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Resumen

Este articulo tiene como objetivo proponer un dashboard apoyado en inteligencia de negocios (BI)
como soporte a la toma de decisiones estratégicas en la Unidad de Salud perteneciente a la
Universidad del Cauca con respecto a las morbilidades de los pacientes, los costos de la atencion
y la inversion en los profesionales. A nivel metodoldgico, se hizo uso de CRISP-DM, definiendo
seis fases a saber: comprension del negocio, entendimiento de los datos, pre-procesamiento de los
datos, modelamiento, evaluacion y finalmente despliegue. Como resultado, se pudo evidenciar que
las morbilidades que presentan una mayor ocurrencia son: hipertension esencial, caries de la
dentina y atricion excesiva de los dientes. Asi mismo, se obtuvo que la especialidad que demanda
mayores costos para la Unidad de Salud es la de odontologia. Por lo anterior, es posible indicar
que el dashboard basado en inteligencia de negocios es de vital importancia para la toma de
decisiones en el marco de la salud preventiva con respecto a las morbilidades por rango etario.
Como conclusién, el dashboard propuesto sirve de apoyo a los funcionarios y admistrativos de la
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Unidad de Salud de la Universidad del Cauca en el disefio de planes de contigencia, promocion y
prevencion.

Palabras Clave: Dashboard, Inteligencia De Negocios, Morbilidad, Promocién y Prevencion,
Salud

Abstract

This article aims to propose a dashboard supported by business intelligence (BI) as a support for
strategic decision making in the Health Unit belonging to the University of Cauca with respect to
patient morbidities, costs of care and investment in professionals. At the methodological level,
CRISP-DM was used, defining six phases: business understanding, data understanding, data pre-
processing, modeling, evaluation and finally deployment. As a result, it was found that the most
common morbidities are: essential hypertension, dentin caries and excessive tooth attrition.
Likewise, it was found that the specialty that demands the highest costs for the Health Unit is
dentistry. Therefore, it is possible to indicate that the dashboard based on business intelligence is
of vital importance for decision making in the context of preventive health with respect to
morbidities by age range. In conclusion, the proposed dashboard serves as a support to the staff
and administrative personnel of the Health Unit of the Universidad del Cauca in the design of
contingency, promotion and prevention plans.
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Introduccion

Toda entidad de salud tiene como objetivo principal la atencion de sus afiliados, pero se tienen
casos en los que las enfermedades cronicas o de alto costo juegan un papel importante en este
sector, considerandolas como un desafio para la salud no solamente en el area atencion primaria
(AP) sino en el &rea financiera de la entidad. Debido a que un paciente con morbilidad o
multimorbilidad exige una asistencia continua, cuidados especiales y por consiguiente lo que
traduciria esto en alto costo no solamente para el paciente sino para la entidad y por ende una
calidad de vida deficiente para el afiliado por su estado de multimorbilidad (Barrio-Cortes et al.,
2020). Cifras indican que una especie para que sea llevada a la extincion es cuando sus tasas de
fecundidad estan por debajo del 2,00% (Lépez Jiménez, 2008) y segun cifras de la Organizacién
Mundial de la Salud (OMS) hoy en dia el envejecimiento de la poblacion es un fendmeno social
que esta transformado las economias y sociedades a nivel mundial debido a la notables diferencias
de natalidad (Alvarado-Garcia & Salazar-Maya, 2014; Ordofiez-Erazo et al., 2022; Petretto et al.,
2016) y sumado a esto se presenta la denominada multimorbilidad en pacientes, de tal modo que
estan naciendo pocas personas y muchas de las que viven actualmente de diferentes edades
padecen diferentes tipos de morbilidades.



Teniendo en cuenta lo anterior, se hace necesario aplicar las ventajas provistas por la Inteligencia
de Negocios (en inglés business intelligence, Bl) en las organizaciones prestadoras de salud, con
el fin de analizar tanto la morbilidad o multimorbilidad de los pacientes, como los sobrecostos que
estos implican, apoyando la toma de decisiones estratégicas a nivel de la salud preventiva (Calzada
& Abreu, 2009; Garcia Jiménez et al., 2021; Porras Medrano et al., 2018; Viteri Cevallos &
Murillo Parraga, 2021). En este sentido y en el caso particular de la Universidad del Cauca, al
contar con su propio Sistema de Seguridad Social en Salud (Unidad de Salud), requiere disponer
de componentes informaticos que apoyen la toma de decisiones con respecto a la morbilidad y les
permitan agilizar sus procesos internos, de tal modo que la inteligencia de negocios puede
contribuir con esta problematica. La Bl permite combinar andlisis de negocios, mineria de datos,
visualizacion de la informacion, herramientas de analitica de datos e infraestructura de datos
(Ahumada Tello & Perusquia Velasco, 2016; tableau, 2019). En este mismo sentido, la Bl puede
ser entendida como el conjunto de metodologias, aplicaciones y tecnologias que permiten integrar,
depurar y transformar los datos de los sistemas transaccionales y no estructurados, en informacion
estructurada para su aprovechamiento en la toma de decisiones (Silva Pefafiel et al., 2019; Silva
Solano, 2017; Vanegas Lago & Guerra Cantero, 2013; Yang et al., 2020). Asi mismo, la Bl permite
desarrollar la competitividad y el posicionamiento de una empresa a partir de la gestion del
conocimiento (Ahumada Tello & Perusquia Velasco, 2016; Guevara Toscano et al., 2018).

Para lograr el objetivo trazado es necesario para el caso de la Unidad de Salud perteneciente a la
Universidad del Cauca, disefiar una herramienta tecnoldgica que logre mostrar por medio de un
dataset las morbilidades de los pacientes y los costos que estos representan en la unidad de salud
y para ello es necesario implementar un dashboard los cuales tienen la capacidad de mostrar
métricas de forma gréfica y concisa, informacion relevante de datasets con grandes cantidades de
datos (Kenigsberg et al., 2022), siendo asi una de las herramientas mas completas y facil de utilizar
para el usuario final. Cabe destacar que un dashboard tiene grandes ventajas como versatilidad,
comprension de informacion por medio de gréficas y estadisticas, filtros y facil manejo para el
desarrollador. De acuerdo a lo anterior, este articulo tuvo como objetivo proponer un dashboard o
tablaero interactivo soportado en inteligencia de negocios como apoyo a la toma de decisiones
estratégicas en la Unidad de Salud perteneciente a la Universidad del Cauca. Se hizo uso de la
metodologia CRIPS-DM, de tal modo que se desarrollan seis fases a saber: comprension del
negocio, entendimiento de los datos, pre-procesamiento o preparacion de los datos, modelado de
los datos , evaluacion y finalmente despliegue. Cabe resaltar que en la fase de evaluacion, ademas
de revisar el cumplimiento de los requisitos por parte del equipo de desarrollo, se realiz6 también
la verificacion de las funcionalidades a través de un grupo focal conformado por las partes
interesadas de la Unidad de Salud perteneciente a la Universidad del Cauca. Finalmente, el
dashboard propuesto en este articulo, pretende servir como referente para ser extrapolado en otras
organizaciones prestadoras de salud, asi como en otras organizaciones de diferentes contextos de
aplicacion.

Esquema de resolucion
1. Problema de investigacion

¢ Como mejorar el andlisis y visualizacion de los datos de morbilidad, multimorbilidad y costos
asociados a estas en los pacientes de la Unidad de Salud perteneciente a la Universidad del Cauca?



2. Metodologia

Para el disefio e implementacion del dashboard se escogio para este caso CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining), la cual es entendida como un estandar de facto y un
modelo de proceso independiente de la industria para aplicar proyectos de mineria de datos (Ayele,
2020; Cobos et al., 2010; Martinez-Plumed et al., 2021; Saltz, 2021; Schroer et al., 2021; Studer
et al., 2021; Tripathi et al., 2021).

El ciclo vital del modelo propuesto por CRIPS-DM contiene seis fases con flechas que indican las
dependencias méas importantes: entendimiento del negocio, comprension de los datos, preparacion
0 pre-procesamiento de los datos, modelado de los datos, evaluacién y despliegue (ver Figura 1).
La secuencia no necesariamente se debe de realizar en ese orden, puesto que muchos proyectos
avanzan y retroceden segun las necesidades particulares (Abasova et al., 2021; Fernandez, 2005;
Kumar Singh et al., 2022; Marbén et al., 2008).

Figura 1. Metodologia Considerada. asto por visita (individual) a Mocorito

Fuente: Tomada de (Alvarez-Gil, 2021).

A continuacion son descritas en detalle las 6 fases de la metodologia considerada.

Fase 1: comprension del negocio. En esta fase se debe de asentar la idea principal del proyecto de
mineria de datos de acuerdo con los objetivos que tiene el negocio, lo cual incluye evaluar la
situacién actual del negocio de cada fijar claramente los objetivos del proyecto y definir un plan
de proyecto (Vallalta Rueda, 2019). En este sentido, dentro dentro de esta fase el primer reto fue
conocer y entender los principales objetivos de la Unidad de Salud de la Universidad del Cauca,
encontrando asi una institucion bastante compleja por el volumen de informacion que se manejay
el numero de personas que laboran, por ende los tiempos de atencion para los analistas del proyecto
es bastante limitado teniendo en cuenta que es necesario evaluar la situacion actual del negocio y
evaluar la problematica. Asi mismo, es importante que desde este punto se trazara el objetivo de
la data mining.



Fase 2: comprension de los datos. En esta fase se deben conocer la naturaleza de los datos,
estructura, distribucion y calidad de los mismos , teniendo en cuenta que se deben ejecutar procesos
de captura de datos, exploracion de los mismos y gestion de la calidad identificando los posibles
problemas y proporcionando soluciones (Vallalta Rueda, 2019). De manera especifica, dentro de
la presente fase se pudieron analizar los datos y la respectiva recoleccion, obteniendo como
resultado que la informacidn esta contenida en 1274 tablas, las cuales fueron analizadas y
previamente seleccionadas para poder extraer la informacion necesaria, encontrando asi algunas
novedades en cuantos a datos nulos y datos mal ingresados por parte de los usuarios del sistema
empleado por la Unidad de Salud de la Universidad del Cauca.

Fase 3: preparacion de los datos. En esta fase se pretende obtener datos finales con los cuales se
debe de ser capaz de establecer el total de datos a trabajar, obtener una limpieza de datos y construir
un dataset o conjunto de datos que permita ejecutar un modelo de mineria de datos (Vallalta Rueda,
2019). Puntualmente, para la presente investigacion, se realizd la seleccion de los datos, la cual
conllevo a inversion de mucho tiempo por la cantidad de tablas de la base de datos. Asi mismo en
esta fase se obtuvo una data limpia y sin errores, con datos estructurados e integros para lograr el
objetivo del proyecto, apoyandose de herramientas basicas de la ofimatica las cuales permitieran
generar filtros y depuraciones.

Fase 4: modelado. Esta fase se centra principalmente en la construccion de un modelo que permita
dar cumplimiento a los objetivos del negocio, por consiguiente se debe seleccionar la técnica de
modelado, estrategias de verificacion de la calidad del modelo, construir un modelo y ajustar
previamente ese modelo (Vallalta Rueda, 2019). De manera especifica, en esta fase es donde toda
la informacion del dataset se debe mostrar al usuario final de tal forma que se pueda interpretar
facilmente, sea interactiva y facil de utilizar, por lo tanto haciendo uso de herramientas como
Power BI se implementa un dashboard con la herramienta Google DataStudio y de esta forma es
posible proceder con la evaluacion del producto construido.

Fase 5: evaluacion. En esta fase se debe evaluar el grado de afinidad que obtuvo el proyecto con
el respectivo modelado, revisar todo el proceso de mineria de datos y determinar si es necesario
hacer un retroceso para realizar ajustes o en su defecto avanzar (Vallalta Rueda, 2019). Asi en esta
fase, la evaluacion del producto fue realizada por medio pruebas de escritorio y con testeo de
usuarios finales, los cuales podran permitir verificar los errores y por consiguiente mejoras o
ajustes al dashboard. Estas evaluaciones buscaron verificar el cumplimiento de los requisitos
funcionales inicialmente definidos, en el contexto de un grupo focal con las partes interesadas de
la Unidad de Salud de la Universidad del Cauca.

Fase 6: despliegue. La ultima fase permite desplegar los resultados a los usuarios finales teniendo
en cuenta que se debe de hacer seguimiento y mantenimiento de la parte operativa (Vallalta Rueda,
2019). De este modo, en esta fase implementd y ejecuto el proyecto, teniendo en cuenta los
resultados obtenidos de las anteriores fases y sin dejar a un lado la infraestructura que llegaran a
tener los usuarios finales para su ejecucion, la cual no necesitan méas que un computador basico o
dispositivo movil que cuente con sefial y un navegador de internet, para ejecutar la aplicacion.



Teniendo en cuenta el propdsito del proyecto, se hizo un analisis con base en la Bl, el cual combino
un andlisis de negocios, mineria de datos, visualizacién de informacién, herramientas e
infraestructura de datos y practicas recomendadas para apoyar a las empresas en la toma de
decisiones estratégicas basadas en los datos. A nivel practico, la implementacion de la inteligencia
de negocios moderna implica tener una vista integral del total de los datos de la organizacion. Asi
mismo, consiste en usar estos datos con el fin de impulsar el cambio, eliminar la ineficiencia y
adaptarse rapidamente a los cambios y demandas del mercado (IBM, 2021).

La unidad de salud de la Universidad del Cauca cuenta con una base de datos con mas 1274 tablas
y una cantidad considerable de registros, por consiguiente, fue necesario realizar la seleccién de
datos en las diferentes tablas para previamente realizar su respectiva limpieza. Lo anterior fue
realizado a traves del uso de herramientas como DataStudio, la cual permitié implementar
diferentes reportes. Como resultado del proceso Extraccién, Transformacion y Carga (ETL), el
DataWarehouse fue cargado con 68047 registros, los cuales incluyen las atenciones médicas de
2818 pacientes, en 10 especialidades y con 2322 diagndsticos de pacientes comprendidos entre los
afios 2018 a 2022. Los datos almacenados en el Data Warehouse fueron analizados haciendo uso
de las ventajas proporcionadas por la herramienta de explotacion Power BI, y se implementé el
dashboard con los reportes obtenidos a partir de herramienta Google DataStudio, la cual posibilita
lainclusion de funcionalidades tales como: filtrado de los datos; cambio dindmico de ejes; desglose
y/o despliegue de la informacion (drill down - roll up) segmentada por las dimensiones disponibles
(diagnostico del paciente, rangos etarios, especialidades médicas mas demandadas, nimero de
atenciones a pacientes de acuerdo con el dia de la semana o el del afo, entre otros).

3. Resultados de investigacion

El dashboard implementado presenta 3 vistas o interfaces principales, las cuales arrojan
informacién de valor agregado con respecto a las morbilidades de los pacientes, los costos de
morbilidad por grupos etarios y los costos de atencion por las diferentes morbilidades de la Unidad
de Salud de la Universidad del Cauca. Cada una de las vistas del dashboard contienen un conjunto
de figuras y tablas, asi como un conjunto de filtros que permiten realizar blsquedas con respecto
a fechas, especialidades y grupos etarios.

En lo referente a la informacion de las morbilidades de los pacientes, en la Figura 2 se presenta
una de las vistas del dashboard en la cual se muestra el analisis obtenido con respecto a las
diferentes atenciones médicas realizadas en la Unidad de Salud a través del tiempo. En este sentido,
en la Figura 2 se muestra una gréfica y dos tablas con los diagnosticos principales que han sido
clasificados por los médicos segun criterio facultativo que tienen a los pacientes afiliados a dicha
entidad, teniendo la posibilidad de utilizar los filtros por afio, mes, edad, especialidad y
diagnostico. Asi mismo, el dashboard presenta el porcentaje de los pacientes atendidos con su
diagnostico més representativo para cada especialidad. Se puede apreciar a partir de la Figura 2
que las morbilidades que presentan una mayor nimero de ocurrencias son: hipertensién esencial,
caries de la dentina y atricion excesiva de los dientes.



Figura 2. Vista de morbilidad de pacientes del dashboard
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Fuente: elaboracion propia.

Cabe destacar que el dashboard, tiene la opcidn de realizar un filtro por edad del paciente, donde
es posible relacionar las afecciones y/o morbilidades de los pacientes con diferentes grupos etarios
que han sido agrupados por quinquenios ( ver tabla 1). Asi por ejemplo, en la tabla 1, la cual es
extraida a partir de la Figura 2, muestra como el mayor nimero de ocurrencias de consultas
corresponde a los rangos etarios de: mayores a 80, 75 a 79 afios y 70 a 74 afios, con la morbilidad
de hipertension esencial.

Tabla 1. Filtros por grupo etario del dashboard

Id Rango de edades Morbilidad Ocurrencias
1 70-74 afios Hipertensién Esencial (Primaria) 966
2 > 80 afos Hipertensién Esencial (Primaria) 813
3 75-79 afios Hipertensién Esencial (Primaria) 726
4 60-64 afios Atricién Excesiva de los Dientes 568
5 65-69 afios Hipertensién Esencial (Primaria) 566
6 55-59 afios Atricién Excesiva de los Dientes 497
7 60-64 afios Hipertensién Esencial (Primaria) 460
8 50-54 afios Atricién Excesiva de los Dientes 414
9 55-59 afios Hipertension Esencial (Primaria) 365
10 65-69 afios Atricion Excesiva de los Dientes 355

Fuente: elaboracion propia.

Asi mismo, en la tabla 2, es posible observar como el dashboard cuenta con un filtro adicional, en
el cual es posible escoger la especialidad del médico y relacionarla con los diferentes diagnosticos
realizados a los pacientes dentro dicha especialidad, obteniendo el nimero de pacientes que
consultaron dicha especialidad, obteniendo el nimero de pacientes que consultaron dicha
especialidad A modo de ejemplo, en la tabla 2 se aprecian como los resultados de la aplicacion
muestran que la especialidad de Psicologia, cuenta con un total de 142 consultas de pacientes, la



especialidad de Pediatria cuenta con un total 273 consultas y la especialidad de Odontologia tiene
un total de 78 consultas de pacientes.

Tabla 2. Filtros por especialidad del dashboard

Especialidad Consultas
Psic6loga 142
Pediatria 273
Odontélogo 78
Médico General 2000
Medicina Familiar 355
Ginecologia y Obstetricia 120
Fonoaudiologia 22
Fisioterapeuta 228
Enfermera Jefe 92

Fuente: elaboracion propia.

Analizando los resultados obtenidos a partir del dashboard, es posible determinar que para la
especialidad de medicina general, el diagndstico que encabeza y es mas frecuente en la poblacion
es el de hipertension. Del mismo modo en la figura 3 se presenta la vista del dashboard que
involucra el costo de morbilidad por rangos etarios de pacientes dentro de la Unidad de Salud de
la Universidad del Cauca. Asi, se puede observar como a nivel de diferentes morbilidades, el rango
etario de los 70 a 74 afos, es el que representa un mayor costo para la Unidad de Salud de la
Universidad del Cauca.

El reporte mostrado en la figura 3, cubre la informacion relacionada con la sumatoria de costos y
porcentajes por diagndstico de las enfermedades diagnosticadas por el grupo etario de los
pacientes. Estas graficas generadas por el dashboard permiten observar cuales son los rangos
etarios que implican para la IPS un mayor costo por atencién en lo que respecta a diferentes
morbilidades, de tal modo son relevantes para la toma de decisiones de las directivas de la Unidad
de Salud, ya que hay diagnésticos que se pueden prevenir y pueden ser atendidos por el programa
de promocién y mantenimiento de la salud para evitar que se conviertan en pacientes mas costosos
y para las Instituciones Prestadoras de Salud (IPS) son gastos de enfermedades que se deben de
cubrir con los aportes que dan los demas afiliados. Continuando con un analisis méas profundo
sobre este grupo, es posible observar como la patologia de hipertensién corresponde a la mas
costosa de las patologias.

Del mismo modo, en la figura 4 se presenta el dashboard con el costo de atencién a pacientes por
especialidad. Es posible observar en la figura 4, los 10 primeros médicos que mas han atendido
consultas, asi como el reporte financiero asociado a cada uno de estos profesionales, de tal modo
que se aprecia claramente que la especialidad de odontologia es la que mas factura dentro de la
Unidad de Salud. Este y otros patrones resultan sumamente Utiles con el fin de que los directivos
de la IPS planeen acciones correctivas y preventivas en el &ambito de la salud.



Figura 3. Vista de costos de morbilidad del dashboard
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9. 55-59 ANOS HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) 365 9715720
10. 6569 AROS ATRICION EXCESIVA DE LOS DIENTES 355 15.179.218
1-100/ 8889 < >
Fuente: elaboracion propia
g’; .‘,f 7" UNIDAD DE SALUD Costo de atenci6n a pacientes por Especialidad
e v Comprometidos con la vida
68 05"] ARO - ESPECIALIDAD -
MARTHA LUCIA DIAZ
141% NARVAEZ
@ JAIME ARISTIZABAL 0SSA
@ NUBIA EDILMA ARTEAGA
ARTEAGA
@ ZULY GARCIA MARTINEZ
@ ONDINA SAID HORMIGA
RENGIFO
31% @ HELI FRANCISCO FORERO
FORERO
@ EDNA LILIANA LUNA
MONTANO
® FABIOLA CONCHA SANDOVAL
LUZ STELLA CANO PENA
@ otros
ESPECIALIDAD / VR_TOTAL
PROFESIONA..  MEDICO GEN. ODONTOLO... FISIOTERAP... MEDICINA F. GINECOLOGI... PEDIATRIA PSICOLOGA ENFERMERA.. FONOAUDIO... Total
MARTHA LUC. 293.059.690 293.059.690
JAIME ARISTI. 276.674.180 276.674.180
NUBIA EDILM... 222 431.540 222.431.540
ZULY GARCIA 216.321.760 216.321.760
ONDINA SAID. 175.430.420 175.430.420
HELI FRANCIL.. 110.543.358 110.543.358
EDNA LILIAN... 92.489.200 92.489.200
FABIOLA CON_ £9.874.806 89.874.806
LUZ STELLA 65.182.100 65.182.100
Total 1.102.923.520 583.426.056 147.472.720 66.858.000 61.318.020 49.126.640 30.123.768 26.926.967 12.293.200 2.080.468.891

Fuente: elaboracion propia.




Con el fin de evaluar el cumplimiento de los requisitos iniciales definidos para el dashboard se
conformd un grupo focal compuesto por los desarrolladores del dashboard, los funcionarios de la
Unidad de Salud, asi como los médicos y directivos de dicha dependencia. En dicho grupo focal
se presentaron las diferentes funcionalides provistas por las vistas del dashboard y se revisaron de
manera cualitativa y cuantitativa el alcance y cumplimiento de cada requisito, asi como las
proyecciones que permite obtener cada una de las vistas del dashboard desde el punto de vista de
los miembros del Grupo Focal. La revision realizada en el grupo focal es presentada en la tabla 3.

Tabla 3. Verificaciéon del cumplimiento de los requisitos

Requisito Funcionalidad obtenida Cumplimiento del Proyecciones
requisito
R1. Presentar la La primera vista del EI requisito se cumple de Esta informacion permite
informacion referente alas  dashboard permite mostrar manera completa. El a la Unidad de Salud,
morbilidades de los la relacién grafica y porcentaje de determinar las
pacientes. detallada de las cumplimiento es del morbilidades en las cuales
ocurrencias de las  100,00%. se deben enfocar
diferentes morbilidades de principalmente las
manera total y segmentada campafas preventivas. Lo
por grupo etario. anterior también permite
determinar el tipo y el
nimero de especialistas
que la Unidad de Salud
debe incrementar para
mejorar el servicio de
atencion al publico.
R2. Mostrar la La segunda vista del EI requisito se cumple de Esta informacion permite

informacién referente al
costo de las morbilidades
de los pacientes.

dashboard permite mostrar
el costo demandado por
diferentes grupos hetarios
al juntar las morbilidades.

manera  completa.  El
porcentaje de
cumplimiento es del 100
%.

a la Unidad de Salud, la
planificacién de campafias
de salud enfocadas en un
rango etario determinado,

en el marco de la
denominada salud
preventiva.

R3. Mostrar la
informacion
correspondiente al costo
demandado por las
especialidades.

La tercera vista permite
visualizar los
profesionales médicos con
mayor ndmero de
consultas, asi como los
costos demandados
asociados a cada
especialidad.

El requisito se cumple de
manera  completa.  El
porcentaje de
cumplimiento es del 100
%.

Esta informacion permite
determinar las &reas en las
cuales se pueden
incrementar los
profesionales de la salud,
asi como la revision de
convenios  con  otras
instituciones y la inversién
en infraestructura médica,
de cara a mejorar el
servicio de prestacion de
salud.

Fuente: elaboracién propia.

Conclusiones

Como principales resultados que se obtuvieron a partir del dashboard propuesto y los cuales no
son tan evidentes al observar las bases de datos de la Unidad de Salud de la Universidad del Cauca,
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se destaca que las morbilidades que presentan una mayor ocurrencia son: hipertension esencial,
caries de la dentina y atricion excesiva de los dientes. Asi mismo, se determind que el rango etario
que representa un mayor costo a la Unidad de Salud por diferentes morbilidades es el de 70 a 74
afios. Finalmente, también se determiné que la especialidad que demanda mayores costos para la
Unidad de Salud es la de odontologia. Lo anterior es de vital importancia para la toma de decisiones
en lo referente en cuanto a la salud preventiva por morbilidad y por rango etario.

Las herramientas soportadas en inteligencia de negocios pueden ser empleadas por profesionales
del sector salud para abordar teméticas o estudios de diferente complejidad con el fin de obtener
un maximo aprovechamiento de los datos y contribuyendo en mayor medida a la toma de
decisiones estratégicas dentro de las organizaciones. Asi, los usuarios del tablero, podran acceder
de forma sencilla e intuitiva a informacion depurada, integrada y consistente, generando nuevo
conocimiento y obteniendo una vision mas precisa en todas las areas de la Salud. Los resultados
obtenidos constituyen los primeros pasos en el analisis de la informacion presente en el negocio y
se encuentra a disposicion de la Unidad de Salud de la Universidad del Cauca. En este sentido, se
espera que a partir de las ventajas del dashboard implementado, la propuesta detallada en este
articulo pueda ser extrapolada en las diferentes dependencias de la Universidad.
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