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Resumen

El presente trabajo tuvo como objetivo analizar la percepcion de la calidad del servicio de salud en
Chile a partir de opiniones de usuarios recopiladas en plataformas ptblicas en linea, utilizando técnicas
de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) y aprendizaje automético. La motivacion principal radica
en la falta de métodos automatizados de andlisis de opinion en el contexto chileno, en contraste con
la creciente disponibilidad de comentarios publicos en plataformas digitales. A través de web crawling
automatizado, se recolectaron mas de 2.000 opiniones de seis hospitales publicos y seis clinicas privadas,

seleccionadas en base a criterios de tamafio poblacional y distribucién geografica.

Posteriormente, los textos fueron sometidos a un exhaustivo proceso de preprocesamiento, incluyen-
do la eliminacién de acentos, normalizacion, tokenizacidn y vectorizaciOn, para garantizar su correcta
interpretacion por los modelos analiticos. Para la clasificacion de sentimientos, se implementaron tres al-
goritmos supervisados: Naive Bayes, Maquina de Vectores de Soporte (SVM) y una Red Neuronal Sim-
ple, utilizando la calificacién numérica adjunta a cada opinién como criterio de etiquetado. Se decidid
eliminar la clase neutra debido a su escasa representacion, transformando el problema en una clasifica-
cién binaria entre sentimientos positivos y negativos. Los resultados mostraron que Naive Bayes obtuvo
el mejor desempefio en hospitales, mientras que SVM lider6 en clinicas, alinedndose en parte con lo

reportado en la literatura especializada.

En la segunda etapa, se aplicaron métodos de modelado de topicos mediante aprendizaje no super-
visado, utilizando Latent Dirichlet Allocation (LDA) y Factorizaciéon de Matrices No Negativas (FMN).
Ambos enfoques permitieron identificar patrones temdticos recurrentes en las opiniones, tales como tiem-
pos de espera, trato del personal y calidad de la atencién, siendo FMN el que logré una mejor definicién

y segmentacion de los topicos, especialmente en los subconjuntos de opiniones negativas.

En conjunto, los resultados obtenidos evidencian que el uso de técnicas de PLN y machine learning
puede automatizar de manera efectiva el andlisis de la percepcion ciudadana sobre el sistema de salud,
proporcionando informacién valiosa para la mejora continua del servicio. Asimismo, el algoritmo desa-
rrollado presenta potencial para ser implementado en sistemas de monitoreo en tiempo real, permitiendo
a las instituciones de salud detectar tendencias en la opinion de los usuarios de manera temprana y opor-

tuna, favoreciendo la toma de decisiones basada en evidencia.
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Abstract

This work aimed to analyze the perception of healthcare service quality in Chile based on user opi-
nions collected from public online platforms, utilizing Natural Language Processing (NLP) techniques
and machine learning. The primary motivation lies in the lack of automated opinion analysis methods
in the Chilean context, despite the increasing availability of public comments on digital platforms. Th-
rough automated web crawling, more than 2.000 opinions were collected from six public hospitals and

six private clinics, selected based on population size and geographical distribution criteria.

The texts underwent an extensive preprocessing phase, including accent removal, normalization, toke-
nization, and vectorization, to ensure their correct interpretation by the analytical models. For sentiment
classification, three supervised algorithms were implemented: Naive Bayes, Support Vector Machine
(SVM), and a Simple Neural Network, using the numerical rating associated with each opinion as a labe-
ling criterion. Due to its low representation, the neutral class was eliminated, transforming the problem
into a binary classification between positive and negative sentiments. The results showed that Naive Ba-
yes achieved the best performance in hospitals, while SVM outperformed the other models in clinics,

partially aligning with findings reported in the literature.

In the second stage, topic modeling techniques based on unsupervised learning were applied, using
Latent Dirichlet Allocation (LDA) and Non-negative Matrix Factorization (NMF). Both approaches
enabled the identification of recurring thematic patterns in the opinions, such as waiting times, staff treat-
ment, and quality of care, with NMF achieving a better definition and segmentation of topics, especially

among negative opinions.

Overall, the results demonstrate that applying NLP and machine learning techniques can effectively
automate the analysis of public perception of the healthcare system, providing valuable information for
continuous service improvement. Furthermore, the developed algorithm shows potential for real-time
monitoring applications, allowing healthcare institutions to detect emerging trends in user opinions in a

timely manner and to support evidence-based decision-making.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Introduccion General

El actual sistema de salud vigente en Chile se caracteriza principalmente por estar dividido en dos.
El sistema publico, administrado por el Fondo Nacional de Salud (FONASA), y el sistema privado, ad-
ministrado por las Instituciones de Salud Previsional (ISAPRE). Por su parte, FONASA brinda atencién
médica a la mayoria de la poblacion chilena (alrededor de un 85 % de la poblacion), mientras que ISA-
PRE se encuentra limitado a aquellos sectores de mayores ingresos capaces de costearlos (alrededor de
un 15 % de la poblacion). Esta dualidad en el sistema de salud ha generado una percepcion de desigual-
dad en cuanto a calidad de la atencidén, tiempos de espera y acceso a servicios médicos especializados en
ambos sectores, lo que ha abierto el debate a si el sistema de salud en su conjunto es capaz de brindar una

buena atencién [1].

A junio de 2024, se estima que la cantidad de personas en lista de espera corresponde a un total de
2.555.918 registros [2]. Esta lista de espera podria tener sus causas en el déficit de médicos especialistas
que experimenta el sector de salud y su distribucidn territorial. La superintendencia de salud estima que
alrededor del 59.7 % de médicos especialistas se encuentra en la regiéon Metropolitana [3]. Lo anterior se
suma a la falta de recursos; de acuerdo a los datos de la Organizacién para la Cooperacién y el Desarrollo
Econémico (OECD), se estima que alrededor del 9 % del PIB nacional es destinado a salud, siendo
inferior al de otros paises de la region, como Uruguay o Cuba [4]. Los problemas mencionados, més la
falta de atencidn, han generado que en la poblacién se forme una opinién negativa sobre la atencién de

salud en Chile, sobre todo si hablamos del sector publico [1].

En contraste, otras estadisticas relativas a salud dadas por la OECD indican que Chile se ubica como
lider en la regién en cuanto a salud de la poblacién, ya que es el pais de Latinoamérica con la mayor
esperanza de vida, menor mortalidad infantil y mayor tasa de vacunacién, estando ademds muy cercano
al promedio de los paises de la OECD [4]. Estos datos valoran de forma positiva el sistema de salud

chileno, en comparacién con el de otros paises de la region.

Luego, surge la pregunta ;es el sistema de salud chileno bueno o no? ;cémo lo perciben sus usuarios?
Para responder estas preguntas, se pueden dar argumentos tanto a favor como en contra, pero hay un hecho
innegable: quien tiene la ultima palabra al respecto son los pacientes que se atienden en el sistema de

salud. Dicho esto, las opiniones de los pacientes se han vuelto una fuente clave para evaluar el desempefio
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de ambos sectores; es por ello que muchos hospitales realizan encuestas internas, sin embargo, estas son
de caracter voluntario y pueden estar ligadas a sesgo del propio hospital [5], es por ello que muchos

usuarios han preferido escribir su opinion en la web.

1.2 Problematica

En sitios web como Google Maps y Doctoralia, asi como en redes sociales como Facebook y X,
es comun encontrar una amplia variedad de opiniones en texto libre sobre la atencién en salud. Estos
comentarios contienen informacion valiosa que puede brindar retroalimentacion, tanto sobre los aspectos
donde el sistema de salud estd funcionando bien, como sobre aquellos que generan descontento o donde
la atencién podria mejorar. Aprovechar estos datos representa una oportunidad para identificar dreas de

mejora y potenciar la calidad de los servicios de salud.

Si bien es posible analizar estos datos de forma manual, realizar esta tarea resulta inviable debido a
la gran cantidad de datos disponibles y la subjetividad inherente a los comentarios, lo que lo convierte
en un proceso complejo y que demanda mucho tiempo. Para dar un ejemplo, el Ministerio de Hacienda
cada afio realiza encuestas donde principalmente recopila datos numéricos y algunas opiniones de texto
libre mediante entrevistas a los usuarios; sin embargo, estas opiniones se analizan de forma manual, y
debido a la complejidad de este método. Lo anterior se suma a la cobertura que alcanzan estos métodos,
que algunas veces no son suficientes para obtener conclusiones representativas. Un ejemplo de esto es la

version 2022 de la encuesta del Ministerio de Hacienda, que entrevistd solo a 6 personas [6].

Es aqui donde el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) surge como una herramienta esencial. El
PLN permite automatizar el andlisis de grandes volimenes de texto, extrayendo patrones y sentimientos
que pueden ofrecer una visién més clara y estructurada sobre la percepcion de los usuarios del sistema de
salud [7][8][9][10]. Adicionalmente, si las bases de datos utilizadas en los andlisis son amplias, se puede

lograr mayor cobertura.

El PLN se utiliza igualmente para realizar andlisis de sentimiento o polaridad de texto libre. Estos ana-
lisis han demostrado que es posible identificar tendencias en las opiniones, clasificando los comentarios
en términos de satisfaccion o insatisfaccion [11]. De esta forma, se puede detectar de manera eficiente en
qué areas del sistema de salud existen problemas recurrentes, asi como donde se estdn generando valor
y buenas experiencias. Dado lo anterior, este proyecto de memoria de titulo propone utilizar técnicas de
andlisis de polaridad de textos libres, junto con datos extraidos de la web para responder la pregunta sobre

(qué opinan los usuarios sobre el sistema de salud chileno?.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un algoritmo basado en técnicas de PLN en conjunto con técnicas de aprendizaje auto-
matico que permita realizar la clasificacién de tépicos y un andlisis de polaridad de las opiniones de los

usuarios del sistema de salud chileno, disponibles en la web.

1.3.2 Objetivos especificos
= Realizar un andlisis de la literatura existente en andlisis de sentimientos y opiniones con datos de
la web.
= Definir la metodologia a utilizar para extraer el set de datos y realizar una clasificacion de topicos.

= Aplicar anélisis de sentimientos para conocer la opinién de los usuarios del sistema de salud Chi-

leno.

1.4 Alcances y limitaciones

Dados los recursos computacionales y bibliogréficos con los que se cuenta, los recursos y limitaciones

son los siguientes:
= El equipo que se utilizard es un Acer Nitro 5 an515-54 con procesador Intel® Core™ i5 de 9°
generacion y memoria RAM de 32 GB.

= Las opiniones a utilizar son publicas y se encuentran disponibles a través del api de google maps.
Para proteger la privacidad de las personas e instituciones no serdn utilizados los nombres de per-

sonas o instituciones.

= Las técnicas de PLN a utilizar se escogerdn en base a los resultados obtenidos en la bibliografia

revisada.
= El software que se utilizard es Spyder version 5.4.3, en el lenguaje Python 3.11.4.

m [a base de datos fue consultada el 18/11/2024.



1.5

1.6

Metodologia de Trabajo

. Se realizard un webcrawling con el fin de recopilar la base de datos disponibles en la web.

. Mediante la calificacién de cada opinidn, se etiquetardn automaticamente los datos segun el senti-

miento de la calificacion.

. Se entrenaran algoritmos de aprendizaje supervisado sobre la base de datos etiquetada y se obten-

dran métricas relevantes.

. Se realizard modelado de tépicos mediante algoritmos de aprendizaje no supervisado y se evaluara

la calidad de los temas generados.

. Se analizardn los resultados y se obtendran conclusiones al respecto.

Temario

. Capitulo 1: Contextualiza la problemética del sistema de salud chileno, plantea los objetivos del

estudio y describe el alcance de la investigacion.

. Capitulo 2: Revisa la literatura sobre encuestas de satisfaccion del paciente y técnicas de PLN,

destacando métodos de andlisis de sentimiento y modelado de topicos.

. Capitulo 3: Expone los conceptos clave del sistema de salud, el PLN y las técnicas de clasificaciéon

de texto supervisadas y no supervisadas.

. Capitulo 4: Describe las técnicas y herramientas utilizadas para el webcrawling, el preprocesa-

miento de datos y el andlisis de opiniones.

. Capitulo 5: Presenta y describe los resultados obtenidos mediante matrices, graficos, y nubes de

palabras.

. Capitulo 6: Se discuten los resultados obtenidos, se concluye como estos cumplieron los objetivos

del proyecto y se plantea el trabajo futuro a realizar.



Capitulo 2. Estado del Arte

En este capitulo se expone el estado actual en el que se encuentran las encuestas de satisfaccion al
cliente en el mundo, con especial énfasis en Chile, y el estado actual de las distintas técnicas de PLN

utilizadas en andlisis de opinidn.

2.1 Encuestas de Satisfaccion del paciente

La opinidn de los pacientes es importante para los prestadores de salud, pues, asi como en todos los
servicios, una buena calificacion de parte de los clientes es un indicador de prestigio, ademds de ser de
vital importancia cuando se busca mejorar la atencién en salud. Usualmente los usuarios suelen buscar
los centros de salud mejor evaluados y recomendar a otras personas, dejando su opinién en sitios web
publicos o en redes sociales. Ahora bien, ;Cémo se puede medir la satisfaccion de un paciente? Para esto
se han creado varias encuestas, como lo son la encuesta Press Ganey, una de las primeras creadas para
conocer la satisfaccion del paciente [7], la encuesta Friend and Family Test (FFT), empleada por el Ser-
vicio Nacional de Salud de Inglaterra [12], la encuesta Patient-Reported Experience Measures (PREM),
una encuesta desarrollada en Paises Bajos la cual es realizada directamente a los pacientes [13], la en-
cuesta Hospital Consumer Assessment of Healthcare Providers and Systems (HCAHPS), obligatoria en
todos los hospitales de Estados Unidos [9], la encuesta Service Quality (SERVQUAL), una encuesta que
mide la satisfaccion de los usuarios con un determinado servicio la cual esta dividida en 5 dimensiones
[14], etc. También se puede presentar el caso de que el hospital en cuestion disefie su propia encuesta

personalizada basada en sus servicios, aunque estas suelen tener cierto sesgo asociado del propio hospital

[S].

Para el caso de Chile, desde el afio 2015, el Ministerio de Hacienda realiza la encuesta de Medicion
de Satisfaccion Usuaria (MESU), dicha encuesta tiene por objetivo medir qué tan satisfechos estan los
usuarios con distintas instituciones estatales, y mediante esto, identificar oportunidades de mejora. Para
el caso particular de las instituciones de salud, la encuesta se realiza mediante llamadas telefénicas, las
preguntas realizadas son principalmente preguntas con respuestas preestablecidas, o preguntas cuantitati-
vas, donde se le pregunta al paciente sobre un servicio prestado, y se le solicita que le dé una calificacion
del 1 al 7. Los resultados de estas encuestas se obtienen mediante andlisis cuantitativos y cualitativos a
las preguntas abiertas de éstas. El andlisis de estas preguntas se realiza de forma manual, lo que requiere

de conocimiento y tiempo. Por lo mismo, no es de extrafiar que en la encuesta realizada el afio 2022, solo



hayan participado 6 personas [6].

La escasa cantidad de informacion en forma de texto libre proporcionada por encuestas oficiales
da pie a la necesidad de buscar otras fuentes de donde extraer datos; afortunadamente, en sitios web y
en redes sociales existe una inmensa cantidad de informacién asociada a las experiencias de usuarios.
Diferentes estudios demostraron que el uso de este tipo de informacién es bastante conveniente para el
andlisis debido a la gran cantidad de informacion que se puede extraer de estos sitios, la cual abarca todo
tipo de tépicos y es proveniente de personas de todas las edades, con condiciones de salud de lo més
diversas [15][9][5]. Otros estudios coinciden en tomar tanto los datos provenientes de encuestas oficiales
como los provenientes de sitios web y redes sociales, con el fin de formar una “nube” o “tormenta” de
informacion del paciente, que permita obtener la mayor cantidad de informacion posible [S][10], y de
esta forma obtener una visién mds profunda y amplia sobre la satisfaccion de los usuarios en el sistema
de salud. Esta vision permitiria no solo identificar problemas recurrentes, sino también proponer mejoras

mads efectivas, basadas en la experiencia de los pacientes.

2.2 Tecnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural aplicadas a analisis de opinion
de usuarios

Las técnicas de PLN permiten el andlisis de grandes cantidades de datos no estructurados, facilitando
la extraccién de informacion que no seria accesible a través de datos cuantificables [12]. Mediante el uso
de técnicas como el andlisis de sentimientos, es posible identificar si un comentario tiene un sentimiento
positivo, negativo, mixto o neutral. Para realizar este andlisis, lo mds tipico es utilizar métodos basa-
dos en diccionarios de palabras. Estos métodos asignan un valor de polaridad a las palabras en funcién
de si expresan un sentimiento positivo, negativo o neutral. Herramientas como Vader o SentiWordNet
son ejemplos de estos enfoques, y se utilizan frecuentemente para analizar sentimientos en textos como

comentarios de redes sociales o resefias de servicios de salud [14].

Ademas, al combinar esta técnica con la clasificacion de topicos, que consiste en agrupar automati-
camente los textos en temas relacionados, se puede identificar en qué temas especificos hay una mayor
concentracion de sentimientos positivos o negativos. Esto permite analizar de manera més eficiente qué
aspectos generan mds satisfaccion o insatisfaccion en los usuarios. Un estudio desarrollado por Nawab
et al. mostré que la mayoria de los comentarios positivos en un hospital estaban asociados a la relacion
paciente-médico y paciente-enfermera, demostrando la importancia de estos profesionales. Asimismo, se
evidenci6 que la mayoria de los comentarios negativos estaban relacionados con la temperatura de las

habitaciones, un resultado curioso, dado que este no era un tema muy frecuente [7].
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Cabe destacar que para el proceso de clasificacion de topicos se pueden utilizar algoritmos basados
en aprendizaje supervisado, como Naive Bayes (NB) o Mdaquina de Vectores de Soporte (SVM), los
cuales requieren ser entrenados con datos etiquetados; en aprendizaje no supervisado, que trabaja con
datos no etiquetados, como Latent Dirichlet Allocation (LDA) o Factorizaciéon de Matrices No Negativas
(FMN); y en aprendizaje semi-supervisado, que combina un algoritmo no supervisado con algunos datos
etiquetados [12]. Sin embargo, si se desea utilizar un enfoque supervisado, es crucial contar con una base
de datos correctamente etiquetada, ya que el aprendizaje supervisado puede replicar sesgos presentes
en los datos de entrenamiento, lo que afectaria la precisiéon y equidad de la clasificacién de tépicos
[11][13][9].

Con una base de datos bien etiquetada, los modelos de aprendizaje supervisado, como NB o SVM,
han demostrado ser bastante efectivos en comparacion con la clasificacion manual. Por ejemplo, Buchem
et al. utilizaron Naive Bayes para realizar clasificaciéon automadtica de topicos, y también realizaron una
clasificacién manual de referencia; la coincidencia entre ambas super6 el 90 % [13]. Asimismo, Otles et
al. probaron distintos métodos de clasificacion, incluyendo Naive Bayes, regresion logistica y bosques
aleatorios, y concluyeron que SVM era el modelo que mostraba los mejores resultados, con una precision

del 83 % para clasificaciones donde se tenian pocos temas [16].

Existen otros algoritmos de clasificacion més sofisticados como Redes Neuronales Artificiales (RNA),
Redes Neuronales Convergentes (RNC), o Redes Neuronales Recurrentes (RNR), pero estos en compa-
racion con algoritmos tradicionales, no han mostrado mejores resultados cuando se trabaja con bases de
datos no muy extensas. Harrison & Sidey-Gibbons realizaron clasificacion usando regresion logistica,
SVM, y RNA. Los resultados mostraron que SVM fue el mds preciso con 72 % de precision, concluyen-
do que RNA no ofrecia una ventaja significativa en comparacién con algoritmos tradicionales, y que para
mejorar su precision seria necesario trabajar con una base de datos mucho més grande y realizar ajustes
refinados en el sistema de la red [17]. Por otro lado, cuando se dispone de una gran base de datos y
se realizan los ajustes correspondientes, los modelos basados en redes neuronales han mostrado mejores
rendimientos que los modelos tradicionales. Shah et al utilizaron un modelo de RNC, ademds de métodos
tradicionales como NB y SVM para el andlisis de opiniones. El modelo de RNC logré una precision de
97.75 %, superando considerablemente a los modelos de NB y SVM que rondaron entre el 84 % y 89 %,
respectivamente. Sin embargo, este rendimiento 6ptimo de las redes neuronales solo fue posible gracias
al uso de un amplio conjunto de datos de 55,738 resefias, resaltando la necesidad de grandes volumenes

de datos para aprovechar todo su potencial [18].

De manera similar, un estudio realizado por Lavanya & Sasikala destaca la efectividad de las redes

neuronales con arquitecturas hibridas, como RNC-RNR, para la clasificacion de texto en el ambito de la
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salud. Estas arquitecturas son altamente eficaces para capturar tanto patrones locales como dependencias
contextuales a largo plazo, logrando un rendimiento superior al de métodos tradicionales. Estos mode-
los de aprendizaje profundo no solo alcanzan mayores niveles de precision, sino que también son mas
eficientes en la extraccion de patrones semanticos complejos y en la deteccién de emociones en redes
sociales de salud. No obstante, se enfatiza que el rendimiento 6ptimo de estos modelos depende del uso
de grandes conjuntos de datos y un ajuste cuidadoso de los hiperparametros, lo que refuerza la necesidad

de bases de datos extensas y equilibradas para maximizar su efectividad [19].

Sin embargo, una de las principales limitaciones de la clasificacion supervisada es que se realiza so-
bre un conjunto de tépicos predefinidos, por lo que el algoritmo no puede descubrir nuevos temas. Solo
clasifica los textos en los tépicos definidos previamente por el usuario. Por el contrario, los algoritmos de
aprendizaje no supervisado, como LDA, no requieren de tpicos predefinidos y son capaces de modelar
y descubrir tantos toépicos como el algoritmo identifique en los datos. Este enfoque es especialmente util
en el ambito de la salud, donde se busca comprender temas emergentes en grandes volimenes de datos
no etiquetados. Harrison & Sidey-Gibbons demostraron que LDA es efectivo para identificar temas la-
tentes en los comentarios de pacientes, permitiendo a los investigadores descubrir patrones y problemas
recurrentes sin intervenciéon manual. De este articulo se desprende que el uso de LDA es ttil en estudios
exploratorios, donde se desea entender los aspectos mas mencionados por los pacientes en sus opiniones
y experiencias clinicas [17]. Por otro lado, Cammel et al. utilizaron FMN, que descompone una ma-
triz grande en dos matrices més pequeflas cuyas entradas son todas no negativas. Este método permite
identificar patrones ocultos en los datos, como temas o tépicos en textos. El uso de esta técnica para el

modelado de tépicos resulté en un total de 127 tépicos. [11].

En algunos casos, el proceso de clasificacion de temas puede requerir contexto adicional para com-
prender por qué ciertos topicos presentan una mayor concentracion de comentarios negativos. Este pro-
blema es menos comun en los algoritmos no supervisados, ya que la cantidad de tépicos descubiertos
es mayor y tienden a ofrecer mds detalles. Sin embargo, en los algoritmos supervisados, que trabajan
con un conjunto limitado de temas predefinidos, puede ser necesario utilizar n-gramas para proporcionar
mas contexto. En un estudio de Vashishtha & Kapoor, se identific6 que muchos comentarios negativos
estaban asociados con el tema "pdgina web". El andlisis de n-gramas permitié descubrir que el problema

principal era la dificultad de los usuarios para ingresar a dicha pagina web [8].

En los dltimos afios, las técnicas de procesamiento de lenguaje natural han avanzado significativa-
mente, permitiendo la clasificacién automatica de grandes volimenes de datos textuales y la extraccién
de patrones de opiniones que, de otro modo, pasarian desapercibidos. Sin embargo, como han mostrado

varios estudios, aun persisten ciertos desafios. Uno de ellos es la dificultad para garantizar la precision
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de los modelos en diferentes contextos culturales y lingiiisticos, como lo sefiala Shaw et al. al analizar
comentarios en redes sociales, donde las variaciones idiomaticas y contextuales pueden influir en los
resultados [15]. Ademads, aunque los enfoques no supervisados, como el modelado de temas, han de-
mostrado ser efectivos en la clasificacion de topicos, existe el riesgo de generar demasiados temas que
pueden complicar la interpretacion de los resultados [11]. A pesar de estos desafios, las oportunidades
que ofrece el PLN en el campo de la salud son vastas, desde la mejora de la experiencia del paciente hasta
la optimizacion de la atencion médica, como lo evidencian las investigaciones de Nawab et al. y Buchem
et al [7][13]. En el futuro, la combinacién de técnicas como el analisis de sentimientos, la clasificacién de
topicos y el uso de n-gramas seguird siendo fundamental para extraer informacién significativa de datos
no estructurados, ayudando a comprender mejor las necesidades y preocupaciones de los pacientes en

contextos tan diversos como lo podria ser el sistema de salud chileno.

2.3 Discusion

En funcién de la revision bibliografica realizada, se decidié aplicar una combinacién de métodos
de aprendizaje supervisado y no supervisado para el andlisis de las opiniones de los pacientes en este
estudio. Esta decision responde tanto a las caracteristicas de la base de datos disponible como a los

objetivos especificos de andlisis de sentimiento y clasificacidn de topicos.

La base de datos cuenta con 2.041 opiniones, de las cuales el sentimiento ha sido etiquetado indirec-
tamente, ya que cada opinién incluye una clasificacion del 1 al 5. Este sistema de calificacién permite
clasificar las opiniones como positivas (4 y 5), neutras (3) o negativas (1 y 2), lo cual hace viable el uso de
un enfoque de aprendizaje supervisado para el anélisis de sentimiento. Este tipo de andlisis supervisado
tiene la ventaja de ofrecer mayor precision y control sobre las categorias de sentimiento al estar entrenado
con datos previamente etiquetados. Segun la literatura, métodos supervisados como Naive Bayes y SVM
han demostrado buenos resultados en este tipo de tareas, especialmente cuando el objetivo es clasificar
en categorias definidas. La literatura no recomienda el uso de Redes Neuronales debido a que estas solo
funcionan de forma adecuada cuando se tiene una base de datos de gran tamafio; no obstante, de todos
modos se empleard un modelo de red neuronal simple para comprobar si los resultados obtenidos son

acordes con los resultados de las investigaciones realizadas previamente.

Para la clasificacion de t6picos, la base de datos no cuenta con etiquetas predefinidas. Dado esto, se
selecciond un enfoque de aprendizaje no supervisado que permita identificar temas latentes sin necesidad
de etiquetas previas. En este contexto, se empleardn dos métodos complementarios: LDA y FMN. LDA

fue seleccionado debido a su eficacia comprobada para descubrir temas ocultos en datos textuales exten-
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sos y no etiquetados, lo cual es esencial para comprender las preocupaciones emergentes de los pacientes
en diversas dreas de la atencién médica. Este modelo ha sido ampliamente validado en la literatura, es-
pecialmente en el &mbito de la salud, por su capacidad para ofrecer una vision exploratoria de los temas

subyacentes en grandes volimenes de datos no etiquetados.

No obstante, también se incorporard FMN debido a su capacidad para descomponer la matriz de do-
cumentos en factores interpretables, aplicando restricciones de no negatividad, lo que facilita la obtencion
de tépicos mas claros y compactos. Estudios previos han demostrado que FMN puede complementar a
LDA al proporcionar una representacion mas directa y menos difusa de los temas emergentes, mejorando

asf la interpretabilidad de los resultados.
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Capitulo 3. Marco Tedrico

En esta seccion, se presentan los conceptos mds relevantes que se van a tratar a lo largo de la investi-
gacion, relativos a las instituciones de salud, las encuestas de satisfaccion y las distintas técnicas de PLN

utilizadas para su anélisis:

3.1 Sistema de Salud

El sistema de salud es el conjunto de organizaciones, instituciones y recursos cuyo objetivo principal
es mejorar la salud de la poblacidn. El sistema de salud chileno es mixto, combinando elementos del
sector publico y privado, y ha evolucionado a lo largo de su historia para responder a las necesidades
de la poblacién y los cambios epidemioldgicos. En Chile, el sistema actual es el resultado de diversas
reformas que integran tres modelos principales: el modelo de Seguridad Social, el modelo de Servicio
Nacional de Salud y el modelo Privado. El sistema de seguridad social se financia mediante contribucio-
nes obligatorias y control estatal, mientras que el modelo de servicio nacional es financiado a través de
impuestos y gestionado principalmente por entidades publicas. Por otro lado, el modelo privado se basa
en la contribucion individual a aseguradoras privadas, lo que excluye el concepto de solidaridad presente

en los otros dos sistemas [20].

3.2 Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)

Es una rama de la inteligencia artificial que se encarga de la interaccién entre computadoras y el
lenguaje humano. Su objetivo es hacer que las maquinas entiendan, interpreten y generen el lenguaje
natural de manera que sea ttil para diversas aplicaciones, como la clasificacion de textos, la traduccion
automatica, la mineria de opiniones, entre otros. Para que una computadora pueda comprender el lenguaje
humano, es necesario transformar los textos en una representacion que pueda ser procesada [21]. A

continuacion, se describen algunos de los pasos fundamentales que permiten esta transformacion:

= Normalizacién de texto: Implica procesos como convertir todo el texto a mindsculas, eliminar

caracteres especiales o acentos, para que las palabras puedan ser comparadas de manera uniforme.

= Eliminacién de Stopwords: Las stopwords son palabras comunes como ’el’, ’1a’, ’de’, ’en’, que
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no aportan mucho valor semdntico en el andlisis del texto. Estas palabras suelen eliminarse para

reducir el ruido en el procesamiento.

= Tokenizacion: Consiste en dividir el texto en unidades mds pequefias, comtinmente llamadas to-
kens, que pueden ser palabras, oraciones o parrafos, dependiendo del nivel de granularidad que se

desee.

= Stemming: El stemming reduce las palabras a su raiz o forma base. Por ejemplo, las palabras
"corriendo’ y “corrid’ pueden reducirse a ’corr’. Esto ayuda a agrupar palabras derivadas de una

misma raiz para simplificar el andlisis.

= Vectorizacion: Una vez preprocesado el texto, es necesario codificar las palabras como nimeros.
Esto puede hacerse mediante técnicas como Bag of Words o Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF). Ambas técnicas transforman las palabras en una representacién de espacio

vectorial.

3.3 Analisis de Sentimiento

Técnica de PLN utilizada para identificar y extraer la emocionalidad de un texto. Funciona al clasi-
ficar palabras o frases en categorias como ’positivas’, 'negativas’ o 'neutrales’. Existen varios enfoques
para realizar esta tarea, desde reglas basadas en diccionarios de palabras hasta modelos mds avanzados
de aprendizaje profundo [21]. Usualmente, se comienza con la tokenizacién y normalizacién del texto.
Luego, un modelo basado en diccionarios de palabras, como Vader o SentiWordNet, analiza el texto para
detectar palabras o frases asociadas con emociones. Para mejorar la precision, se pueden utilizar técnicas
como TF-IDF o Word2Vec para representar las palabras. Este método se utiliza para monitorear opinio-
nes en redes sociales, analizar encuestas de satisfaccion o evaluar comentarios de productos y servicios.
En el contexto de la atenciéon médica, permite conocer la percepcion de los pacientes sobre aspectos como

la calidad del servicio o la atencién recibida [12][8][10].

3.4 C(lasificacion de texto

Es una técnica en la que un modelo asigna una o mds categorias a un texto determinado. Es fun-
damental para tareas como el filtrado de spam, la clasificacién de articulos de noticias y el andlisis de
comentarios de clientes. Los textos son preprocesados (normalizacion, tokenizacién, eliminacién de stop-

words) y luego representados en una forma adecuada para el algoritmo (como Bag of Words o TF-IDF).
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En el caso del aprendizaje supervisado, como un clasificador NB o un SVM, el modelo es entrenado con
ejemplos de textos etiquetados en diversas categorias [21]. El modelo aprende a reconocer patrones de
palabras y caracteristicas especificas de cada categoria, permitiendo asi clasificar nuevos textos. En el
ambito hospitalario, la clasificacion de texto puede ayudar a identificar los temas en los que los pacientes
expresan mds preocupacion o satisfaccion, como los tiempos de espera, la atencién médica, o las con-
diciones del hospital. Esto ayuda a priorizar mejoras en dreas criticas basadas en los comentarios de los
pacientes [8][11].

Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado, el modelo no requiere ejemplos etiquetados. Los al-
goritmos no supervisados, como LDA o FMN, agrupan automdticamente los textos en temas relacionados
basdndose en patrones ocultos en los datos. Estos modelos son especialmente ttiles cuando no se cuenta
con datos etiquetados y se busca descubrir los temas latentes que surgen de manera natural en los textos.
Por ejemplo, en un hospital, al analizar los comentarios de los pacientes con un enfoque no supervisado,
se pueden descubrir nuevos temas que no habian sido previamente identificados, como preocupaciones
inesperadas sobre la comida, la limpieza o la privacidad [11]. Estos modelos identifican los topicos sub-
yacentes y los asocian con los textos, permitiendo obtener una vision mas amplia y menos sesgada de los

temas que preocupan a los pacientes.

3.5 Modelos de Clasificacion Supervisada

= Naive Bayes (NB): estd basado en el teorema de Bayes, que se define de la siguiente manera:

P(X|C) - P(C)
P(X)

P(C|X) = (3.5.1)

Donde:
» P(C|X) es la probabilidad posterior de que la clase sea C' dado el conjunto de caracteristicas
X.
» P(X|C) es la probabilidad condicional de las caracteristicas X dado que la clase es C.
» P(C) es la probabilidad a priori de la clase
* P(X) es la probabilidad total de observar el conjunto de caracteristicas X .
Este algoritmo supone que las caracteristicas (las palabras en este caso) son independientes entre

s, lo cual es una simplificacion (de ahi el término *Naive’ o ingenuo). lo cual simplifica el calculo

P(X|C) como el producto de las probabilidades de cada caracteristica individual de la siguiente
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forma:
P(X|C) = P(a1]C) - P(x2]C) - -+ P(,|C)

A pesar de esta suposicion simplificadora, el algoritmo puede funcionar bastante bien en muchos

problemas de clasificacion de texto [21].

Maéquina de vectores de soporte (SVM): funciona encontrando un “hiperplano’ que separa los

datos en distintas clases con el mayor margen posible. La funcién objetivo de SVM es la siguiente:
1 9
min §Hw\| (3.5.2)
Sujeto a la restriccion de clasificacidn correcta para cada punto de datos:
yi(w-z; +b) > 1, Vi
Donde:

» w es el vector normal al hiperplano.
* x; son los puntos de datos.
* y; son las etiquetas de clase (+1 o -1).

* bes el sesgo.

En el caso de la clasificacion de texto, se representa cada documento como un punto en un espacio
multidimensional, donde cada dimension es una palabra o caracteristica. El objetivo de SVM es
encontrar una frontera entre diferentes clases (por ejemplo, sentimientos positivos y negativos) que

maximice la distancia entre los ejemplos de cada clase [21].

Redes Neuronales Artificiales: son modelos computacionales inspirados en la estructura del ce-
rebro humano, compuestos por unidades llamadas neuronas artificiales que se organizan en capas.
Cada neurona recibe entradas, realiza una operacién matematica sobre ellas y transmite una sali-
da hacia las siguientes capas. Estos modelos han sido ampliamente utilizados en tareas de PLN,
como la clasificacion de texto, el andlisis de sentimientos, la deteccion de topicos y la traduccion

automatica.

Una red neuronal feedforward bésica estd compuesta por tres tipos de capas: una capa de entrada,
una o mas capas ocultas, y una capa de salida. Cada conexién entre neuronas estd asociada a
un peso que se ajusta durante el entrenamiento para minimizar el error entre la salida esperada
y la obtenida. Este ajuste se realiza mediante algoritmos de optimizacion como el descenso por

gradiente y el método de retropropagacion.
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El funcionamiento bésico de una neurona puede representarse con la siguiente ecuacion:

y=f (Z W;Ti + b) (3.5.3)
Donde:

* 1z, representa las entradas.
* w; son los pesos asociados.
* bes el sesgo.
 f es la funcién de activacién (por ejemplo, sen, sigmoide o tanh).
* y es la salida de la neurona.
El aprendizaje en una red neuronal consiste en encontrar los pesos w; que minimicen una funcién

de pérdida, como la entropia cruzada en problemas de clasificacion [17][18]. Este proceso se realiza

de forma iterativa utilizando un conjunto de datos etiquetados.

3.6 Modelos de Clasificacion No Supervisada

= Latent Dirichlet Allocation (LDA): Es uno de los algoritmos mas utilizados para el modelado de

topicos. LDA supone que:

1. Para cada documento d, se genera una distribucién de tépicos 6, desde una distribucién Diri-
chlet con pardmetro «:
6,4 ~ Dirichlet(«)

2. Para cada tdpico k, se genera una distribucion de palabras ¢, desde una Dirichlet con para-
metro 7:
¢y, ~ Dirichlet(n)

3. Para cada palabra wg,, en el documento d:

a) Se elige un tépico z4, desde la distribucion de topicos del documento:
Z4.n ~ Multinomial(6,)
b) Se elige una palabra w, ,, desde la distribucion de palabras asociada al topico zg,:

Wap ~ Multinomial(¢zd,n)
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El algoritmo analiza los datos textuales para identificar qué temas subyacentes (0 topicos) estdn
presentes en los documentos. No requiere etiquetas previas, lo que lo hace ideal para descubrir
temas ocultos en grandes colecciones de texto. El proceso de LDA consiste en asignar de manera
iterativa palabras a topicos y ajusta las asignaciones para maximizar la probabilidad de que el texto
sea generado por una combinacién de temas [22]. Esto permite identificar automdticamente los

temas mads relevantes, como los problemas que mas mencionan los pacientes.

= Factorizacion de Matrices No Negativas (FMN): Este algoritmo descompone una matriz de datos
V e R™" (por ejemplo, una matriz de términos por documentos) en dos matrices no negativas W

y H, tal que:
Vixn & Winsk * Hixn (3.6.1)

Donde:

* V/: matriz original de frecuencia de términos por documentos.
e WW: matriz de términos por topicos.
* H: matriz de tépicos por documentos.

* k: ndmero de tépicos latentes, cumpliéndose que k < m, n.

En el caso del andlisis de texto, FMN agrupa palabras y documentos en conjuntos que representan
topicos latentes, donde cada palabra contribuye de manera positiva a un tema. Esta técnica es
util para identificar patrones ocultos en los datos textuales, como comentarios de pacientes, y es
especialmente ttil cuando se busca una interpretacion sencilla de los resultados. FMN se utiliza en
la clasificacion no supervisada porque permite descubrir relaciones entre palabras y documentos
sin necesidad de etiquetas, proporcionando una representacion clara de los tépicos subyacentes
[22].

3.7 Analisis de n-gramas

Son secuencias de n elementos consecutivos de un texto. Un n-grama puede consistir en una secuencia
de palabras o caracteres, dependiendo de la granularidad. Esta técnica es util para analizar el contexto y las
relaciones entre palabras en un texto. Primero, el texto se tokeniza, dividiéndolo en palabras o caracteres,
luego, los n-gramas se generan tomando secuencias de tokens de longitud n (bigramas para 2 palabras,
trigramas para 3 palabras, etc.). Esto permite capturar combinaciones de palabras que podrian tener un

significado particular cuando se leen juntas, y que no son evidentes al analizar palabras aisladas [21].
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En el andlisis de comentarios de pacientes, los n-gramas permiten detectar combinaciones frecuentes
de palabras que proporcionan mds contexto sobre ciertos topicos [8]. A continuacién en la Fig.3.1, se

muestra un ejemplo de n-gramas para la oracion ’esto es un ejemplo’ con distintos valores de n:

n=1: esto »Unigrama
n=2: estoes »Bigrama
n=3: estoesun— ——»Trigrama
n=4: esto es un ejemplo——=Cuatrigrama

Figura 3.1: Ejemplo de n-gramas

3.8 Webcrawling

Técnica automatizada para recopilar grandes volumenes de datos de la web. Se utiliza principalmente
para extraer informacion relevante de maltiples padginas web de manera rpida y eficiente. Los web craw-
lers, o spiders, son programas que exploran automaticamente los sitios web siguiendo enlaces de una
pagina a otra, mientras extraen datos como texto, imagenes, o enlaces. Una vez que el crawler descarga
los datos de las pédginas seleccionadas, se pueden procesar y analizar utilizando técnicas de PLN, para
convertir la informacién no estructurada en datos ttiles. En el contexto de andlisis de comentarios de
pacientes, el web crawling puede usarse para recopilar opiniones de diversas plataformas online, como
foros, redes sociales o sitios de resefias, y luego, procesar estos comentarios para obtener perspectivas
sobre la experiencia de los pacientes [23]. A continuacion, se mencionan algunos de los web crawlers

mas populares:

= Scrapy: permite definir spiders que exploran sitios web siguiendo enlaces y extrayendo informacion
relevante segun las reglas especificadas por el usuario. Utiliza técnicas como la extraccion de datos
estructurados (HTML, JSON) para obtener el contenido de interés, que luego se puede procesar
usando técnicas de PLN [24].

= Selenium: herramienta de automatizacion que puede controlar navegadores web de manera pro-
gramadtica, permite extraer datos de sitios dindmicos (como redes sociales o sitios con contenido
cargado por JavaScript), automatizar pruebas web, o interactuar con formularios web para realizar

acciones repetitivas [24].

= Chromedriver: API que actia como intermediario entre el navegador Google Chrome y herra-

mientas de automatizacién como Selenium. Permite controlar el navegador de forma automaética
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mediante scripts, simulando acciones humanas como hacer clic, desplazarse por pidginas web o ex-
traer informacion. Es desarrollado y mantenido por Chrome, y estd disefiado especificamente para

ejecutar comandos en navegadores Chrome de forma precisa y eficiente [24].
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Capitulo 4. Metodologia

En este capitulo se describen los distintos métodos y técnicas que se emplearon para desarrollar el
algoritmo de andlisis de opiniones, asi como su implementacién en el contexto de este estudio. Se detalla
cada proceso, desde la obtencién y preprocesamiento de los datos, hasta la implementacién y ajuste de

los modelos que se utilizaron para el anélisis de sentimiento y la clasificacién de tépicos.

4.1 Obtencion de la Base de Datos

Para la obtencion de la base de datos se empleo la biblioteca de Python Selenium, junto con Chrome-
driver como WebDriver, lo cual permitié automatizar y controlar el navegador Google Chrome de manera
precisa para realizar el webcrawling. Selenium fue seleccionado debido a su flexibilidad y capacidad pa-
ra interactuar con elementos dindmicos de las paginas web, tales como botones y ventanas emergentes,
algo esencial en este caso, ya que los datos estaban ubicados en secciones interactivas de Google Maps.
Por otro lado, Chromedriver se eligié especificamente por su compatibilidad con Google Chrome y su

facilidad de integracion con Selenium.

El proceso de webcrawling se realizo en la seccién de opiniones de usuarios de Google Maps del
recinto en estudio. Para ello, se configuré un bot que desplazaba automdaticamente la pagina hacia abajo
para cargar todas las opiniones disponibles. Adicionalmente, se programé para hacer clic en el botén
"Més"de aquellas opiniones que estaban que no se mostraban completas por su extension, permitiendo
asi la recopilacion completa de los comentarios presentes en la pagina. Por dltimo, la calificacion dada
en cada opinidn se extrajo en forma del nimero de estrellas, con el fin de posteriormente separar las
opiniones entre positivas, negativas, y neutras. En total se recopilaron datos de 6 hospitales puiblicos y
6 clinicas privadas, se recolectaron 1004 opiniones sobre hospitales, y 1037 opiniones sobre clinicas,

dando una base de datos total de 2041 opiniones, para lo cual se siguieron ciertos criterios.

4.1.1 Criterios de Seleccion

Para obtener una muestra lo mds representativa posible, se consideraron factores como el tamafio
poblacional, la ubicacion geogréfica, y la cantidad de camas de los recintos seleccionados, esta ultima

caracteristica fue tomada como un determinante de que tan grande era el recinto. Asi, se eligieron los hos-
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pitales publicos y las clinicas privadas que atienden a una mayor cantidad de poblacion en seis regiones

distintas, garantizando un confianza de 95 %, y un error de 0.73 %.

4.1.2 Criterios Eticos

El uso de opiniones de Google Maps no requiere consentimiento informado debido a que el contenido
es de acceso publico, y los términos y condiciones de la plataforma informan a los usuarios que sus
comentarios serdan visibles. No obstante, Google es el custodio de los datos, por lo que solo Google y
sus API oficiales pueden hacer uso de ellos. En este caso, el uso de Chromedriver, una API de Google,

asegura que el proceso de webcrawling no infringe ninguna norma establecida por la plataforma.

Para la recoleccion de la base de datos, se implementaron las siguientes consideraciones éticas:

1. Los nombres de las personas no fueron incluidos en el anélisis.

2. Los nombres de hospitales y clinicas fueron reemplazados por seudénimos (Hospital 1, Hospital 2,

Clinica 1, Clinica 2, etc.).

3. No se emplearon frases textuales completas en el reporte; Unicamente se presenta informacion

estadistica, como frecuencia de palabras y cantidad de opiniones.

4.2 Preprocesamiento

En el contexto de esta investigacion, el preprocesamiento del texto fue esencial para asegurar la ca-
lidad de los datos antes del andlisis. Se aplicaron tres funciones clave: la primera, strip_accents, elimina
acentos y caracteres especiales, de modo que el texto quede estandarizado, facilitando la comparacién en-
tre palabras y reduciendo el ruido en el anélisis. La segunda funcion, tokenize_text, realiza la tokenizacion
del texto, transformandolo en palabras individuales y eliminando elementos irrelevantes como stopwords
en espaiol (por ejemplo, “de”, “el”) y palabras demasiado cortas (menos de dos letras), ademds de conver-
tir todas las palabras a minudsculas. Por dltimo, se utiliz6 una funcién llamada preprocess_and_vectorize,
para vectorizar los tokens obtenidos y de esta forma, convertirlos a una representacion que el algoritmo
sea capaz de interpretar. De esta forma, se logré obtener una representacion de los comentarios de los

pacientes lista para la posterior extraccion de topicos y andlisis de opinion.
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4.3 Analisis de Frecuencia y N-gramas

Se realizé un andlisis para identificar las palabras y combinaciones de palabras (n-gramas) mas fre-

cuentes en los comentarios recolectados.

El procedimiento comenzé con la limpieza y normalizacién de los textos. Para ello, se eliminé la
acentuacion mediante la funcidn strip_accents, y posteriormente se aplic una tokenizacion que elimind
saltos de linea, transform6 todo el texto a mindsculas y descarté las stopwords en espaiol, asi como

aquellas palabras con menos de dos caracteres.

Una vez preprocesados los textos, se construy6 un corpus de tokens tanto para hospitales como para
clinicas. A partir de dichos corpus, se contabilizé la frecuencia de aparicién de cada palabra, generando
una lista con las diez palabras més frecuentes en cada caso. Esta informacion permitié identificar los

términos mds representativos en las experiencias de los usuarios.

Ademads del andlisis de frecuencia de palabras individuales, se generaron bigramas y trigramas. Para
ello se utilizaron las funciones ngrams de NLTK, adaptadas para crear estas secuencias y calcular su
frecuencia de aparicion en los textos. De esta manera, fue posible identificar las expresiones mds repe-
tidas por los usuarios, capturando frases comunes que reflejan aspectos recurrentes en la percepcion del

servicio.

4.4 Clasificacion de Sentimiento

Para realizar la clasificacion de sentimientos en opiniones de usuarios sobre servicios de salud, se
utiliz6 el sistema de calificacidn adjunto a cada comentario: evaluaciones de 1 o 2 puntos se consideraron
negativas, 3 puntos como neutras y 4 o 5 puntos como positivas. Gracias a este criterio, fue posible
etiquetar automadticamente los datos sin necesidad de intervencién manual, generando un conjunto de
datos adecuado para el entrenamiento de modelos de aprendizaje supervisado. En el caso de los hospitales
se identificaron 476 opiniones negativas, 468 positivas y 60 neutras; mientras que en las clinicas, se

contabilizaron 540 opiniones negativas, 453 positivas y 44 neutras.

Dado que las opiniones ya estaban etiquetadas, se emple6 un enfoque supervisado para la clasifica-
cién de sentimiento. Se entrenaron y compararon tres modelos: Naive Bayes, SVM y una Red Neuronal
Simple. Estos modelos fueron seleccionados por su eficacia reportada en la literatura para tareas de ana-

lisis de texto. Los datos fueron previamente vectorizados mediante la técnica TF-IDF para convertir el
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texto en una representacion numeérica interpretable por los algoritmos.

Para evaluar el rendimiento de los modelos, el conjunto de datos fue dividido en un 70 % para entre-
namiento y un 30 % para prueba mediante la funcion train_test_split de sklearn, asegurando una distribu-
cidn aleatoria de las clases. Posteriormente, se utiliz6 el informe de clasificacién de sklearn para obtener
métricas clave como precision, recall y Fl-score. Ademds, se visualizaron las matrices de confusién y
reportes de clasificacion mediante graficos para facilitar la comparacion del desempefio entre modelos en

la identificacion de opiniones positivas, negativas y neutras.

Finalmente, se comprobd que las opiniones neutras representaban una proporciéon muy baja dentro
del conjunto de datos. Por esta razén, se optd por eliminarlas, transformando el problema en una cla-
sificacion binaria (positivo vs negativo). Esta decision buscd mejorar el rendimiento y la capacidad de

discriminacién de los modelos.

4.5 Clasificacion de Topicos

Para identificar los temas presentes en las opiniones de los usuarios, se implementaron dos enfoques
de modelado de topicos: LDA y FMN. Ambos métodos se aplicaron a los comentarios positivos y nega-
tivos por separado, tanto en hospitales como en clinicas, permitiendo explorar diferencias tematicas en

funcidn del tipo de establecimiento y la polaridad de la opinion.

El modelo LDA fue entrenado utilizando la biblioteca gensim, con previo preprocesamiento de los
textos. Se construy6 un diccionario de términos y un corpus en formato bag-of-words para representar los
datos. El modelo fue evaluado visualmente mediante nubes de palabras que muestran las palabras mas
representativas de cada topico. Para cada conjunto de datos, se realizaron pruebas con diferentes nimeros
de topicos (2, 5y 7) con el objetivo de identificar la mayor variedad de topicos presentes en las opiniones

de los usuarios.

Como segundo enfoque, se aplicé el modelo FMN a los mismos conjuntos de opiniones, esta vez
trabajando directamente sobre la matriz TF-IDF de los textos completos. Los resultados se visualizaron
mediante grificos de barras horizontales, donde se mostraron las diez palabras mas importantes de ca-
da tépico. También en este caso se exploraron diferentes nimeros de tépicos (2, 5y 7) con la misma
finalidad.
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Capitulo 5. Resultados

5.1 Analisis de Frecuencia y N-gramas

En el andlisis de frecuencia y n-gramas, los resultados evidencian que tanto en los comentarios sobre
hospitales (Fig.5.2, Fig.5.3 y Fig.5.4) como en los de clinicas (Fig.5.5, Fig.5.6 y Fig.5.7), existe una co-
existencia de términos y combinaciones asociadas a experiencias tanto positivas como negativas, con una

2 (13

distribucién relativamente equilibrada. En ambos casos destacan palabras como “buena”, “excelente”,
“atencion”, “mala” y “pésima”, lo que sugiere que los usuarios tienden a manifestar tanto reconocimien-
to como disconformidad respecto a la calidad del servicio recibido. Este patrén también se refleja en
los bigramas mads frecuentes, donde aparecen expresiones como “buena atencion”, “excelente atencién”,
“pésima atenciéon” y “mala atencién”, asi como en los trigramas, que incluyen frases recurrentes como
“buena atencidn personal”, “mala atencién personal” o “horas esperando atencién”. Por lo tanto, este
andlisis preliminar muestra que la percepcion de la calidad del servicio es mixta tanto en hospitales como
en clinicas, sin que se observe un predominio claro de un tono exclusivamente positivo o negativo en

alguno de los dos tipos de instituciones.

Las 10 palabras mas frecuentes son: Los 10 bigramas mas frecuentes son:
Palabra: atencion, Frecuencia: 518 Bigrama: buena atencion, Frecuencia: 71
Palabra: hospital, Frecuencia: 383 Bigrama: pesima atencion, Frecuencia: 49
Palabra: mas, Frecuencia: 241 Bigrama: excelente atencion, Frecuencia: 44
Palabra: personal, Frecuencia: 229 Bigrama: mala atencion, Frecuencia: 34
Palabra: horas, Frecuencia: 166 Bigrama: muchas gracias, Frecuencia: 33
Palabra: si, Frecuencia: 156 Bigrama: salud publica, Frecuencia: 24
Palabra: buena, Frecuencia: 141 Bigrama: atencion personal, Frecuencia: 22
Palabra: excelente, Frecuencia: 129 Bigrama: horas esperando, Frecuencia: 19
Palabra: paclientes, Frecuencia: 126 Bigrama: horas espera, Frecuencia: 18
Palabra: gracias, Frecuencia: 122 Bigrama: pesimo servicio, Frecuencia: 16

Figura 5.2: Palabras m4s frecuentes en hospitales. Figura 5.3: Bigramas m4s frecuentes en hospitales.
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Las 10 palabras mas frecuentes son:
Palabra: atencion, Frecuencia: 714
Palabra: clinica, Frecuencia: 463

Palabra: mas, Frecuencia: 338

Los 10 trigramas mas frecuentes son:

Trigrama: atendieron super bien, Frecuencia: 4
Trigrama: quiero agradecer personal, Frecuencia: 4
Trigrama: horas esperando atencion, Frecuencia: 4

Trigrama: mas horas esperando, Frecuencia: 3 Palabra: hqra, Frecuenc1a: 302
Trigrama: quiero dar gracias, Frecuencia: 3 Palabra: si, Frecuencia: 201
Trigrama: mala atencion personal, Frecuencia: 3 Palabra: medico, Frecuencia: 180
Trigrama: 1levo horas esperando, Frecuencia: 3 Palabra: buena, Frecuencia: 180
Trigrama: horas media esperando, Frecuencia: 3 Palabra: personal, Frecuencia: 180
Trigrama: buena atencion personal, Frecuencia: 3 Palabra: excelente, Frecuencia: 178
Trigrama: pesima atencion parte, Frecuencia: 3 Palabra: horas, Frecuencia: 170
Figura 5.4: Trigramas mds frecuentes en hospitales. Figura 5.5: Palabras mas frecuentes en clinicas.
Los 10 bigramas mas frecuentes son: Los 10 trigramas mas frecuentes son:
Bigrama: buena atencion, Frecuencia: 83 Trigrama: esperar mas hora, Frecuencia: 9
Bigrama: pesima atencion, Frecuencia: 82 Trigrama: excelente atencion personal, Frecuencia: 8
Bigrama: excelente atencion, Frecuencia: 70 Trigrama: buena atencion general, Frecuencia: 6
Bigrama: mala atencion, Frecuencia: 40 Trigrama: hacen perder tiempo, Frecuencia: 5
Bigrama: pesimo servicio, Frecuencia: 36 Trigrama: buena atencion personal, Frecuencia: 4
Bigrama: call center, Frecuencia: 25 Trigrama: mas dos horas, Frecuencia: 4

Bigrama: mala experiencia, Frecuencia: 25 Trigrama: buena experiencia clinica, Frecuencia: 4
Bigrama: atencion personal, Frecuencia: 24 Trigrama: atenclon tiempo espera, Frecuencia: 4

Bigrama: muchas gracias, Frecuencia: 23 Trigrama: deja bastante desear, Frecuencia: 4
Bigrama: falta respeto, Frecuencia: 22 Trigrama: pesima atencion parte, Frecuencia: 4
Figura 5.6: Bigramas mds frecuentes en clinicas. Figura 5.7: Trigramas mds frecuentes en clinicas.

5.2 Clasificacion Supervisada (Naive Bayes, SVM, Red Neuronal)

En una primera instancia se trabajé considerando 3 clases: positiva, neutra y negativa, sin embargo se
observo que la clase neutra presentaba una baja frecuencia, lo que inducia un gran desbalance entre las
clases con el consecuente perjuicio en el rendimiento de los clasificadores, por lo que se opt6 por elimi-
narla. En el caso de los hospitales, el modelo Naive Bayes muestra una mejora considerable en precision
y distribucion de clases tras la eliminacion de opiniones neutras (Fig.A.28 vs. Fig.5.8), evidenciado tam-
bién en el reporte de clasificacién respectivo (Fig.A.29 vs. Fig.5.9). De forma similar, el modelo SVM
mejora su capacidad de discriminacién entre clases al pasar de una matriz con varios errores de clasifica-
cién (Fig.A.30) a una mds equilibrada (Fig.5.10), lo cual se refleja también en el aumento del F1-score
para ambas clases (Fig.A.31 vs. Fig.5.11). El modelo de Red Neuronal, por su parte, presenta la ma-
yor capacidad de ajuste, con una mejora progresiva al simplificar la clasificacion binaria (Fig.A.32 vs.
Fig.5.12) y métricas significativamente mads altas (Fig.A.33 vs. Fig.5.13). En cuanto al rendimiento de
cada modelo basado en el accuracy, NB fue el modelo que logré mayor desempeio, seguido del modelo

SVM y el modelo de Red Neuronal. El detalle de los valores obtenidos se puede ver en la Tabla.5-1.

En el caso de las clinicas, se repite el patréon de mejora al eliminar la clase neutra. E1 modelo Naive
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Bayes pasa de una clasificacién desequilibrada con alta confusion en clase neutra (Fig.A.34) a una me-
jor segmentacion entre positivas y negativas (Fig.5.14), con un reporte de clasificacién mds consistente
(Fig.A.37 vs. Fig.5.15). Para el modelo SVM, la eliminacién de la clase intermedia también mejora la
separacion de clases (Fig.A.36 vs. Fig.5.16), elevando la precision y recall en ambas etiquetas (Fig.A.37
vs. Fig.5.17). Finalmente, el modelo de Red Neuronal logra un rendimiento sélido, con una clara diago-
nal dominante en la matriz final (Fig.A.38 vs. Fig.5.18), y métricas balanceadas en su reporte (Fig.A.39
vs. Fig.5.19), lo que confirma su eficacia en entornos con datos mds limpios y polarizados. En lo que
respecta al rendimiento de cada modelo, SVM fue el modelo que logré mayor desempefio, seguido del

modelo de Red Neuronal y el modelo NB. El detalle se puede ver en la Tabla.5-2.
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Figura 5.10: Matriz de Confusién SVM hospitales

considerando 2 clases.
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Figura 5.11: Reporte de Clasificacién SVM hospita-

les considerando 2 clases.
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Figura 5.13: Reporte de Clasificacién Red Neuronal

hospitales considerando 2 clases.

Tabla 5-1: Valores de Accuracy obtenidos para las opiniones de hospitales.

N° de Clases | Naive Bayes | SVM | Red Neuronal
3 Clases 0.8112 0.8112 0.8079
2 Clases 0.9014 0.8767 0.8732
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Figura 5.14: Matriz de Confusién NB clinicas con-

siderando 2 clases.

Matriz de Confusién - SVM Clinicas

Realidad
Negativo

Positivo

I
Negativo

Positivo

Prediccion

140

120

100

=]
o

-60

- 40

Figura 5.16: Matriz de Confusién SVM clinicas

considerando 2 clases.

27

Reporte de Clasificacién - Naive Bayes Clinicas

10
0.8
0.6
-
=
2
0.4
0.2 1
BN precision
e recall
s fl-score
0.0 -

Clases y Métricas

weighted avg

Figura 5.15: Reporte de Clasificaciéon NB clinicas

considerando 2 clases.
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Matriz de Confusién - Red Neuronal Clinicas
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Figura 5.18: Matriz de Confusién Red Neuronal cli- Figura 5.19: Reporte de Clasificaciéon Red Neuronal
nicas considerando 2 clases. clinicas considerando 2 clases.

Tabla 5-2: Valores de Accuracy obtenidos para las opiniones de clinicas.

N° de Clases | Naive Bayes | SVM | Red Neuronal
3 Clases 0.8461 0.8653 0.8526
2 Clases 0.8926 0.9026 0.8993

5.3 Modelado de Tépicos (LDA y FMN)

En cuanto al modelado de topicos, se aplicaron dos enfoques no supervisados: LDA y FMN, tanto en
opiniones positivas como negativas, por separado, para hospitales y clinicas. En el caso de LDA aplicado
a hospitales, se observa que los tépicos generados permiten identificar patrones claros en opiniones posi-
tivas, como son la buena atencién general, o la atencién en urgencias (Fig.5.20a, Fig.5.20b y Fig.5.20c).
A medida que se incrementa el nimero de topicos, las nubes de palabras comienzan a mostrar otras
categorias, como el buen trato del personal, la buena atencién dada a familiares, y agradecimientos de
parte de los usuarios. En el caso de las opiniones negativas (Fig.5.21a, Fig.5.21b y Fig.5.21c¢), los tépicos

tienden a centrarse en palabras como “espera”, “urgencia” y “atencion”, reflejando temadticas recurrentes

como los tiempos de espera y la calidad del trato recibido.

Para las clinicas, los resultados con LDA muestran un comportamiento similar. En las opiniones

positivas (Fig.5.22a, Fig.5.22b y Fig.5.22c¢), los tdpicos predominantes aluden a atributos del personal

99 ¢ 99 ¢

médico y la calidad del servicio (“excelente”, “amable”, “profesionales”), mientras que en las opiniones
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negativas (Fig.5.23a, Fig.5.23b y Fig.5.23c) se mantienen topicos consistentes con quejas relativas a la
espera, atencion deficiente y trato. En general, el modelo LDA fue capaz de agrupar palabras con fuerte

carga temadtica, aunque con cierta redundancia cuando se incrementa el nimero de topicos.

En el caso del modelo FMN, los resultados se presentan en gréificos de barras horizontales que
muestran la importancia de las palabras mds representativas de cada topico. Para hospitales positivos
(Fig.5.24a, Fig.5.24b y Fig.5.24c), los temas estdn bien definidos y reflejan aspectos como profesiona-
lismo, rapidez, el estado de la infraestructura y agradecimiento al personal. En las opiniones negativas
de hospitales (Fig.5.25a, Fig.5.25b y Fig.5.25¢), FMN permite observar una diferenciaciéon mds clara de
tépicos que LDA, con agrupaciones centradas en espera, urgencia, mala atencion del personal y mala

atencion telefénica.

En el caso de clinicas, el comportamiento fue similar: en las opiniones positivas (Fig.5.26a, Fig.5.26b
y Fig.5.26c), se destacan palabras como “excelente”, “personal”, “trato” y “atencién”, mientras que en
las negativas (Fig.5.27a, Fig.5.27b y Fig.5.27c¢), los tépicos enfatizan altos tiempos de espera, malos
tratos del personal y problemas en la atencion telefénica. A diferencia de LDA, FMN mostr6 tépicos més
consistentes incluso al aumentar el nimero de temas, manteniendo buena interpretabilidad sin generar

redundancia excesiva.

En conjunto, ambos modelos permitieron identificar los temas mds recurrentes en las opiniones ana-
lizadas. Sin embargo, FMN mostré una mejor separacién y claridad en los tépicos generados, especial-
mente en los subconjuntos de opiniones negativas, lo que sugiere una mayor eficacia del modelo para

este tipo de analisis.



30

nnnnn

dia meJor ssiempre o

excelente atencion s

D‘ gran osplta quU1ero e bebe

até ncion: hospit alu

urgenc1a bien

pe enfermeral g uo equpOg prof951ona@ess

urgenciabuena o gracias , a5~ | e personas lugar experiencias operacion
ém;Eexcele tel O n a fgésﬁlsce{]ém% d Epgfiiéo],—onbueﬂ 3 doctor . hlJO
peenf[:merason d l h g”’“as . l ht g pnuevo a ]3“” h O S Fgempregrac1as]-~|
riesN@Sp1tal NOSP1LA axcelente T magibuehan
horas SeerClO espe

h saludp . taléal§

(a) LDA aplicado a hospitales de opinidn positiva separado en (b) LDA aphcado a hospitales de opinién positiva separado

2 tépicos. en 5 tépicos.

oooooooooo

grac1as N f“deﬁg
hospital aﬁﬁg&m%ﬂ

medlcos personal bien gradecido, dOCTOr
d
Vslf’l%at lon operacion

SeerClOProfesmnales muchas enfermeras

personal atendieron lugar personal * horas

squipo L. atencion
TJater]c:l.()r] mashospltalaéﬁgn
fexcelente cada e foien

buena
hospltalblenpn:;;eg;“ extelente

medlcos enfermeras

Fgracias st s
ép ersonal teQCJIC)ar1“rge"‘13 JO
: Rospital

qu1po ol
hospital
atencion >P ta S Jgrai;g;tmgmf NO....

per sona lexcelente

atenc1on

hos p 1tal gibcias
d rec1b1do
Slrérrjﬁpare b u

(c) LDA aplicado a hospltales de opinidén positiva separado en 7

pl

ho

buenos

topicos.

Figura 5.20: Resultados del modelo LDA para hospitales de opinién positiva con distintos niimeros de tépicos: (a)

separacion en 2 topicos, (b) separacioén en 5 tépicos, (c) separacioén en 7 tépicos.



mas p%QEPm%a.S

atenc1one

e personal
) * Gsina S1 m a
esperando pacientes sServiciol

(a) LDA aplicado a hospitales de opinién negativa separado

en 2 tépicos.

espera sy esperar
peS]_ma hOSpltal
eurgencla

= 'atencion

pacientes,urgencias
malag horas

Topico
sala S ser ediahoras

atéencion

paC]_entes urgenc1as ©
N0S
a ie

horrible

si

o
o
o
1%}
o
°

p ersonal

nnnnn

-t‘e““”’“ -t O personal
105p 1t l;
respuestagente

Ma S doctor
tenia

paClenteserv1c1o

ma Sesperando

hora solo

lmsmwhospltal
S1nh

paclentes tener

esperandO\\\

ente

hOSPltal horas hOI"apersonags
; pacientes,paciente |-2tencion 2
=atencion ||“ o9
urgenciaspersonal , ]_ Onal

g dia aun ngsperando horas.
§3 ‘;Lsonasesperandom é
Jhospital< o uieencie
Ser mas e mlagtencion
8 personal - paC1ente

-m ssol

4 hOSpltal pero%§s

atencion

pacilentespesima

(b) LDA aplicado a hospitales de opinién negativa separado

en 5 tépicos.

aun @ personal

‘ 4;JF)E!I”SOHES
esperando surgencia

atenc1on

’12

.hospita

pera dar
howas
pac1ente

medico gUNhospital

uuuuu

salud horas

informacion
derecho

o
.3
W Begg&@ﬁdﬁ
ncion
contestan medico

(c) LDA aplicado a hospitales de opinién negativa separado en 7

topicos.

Figura 5.21: Resultados del modelo LDA para hospitales de opinién negativa con distintos nimeros de topicos:

(a) separacién en 2 topicos, (b) separacion en 5 tépicos, (¢) separacion en 7 tépicos.



personal

‘excelente. Dasbuena®’

iatenc1on clinica

pr
N
f=
o
g servicio nal estacionamiento, docto
x
v

clinicamas atencion

am ble profesmna esbuena

sunic

(a) LDA aplicado a clinicas de opinién positiva separado en 2

tépicos.

b b1en per_sorLal
catencion
dt_)o C medgzon l C aserv1c1o

nte

hora estac1onam1ento atendldo

profesionales

medlceos)( C e ]'?m!gl‘g e
buena

ate nq
pacmntepersona

nnnnn

dico,

me

urgenc1as

dtPa& l emedicoe
recomlemo amable
gran
amables
eETlnffﬁme
sssssss 1
gracias, buéna

atenc1on

profesional bien muchas

experiencia

medico
estacionamiel

32

Topico 1 Topico 2
clinica e paciente experiencia

@ enclon i c11n1ca
g"awicmblensupéble Rersomajerce ente
n

btienaressonal 5 atenc1o

amabilidad
excelentegrac1as gnas
51empre . raplda gracias Ser\;’IDCAiO opr sionale
2 ErgnClon as-e celente On
" ama S X siempre
g amable T 9 IDuenp
2 T v
P doctor trato., & 9 C j_perSO"asj-bEn
octo °
pp?opeSSnge l u n a t—‘j estacionamiento
Jbuena - cervicio personal
medico profesional

(b) LDA aplicado a clinicas de opinién positiva separado en 5

tépicos.

buen preo.cupac1on

atenc1on

persona lseneral

¢ €nTermeras

cllnlcawmmﬁ

med1ico
graciase urgencia

atencish

amableexcelenteequwo

[36

Clrugla pacientes

uuuuu

amable siempre

profesional amables

clinica

profesionales

“huena .

(c) LDA aplicado a clinicas de opinién positiva separado en 7 t6-

picos.

Figura 5.22: Resultados del modelo LDA para clinicas de opinién positiva con distintos ntimeros de tépicos: (a)

separacidn en 2 topicos, (b) separacioén en 5 tépicos, (c) separacioén en 7 tépicos.



Topico 2
horas S€rI

it 'ademas'%
I
I B
g

pacientes

urgencia horas Jpe sima

atenc1onmm
mas@?hor

examen

(a) LDA aplicado a clinicas de opinién negativa separado en

2 tépicos.

p
consulta hora

m%pesimo

S solo
l’D
e

n 1Ca
mala me 1C0atenc1on
pesima - " giaanenes

acientepare €Xamen

atencion

o167 51 mas

espenrw;ndosi t(ejr}lgz

mashoras

.pesima

atenc1on
mala personas

puedehonopgsina

nUMero piso
horaS ipagar

examenes mala

33

pesimo horas

l dia
C l n paC1entes § solo maflas
consulta Sl ola LC) dicen Si E
&) doctor o
atencion 2 -a:
(@]

pesimo t1empo paciente (O medico esperando

eeeee

Sg)orlaos Lieréepnéll’aa ¢"'mala s lmas
19 ser Pesmaucllnlcama hora
© ] »  paciente Ea t eexD C l O n
i1 1N TEam it Eenc

atencion

pesima teniahor ghabia ®

doctor
pesimo

servicios
[1LCd

(b) LDA aplicado a clinicas de opinién negativa separado en

solo-
(@ial

5 tépicos.

m a dS héalm

oras

urgencia espera gente pesima

atencign (© serv1c io
tiempo ™ & ®esperan o.urgenCla

cltinica
Mna

ma lrnedlco
*"NOrasespera

uuuuu

ur enCJ.a
habia g

OI afi?

® clinica

at encion

servicio Paciente

(c) LDA aplicado a clinicas de opinién negativa separado en 7 t6-

picos.

Figura 5.23: Resultados del modelo LDA para clinicas de opinion negativa con distintos nimeros de topicos: (a)

separacion en 2 topicos, (b) separacioén en 5 tépicos, (c) separacioén en 7 tépicos.



Topico 1

buena
atencion
rapida
personal
recibido
experiencia
infraestructura
buenos
enfermeras

amables

i

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 12 14 16
Importancia del términc

Tépico 2

excelente
hospital
atencion
personal
bien
gracias
servicio
medicos
equipo

profesionales

T T
0.2 0.4 0.6
Importancia del término

(a) FMN aplicado a hospitales de opinién positiva separado en 2 tpicos.

Tépico 1

buena
atencion
rapida
personal
recibido
experiencia
infraestructura
buenos
amables

enfermeras

A

' T T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 125 150 175
Importancia del término

Topico 3

T
2.0

excelente
atencion
servicio
calidad
funcionarios
buenos
urgencias
infraestructura
profesionales

lugar

0.0 0.2 0.4 1.0 12

e
EY
o
o

Importancia del término

Topico 5

hospital
buen
mejor
limpio
gran
mas
bonito
salud
lugar

alta

b

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Importancia del términc

12

Tépico 2

0.8

personal
gracias
equipo
enfermeras
muchas
medicos
agradecer
quiero
agradecida

auxiliares

T T T T
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Importancia del término

Topico 4

0.6

0.7

bien
atendieron
madre
super
urgencias
urgencia
atienden
agradezco
atendido

sala

T T
0.2 0.4 0.6
Importancia del término

(b) FMN aplicado a hospitales de opinién positiva separado en 5 tdpicos.

34

Figura 5.24: Resultados del modelo FMN para hospitales con opiniones positivas: (a) 2 tépicos, (b) 5 tpicos.
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Continuacién de la Figura 5.24: Resultados del modelo FMN para hospitales con opiniones positivas: (c) 7 topicos.
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Figura 5.25: Resultados del modelo FMN para hospitales con opiniones negativas: (a) 2 tépicos, (b) 5 tpicos.
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Continuacién de la Figura 5.24: Resultados del modelo FMN para hospitales con opiniones negativas: (c) 7 topicos.
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Figura 5.26: Resultados del modelo FMN para clinicas con opiniones positivas: (a) 2 tépicos, (b) 5 tépicos.
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Continuacién de la Figura 5.26: Resultados del modelo FMN para clinicas con opiniones positivas:
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(c) 7 tépicos.
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(b) FMN aplicado a clinicas de opinién negativa separado en 5 tdpicos.

Figura 5.27: Resultados del modelo FMN para clinicas con opiniones negativas: (a) 2 tépicos, (b) 5 topicos.
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Continuacién de la Figura 5.27: Resultados del modelo FMN para clinicas con opiniones negativas:
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(c) 7 topicos.
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Capitulo 6. Conclusion

6.1 Discusion

El presente trabajo permitié comprobar la viabilidad de aplicar técnicas de Procesamiento de Lengua-
je Natural (PLN) y aprendizaje automdtico para analizar la percepcion de los usuarios sobre la calidad
del servicio de salud en Chile, a partir de opiniones publicas recolectadas desde Google Maps. Uno de
los principales hallazgos es que, tanto en hospitales publicos como en clinicas privadas, las opiniones
presentan una mezcla equilibrada de experiencias positivas y negativas, lo cual se evidencié desde el
andlisis de frecuencia y n-gramas, y fue confirmado posteriormente mediante modelos de clasificaciéon y

modelado de tépicos.

En lo que respecta a la clasificacion de sentimientos, los modelos supervisados Naive Bayes, SVM y
Red Neuronal fueron capaces de identificar con éxito la polaridad de las opiniones. La eliminacién de la
clase neutra, justificada por su baja representacion, resulté beneficiosa para mejorar el desempefio de los
modelos. Si bien todos mostraron desempefios aceptables, los resultados evidenciaron que la efectividad
de cada modelo varié segtn el tipo de institucién analizada. Por ejemplo, Naive Bayes present6 el mayor
desempefio en hospitales, mientras que SVM lo hizo en clinicas, lo cual sugiere que las caracteristicas
del lenguaje usado por los usuarios pueden incidir en la capacidad predictiva de cada algoritmo. Sobre
el modelo de Red Neuronal en hospitales, este fue el modelo con menor desempeio, alinedndose con lo
sefialado en la bibliografia respecto a su bajo rendimiento frente a bases de datos pequefias. Sin embargo,
en el caso de las clinicas, el modelo neuronal superé a Naive Bayes, posiciondndose como el segundo

mejor clasificador.

Respecto al modelado de tépicos, tanto LDA como FMN permitieron extraer tematicas relevantes en
los comentarios. LDA mostr6 ser util para un andlisis general de temas, pero tendi6 a generar redundan-
cia en los tépicos al aumentar su ndmero. En contraste, FMN ofrecié una segmentaciéon mds clara y con
mejor interpretabilidad, especialmente en los subconjuntos de opiniones negativas, donde se identificaron
tépicos concretos como “larga espera”, “mal trato del personal” o “deficiencia telefonica”. Esta capaci-
dad de distinguir tépicos de forma precisa evidencia el potencial de FMN para su uso en andlisis mas

especificos y dirigidos a la mejora de servicios.
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6.2 Conclusion

En base a la investigacion realizada y los resultados obtenidos, este trabajo logré demostrar que es
posible utilizar técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) y aprendizaje automadtico para
analizar de forma automatizada la percepcion de los usuarios del sistema de salud chileno a partir de
opiniones publicas extraidas desde la web. A través de un enfoque combinado de aprendizaje supervisado
y no supervisado, se logré clasificar correctamente el sentimiento de mas de 2.000 opiniones y descubrir

topicos latentes relevantes, sin necesidad de intervencion manual.

Los modelos supervisados Naive Bayes, SVM y Red Neuronal lograron desempefios aceptables en
la tarea de clasificacion de sentimientos, siendo el modelo Naive Bayes el mds eficaz en hospitales y
SVM en clinicas. En particular, se observd que la red neuronal, a pesar de haber sido el modelo con
menor precision en hospitales —tal como predecia la literatura para bases de datos pequenas—, supero
al modelo Naive Bayes en clinicas, mostrando que su rendimiento puede mejorar en contextos con una
estructura de lenguaje mads clara. Por otra parte, la eliminacién de la clase neutra resulté ser una decisiéon
acertada, ya que permitié simplificar el problema a una clasificacion binaria, lo que aumento la precision

de todos los modelos.

En cuanto al modelado de tépicos, los enfoques no supervisados Latent Dirichlet Allocation (LDA) y
Factorizacion de Matrices No Negativas (FMN) permitieron identificar las temdticas més recurrentes en
los comentarios, como la calidad de la atencion, el trato del personal, la espera y la organizacion. LDA
resulto util para una exploracion temadtica general, mientras que FMN ofrecié una mejor definicion de t6-
picos, especialmente en los subconjuntos negativos, evidenciando su mayor eficacia para la interpretacion

de patrones en los datos.

El algoritmo desarrollado, ademds de complementar los métodos tradicionales de anélisis, posee el
potencial de ser implementado en sistemas de monitoreo de opinién en tiempo real, permitiendo una
clasificacion inmediata de la polaridad de los comentarios y una interpretacion clara de los temas plan-
teados por los usuarios. Esto facilitaria una respuesta oportuna ante problemas emergentes, apoyando asi

la mejora continua en los servicios de salud en Chile.

Ademads, el andlisis realizado permiti6 identificar tanto los aspectos méas valorados como aquellos que
generan mayor insatisfaccion entre los pacientes, lo cual constituye una base para que las instituciones
fortalezcan lo que funciona bien y enfoquen sus esfuerzos en resolver los problemas mas comunes. Sin
embargo, si queremos hablar realmente de soluciones estructurales a estos problemas, entonces debemos

entrar en el terreno de la politica publica, un drea que se aleja del alcance de esta investigacion.
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6.3 Trabajo Futuro

Si bien los resultados obtenidos fueron satisfactorios, existen diversas lineas de trabajo que podrian ser
exploradas para ampliar y perfeccionar el anélisis realizado. Una primera mejora seria la incorporacién
de una base de datos de mayor tamafio y diversidad, incluyendo opiniones de mds instituciones de salud
y considerando otras fuentes publicas como redes sociales o sitios web de resefias especificas del sector,
como Doctoralia. Esto permitiria mejorar los modelos supervisados e implementar arquitecturas de redes

neuronales mas complejas, que podrian brindar mejores resultados.

Asimismo, seria interesante explorar técnicas avanzadas de Procesamiento de Lenguaje Natural, co-
mo modelos preentrenados de lenguaje basados en arquitecturas Transformer, que han demostrado un
buen desempefio en tareas de clasificacion de sentimientos y extraccion de topicos en corpus mas gran-
des. Esto permitiria comparar su rendimiento con los algoritmos tradicionales utilizados en este trabajo,

y evaluar su aplicabilidad en bases de datos de opinién sobre salud.

Otra linea de trabajo futuro corresponde a la implementacién de un sistema de clasificacién en tiempo
real, capaz de integrarse directamente con plataformas de opinidn en linea. Esto permitiria a las institu-
ciones de salud realizar un monitoreo continuo de las opiniones emitidas por los usuarios, generando

alertas ante tendencias negativas o cambios en la percepcion de los pacientes.

Asimismo, se podrian desarrollar sistemas de visualizacion interactiva de los resultados obtenidos
que permitan explorar los tépicos identificados, analizar la evolucion del sentimiento de los usuarios y
detectar dreas criticas de mejora. Estas herramientas visuales facilitarian la toma de decisiones basada
en datos y harfan accesible la informacion a profesionales de la salud sin necesidad de conocimientos

técnicos avanzados.



Glosario

FFT Friend and Family Test

FMN Factorizacion de Matrices No Negativas

FONASA Fondo Nacional de Salud

HCAHPS Hospital Consumer Assessment of Healthcare Providers and Systems
ISAPRE Instituciones de Salud Previsional

LDA Latent Dirichlet Allocation

MESU Medicién de Satisfaccién Usuaria

NB Naive Bayes

OECD Organizacion para la Cooperacién y el Desarrollo Econémico
PLN Procesamiento de Lenguaje Natural

PREM Patient-Reported Experience Measures

RNA Redes Neuronales Artificiales

RNC Redes Neuronales Convergentes

RNR Redes Neuronales Recurrentes

SERVQUAL Service Quality

SVM Maigquina de Vectores de Soporte

TF-IDF Term Frequency-Inverse Document Frequency
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Anexo A. Resultados de modelos de aprendizaje supervisado con 3 clases

A continuacién se muestran los resultados obtenidos para los modelos de aprendizaje supervisado

empleando 3 clases (negativo, positivo y neutro).
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Figura A.28: Matriz de Confusiéon NB hospitales Figura A.29: Reporte de Clasificacion NB hospita-
considerando 3 clases. les considerando 3 clases.
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Matriz de Confusién - Red Neuronal Hospitales
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Figura A.32: Matriz de Confusién Red Neuronal Figura A.33: Reporte de Clasificacion Red Neuronal
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Matriz de Confusién - SVM Clinicas
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Resumen

El presente trabajo tuvo como objetivo analizar la percepcidn de la calidad del servicio de salud en Chile a partir de
opiniones de usuarios recopiladas en plataformas publicas en linea, utilizando técnicas de Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) y aprendizaje automatico. La motivacién principal radica en la falta de métodos automatizados de analisis
de opinidén en el contexto chileno, en contraste con la creciente disponibilidad de comentarios publicos en plataformas
digitales. A través de web crawling automatizado, se recolectaron mds de 2.000 opiniones de seis hospitales ptblicos y
seis clinicas privadas, seleccionadas en base a criterios de tamafio poblacional y distribucién geogréfica.

Posteriormente, los textos fueron sometidos a un exhaustivo proceso de preprocesamiento, incluyendo la eliminacién de
acentos, normalizacién, tokenizacién y vectorizacion, para garantizar su correcta interpretacion por los modelos analiticos.
Para la clasificacion de sentimientos, se implementaron tres algoritmos supervisados: Naive Bayes, Maquina de Vectores
de Soporte (SVM) y una Red Neuronal Simple, utilizando la calificacién numérica adjunta a cada opinién como criterio
de etiquetado. Se decidi6 eliminar la clase neutra debido a su escasa representacion, transformando el problema en una
clasificacién binaria entre sentimientos positivos y negativos. Los resultados mostraron que Naive Bayes obtuvo el mejor
desempefio en hospitales, mientras que SVM liderd en clinicas, alinedndose en parte con lo reportado en la literatura
especializada.

En la segunda etapa, se aplicaron métodos de modelado de t6picos mediante aprendizaje no supervisado, utilizando Latent
Dirichlet Allocation (LDA) y Factorizacién de Matrices No Negativas (FMN). Ambos enfoques permitieron identificar
patrones temdticos recurrentes en las opiniones, tales como tiempos de espera, trato del personal y calidad de la atencion,
siendo FMN el que logré una mejor definicién y segmentacion de los tépicos, especialmente en los subconjuntos de
opiniones negativas.

En conjunto, los resultados obtenidos evidencian que el uso de técnicas de PLN y machine learning puede automatizar de
manera efectiva el andlisis de la percepcion ciudadana sobre el sistema de salud, proporcionando informacién valiosa para
la mejora continua del servicio. Asimismo, el algoritmo desarrollado presenta potencial para ser implementado en sistemas
de monitoreo en tiempo real, permitiendo a las instituciones de salud detectar tendencias en la opinién de los usuarios de

manera temprana y oportuna, favoreciendo la toma de decisiones basada en evidencia.
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