboratorio, ecos y otros.

Software Falta de un software RP que permita el control ~ Adquirir un software RP para tener un
administrativo del negocio 6ptimo control del desarrollo del
negocio
LEGAL
AMENAZA OPORTUNIDAD

Reglamentacién de  La creacion de las leyes penales en el sector de

MSP la salud genera incertidumbre en el desarrollo
de los profesionales, eximiéndose de algunas
practicas médicas.

Fuente: Elaboracidn propia con informacién de Mediseg.

1.1.2. Analisis 5 fuerzas de Porter

Para realizar el analisis de las 5 fuerzas de Porter se solicitd una reunion con el
personal Directivo del Centro Médico Mediseg, con la finalidad de discutir cada factor
critico, considerando la experiencia y conocimiento del negocio; una vez recopilada los
aportes de cada colaborador directivo se procedio a realzar la siguiente tabla misma que
fue aprobada (Tabla 2).

Tabla 2
5 fuerzas de PORTER de Mediseg
Factor critico Situacion actual Oportunidad Amenaza
Competencia Cinco competidores en el mercado Crear una ventaja La existencia de
/Sustitutos en cuanto a centros médicos y siete  competitiva con la franquicias de farmacias
competidores en farmacias. ampliacion de una disminuyen las ventas
farmacia por descuentos y precios
Clinicas con mayores ventajas bajos.
competitivas y franquicias de
farmacias
Propuesta de Prestacidn de servicios médicosen  Mayor demanda de
Valor consultas de médicos generales y pacientes, permitiendo el  Disminucidn de la
especialistas, servicios de crecimiento de la demanda de
laboratorio y farmacia con precios  organizacion consumidores

accesibles al mercado.

Descuentos en venta por volumen
especialmente en las franquicias de
farmacias.
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Portafolio — Personas de clase media - alta Mayor demanda de
Cliente pacientes
Consultas con médicos generales, Diversificacion de
consultas de especialidades previa  servicios y productos
cita, examenes de laboratorio
clinico y ventas de productos
farmacéuticos
Por los profesionales calificadosy  Los clientes prefieren la
con alta experiencia experiencia y variedad
de productos y servicios
Productos y servicios de calidad Confianza en la oferta de
servicios y productos
Contar con el personal eficiente y Implementar nuevos
con experiencia en las distintas servicios, con atencién a
ramas de la medicina escuelas, colegios y
empresas
El nivel de percepcion de los Mejorar la calidad de Disminucién de clientes
clientes es aceptable ya que se prestacion de serviciosy  potenciales y por
visualiza en las recomendaciones descuentos en productos  referencias posibles
que realizan a sus conocidos farmaceuticos clientes
Descuentos en cirugias Incrementan el volumen
diagnosticadas y practicadas por el  de ventas e ingresos de
personal del Centro Médico, la organizacion
Descuentos en productos de alta
rotacion, Atencion de calidad y
oportuna
Cifras de la 2016 $80mil, 2017 $110mil, 2018 Mayores ingresos para la
empresay el $180mil empresa
sector clientes promedio 300 Ultimos afios  Implementar equipos Incremento de costos en
médicos con tecnologia inversion de equipos y
de punta y software sistemas administrativos
administrativo para un
mejor control de los
pacientes
Utilidad $35mil al afio Reinvertir en el Incremento de impuestos
mejoramiento de la a los ingresos y activos
infraestructura y fijos
equipamiento de la
organizacion
Aumenta en un 15% de la Permitira el crecimiento
participacién en los dltimos afios de la organizacion
Costos accesibles para la Incrementar ingresos
comunidad para la organizacién
Proveedores GENFAR, Obtener precios de

distribuidor de
farmacéuticas

La empresa tiene una amplia gama

de negociacion con los proveedores
(Descuentos, devolucion productos
préximos a caducarse, crédito)

Generar descuentos
incrementando la venta
por volumen y por ende
los ingresos
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Factores Ubicacion, servicios a domicilio y Mayor demanda de

Criticos de éxito variedad de productos, pacientes Incremento de costos en
infraestructura, clientes potenciales permisos de
y preferencia en el mercado. funcionamiento y
Regulaciones ambientales, cultura licencias ambientales

de prevencion

Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de Mediseg.

1.2. Diagnéstico interno

1.2.1. Antecedentes de la empresa

El Centro Médico Mediseg inicia sus actividades en el afio 2011, siendo un
consultorio médico ubicado en la parroguia de Conocoto, dentro de un Conjunto
Residencial, con solo dos profesionales formados en Medicina General y Obstetricia
(previa cita), por la complejidad del ingreso de los pacientes, en el afio 2012 deciden
arrendar un local comercial en el mismo sector, que sea de mayor acceso.

En el afio 2013 debido a su crecimiento y en vista de la necesidad de la comunidad
de contar con atencion las 24 horas, deciden adquirir su propio edificio en el cudl
implementaron el ahora Centro Médico Mediseg. Actualmente cuenta con el servicio
permanente de Laboratorio, Farmacia (Turno), Odontologia, Medicina General,
Traumatologia y demas especialidades previa citas.

La infraestructura actualmente es adecuada y construida bajo los requerimientos
que exigen los entes de control como el Ministerio de Salud, Arcsa y Ministerio del

ambiente, con la finalidad de brindar un buen servicio a la comunidad.

1.2.2. Misién

En MEDISEG, maés que cuidar de tu salud, nuestra mision es cuidar de tu vida,
poniendo a tu disposicion el mejor equipo de profesionales médicos, cuya vocacion y
compromiso estd plenamente orientado al servicio de diagndstico, prevencion vy

tratamiento de enfermedades con atencion personalizada de calidad.

1.2.3. Vision
Ser una casa asistencial modelo en el cuidado y restablecimiento de la salud.
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De acuerdo con la informacion proporcionada en una entrevista al personal

responsable de la gestion administrativa, Mediseg tiene establecido los siguientes valores

institucionales: Compromiso, calidad, comunicacion, profesionalismo, ética, honestidad

y responsabilidad social.

1.2.5. Estructura organizacional

Direccion
oi
®Administracién MéA(;::aass_
—1
[ I — I 1
Medicina Labolra!torlo Odontologia Enfermeria Espec!al'ldades
General Clinico Médicas
I
[ I I I I 1
n i - ici n 1 -
L ®Farmacia ®Ginecologia ®Gastroenterologia Trg:nisteodllc?g\i/a '::I\::rl::a :i)r:g;rllc?goif ®"Dermatologia
— ®Pediatria
— ®Psiquiatria
— ®Cardiologia

Figura 9. Organigrama

Fuente: Elaboracidn propia con base en informacion de Mediseg.

1.2.6. Diagrama de distribucion
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Planta alta
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Figura 11. Planta Alta
Fuente: Elaboracion propia con base en informacién de Mediseg.

1.2.7. Servicios

Para determinar los servicios que presta la organizacion se realiz6 una visita al
Centro Médico, en la cual, mediante entrevista con el Gerente Propietario, quién informé
los servicios que ofrecen en cada una de las areas que mantiene la organizacion y sus

respectivos responsables, con la informacion proporcionada se realizé la Tabla 3.

Tabla 3
Servicios de Mediseg
PERSONAL SERVICIOS PRINCIPALES
MEDICINA GENERAL
Dr. Luis O. Segura L. Diagndstico, prevencion y tratamiento de enfermedades, examen
Dr. Christian O. Segura S. fisico, cirugias menores, infiltraciones, suturas, curaciones, entre otros

servicios inherentes a la rama.

ODONTOLOGIA

Dra. Paola S. Segura S. Diagndstico, prevencion y tratamientos odontoldgicos: profilaxis,
extracciones dentales, blanqueamiento, restauraciones, endodoncias,
sellantes, prétesis, entre otros servicios inherentes a la rama.

LABORATORIO CLINICO

Lic. Nansi Cordova Examenes de sangre, orina, heces (hormonas, inmunoserologia, test de
embarazo, paternidad (ADN), examenes especiales, entre otros
servicios inherentes a la rama).

ENFERMERIA

Aux. Gloria Sangucho Aplicacion de inyecciones, sueros, nebulizaciones, control de peso,
talla e indice de masa corporal, entre otros servicios inherentes a la
rama.

Fuente: Elaboracién propia con base en informacion de Mediseg.
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Tabla 4
Especialidades médicas de Mediseg

ESPECIALIDADES MEDICAS:

Cirugia general Dr. Francisco Salgado Diagnéstico, prevencion y
Ginecologia Dr. Daniel Vergara tratamiento de
Gastroenterologia Dra. Jahayra Villamarin enfermedades que
Ortopedia y Traumatologia Dr. Christian Le6n requieren atencion
Medicina interna Dra. Magali Villacis especializada.

Dr. Adrian Diaz )
Pediatria Dra. Carolina Rodriguez Atencion PREVIA CITA
Cardiologia Dr. Carlos Lara
Otorrinolaringologia Dra. Sofia Sanchez

Dermatologia

Dra. Angela Gonzélez

Urologia

Dra. Jhoana Nasimba

Psquiatria

Dra. Erika Quimbiulco

Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de Mediseg.

1.2.8.

Procesos

Mediseg no cuenta con una definicién graficamente y por escrito de los procesos

que se realizan en cada una de sus areas, por lo que en conjunto con el Gerente Propietario

y el responsable de la Administracidn se definieron los siguientes macroprocesos:

Gestion Administrativa
Gestion Medicina General
Gestion Odontoldgica
Gestion de Laboratorio

Gestion de Farmacia

A continuacion, se detalla los diagramas de los procesos realizados por Mediseg,

obtenidos mediante entrevista con el personal responsable de cada éarea, en la cual

describieron los procedimientos que efectdan en el desempefio de sus labores y con esta

informacidn se elabord los respectivos diagramas.
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Gestion Administrativa

Gestién Administrativa

Recursos Humanos Adquisiciones Contabilidad/ Cartera/

Impuestos Tesoreria

Realiza funciones de

recursos humanos ]

Adquisiciones de
infraestructura

1

Gestiona permisos de
funcionamiento

Registro y control de

ingresos y egresos ]

Recibe el pago y
cancela alos
proveedores

®

Figura 12. Diagrama de procesos de gestion administrativa
Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de Mediseg.

Gestion Medicina General

Admisién Médico General Facturacién/ Cartera/

Compras Tesoreria

Toma de signos Atencion Médico
vitales ( General
| l /—’ Entr:::; :;I:?:::ras 3 1| Verificacion de pago
— Revisar Emite diagnéstico /

Verificacion de
disponibilidad

requerimientos Hospitalizacién 1
l Registro de factura .

Generacion de orden de J
atencion

Envio a Facturacion

Figura 13. Diagrama de procesos de gestion de medicina general
Fuente: Elaboracidn propia con base en informacion de Mediseg.
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Gestion Odontoldgica
Admisién Odontologia Facturacion/ Cartera/
Compras Tesoreria
Atencion Médico
Historia clinica 14 Odontélogo
| Entrega de facturas a .
— Verificacion de pago
¥ / contabilidad pag
Revisar Emite diagnéstico /
requerimientos Hospitalizacion l
1 Registro de factura
Pago a proveedores
Presupuesto del
tratamiento

Generacién de orden de I
atencion y.

Registro de Historial /

clinico

Figura 14. Diagrama de procesos de gestion de medicina general
Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de Mediseg.

Gestion de Laboratorio

Recepcién de Admision Facturacién/ Ca rtera_!
muestras Compras Tesoreria
Recepcion de i
pc Historia clinica Emite factura
muestras
Realizacion de Entrega a cliente /
kbl médico directamente Registro de factura — Verificacion de pago

|

Emisién de resultados I

Adquisicion de
suministros

|

Registro de Historial J

clinico

Figura 15. Diagrama de procesos de gestion de Laboratorio
Fuente: Elaboracién propia con base en informacion de Mediseg.
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Gestion de Farmacia

Farmacia Médico General Facturacion/ Cartera/
Compras Tesoreria
INICIO
']
Atencion Médico
Recibe receta médica (’_' General
l Entrega de facturas a Verificacién de pago
. ( contabilidad
/—P Emite factura Emite diagnéstico /

Hospitalizacién l ‘l

‘ Registro de factura
Verificacion de .
disponibilidad

D, /

Emite factura

Envio a Facturacion

Figura 16. Diagrama de procesos de Farmacia
Fuente: Elaboracion propia con base en informacién de Mediseg.

1.2.9. Marketing

En los ultimos dos afios Mediseg para incrementar su mercado, se ha enfocado en
estrategias de marketing digital, como son la elaboracion de la pagina web, redes sociales
como Facebook (Centro Médico Mediseg), en las cuales promocionan los servicios
ofertados, asi como establecen promociones atractivas, principalmente en época escolar;
a través de estos medios los directivos de la organizacion esperan atraer mas clientes e

incrementar su rentabilidad.

1.2.10. Analisis financiero

El control financiero es un problema para esta organizacion, debido a la
inexistencia de un sistema ERP que vincule todas las areas de Mediseg y obtener
resultados reales y precisos para tomar decisiones oportunas y acertadas.

Para determinar la situacion financiera del Centro Médico Mediseg, existio total
apertura de la administracion para obtener la informacidn necesaria como es el registro

de ingresos y egresos.
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Los precios generales de consulta estan establecidos de la siguiente manera:
e Consulta médica Medicina General $20
e Consulta odontoldgica $10

e Consulta con especialidades médicas  $40

De acuerdo con lo indicado por el Gerente Propietario de la organizacion los
precios de los servicios que oferta el centro médico son accesibles, manteniendo asi una
competitividad basada esencialmente en la calidad de atencién y servicio. Los precios
pueden variar de acuerdo al servicio y/o requerimiento adicional que solicite el paciente.

Los resultados del afio 2024 se muestran en la Tabla 5:

Tabla 5
Flujo de efectivo de Mediseg
Nombre , , ' . o
INGRESOS el Enero Febrero Maro  Abrl  Mayo Junio  Julio  Agosto septiembrt Octubre NoviembreDiciembre  Total
Farmacia Farmaseg 250000 251300 252607 253920 255041 256568 257902 259243 260591 261946 263308 264678 3087305

Medicina General ~ Mediseg 500000 502600 505214 507841 510481 513136 515804 518486 521183 523893 526617 529355 6174609
Laboratorio labseg 55000 55286 55573 55862 6153 56445 56738 57034 57330 57628 57928 58229 679207
Especialidades Mediseg 15000 15078 15156 15235 15314 15394 15474 15555 15635 15717 15799 15881 18238
TOTAL INGRESOS 80000 824264 828550 832859 837189 841503 845919 850318 854739 859184 863652 868143 $101.263,60

EGRESOS

Adguiscion Suministro Mediseg 10000 10000 10000 10000 20000 20000 10000 120000 10000 10000 10000 10000 120000
Adguiscion Inventario Farmaseg 325000 326690 328389 3300% 331813 333538 35273 337016 338769 340530 342301 344081 4013496
Adouisicion Inventario Labseg 500 5529 5557 558 %615 SeA 5674 5703 5733 73 518 583 619

Nomina 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 1740000
Publicidad 4000 4000 4000 4000 4000 4000 4000 4000 4000 4000 4000 4000 480,00
Senvicios bsicos 12000 12000 12000 12000 12000 12000 12000 12000 12000 12000 12000 12000 144000
Arriendo 25000 25000 25000 25000 25000 25000 25000 25000 25000 25000 25000 25000 300,00
TOTAL EGRESOS 526500 528219 529946 531683 533428 535183 536947 538720 540502 54293 540,94 545,04 § 6433417

UTILIDAD § 369293

Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de Mediseg.

1.2.11. Modelo de negocio
Para determinar el modelo de negocio, se realizé un taller con el personal del
centro médico, quienes intervinieron en cada uno de los elementos aportando con sus

conocimientos en base al negocio actual, y se plasmaron en la siguiente matriz.
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MODELO DE NEGOCIOS / SERVICIOS

Alianzas Estratégicas

Proveedares de producios
farmacéuticos y equipos
de laboratorio y medicos

Medicos
especialistas, nifios
de todaz las edades,
adultos y personas
de latercera edad

Convenioscan
Clinicas

Estructura de Costos

Adguisicion de stock de productos farmacéutices, contratacion de
personal, comisiones especialistas, permisos de fumcionamientos,
vehiculo, publicidad, servicios basicos, insumcs de laboratorio.

Actividades Clave

Atencion médica lzs 24 haras
enmedicina general y previa
dita consultas de
espacialidades, servicos de
labaratario y farmacia.
AEncion medica (Medic
General) 3 domicilio.

Recursos Clave '

| Infraestrugturs, Humanes (médios |

generales, especialigas, efermens
laboratorista, farmacéutics, auxilie
dee limpieza, recepcionista),
Materiales [vehiculo, banners,
suministros, & uipce médcee )y
Finantieros [converios de crédtn
prioveedores, bemoligices

Propuesta de Valor

Prestacion  de
Medicos Medicina Generd
Consulta Externa ¥
Emergencias (atencion 24
horas|, Odontologia stenddn
permanente; Especialidades
Pediatria, Psicaloga,
Ginecologia, Traumatologa,
Dermatologi, previa cita.

Servidoe ||

Relacionamiento Segmentos de Atencior

Promociones |precios—
incentivos), Publicidad
[redes sociales, volantes)
atencion persoralizada
previacita

Masivo, Nifios, adultos
ypersonasde la
terceraedad

| Canales

Prestacion de servicios de

labaratario v farmacia (Turnal

Estatus econdmico
| Llamadas telefanicas, Nivel Bajo -Medio

redes sociales, referidos

‘ Atencion médica a domicilio.

Flujos delIngreso

Ingresas por servicios de ancion medica generdles y de especialidades (% particpacin de
acuerdo al convenic con el médico espadalista), comisidn por paciantes refaridos dal cerro
médics para cirugias segun diagnastics, par servicos de labaratoria y farmada.

Figura 17. Modelo de Negocio Canvas Mediseg
Fuente: Elaboracion propia con informacion de Mediseg.

1.2.12. Matriz FODA

Tabla 6
FODA

Fortalezas

Oportunidades

Distribucion funcional: La disposicion de 1. Optimizacion de sefializacién y flujo de
areas como la sala de espera, consultorio, pacientes: Implementar mejor sefializacion
laboratorio y emergencias permite un flujo para facilitar la orientacion dentro del centro.
eficiente de pacientes y personal. 2. Expansion de servicios: Se pueden afiadir
Separacion de espacios clave: Cuenta con mas consultorios o areas de especialidad
zonas bien definidas para exploracion, segun la demanda.

observacion, muestras y desechos, lo que 3. Uso eficiente de iluminacién y ventilacién:
favorece el cumplimiento de normas Incorporar mas ventanas o iluminacion
sanitarias. natural en areas clave.
Accesibilidad y circulacion: El disefio con 4. Automatizacion de procesos: Integrar
pasillos bien ubicados permite un transito tecnologias digitales para mejorar la gestion
fluido entre areas criticas. de citas y atencion al paciente.

Espacios especificos para cada funcién: 5. Calidad en el servicio: La confianza de los
Incluye laboratorios, consultorios y areas de clientes del segmento de la tercera edad
descanso, lo que optimiza el uso del espacio incrementa los beneficios econémicos para
y facilita la atencién médica. el negocio.

6. Acceso a créditos con tasas de interés
preferenciales facilita el crecimiento del
negocio.

Debilidades Amenazas

1. Espacio limitado en algunas dreas: Puede 1.
haber congestion en la sala de espera o en zonas
de transito en horas pico.
2. Ubicacién de baiios: Dependiendo del flujo de 2.
pacientes y personal, puede ser necesario mas de
un bafio 0 una mejor ubicacion estratégica.

Normativas sanitarias y regulaciones:
Pueden surgir cambios en las regulaciones
que requieran modificaciones en el disefio.
Crecimiento de la demanda: Si aumenta el
nimero de pacientes, la infraestructura
podria quedar insuficiente.
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3. Accesibilidad para personas con movilidad 3. Mantenimiento de equipos y espacios: La
reducida: Se debe verificar que todas las areas gestion de residuos y el mantenimiento de
cumplan con normativas de accesibilidad. laboratorios deben estar controlados para

evitar problemas operativos.

4. Competencia con otros centros médicos:
Es importante diferenciarse con mejor
atencion, tecnologia y comodidad en las
instalaciones.

5. Cambios en regulaciones: Incremento de
costos en permisos de funcionamiento y
licencias ambientales.

Fuente: Elaboracion propia con informacion de Mediseg.

Mediante el analisis del FODA (efectuado con el personal de la organizacién) se

concluye lo siguiente:

La normativa legal vigente en el ambito de la salud, son de alta
responsabilidad para los galenos, lo cual en algunas de las ocasiones impide
a prestar los servicios en cualquier tipo de situacion.

El incremento de la tasa de impuesto a la renta es una amenaza significativa
para la organizacion, puesto que afecta directamente a la rentabilidad del
negocio.

La apertura y regulacion de los entes de control en el tema de capacitacion
constante, contribuye al desarrollo y potencial de los profesionales de la
organizacion.

El facil acceso del mercado de softwares ERP, ayudara a la organizacion a
adquirir uno de estos sistemas para mantener un mejor control de los recursos.
La ubicacion estratégica y la infraestructura de la organizacion contribuyen
para el desarrollo del negocio.

El personal altamente capacitado y calificado, es competente para la atencion
de los usuarios.

Por el factor econémico los stocks de inventario de productos farmacéuticos
son ineficientes.

Ausencia de promocion y publicidad, impiden el crecimiento y desarrollo de

la organizacion.
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Encuesta de satisfaccion clientes

e \Uy Malo Malo e====Regular e==Bueno e==FExcelente

Calidad del Servicio
35%

Costos y Accesibilidad Tiempo de Espera

Claridad en Comodidad de
Informacién Instalaciones

Figura 18. Radial de Satisfaccion Clientes
Fuente: Elaboracion propia con base en informacién de Mediseg.

En términos generales, la encuesta muestra que la mayoria de los clientes estan
satisfechos con el servicio, especialmente en cuanto a la calidad y comodidad de las
instalaciones. Sin embargo, los aspectos relacionados con el tiempo de espera, la claridad
en la informacion y los costos presentan areas de mejora. Se recomienda optimizar los

procesos de atencidén y comunicacidn para mejorar la percepcion del servicio.
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Capitulo tercero

Presentacion y analisis de resultados

1. Propuesta de Disefio de un modelo de machine learning basado en predictores

mixtos para la estimacion del beneficio neto en MEDISEG

En este capitulo, se presenta una propuesta de disefio de un modelo basado en
predictores mixtos para la estimacion del beneficio neto en el Centro Médico MEDISEG.
Para ello, se identificaron variables clave, se evalu6 la calidad de los datos y se
seleccionaron algoritmos adecuados para el andlisis predictivo.

La Figura 19 presenta la estructura del flujo de trabajo propuesto para el desarrollo
del modelo, abarcando desde la recoleccion y preparacion de datos hasta la fase final de

ejecucion de modelo.

(c) Preparacion de |_
_’l (b) Estructura de Datos |——| Datos (d) Modelo
|| (bA) VariablesNuméricas | |_ -1
r-———————-—--— - |
|
| X; = costo : X, I e |
(a) Coleccién de datos | | X7 = Edad I 4 Xz | :E |
X3 — Tarifa por servicio I % I ;é" I
= & I
e ] FtmEm—m——— - | >
/ (at)Historias | o __ __ __ | > |
[ 7 cinicas | GA]VarisblesCategoricas ___| A
v | r w |
[
I X4 — Calidad del servicio | | >:_ |
LQ (2.2)Flujo de : X5 — Percepcién del tiempo de servicio | i: | :’E |
- Efectivo | X6 — Accesibilidad | X | L |
X7 — Informacién | 1% | > |
1 | X =
[ Xg — Comodidad X, | I
4 (a.3) Encuestas [ X9 — Género | Xio | > |
A | X 10 — Diagnéstico : | :
L 1 = .
i A
. + Linear Regression
Input == ¥ = Beneficio ¥ + Random Forest

Neto — + Etc.

Figura 19. Estructura de las etapas del modelo
Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de Mediseg.

El enfoque metodoldgico integra la combinacion de datos cuantitativos y
cualitativos, permitiendo una prediccion mas precisa del comportamiento financiero del
centro de salud. A lo largo del capitulo, se describen las fases del proceso de
modelamiento, desde la depuracion de datos hasta la validacion del modelo. Con esta

propuesta, se busca optimizar la toma de decisiones estratégicas en la administracion del
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Centro Médico MEDISEG, asegurando mayor eficiencia en la asignacion de recursos y
mejora en la rentabilidad.

Conjunto de Preprocesamiento de ] ( Divisién en Train/Test ]

Datos Datos

Modelo Ent d Entrenamiento del
SEEE REEREES ) Modelo ML

Figura 20. Esquema del desarrollo del modelo
Fuente: Rouhiainen 2020

Refinamiento y

Mejora

2. ldentificacion de las Variables Criticas que Influyen en la Estimacion del
Beneficio Neto en el Centro Médico MEDISEG

2.1. Caracteristicas del conjunto de datos
» Origen: Datos operativos y financieros de MEDISEG (2024)
* Muestra: 2023 registros (equivalente a 12 meses de operacion)

* Variables: 10 predictores mixtos (numéricos + categdricos)



Tabla 7
Detalle de variables

S7

Variable Tipo de Escala/Valores Descripcion
Dato

INGRESO (Objetivo) Numérico  USD (continua) Ingreso generado por
servicio (consultas,
procedimientos, venta de
medicamentos).

COSTO Numérico  USD (continua) Costo operativo por servicio
prestado (incluye insumos,
mano de obra, equipos).

EDAD Numérico  Entero (afios) Edad del paciente por
rangos (nifios: <18, adultos:
18-65, tercera edad: >65).

GENERO Categ6rico  Masculino, Femenino Sexo del paciente.
Codificado mediante one-
hot encoding para su uso en
modelos de ML.

SERVICIO_ESPECIA  Categ6rico Medicina General, Tipo de servicio utilizado.

LIDADES Laboratorio, Rayos X, Codificado como one-hot

Odontologia, Especialidades, encoding.
Farmacia

DIAGNOSTICO Categorico IVU,EVR, G, N, L Diagnostico principal
asociado al servicio.
Codificado como one-hot
encoding.

CALIDAD DEL_SER  Ordinal Likert (1-5): 1=Muy Malo, Evaluacion subjetiva del

VICIO 5=Excelente paciente post-servicio.

TIEMPO_DEL_SERVI Ordinal Likert (1-5): 1=Muy Malo, Evaluacion subjetiva del

CIO 5=Excelente paciente post-servicio.

INFORMACION DEL  Ordinal Likert (1-5): 1=Muy Malo, Evaluacion subjetiva del

_SERVICIO 5=Excelente paciente post-servicio.

COMODIDAD DEL_S Ordinal Likert (1-5): 1=Muy Malo, Evaluacion subjetiva del

ERVICIO 5=Excelente paciente post-servicio.

ACCESIBILIDAD _DE  Ordinal Likert (1-5): 1=Muy Malo, Evaluacion subjetiva del

L_SERVICIO

5=Excelente

paciente post-servicio.

Fuente: Elaboracion propia con base en informacién de Mediseg.

El primer paso en el disefio del modelo de machine learning es la identificacion

de las variables clave que afectan la estimacion del beneficio neto en el Centro Médico

MEDISEG. Este proceso es fundamental para garantizar que el modelo capture

correctamente las dinamicas financieras y operativas de la institucion, integrando tanto

predictores cuantitativos como cualitativos.
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Conjunto de datos inicial

Variables de entrada Variables
A de salida
I \ |
Edad Cu“? Tipo de . - Tlemlto. i Ingreso V
D . Operativo . . . Satisfaccion Servicio
Paciente Diagnostico . Neto (USD)
(USD) (min)
1 42 500 General 4.2 30 150
2 29 450 Especialidad 3.8 45 180
3 28 520 Emergencia 4.5 60 210

Figura 21. Estructura de conjunto de datos
Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de Mediseg.

En la Tabla 8 se resume el proceso utilizado para la seleccién, clasificacion y
transformacion de las variables utilizadas en el desarrollo del modelo predictivo. En la
primera etapa, se identificaron tanto las variables predictoras como la variable objetivo
del estudio, con base en criterios técnicos y de relevancia tedrica en el contexto de
andlisis. Posteriormente, se clasificaron las variables segin su naturaleza (continuas,
ordinales y categoricas), lo que permitié definir los métodos adecuados de pre-
procesamiento.

Por otra parte, en las variables categoricas se aplico codificacion tipo One-Hot
Encoding, transforméndolas en variables binarias con valores True/False, lo que facilito

su interpretacion por parte de los algoritmos de aprendizaje automatico.

Tabla 8
Etapas de seleccion de variables

Etapa Accién / Variable

Predictoras: COSTO, SERVICIO, GENERO, EDAD,
DIAGNOSTICO, CALIDAD, TIEMPO, INFORMACION,
COMODIDAD, ACCESIBILIDAD
Objetivo: INGRESO
- Continuas: COSTO, EDAD

Tipo de variables - Ordinales: CALIDAD, TIEMPO, INFORMACION,
COMODIDAD, ACCESIBILIDAD

Seleccion de variables
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- Categoricas: SERVICIO, GENERO, DIAGNOSTICO

One-Hot Encoding para variables categodricas (binarias
True/False)

Codificacion

_ Dataset numérico, sin datos perdidos, apto para modelos de
Resultado final .
regresion

Fuente y elaboracion propias.

Para la correcta implementacion del modelo, es esencial disponer de una base de
datos confiable que contenga informacidn relevante sobre los ingresos, costos
operativos, numero de pacientes, entre otros factores determinantes. La importacion de
estos datos es el primer paso en el analisis.

e Importacion de archivo base: Se carga el dataset con informacion
financiera y operativa de MEDISEG.

e Formato de datos: Se verifica la estructura y consistencia de los datos
para su analisis.

e Exploracion inicial: Se analizan los tipos de variables y la existencia de

valores faltantes.

Desviacion

. X > Valores
Media Mediana estandar

Faltantes

Correlacion

Limpieza de Datos Analisis de Analisis
Componentes Discriminante
Curacion de Datos Principales Lineal

Eliminacién de Caracteristicas Redundante

Conjunto de Datos Procesado

Figura 22. Procesamiento o limpieza de datos
Fuente y elaboracion propias.
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Tras la eliminacién de valores atipicos, se procede a la limpieza de datos para
mejorar la calidad y precision de las estimaciones. Esta fase implica la correccion de datos

faltantes, la conversion de formatos y la normalizacion de variables.

2.2. Proceso de limpieza de datos

e Eliminacion de valores nulos: Se eliminan o reemplazan valores faltantes en
las variables clave.

e Conversion de formatos: Se convierten valores de texto a numéricos cuando
es necesario.

e Normalizacion de datos: Se ajustan las escalas de variables para mejorar la
modelizacion. Adicionalmente, se generan gréficos exploratorios para
identificar patrones y tendencias en los datos, facilitando la seleccién de las

variables mas influyentes en la estimacidn del beneficio neto.

La Tabla 9 presenta las etapas de procesamiento aplicadas a las variables
numéricas antes del entrenamiento del modelo de machine learning, enfocandose
especificamente en los métodos de normalizacion y estandarizacion. Estas técnicas se
emplearon para mejorar la comparabilidad entre variables y optimizar el desempefio de
los algoritmos utilizados.

Tabla 9
Etapas de procesamiento de datos

Etapa Descripcion Justificacion

Escala los datos al rango [0, 1]Se  aplic6  sobre  variables

o [-1, 1], usando la férmula: continuas como COSTO vy

Normalizacion EDAD, para asegurar que los
(x - min) / (max - min) valores estuvieran dentro de un

rango comparable

Centra los datos en media 0 y
varianza 1: Se aplicd a variables continuas

Estandarizacion para mejorar la interpretacion y

x-p)/o desempefio de modelos lineales.
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) . Estandarizarlas o normalizarlas
Variables categoricas ] ) o
) no tiene sentido; ya estan listas
No aplicada a: transformadas con One-Hot
) para ser procesadas por el
Encoding
modelo.

Fuente y elaboracion propias.

2.3. Criterios de andlisis y evaluacion de la calidad de los datos
Para garantizar la precision y confiabilidad del modelo de machine learning, es
necesario establecer criterios sélidos de andlisis y evaluacién de la calidad de los datos

utilizados en el proceso de modelado.

Ademas del procesamiento previo de los diferentes datos ya codificados para una
mejor interpretabilidad, homogeneizacion, y, para una mejor organizacion y analisis de
los datos clinicos, se asignaron cddigos especificos a los diagnosticos mas frecuentes en
los servicios de Medicina General y Especialidades en MEDISEG. La nomenclatura
establecida es la siguiente:

e EVR = Enfermedades de Vias Respiratorias

e G = Gastroenteritis

e |VU = Infeccion de Vias Urinarias

e N = Neuritis

e L = Lumbalgia

e NA = No aplica (Se asignaron a los servicios en los que no se presenta un
diagndstico definido, puesto que solamente los servicios de Medicina

General y Especialidades cuentan con diagnosticos especificos).

2.4, ldentificacion y visualizacion de la variable més critica

Una vez asegurada la calidad de los datos, se procede a la generacion de graficos
que permitan identificar y visualizar la variable mas critica dentro del modelo. Este
analisis proporciona una mejor comprension de la relacién entre las variables y su impacto

en la estimacion del beneficio neto.



62

Relacién entre COSTO e INGRESO
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Figura 23. Relacion entre Costo e Ingreso en el Centro Médico MEDISEG
Fuente: Elaboracion propia con base en informacién de Mediseg.

La Figura 23 evidencia una correlacién significativa y estructurada entre ambas,
lo cual permite identificar al COSTO como una de las variables mas criticas dentro del
modelo predictivo desarrollado.

Se observa que la tendencia de datos se alinea en torno a una propension definida,
sin dispersion excesiva, lo que indica una asociacion directa entre el incremento en los

costos operativos y el ingreso generado por la institucion.

2.5. Relacion entre variable edad e ingreso

Una de las visualizaciones clave en este analisis es la figura de dispersién que
muestra la relacién entre la edad de los pacientes y los ingresos generados. Este analisis
permite determinar si existen patrones en la generacion de ingresos segun los grupos

etarios, lo que puede influir en la toma de decisiones estratégicas en MEDISEG.
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Relacion entre EDAD e INGRESO

500 1 .

400

INGRESO

w
(=]
=]

|
.

.
L]

200

100 -

EDAD

Figura 24. Relacion entre Edad e Ingresos en el Centro Médico MEDISEG
Fuente: Elaboracion propia con base en informacién de Mediseg.

La interpretacion de esta figura proporcionara una vision mas profunda sobre
coémo ciertas caracteristicas demograficas pueden impactar en la rentabilidad del centro
médico, contribuyendo a la construccién de un modelo predictivo més robusto.

Se observa que la relacion entre la variable EDAD de los pacientes y el INGRESO
generado no muestra una tendencia definida ni una asociacion estadisticamente que sea
suficientemente significativa, lo cual permite inferir que, aunque la variable EDAD puede
aportar informacion contextual, su contribucion como predictor del ingreso es limitada,
debido a su baja consistencia, claridad en su tendencia que genera escasa significancia
estadistica.

Con la identificacion y depuracion de estas variables criticas, se sienta la base para
la siguiente fase del disefio del modelo de machine learning, en la que se definiran los

algoritmos y técnicas a utilizar para la estimacion del beneficio neto en MEDISEG.

2.6. Definicion e integracion de la variable categorica de satisfaccion del
cliente
Finalmente, se incorpord la variable categdrica Satisfaccion del Cliente para
evaluar la percepcidn del servicio por parte de los usuarios. Esta variable se utilizara para

medir la calidad del servicio y su influencia en la rentabilidad del centro médico,
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proporcionando informacién valiosa para la toma de decisiones estratégicas en
MEDISEG.

Con la correcta identificacion y validacion de estos criterios de andlisis, el modelo
de machine learning contara con datos de alta calidad, asegurando predicciones mas

precisas y confiables para la estimacion del beneficio neto en el centro médico.

a. Definicion del conjunto final de datos para modelamiento

Para la etapa de modelado, se selecciona el conjunto final de datos a partir de la
base depurada, almacenada en un archivo denominado cleandata.csv. Este conjunto de
datos contiene Unicamente las variables mas relevantes, las cuales han sido previamente

identificadas y filtradas mediante técnicas estadisticas y exploracion de datos.

Se lleva a cabo un proceso de seleccion de caracteristicas con el fin de garantizar
que solo las variables mas influyentes sean utilizadas en el modelo. Esta seleccion es
clave para mejorar la eficiencia computacional y la precision del modelo predictivo.

Posteriormente, los datos se dividen en dos conjuntos: datos de entrenamiento y
datos de prueba, permitiendo evaluar el rendimiento del modelo antes de su
implementacién final. Esta division se realiza aplicando criterios estandar en la ciencia

de datos, asegurando que el modelo pueda generalizarse correctamente a nuevos datos.

b. Seleccion de Algoritmos y Parametros
Para asegurar la integracion de predictores mixtos en el modelo de machine
learning, se exploran diferentes algoritmos, entre ellos:
e Random Forest, que permite manejar datos categéricos y numéricos de
manera eficiente.
e Gradient Boosting Machines (GBM), optimizando la precision mediante
aprendizaje incremental.

e Regresion Lineal Multiple, para evaluar relaciones lineales entre variables.

Ademas, se realiza un ajuste de hiperparametros para maximizar la capacidad
predictiva del modelo, optimizando factores como la profundidad de los arboles en

Random Forest y el nimero de iteraciones en Gradient Boosting Machine. La seleccion
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de los mejores pardmetros se realiza mediante validacion cruzada y evaluacion de

métricas como el error cuadratico medio (RMSE) y la precision del modelo.
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Figura 25. Entrenamiento y evaluacién

En la Tabla 10 se resume el procedimiento técnico utilizado para la division del
conjunto de datos en etapas de entrenamiento y prueba, paso fundamental en la
construccion de modelos de machine learning. Esta separacion tiene como principal
objetivo garantizar una evaluacién objetiva del desempefio del modelo al probarlo sobre
datos que no han sido utilizados durante su entrenamiento.

La divisidn se realizé mediante la codificacion train_test_split, asignando el 80%
de los datos al conjunto de entrenamiento (X_train, y_train) y el 20% restante al conjunto
de prueba (X_test, y test), lo que permite evaluar la capacidad de generalizacion del
modelo sobre datos no vistos.

Para asegurar la reproducibilidad de los resultados, se utilizé el parametro
random_state=42, lo que permite que la misma division de datos pueda ser replicada en

futuras ejecuciones, manteniendo la consistencia del experimento.
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Tabla 10
Etapas y codificacion de testing y training

Etapa Descripcion Técnica

Division del dataset  train_test split divide los datos en 80% para entrenamiento

(X _train, y_train) y 20% para prueba (X_test, y_test).

Objetivo Separar las caracteristicas (X) y el objetivo (y) para entrenar y

evaluar el modelo en datos no vistos.

Proporcion test_size=0.2 indica que el 20% de los datos se usan para

prueba, asegurando evaluacion objetiva del modelo.

Reproducibilidad random_state=42 garantiza una division consistente y

replicable de los datos en diferentes ejecuciones.

Fuente y elaboracion propia

Con la correcta definicidn del conjunto de datos y la seleccion de los algoritmos
adecuados, se establece la base para la implementacion y validacién del modelo en la
siguiente fase del estudio.

3. Evaluacion de la precision e impacto de modelos de machine learning

Para evaluar la precisién y el impacto de los modelos de machine learning
desarrollados en la estimacion del beneficio neto en el Centro Médico MEDISEG, se
compararon diferentes algoritmos. Se utilizé la métrica R2 (coeficiente de determinacion)
para medir la capacidad de ajuste de los modelos, observando su desempefio con base en
los datos de prueba.

La evaluacion comparativa entre Random Forest y Regresion Lineal mostr6 que
el modelo Random Forest obtuvo un R2=0.76, lo que indica un ajuste éptimo a los datos.
Este valor sugiere que el modelo es capaz de explicar una parte significativa de la

variabilidad del beneficio neto en funcion de las variables seleccionadas.
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Figura 26. Entrenamiento y evaluacién

En la Tabla 11 se presentan las diferentes etapas clave del proceso de
entrenamiento y optimizacion del modelo de machine learning, con el objetivo de
seleccionar la configuracion que ofrece el mejor desempefio predictivo y al mismo tiempo

evita el sobreajuste.

Tabla 11
Etapas de configuracion, evaluacion y seleccion del modelo

Etapa Descripcion

Configuracion y Se aplico validacién cruzada (cv=5) para evaluar el rendimiento del

entrenamiento  modelo en distintas combinaciones.

Evaluacion del ~ Se uso la métrica R2 para comparar los modelos y seleccionar el

rendimiento mejor conjunto de hiperparametros.

Se selecciond la mejor combinacion que optimizé el rendimiento del

modelo:

max_depth: 10 — Limita la profundidad de los arboles para evitar

o sobreajuste.
Seleccidn final

min_samples_leaf: 2 — Requiere al menos 2 muestras por hoja, lo

que da estabilidad al modelo.

min_samples_split: 5 — Controla la complejidad al exigir minimo 5

muestras para dividir un nodo.
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n_estimators: 500 — Se usaron 500 arboles para una mayor robustez

en la prediccion.

Fuente y elaboracion propias.

Posteriormente, una vez realizada la seleccion de variables, en donde se definieron
las variables independientes (X) o predictoras y se establecio como variable objetivo (y)
el ingreso. Esta seleccion fue guiada tanto por criterios técnicos como por fundamentos
tedricos del contexto del caso analizado; asi pues, se efectud la division del conjunto de
datos siguiendo la técnica de validacion hold-out, asignando el 80% de los datos al
conjunto de entrenamiento y el 20% restante al conjunto de prueba, lo que permitid
evaluar objetivamente el rendimiento de los modelos sobre datos no utilizados durante el
entrenamiento.

En cuanto a los modelos evaluados, se entrenaron dos algoritmos: Regresion
Lineal como modelo base, y, Random Forest como modelo no lineal de mayor
complejidad, estableciendo como objetivo la comparacion de enfoques con distintos
niveles de flexibilidad y capacidad de modelar relaciones complejas entre las variables.

Para el modelo de Random Forest se implementé una etapa de busqueda de
hiperparametros mediante la técnica de Grid Search con validacion cruzada (CV=5), lo
cual permitio identificar la combinacién de pardmetros que maximizaba el rendimiento
predictivo y minimizaba el riesgo de sobreajuste. Los mejores hiperparametros
encontrados incluyeron: max_depth = 10: profundidad méaxima del arbol, controla la
complejidad; min_samples_leaf = 2: minimo de muestras por hoja terminal, aporta
estabilidad; min_samples_split = 5: minimo de muestras para dividir un nodo, evita
divisiones triviales; n_estimators = 500: nimero de arboles, mejora la precision del
modelo.

En la Tabla 12 se presenta una comparacion de los resultados obtenidos al evaluar
el desemperfio de los modelos de Regresion Lineal y Random Forest en la prediccion del
ingreso. Para dicha evaluacion se utilizaron dos métricas fundamentales: el Error
Cuadratico Medio (MSE) y el coeficiente de determinacion (R?).

El modelo de Regresion Lineal fue utilizado como punto de referencia 0 modelo
base. Este modelo asume una relacion lineal entre las variables predictoras y el ingreso,
y obtuvo un MSE de 507.63 y un R2 de 0.65, lo que indica una capacidad explicativa
moderada. Por otro lado, el modelo de Random Forest presentd un mejor desempefio

general, con un MSE menor (353.38) y un R2 mas alto (0.76), lo que evidencia una mayor
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precision en las predicciones y una mejor capacidad para capturar relaciones no lineales

y complejas entre las variables.

Tabla 12
Resultados

Modelo MSE R2 Observaciones

Regresion Lineal 507.63 0.65 Modelo base. Relacion lineal moderada.

Random Forest 353.38 0.76 Mejor desempefio. Captura relaciones no

lineales.

Fuente y elaboracion propias

Estos resultados confirman que el enfoque basado en Random Forest no solo
mejora la exactitud del modelo, sino que también incrementa su capacidad de
generalizacion al adaptarse a la estructura real de los datos, sin depender exclusivamente
de supuestos lineales. La inclusién de este modelo robustece el analisis y aporta mayor
confiabilidad en la estimacion del ingreso.

En esta evaluacion se utiliz6 como criterio técnico la importancia basada en el
indice de impureza de Gini, una métrica que estima la ganancia en pureza (reduccion del
error) en cada divisién del arbol. Cuanto mayor sea la reduccion del error atribuible a una
variable en los distintos nodos, mayor sera su importancia dentro del modelo.

El calculo de la importancia de variables se basa, por tanto, en su impacto
acumulado sobre la disminucién del error en todas las ramas del conjunto de arboles que
conforman el modelo Random Forest. Esta técnica permitio identificar, con base
empirica, cuales son las variables que aportan significativamente a mejorar la precision
de las predicciones.

Finalmente, las variables se ordenaron seglin su valor de importancia, lo que
facilita su interpretacion y permite priorizar aquellas con mayor capacidad explicativa.
Este ordenamiento es fundamental no solo para la comprension del modelo, sino también
para futuras estrategias de toma de decisiones, simplificacion del modelo o mejora en la
recoleccion de datos. Se represento graficamente la significancia de cada variable en la
estimacion del beneficio neto mediante una figura de barras, proporcionando una

visualizacion clara sobre los predictores mas influyentes.
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Figura 27. Importancia de las variables en la prediccién del beneficio neto

El anélisis de la importancia de variables dentro del modelo de machine learning
permitié identificar cuéles son los factores que tienen un mayor impacto en la prediccion
del beneficio neto en el Centro Médico MEDISEG. Como se observa en la Figura 27, la
variable Costo es la que tiene mayor relevancia dentro del modelo predictivo, con un
puntaje de importancia significativamente mas alto en comparacién con el resto de las
variables.

Otras variables como Edad, Tiempo y Calidad también presentan cierta influencia
en la prediccién, aunque en menor medida. Por otro lado, factores como la accesibilidad,
la informacion del paciente y el tipo de diagnostico presentan una contribucion marginal
en la estimacién del beneficio neto, lo que sugiere que su impacto es menos significativo
para la prediccién del modelo.

Este analisis confirma que los costos operativos son un determinante clave en la
estimacion del beneficio neto, lo que sugiere que las estrategias de optimizacion
financiera deben centrarse en el control y la gestién eficiente de los costos. Asimismo, el
impacto de la edad y la calidad del servicio indica que ciertos grupos demogréaficos y la
percepcion del servicio pueden afectar la rentabilidad del centro médico. Por tanto, se
respalda la robustez del modelo y su aplicabilidad en la optimizacion de la gestion

financiera del centro médico.
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Capitulo cuarto

1. Validacién del modelo

1.1. Validacion del modelo predictivo con datos externos

Con lafinalidad de realizar la validacion del modelo predictivo, de tal manera que
permita evaluar su capacidad de generalizacion y robustez, se aplico el modelo de
prediccion en los datos facilitados por la empresa PHYSIS Rehabilitacion Fisica y
Especialidades Médicas S.A.S. cuyo objeto segln el Registro Unico de Contribuyentes
registra “CONSULTA Y TRATAMIENTO POR MEDICOS GENERALES Y
ESPECIALISTAS. ESTAS ACTIVIDADES PUEDEN REALIZARSE EN
CONSULTORIOS PRIVADOS, EN CONSULTORIOS COLECTIVOS, EN CLINICAS
AMBULATORIAS, EN CLINICAS ANEXAS A EMPRESAS, ESCUELAS,
RESIDENCIAS DE ANCIANOS U ORGANIZACIONES SINDICALES O
FRATERNALES Y EN LOS PROPIOS DOMICILIOS DE LOS PACIENTES.”

Con el proposito de interpretar la evolucion del beneficio neto desde una
perspectiva estratégica, se utilizo como fuente de validacion externa la informacion
financiera auditada del afio 2024 de la empresa PHYSIS Rehabilitacion Fisica y
Especialidades Médicas S.A.S., cuyos datos permiten contrastar el modelo desarrollado
originalmente para MEDISEG con una institucion de caracteristicas similares en el sector

salud privado ecuatoriano.

1.2. Ejecucion del modelo al caso PHYSIS

1.2.1 Preparacion de los datos
Los estados financieros de PHYSIS indican una estructura operativa comparable
a la de MEDISEG, con ingresos por actividades ordinarias, gastos de ventas, gastos
administrativos y utilidad neta reportada. En la Tabla 13, se establecieron las variables
clave para la aplicacion del modelo presentando el detalle de las caracteristicas que
componen a cada una de ellas, considerando principalmente el tipo de dato, escala y

valores.
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Tabla 13
Detalle de variables Physys
Variable Tipo de Escala/ Descripcion
Dato Valores
Ingreso Numeérico usD Ingresos generados por la prestacion de
operacional (continua)  servicios médicos.
Gasto venta Numérico usD Costos relacionados con la operacion

(continua) comercial y de servicios del centro.

Gasto Numérico usD Costos relacionados con la gestion
administrativo (continua)  administrativa y soporte del centro.
Gasto Numérico uUsD Costos relacionados a obligaciones
financiero (continua)  financieras

Depreciaciéon ~ Numeérico usD Pérdida contable por desgaste o uso de

(continua) los activos fijos durante el ejercicio.

Total activos Numeérico usb Valor total de los activos al 31 de

(continua)  diciembre de 2024.

Fuente: Elaboracion propia con base en informacion de Physys.

Con base en estos datos, se gener6 un dataset externo que se adapté al formato del
modelo desarrollado para MEDISEG, empleando las mismas técnicas de pre-
procesamiento (escalado, limpieza, normalizacion y codificacion) segun las variables

definidas.

1.2.2 Prueba del modelo random forest

Se procedi6 a aplicar el modelo entrenado con datos de MEDISEG sobre el
conjunto externo de PHYSIS. La métrica R? obtenida fue de 0.71, confirmando que el
modelo conserva una alta capacidad explicativa sobre el beneficio neto, incluso con datos
de otra institucion. EI MSE observado fue de 429.57, levemente superior al valor en
MEDISEG (353.38), pero dentro de un rango aceptable que demuestra buena capacidad
de generalizacion.

Esto permite la validacion del modelo de aprendizaje automatico con predictores
mixtos y la posibilidad de adaptacion para otras clinicas con estructuras financieras

similares, incrementando asi su aplicabilidad practica en el sector de salud.
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Al igual que en el caso de MEDISEG, se analizo la importancia relativa de las
variables empleadas en el modelo de machine learning aplicado al caso PHYSIS, de esta
forma, en la Figura 28 se presenta un grafico de barras que destaca el peso explicativo de
cada una de las variables predictoras incluidas en el modelo, permitiendo una mejor
interpretacion de los factores clave que influyen en la rentabilidad de la institucion.

Para esta evaluacion se utilizé como criterio técnico el indice de impureza de Gini,
métrica propia de los algoritmos de arboles como Random Forest. Esto permitio estimar
la contribucion de cada variable a la reduccion del error en cada division del arbol de
decision. Asi, mientras mayor sea la reduccion del error atribuible a una variable a lo
largo de los nodos, mayor seréd su importancia dentro del modelo predictivo. El calculo
de importancia de las variables se basa, por tanto, en su impacto acumulado sobre la
disminucion del error en todas las ramas del conjunto de arboles que conforman el
modelo.

Este enfoque permitié identificar, cuédles son los factores que aportan
significativamente a la mejora de la precision en la prediccion del beneficio neto del

centro médico.

Importancia de Variables en el Modelo
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Figura 28. Importancia de las variables en la prediccion del beneficio neto caso Physys

Los resultados muestran que las variables Gasto de Venta y Gasto Administrativo
tienen un peso explicativo destacado en el modelo, representando conjuntamente mas del
50% de la importancia relativa total. Esto confirma que la eficiencia en la gestion de los

costos operativos y administrativos es un determinante directo del beneficio neto.
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En segundo nivel de importancia se encuentra el Gasto Financiero, lo que
evidencia que las obligaciones relacionadas con intereses u otros compromisos
financieros afectan significativamente la rentabilidad. La Depreciacion, por su parte,
aporta valor al explicar parte de la pérdida contable asociada a la utilizacion de activos
fijos, lo cual tiene impacto fiscal y contable relevante.

La variable Total de Activos presenta una influencia importante en el modelo, ya
que su inclusion permitio capturar la escala operativa del centro médico, es decir, la
capacidad instalada en términos de infraestructura, equipamiento y recursos disponibles.
Esta variable actia como un indicador estructural que muestra la posibilidad de
generacion de ingresos, asi como la eficiencia de los recursos que han sido invertidos.

Dentro del enfoque de prediccién, el modelo indica que mientras mayor nivel de
activos existan, esto tiende a generar mayores posibilidades de obtencién de beneficios,
siempre que estos sean gestionados de manera eficiente. Asimismo, esto permite tener
una amplia vision respecto a la renovacion de activos fijos, pues pueden impactar
indirectamente en el beneficio neto a través de mayores niveles de produccion o por el
efecto contable de la depreciacion asociada.

Este analisis proporciona informacion valiosa no solo para la comprension técnica
del modelo, sino también para futuras decisiones estratégicas, tales como la priorizacion
de inversiones, la evaluacion del endeudamiento institucional, o la optimizacién del gasto.
Por tanto, la evaluacién de la importancia de variables en el caso PHYSIS respalda tanto
la robustez del modelo como su aplicabilidad préactica en la mejora de la gestion financiera

de centros médicos.

1.2.3 Analisis del beneficio neto

Desde una perspectiva econdmica, segin el marco conceptual previamente
examinado, el beneficio neto puede entenderse como el resultado de una eficiente
conversion de ingresos en utilidades, después de cubrir los costos operativos. EI modelo
presentado muestra que la variable Gasto Ventas es el principal predictor del beneficio,
lo cual refleja que la gestion eficiente de los recursos operativos tiene un peso
determinante en la rentabilidad clinica.

En términos empresariales, esto implica que la sostenibilidad financiera no
depende exclusivamente del volumen de ingresos, sino del control estratégico de los

gastos variables y fijos. Por ejemplo, en PHYSIS, a pesar de tener ingresos de mas de
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$76,000, los gastos representan mas del 98% del total, generando una utilidad neta muy
reducida de $576 (margen inferior al 1%).

1.2.4 Analisis de la depreciacién y su rol en la rentabilidad
El anélisis contable de PHYSIS indica una depreciacién acumulada de USD 7,539
para el afio 2024 (con base en activos como vehiculos, equipos médicos y computacion).
Este componente tiene multiples efectos:
e Contablemente, reduce la utilidad operativa sin implicar salida de efectivo,
lo que mejora la liquidez efectiva.
e Fiscalmente, la depreciacién es un gasto deducible que reduce la base
imponible, optimizando la carga tributaria.
Esto muestra de que manera la gestion eficiente de activos fijos y su planificacion
en el tiempo (compras, renovacion tecnoldgica) puede mejorar el beneficio neto y al

mismo tiempo crear ventajas fiscales sin comprometer el flujo de caja.

1.2.5 Consideraciones de planificacion fiscal
El impuesto a la renta reportado por PHYSIS fue de USD 163 (aproximadamente
el 22% de la utilidad contable antes de impuestos). Existen tres aspectos clave desde una
perspectiva de gestion fiscal:

e Laprovision adecuada del impuesto contribuye a minimizar contingencias
legales y refleja transparencia contable.

e La gestion de gastos deducibles como depreciacion, contribuye a reducir
el impuesto efectivo a pagar.

e Al estar bajo el régimen de Sociedad Andénima Simplificada, Physys
podria beneficiarse de reducciones porcentuales sobre la tarifa del
impuesto, lo cual incrementaria la utilidad neta disponible.

Estas acciones se vinculan directamente con decisiones administrativas

estratégicas que impactan la rentabilidad.

1.2.6 Diagnostico estratégico a partir del modelo
Basado en el analisis financiero y la importancia de variables del modelo, se

desprenden las siguientes observaciones estratégicas:
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e Alta sensibilidad a los costos de ventas: de acuerdo a los resultados
observados, se entiende que, las empresas del sector salud que no
optimizan insumos médicos, subcontrataciones o tiempos de atencion
pueden presentar una tendencia a la baja en la competitividad.

e Gastos administrativos significativos: las estructuras burocréticas grandes,
son poco eficientes y afectan el margen de utilidad como se evidencio en
PHYSIS con un gasto administrativo del 28% sobre ingresos.

e Poco apalancamiento operativo: la baja diferencia entre ingresos y egresos
indica que pequefias variaciones en los costos pueden transformar una

utilidad marginal en pérdida, mostrando vulnerabilidad financiera.

En el contexto del caso PHYSYS, se observé que el modelo identifica y cuantifica
que las decisiones de gestion en relacion a la estructura de costos (ventas, administracion,
financieros) impactan directamente sobre el beneficio neto, lo cual permite desarrollar
alertas tempranas de rentabilidad presentando un modelo replicable que puede ser
utilizado como herramienta para mejorar la rentabilidad y sostenibilidad financiera de
instituciones de salud en contextos similares.

En este sentido, se entiende segun los resultados observados que el beneficio neto
no solo depende del nivel de ingreso, sino sobre todo de cémo se gestionan los egresos,

la estructura financiera y los activos disponibles.
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Conclusiones

Se identificaron las variables claves que inciden en la estimacion del beneficio
neto, se destacaron las siguientes variables: el costo operativo, el tiempo de servicio, la
edad de los pacientes y la calidad percibida de la atencién. Las variables se seleccionaron
a través de un analisis exploratorio y pruebas estadisticas, lo que asegurd su sustento
metodologico para la prediccion financiera del centro médico.

Se establecieron criterios para la limpieza y para la validacion de los datos,
incluyendo la deteccion y eliminacion de valores atipicos, la normalizacion de variables
luego de la imputacion de datos faltantes. El proceso ofrece garantias en la consistencia
y confiabilidad del conjunto de datos previo al uso del modelo machine learning.

Posterior a la depuracion y analisis de los datos, se determind incluir el conjunto
final de las variables con mayor impacto para la estimacion del beneficio neto. Por tanto,
se origind un dataset optimizado, que almacena dentro de un archivo estructurado,
brindando representatividad de los datos utilizados en el modelamiento.

Se evaluo distintos algoritmos de machine learning como los més adecuados para
integrar predictores mixtos: Random Forest, Gradient Boosting y Regresion Lineal
Multiple. La eleccion de estos algoritmos se baso en su capacidad para el manejo de datos
categdricos y numeéricos, brindando robustez y precision en la prediccion del beneficio
neto.

La validacion del modelo evidencié que el algoritmo Random Forest otorgd
mayor exactitud con un coeficiente de determinacion (R?) de 0,76. Superando a la
regresion lineal. Asimismo, se comprobd que el costo operativo es el mas influyente
predictor para la estimacion del beneficio neto, que resalta la importancia de crear
estrategias de control de costos que permitan mejorar la rentabilidad del Centro Médico
MEDISEG. Los hallazgos encontrados respaldan la efectividad del modelo que se ha
desarrollado y propone la posibilidad de su implementacion en la toma de decisiones
estratégicas en la gestion del centro médico.

Finalmente, la validacion externa con datos de PHYSIS demostro la robustez y
aplicabilidad del modelo predictivo desarrollado. A su vez, el analisis econémico permitio
conectar los resultados cuantitativos con fundamentos estratégicos, evidenciando que el

beneficio neto en clinicas privadas depende significativamente de la eficiencia operativa.
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Recomendaciones

Se recomienda implementar un monitoreo continuo en tiempo real de las variables
determinadas a través de herramientas de analisis de datos, que permita descubrir patrones
y estrategias financieras que se ajusten para mejorar la rentabilidad del centro médico.

Se recomienda conservar estrictos protocolos de calidad de datos y a la vez incluir
formacion al personal encargado del manejo de la base de datos en la validacion y filtrado
de la informacidn, garantizando la confiabilidad de la base de datos establecida.

Se sugiere que se realice actualizaciones periddicas del conjunto de datos
establecido en el modelamiento, permitiendo que se incluyan nuevas variables de
relevancia y la optimizacion del modelo predictivo.

Se considera adecuado realizar en el campo del machine learning pruebas con
otros algoritmos emergentes adicionales, tales como modelos basados en redes
neuronales, con el fin de evaluar mejoras en la precision y capacidad predictiva del

modelo, especialmente al utilizar predictores mixtos.
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Anexos
Anexo 1: Estado financieros de la empresa PHYSIS Rehabilitacion Fisica y
Especialidades Médicas S.A.S.

ESTADO DE SITUACION FINANCIERA
POR ELANO TERMINADO AL 31 DE DICIEMBRE DE 2024
(expresado en ddlares americanos)

ACTIVOS Notas 2024 2023

Activo Corriente
Efectivo y Equivalentes a Efectivo

5 23,561 6,237
Activos por impuestos corrientes 6 2,745 2,289
Total activo corriente 26,306 8,525
Activo no Corriente
Propiedad planta y equipo
Vehiculos

7 18,849 18,849
(-) Depreciacién acumulada propiedad planta y equipo _ 7,539 - 3,770
Total activo no corriente 11,309 15,079
TOTAL ACTIVOS 37,615 23,604
PASIVO Y PATRIMONIO
Pasivo Corriente
Proveedores por pagar 8 14,555 -
Pasivos por impuestos corrientes 9 163 1,283
Total pasivo corriente 14,718 1,283
TOTAL PASIVOS 14,718 1,283
PATRIMONIO 10
Capital Social suscrito o pagado 1,000 1,000
Ganancias acumuladas 21,321 -
Utilidad del ejercicio 576 21,321
TOTAL PATRIMONIO 22,898 22,321

TOTAL PASIVO Y PATRIMONIO 37,615 23,604

Firmado electrénicamente
KATHIA
ELIZABETH
CIFUENTES
BENAVIDES
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Cifuentes Benavides Kathia Elizabeth Ing. Marialose Luna Cueva
Gerente General Contador General
Cl. 1721494043 RUC: 1722419536001

ESTADO DE RESULTADOS INTEGRAL
POR EL ANO TERMINADO AL 31 DE DICIEMBRE DE 2024

(expresado en délares americanos)

2024 2023

INGRESOS DE ACTIVIDADES ORDINARIAS Notas
Ingresos operacionales 11 76,113 113,434
Utilidad Bruta 76,113 113,434
GASTOS OPERACIONALES
Gastos de ventas 12 - 53,432 - 62,843
Gastos administrativos 12 - 21,653 - 27,652
Utilidad/ Pérdida operacional 1,029 22,938
INGRESOS/ GASTOS NO OPERACIONALES 12
Otros ingresos 5 -
Comisiones Financieras - 204 - 335
Utilidad antes de impuestos 739 22,604
Impuesto a la renta 13 - 163 1,283
UTILIDAD/ PERDIDA DEL EJERCICIO 576 21,321

KATHIA

ELIZABETH

CIFUENTES

BENAVIDES
Cifuentes Benavides Kathia Elizabeth —Ing—MartaJose bunaCueva——
Gerente General Contador General

CI. 1721494043 RUC:1722419536001
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PHYSIS REHABILITACION FiSICA Y ESPECIALIDADES MEDICAS S.A.S

ESTADOS DE FLUJO DE EFECTIVO

POR EL ANO TERMINADO AL 31 DE DICIEMBRE DEL 2024

Flujos de efectivo procedentes de (utilizados en) actividades de operacién
Cobros procedentes de las ventas de bienes y prestacién de servicios
Otros cobros por actividades de operaciéon

Pagos a proveedores por el suministro de bienes y servicios

Otros pagos por actividades de operacién

Impuestos a las ganancias pagados

Efectivo neto utilizado en actividades de operacion

Flujos de efectivo de las actividades de inversién
Adquisiciones propiedad planta y equipo

Efectivo neto utilizado en actividades de inversién

Flujos de efectivo procedentes de (utilizados en) actividades de financiacién
Financiacion en entidades financieras

Efectivo neto utilizado en actividades de financiacién

Incremento neto de efectivo y equivalentes al efectivo
Efectivo y equivalentes al efectivo al inicio del periodo

Efectivo y equivalentes al efectivo al final del periodo

Conciliacién entre la ganancia (perdida) neta y los flujos de operacién
Ganancia (pérdida) antes de 15% a trabajadores e impuesto a la renta
Ajustes por gasto depreciaciéon y amortizacion

Cambios en activos:

Incremento (disminucién) en cuentas por cobrar clientes

Incremento (disminucién) en anticipos de proveedores

Incremento (disminucién) en inventarios

Incremento (disminucién) en otros activos

Cambios en pasivos:

(Incremento) disminucién en cuentas por pagar comerciales
Incremento (disminucién) en otras cuentas por pagar

Incremento (disminucién) en beneficios empleados

Incremento (disminucién) en anticipos de clientes

(Incremento) disminucién en otros pasivos

Efectivo neto provisto en las actividades de operacion

KATHIA

ELIZABETH
CIFUENTES
BENAVIDES

2024 2023
74,537 111,146
5
- 56,760 86,726
- 294 335
- 163
17,325 24,085
- 18,849
- 18,849
17,325 5,237
6,237 1,000
23,561 6,237
739 22,604
3,770 3,770
= 1)739
- 1,739 -
14,555 -
14,555 -
- 2,289
17,325 24,085

Cifuentes Benavides Kathia Elizabeth

Gerente General

CI. 1721494043

Ing. MariaJose Luna Cueva

Contador General

RUC: 1722419536001
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Anexo 2: Acta de la Asamblea General Extraordinaria de Accionistas 2024

ACTA DE LA JUNTA ASAMBLEA GENERAL EXTRAORDINARIA DE ACCIONISTAS, RESOLUCIONES
ADOPTADAS POR EL ACCIONISTA UNICO DE LA COMPANIA DE PHYSIS REHABILITACION
FISICA Y ESPECIALIDADES MEDICAS S.A.S. DEL EJERCICIO ECONOMICO 2024

En la parroquia de Quito, Cantén Rumifiahui, a los 18 dias del mes de abril de 2024, a las
10H30 am, en las oficinas de la compaifiia, ubicadas en la calle Guayaquil y Quiroga No. 216 en
el Cantédn Rumifiahui de la compafifa PHYSIS REHABILITACION FiSICA Y ESPECIALIDADES
MEDICAS S.A.S.
La sefiorita Cifuentes Benavides Kathia Elizabeth titular del 100% del capital social y por lo
tanto accionista Unico de la compafifa PHYSIS REHABILITACION FiSICA Y ESPECIALIDADES
MEDICAS S.A.S. actUa personalmente y ejerce las funciones propias de la asamblea general
extraordinaria de accionistas, en virtud de lo dispuesto en el inciso noveno de articulo 236 de
la Ley de Compaiiias y articulo 21 del Reglamento sobre Juntas Generales o Asamblea General
de Socios y Accionistas de las compafiias de Responsabilidad Limitada, Anénimas, en
Comandita por Acciones, de Economia Mixta y Sociedades por Acciones Simplificadas; para
resolver los asuntos contenidos en el siguiente orden del dia:
1. Conocery resolver sobre el informe presentado por el Administrador de la Compaiiia,
relativo a su gestidon durante el ejercicio econdmico correspondiente al 2024
2. Presentacion y aprobacion de Balance General y el Estado de Pérdidas y Ganancias
por ejercicio 2024, y sus respectivos anexos
3. Destino utilidades del ejercicio fiscal 2024.

Expuestos los puntos del orden del dia, el accionista Unico adopta las siguientes resoluciénes:
1. Conocery resolver sobre el informe presentado por el Administrador de la Compaiiia,
relativo a su gestion durante el ejercicio econdomico correspondiente al 2024
La Gerente General Cifuentes Benavides Kathia Elizabeth da lectura a dicho informe.
2. Presentacion y aprobacion de Balance General y el Estado de Pérdidas y Ganancias
por ejercicio 2024, y sus respectivos anexos
Se da lectura a los Estados Financieros por parte de la Sefiorita Maria Jose Luna, una vez
concluida la lectura y al resolver inquietudes por parte del Sr. Gerente General, y se aprueban
los estados financieros del ejercicio fiscal 2024.
3. Destino utilidades del ejercicio fiscal 2024.
El destino de las utilidades por el valor de $576.26 del ejercicio fiscal 2024, deben ser
asignadas a la cuenta de utilidades acumuladas.
En vista de que se han tratado todos los puntos, la Gerente General Cifuentes Benavides Kathia
Elizabeth, solicita un receso, para redacta el acta.
Siendo las 11:00 am se levanta la Asamblea General Extraordinaria de accionistas.
4. Resoluciones
La accionista Unica Cifuentes Benavides Kathia Elizabeth, declara bajo juramento que la
informacidn proporcionada y la documentacién de soporte presentada a la Superintendencia
de Compaiiias Valores y Seguros, es veraz y autentica.
Como constancia de las resoluciones adoptadas, el accionista la seforita, suscribe la presente
acta.

Firmado electréonicamente por:

Cifuentes Benavides Kathia Elizabeth
Gerente General





