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Abstract— Data quality is a problem in healthcare information systems, especially when the capture of diagnostic information is not
standardized. In this article, a hybrid computational framework for clinical data normalization is designed and evaluated, combining
deterministic text processing methods with fuzzy similarity algorithms and a human-in-the-loop validation mechanism. The proposed system
was implemented and tested on 2,777 outpatient care records from the Villa Nueva Health Center in Honduras between January and
December 2024. The proposed multi-level normalization pipeline reduced the cardinality of unique diagnoses by 55.56% (from 90 to 40
categories) and geographic locations by 30.07% (from 153 to 107 categories), with 99.46% of mappings achieved by exact match (Level 1).
Diagnostic entropy decreased from 3.06 to 2.55 bits (16.65%), while the Herfindahl-Hirschman index increased by 20.91%, indicating
greater uniformity in the frequency distribution. The ranking stability analysis yielded Jaccard indices of 0.667 and Kendall’s T coefficients
of 0.929 for the top 10 diagnoses. Thirteen ambiguous cases (0.47%) were identified that required manual review, demonstrating the
feasibility of the semi-automated method. The temporal drift analysis showed an average vocabulary stability of 43% (Jaccard) between
successive months. The proposed architecture is replicable, scalable, and exportable as a programmed pipeline, providing a practical
solution for data governance in epidemiological surveillance systems.
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Resumen— La calidad de los datos es un problema en los
sistemas de informacion sanitaria, sobre todo cuando la captura de
informacion diagndstica no estd estandarizada. En este articulo se
diseiia y evalia un marco computacional hibrido para la
normalizacion de datos clinicos, combinando métodos deterministas
de procesamiento de texto con algoritmos de similitud fuzzy y un
mecanismo de validacion humana en el bucle (human-in-the-loop).
El sistema propuestose implemento y probo con 2,777 datos de
atencion ambulatoria del Centro de Salud de Villa Nueva,
Honduras, entre enero y diciembre de 2024. El pipeline de
normalizacion multinivel propuesto redujo en un 55.56% la
cardinalidad de diagndsticos unicos (de 90 a 40 categorias) y en un
30.07% las localidades geogrdficas (de 153 a 107 categorias), con
un 99.46% de mapeos por coincidencia exacta (Nivel 1). La
entropia diagndstica se redujo de 3.06 a 2.55 bits (16.65%), en tanto
que el indice de Herfindahl-Hirschman crecio 20.91%, mostrando
mayor uniformidad en la distribucion de frecuencias. El andlisis de
estabilidad del ranking arrojo indices de Jaccard de 0.667 y
coeficientes Kendall t de 0.929 para el top-10 de diagnosticos. Se
identificaron 13 casos ambiguos (0.47%) que necesitaron revision
manual, mostrando la viabilidad del método semi-automatizado. El
andlisis de deriva temporal mostré una estabilidad promedio del
vocabulario de 43% (Jaccard) entre meses sucesivos. La
arquitectura planteada es replicable, escalable y exportable como
pipeline programado, solucionando de manera prdactica la
gobernanza de datos en sistemas de vigilancia epidemiologica.

Palabras clave-- calidad de datos, procesamiento de lenguaje
natural, normalizacion, fuzzy matching, human-in-the-loop.

1. INTRODUCCION

La calidad de los datos es una de las bases para la toma de
decisiones con informacion en salud publica. Los sistemas de
informacion sanitaria generan cada vez mas datos clinicos que,
sin embargo, a menudo sufren problemas de inconsistencia,
duplicacion y falta de estandarizacion que limitan su uso para
el analisis [1]. Esto es especialmente preocupante en paises de
ingresos medios y bajos, en los que las restricciones de
infraestructura tecnolégica, la heterogeneidad en los procesos
de captura de datos y la falta de vocabularios controlados
empeoran el problema [2].

Desde un punto de vista puramente informatico, los
problemas de calidad de datos no son solo problemas clinicos

o administrativos, sino problemas técnicos cuantificables que
afectan la validez de los analisis estadisticos, los modelos
predictivos de aprendizaje automatico, los indicadores de
vigilancia epidemioldgica y la interoperabilidad entre sistemas
de informacion [3]. Las diferencias en la codificacion de los
diagnosticos clinicos, los errores ortograficos, la dispersion en
categorias semanticamente equivalentes y la deriva de
codificacion en el tiempo crean lo que la literatura cientifica
llama ruido de datos, que puede sesgar cualquier analisis
posterior y llevar a conclusiones falsas [4].

El procesamiento del lenguaje natural (NLP) se ha
convertido en una solucion para resolver estos problemas,
automatizando parcialmente las tareas de normalizacion que
antes requerian mucha intervencion manual y eran costosas
[5]. Pero el uso de NLP en entornos clinicos tiene desafios
especificos: la existencia de lenguaje médico, abreviaturas
locales no documentadas, variaciones lingiiisticas regionales y
codigos informales dificultan la aplicacion de modelos
entrenados en otros contextos lingiiisticos o geograficos [6].

Los métodos hibridos que combinan reglas heuristicas
con algoritmos de similitud aproximada son mas robustos en
casos reales que los métodos totalmente automaticos [7]. En
particular, la inclusiéon de controles humanos en el bucle
(human-in-the-loop) puede resolver casos ambiguos en los que
la similitud textual no implica similitud semantica, logrando el
mejor equilibrio entre precision clinica y escalabilidad
computacional [8]. Este enfoque es consciente de que la
normalizacién de datos sanitarios no es totalmente
automatizable y necesita combinar capacidades algoritmicas
con juicio experto.

En Honduras, la Encuesta Nacional de Demografia y
Salud (ENDESA/MICS) es la principal fuente de informacion
poblacional sobre salud, bienestar y caracteristicas
socioecondmicas [9]. Pero los datos de atenciéon primaria a
menudo adolecen de falta de estandarizacion, lo que impide su
uso para estudios epidemioldgicos a gran escala y dificulta la
comparacion entre centros sanitarios.

Los marcos existentes de normalizacion de PLN para
datos clinicos se han desarrollado predominantemente para
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historiales clinicos electronicos en inglés en entornos de altos
ingresos con entornos estructurados de entrada de datos [5],
[7]. Estos sistemas suelen asumir la disponibilidad de
vocabularios de codificacion estandarizados (CIE-10,
SNOMED-CT), abreviaturas locales bien documentadas y
practicas de entrada de datos relativamente consistentes,
condiciones que no se cumplen en los centros de atencion
primaria de América Latina. El conjunto de datos del Centro
de Salud Villa Nueva ilustra esta carencia de forma concreta:
campos de diagndstico en texto libre codificados con
abreviaturas informales (Faringotonsiliitis bacteriana aguda -
FAAB, Faringotonsiliitis viral aguda - FAAYV), variantes
ortograficas regionales y sin vocabulario obligatorio,
produciendo 90 cadenas diagndsticas Unicas para una
instalacion cuyo alcance clinico normalmente proporcionaria
menos de 25 condiciones distintas. Los enfoques estandar de
emparejamiento de cadenas fallan aqui porque no pueden
distinguir entre ruido ortografico y diferencias semanticas
genuinas sin conocimientos clinicos, y los enfoques basados
en grandes modelos de lenguaje son poco practicos en
entornos informaticos de pocos recursos con datos sensibles
de pacientes.

El presente trabajo aborda esta carencia disefiando,
implementando y evaluando empiricamente una cadena
hibrida de PLN calibrada especificamente para registros de
atencion primaria en entornos de bajo rendimiento de habla
hispana. Sus contribuciones son: (a) un marco formal y
cuantitativo de auditoria de calidad de datos aplicable a los
registros clinicos en texto libre; (b) una cascada de
normalizacion de tres niveles que maximiza la cobertura
mediante procesamiento determinista mientras controla
fusiones erroneas mediante enrutamiento en banda de
confianza; (c) un diccionario maestro versionado con registro
completo de auditoria que permita la reproducibilidad y la
retrocesion; (d) un analisis de deriva temporal que cuantifica
la degradacion del vocabulario a lo largo del tiempo, una
dimension rara vez reportada en estudios similares; y (e) un
estudio de caso validado que demuestre el impacto
epidemioldgico posterior de la normalizacion en la vigilancia
de las enfermedades respiratorias. En conjunto, estos
elementos constituyen una herramienta de gobernanza de
datos practica, auditable y transferible para sistemas de
informacién sanitaria en entornos donde la codificacion
estandarizada es aspiracional mas que operativa.

II. MATERIALES Y METODOS

A. Fuente de Datos y Contexto Institucional

El estudio utilizo registros de atencién ambulatoria del
Centro de Salud Villa Nueva, establecimiento de primer nivel
ubicado en el Distrito Central de Francisco Morazan,
Honduras. La base de datos comprendio 2,777 registros de
consultas realizadas entre enero y diciembre de 2024,
estructurados segun el siguiente esquema: niimero de registro
secuencial, fecha de atencion, sexo del paciente (codificado
como H/M), edad (en afios o formato afios.meses para

menores de 5 afios), colonia de residencia (texto libre) y
diagnoéstico clinico (texto libre). Los datos fueron
proporcionados en formato de hoja de calculo electrénica
(.xlsx) siguiendo los lineamientos de la ENDESA/MICS 2019
para la estructuracion de informacién sanitaria [9].

El area de influencia del centro de salud incluye multiples
colonias del sector nororiental de Tegucigalpa, con una
poblacion caracterizada por estratos socioecondmicos diversos
y patrones epidemiologicos tipicos de zonas periurbanas de
América Central. La seleccion de esta fuente de datos
obedeci6 a su representatividad de los desafios de calidad
comunmente encontrados en sistemas de informacion de
atencion primaria en la region.

B.  Auditoria de Calidad: Definiciones Operativas y Métricas
Formales

Se establecid un conjunto de métricas formales para
caracterizar cuantitativamente la calidad de los datos,
operacionalizadas  segun las  siguientes definiciones
matematicas:

1) Completitud (C): Proporcion de registros con valores
no nulos en cada variable. Se calculd6 como C = (N -
N_missing) / N % 100, donde N representa el total de registros
y N missing los valores faltantes. Un valor de C = 100%
indica ausencia de datos faltantes.

2) Cardinalidad diagnostica (K): Numero de valores
unicos en la variable de diagnostico antes y después de la
normalizacién. Una cardinalidad excesivamente alta en
relacion con el numero esperado de diagndsticos sugiere
fragmentacion artificial por variaciones de entrada. La
reduccion porcentual se calcula como AK = (K _pre - K_post) /
K pre x 100.

3) Tasa de duplicados (D): Proporcion de registros
idénticos en las variables clinicas (excluyendo el identificador
unico). Se identificaron duplicados exactos mediante
comparacion de tuplas (fecha, sexo, edad, colonia,
diagnostico), calculando D =N_duplicados / N x 100.

4) Outliers (O): Registros con valores bioldgicamente
implausibles. Para la variable edad, se definieron como
outliers aquellos registros con edad > 100 afios (limite superior
razonable) o edad < 0 (valor imposible). Adicionalmente, se
cuantificaron las edades expresadas en formato decimal
(afos.meses), indicativas de inconsistencia en la codificacion.

5) Entropia diagnostica (H): Medida de dispersion en la
distribucion de diagnosticos basada en la teoria de la
informacion, calculada mediante la formula de Shannon: H = -
X p_i x loga(p_i), donde p_i es la frecuencia relativa de cada
diagnostico i. Valores mdas altos indican mayor dispersion
(fragmentacidén), mientras que valores menores sugieren
concentracion en categorias dominantes.

6) Indice de concentracién Herfindahl-Hirschman (HHI):
Calculado como HHI = X s i?, donde s i representa la
participacion porcentual de cada diagnostico en el total de
registros. Valores mas altos indican mayor concentracién en
pocas categorias, complementando la interpretacion de la
entropia.
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7) Drift de codificacion temporal: Cambios en el
vocabulario diagndstico a lo largo del tiempo. Se cuantifico
mediante el indice de Jaccard entre los conjuntos de
diagnosticos unicos de meses consecutivos: J(A,B) = |A M B|
/ ]A U B|. Valores cercanos a 1 indican estabilidad del
vocabulario; valores bajos sugieren introduccion frecuente de
nuevas variantes.

C. Arquitectura del Pipeline de Calidad de Datos

Se disefid una arquitectura modular de seis componentes
interconectados (Fig. 1). El flujo de procesamiento inicia con
la ingesta de datos desde la fuente original, seguido por una
fase de profiling que genera el diagnostico inicial de calidad
mediante el calculo de todas las métricas definidas en la
seccion 2.2. Los datos atraviesan entonces una etapa de
validacion estructural (reglas) que verifica formatos y rangos
permisibles, antes de ingresar al mddulo de normalizacion
NLP que constituye el ntcleo del sistema.

FUENTE DE PROFILING REGLAS NP DICCIONARIO SALIDA
DATOS (Auditria de Validacion e MAESTRO

VL, W2} REPORTES

[ENDESA/MICS] Calidad) Estructural)

e 3, Eredtogs

Fig. 1 Arquitectura del framework de calidad y normalizacion de datos
clinicos. El flujo procesa datos desde la fuente original a través de modulos de
profiling, validacion estructural y normalizacién NLP multinivel, con
retroalimentacion desde el componente human-in-the-loop hacia el
diccionario maestro versionado.

El moédulo NLP Normalizer implementa tres niveles de
procesamiento escalonado (detallados en la seccion 2.4) y se
conecta bidireccionalmente con un Diccionario Maestro
versionado que almacena los mapeos canodnicos. Las
decisiones ambiguas se derivan a un componente Human-in-
the-Loop para revision experta, cuyas resoluciones
retroalimentan el diccionario en un ciclo de mejora continua.
Finalmente, los datos normalizados y los reportes de
transformacion se generan en la etapa de salida.

El Diccionario Maestro implementa un esquema de
versionado semantico (v1.0, v1.1, v2.0...) que permite rastrear
la evolucion de los mapeos y facilita la reproducibilidad de los
analisis. Cada transformacion aplicada queda registrada en un
log de auditoria que documenta, el identificador del registro
afectado, valor original, valor normalizado, método aplicado
(Nivel 1/2/3), score de confianza, y marca temporal ISO 8601.

D. Normalizacion con NLP: Propuesta Escalonada
Multinivel
La normalizacion se realizd en tres niveles de

complejidad creciente para maximizar la precision a minimo
costo computacional:

1) Nivel 1 - Normalizacion determinista: Implica procesos
de limpieza sin heuristicas probabilisticas y totalmente
reproducibles: (a) convertir todo a mayusculas para eliminar
diferencias de capitalizacion, (b) eliminar espacios
redundantes (iniciales, finales y multiples), (c) eliminar
caracteres especiales sin significado clinico y (d) estandarizar
caracteres acentuados (4—>a, é—>e, etc.) para homologar
variantes ortograficas [10]. Estos cambios pueden revertirse a
través del log de auditoria. La implementacion hizo uso de
regex y funciones de manipulacion de cadenas de Python 3.12
[11].

2) Nivel 2 - Normalizacion fuzzy: Para palabras que no se
encuentran en el diccionario maestro (después del Nivel 1), se
usaron algoritmos de similitud aproximada basados en
distancia de edicion. Se us6 la métrica de Levenshtein
normalizada, a través de la biblioteca RapidFuzz (v3.5), la
cual proporciona implementaciones optimizadas en C++ con
bindings en Python [12]. Se definié un punto de corte de
similitud del 85%, establecido empiricamente para optimizar
la sensibilidad, manteniendo una especificidad clinicamente
aceptable. Los candidatos con puntuaciones entre el 60% y el
84% fueron considerados dudosos.

3) Nivel 3 - Similitud semantica (conceptual): Para los
casos en que la diferencia va mas alla de la ortografica y llega
a la conceptual, se desarrolld un moédulo de similitud
semantica usando: (a) tokenizacion y Jaccard entre conjuntos
de tokens, y (b) bonificacion si pertenecen a la misma
categoria clinica (respiratorio, dermatoldgico, oftalmologico).
En futuras implementaciones, este nivel se puede ampliar
utilizando embeddings de frases (por ejemplo, con Sentence-
BERT) para capturar similitudes semanticas mas ricas [13],
[14].

4) Desambiguacion (Human-in-the-Loop): Los casos con
similitud media (60-84%) se encolaron en una cola
estructurada de revision, mostrando al revisor experto: (a) el
término original y su contexto clinico si lo hay, (b) los
posibles candidatos del diccionario con sus puntuaciones de
similitud, y (c) las estadisticas de frecuencia de uso. Las
decisiones del revisor se registraron y se realimentaron al
diccionario principal, mejorando cada vez mas la exactitud del
sistema en un proceso de aprendizaje activo conceptual [15].

Los casos ambiguos fueron revisados por dos autores
profesional(es) sanitario(s) clinicamente formado(s) con al
menos diez aflos de experiencia en atenciéon primaria. Las
discrepancias entre revisores se resolvieron por consenso, y el
acuerdo entre evaluadores se evalu6 usando el k de Cohen
[16]. A cada revisor se le proporciono el término original, el
contexto clinico disponible (edad del paciente, sexo y colonia
de residencia), los mapeos de candidatos clasificados por
puntuacion de similitud y estadisticas de frecuencia a nivel de
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corpus para cada candidato. Se instruy6 a los revisores para
seleccionar el término candnico que mejor representara la
entidad clinica descrita, o para marcar el registro como no
mapeable si no existia un mapeo adecuado. Todas las
decisiones se registraban con una marca de tiempo y el
identificador del revisor, lo que permitia la trazabilidad total
del paso de resoluciéon humana.

E.  Evaluacion pre/post Normalizacion

Se diseid un protocolo de evaluacidon experimental
riguroso comparando las métricas de calidad antes y después
de la aplicacion del pipeline. Los indicadores evaluados
incluyeron:

1) Reduccion de cardinalidad diagnostica: diferencia
porcentual en el nimero de categorias unicas (AK%).

2) Migracion de registros: cuantificacion de registros
reasignados desde variantes fragmentadas hacia categorias
canonicas consolidadas.

3) Estabilidad del ranking top-k: indice de Jaccard y
coeficiente de correlacion Kendall t entre los k diagnosticos
mas frecuentes pre y post normalizacidn, para k € {5, 10, 15}.

4) Variacion de entropia: diferencia en bits entre las
distribuciones pre y post, indicativa del grado de
consolidacion logrado.

5) Impacto en series temporales: analisis visual y
cuantitativo de como la consolidacion afecta la deteccion de
tendencias epidemioldgicas.

F.  Implementacion Técnica y Reproducibilidad

El pipeline se codifico en Python 3.12 utilizando las
siguientes bibliotecas con sus respectivas versiones: pandas
(v2.0) para manipulacion de datos tabulares, RapidFuzz (v3.5)
para calculos de similitud fuzzy optimizados, NumPy (v1.26)
para operaciones numéricas vectorizadas, SciPy (v1.11) para
estadisticas, incluyendo el test de Kendall, y Matplotlib (v3.8)
/ Seaborn (v0.13) para visualizacion. El codigo esta
modularizado en funciones bien documentadas, lo que permite
ejecutarlo como un script independiente o integrarlo en
pipelines automatizados mediante cron [17]-[23].

Las opciones configurables del sistema son: umbral de
similitud fuzzy (85% por defecto), umbral de ambigiiedad
(60% por defecto), ruta al diccionario maestro (versionado) y
formato de salida de informes (JSON/CSV/Excel). Las
medidas de privacidad incluyeron la anonimizacion de
identificadores personales en todos los casos mostrados y la
creacion de estadisticas solamente para los informes publicos.

III. RESULTADOS

A. Perfil de Calidad Inicial

El primer analisis de profiling arrojo una base de datos
con 2,777 registros y completitud del 100% en todas sus
variables (ningun valor faltante). La distribucion demografica
fue mayoritariamente femenina (60.82%, n=1,689) que
masculina (39.18%, n=1,088), con un registro presentando
inconsistencia de codificacién (espacio adicional en el valor).

La edad media fue de 20.42 afios (DE = 21.20), mediana de 11
aflos, una poblacién mayoritariamente pediatrica y adulto-
joven como suele ser la demanda en atencion primaria.

La distribucién por grupos de edad mostré que el 29.46%
(n=818) fueron menores de 5 afios, el 29.24% (n=812) de 5-17
afios, el 20.99% (n=583) adultos de 18-39 afios, el 14.69%
(n=408) de 40-64 afios, y solo el 5.58% (n=155) mayores de
65 afos. Se detectd un dato de edad imposible de 612 afios
(error de digitacion probablemente), que representa el 0.04%
de outliers. Ademas, 716 registros (25.78%) tenian edades
decimales (afios.meses), una inconsistencia en la codificacién
que es comprensible, pero que dificulta el procesamiento
automatizado.

La variable de diagndstico arrojo 90 valores unicos pre-
normalizacion, una gran dispersion ya que un centro de
atencion primaria suele manejar un vocabulario mas limitado
de patologias comunes. La variable colonia arroj6 153
categorias diferentes, muchas de ellas variantes ortograficas de
un mismo lugar. Se identificaron 7 registros duplicados
idénticos (0.25%), y el analisis de fechas identifico 1,510
registros con formato de fecha no estandar que necesitaron ser
analizados sintacticamente. Ver Tabla 1.

TABLA I
METRICAS DE CALIDAD DE DATOS PRE Y POST NORMALIZACION
Métrica Pre-— Post- | cambio (%)
normalizacion | normalizacion

Completitud (%) 100.00 100.00 0.00
Diagnosticos unicos 90 40 -55.56
Colonias unicas 153 107 -30.07
Duplicados exactos 7 (0.25%) 7 (0.25%) 0.00
Outliers de edad 1 (0.04%) 1 (0.04%) 0.00
Entropia diagnostica 3.0564 2.5476 -16.65
(bits)
Indice HHI 0.2214 0.2677 +20.91

B. Resultados del Proceso de Normalizacion Multinivel

La aplicacion del pipeline de normalizacion redujo la
cardinalidad de las variables categoéricas (Fig. 2 y 3). Los 90
diagnosticos se consolidaron en 40 categorias, reduciendo un
55.56%. Las 153 colonias se redujeron a 107 categorias
(30.07% de reduccion) mediante la unificacion de variantes
con diferentes prefijos (RES., RESI., COL., COLONIA) y
correccion de errores ortograficos.

La distribucion de métodos de normalizacion (Fig. 2c)
mostrd que el 99.46% de los registros (n=2,762) fueron
mapeados por coincidencia exacta con el diccionario maestro
tras la limpieza del Nivel 1. Este alto porcentaje indica que la
variabilidad observada se debe mas a inconsistencias
superficiales (espacios, mayusculas, tildes) que a diferencias
semanticas genuinas. Solo 13 registros (0.47%) fueron
clasificados como ambiguos para revision, y 2 registros
(0.07%) no pudieron ser mapeados, manteniendo sus valores
normalizados.
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Fig. 2 Métricas de calidad de datos pre y post normalizacion: (a) reduccion de
cardinalidad en diagndsticos y colonias; (b) variacion de entropia e indice
HHI; (c) distribucion de métodos de normalizacion aplicados; (d) estabilidad
del ranking diagnéstico medida por Jaccard y Kendall 1.

La Tabla II presenta un desglose nivel por nivel de la
cobertura de normalizacion. El procesamiento determinista de
nivel 1 resolvio el 99,46% de los registros, demostrando que la
fuente dominante de variabilidad en este conjunto de datos era
la inconsistencia superficial (capitalizacion, espacios en
blanco, diacriticos) mas que la divergencia semantica. El
emparejamiento difuso de nivel 2 identifico 13 registros
(0,47%) dentro de la banda ambigua de confianza (60—84%),
que fueron redirigidos a revision humana en lugar de
resolverse de forma autébnoma, una eleccion deliberada de
disefio para evitar mapeos falsos en casos limite clinicamente
sensibles. La similitud semantica de Nivel 3 no se activo en
este conjunto de datos, ya que no quedaban casos sin resolver
tras los Niveles 1 y 2 con el diccionario existente. Dos
registros (0,07%) no podian ser mapeados por ningun método
automatizado y se mantuvieron con sus formularios
normalizados a la espera de actualizaciones del diccionario.

C. Casos Ambiguos y Validacion Human-in-the-Loop

Los 13 casos ambiguos fueron principalmente variantes
de dermatitis atipicas. Todos los casos ambiguos son
dermatolégicos, lo que sugiere mayor variabilidad
terminologica en esta area. Estos casos destacan la
importancia del human-in-the-loop, como en DERMATITIS
VULVAR (score 84.8% con DERMATITIS SOLAR) es una
condicion clinica distinta que no debe fusionarse
automaticamente. DERNATITIS AMINOCAL (75.7% con
DERMATITIS ATOPICA) parece ser un error de
DERMATITIS AMONIACAL (dermatitis del pafial por
contacto con amoniaco), requiriendo criterio clinico para su
categorizacion.

TABLA1I
COBERTURA DE NORMALIZACION POR NIVEL DE PIPELINE

Nivel Método Registros Cobertura | Acumulado
resueltos (%) (%)

Nivel 1 Deterministico 2,762 99.46 99.46
Nivel 2 Fuzzy (>85%) 0* 0.00 99.46
HITL Revision humana 13 0.47 99.93
No No se encontrd 2 0.07 100.00
mapeado ningun mapa

Total 2,777 100.00 -

* El Nivel 2 identifico 13 registros en la banda ambigua (60-84%) pero los
enrut6 a HITL en lugar de resolverlos de forma auténoma, en consonancia con
la politica conservadora de mapeo
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Fig. 3 Comparacion de los 15 diagnosticos mas frecuentes antes y después de
la normalizacion. Notese la consolidacion de variantes fragmentadas (ej.
RESFRIADO COMUN — RESFRIO COMUN) y el incremento en las
frecuencias de las categorias candnicas.

D. Andlisis de Drift Temporal

El analisis de estabilidad del vocabulario diagnoéstico en el
tiempo (Fig. 4) mostro un indice de Jaccard promedio de
0.430 entre meses sucesivos, lo que significa que alrededor del
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43% de los términos diagnosticos se mantienen estables de un
mes a otro. Hubo cambios importantes en este indice, desde un
minimo de 0.250 (junio—julio) hasta un maximo de 0.556
(julio—agosto y septiembre—octubre).

El analisis de palabras nuevas arrojé que el mes de enero
(inicio) tuvo 11 palabras distintas como vocabulario base vy,
posteriormente, adiciones que oscilaron entre 1 y 11 palabras
nuevas por mes. En particular, los meses de marzo, abril y
noviembre presentaron mayor nimero de nuevas variantes
terminologicas. Este patron de deriva puede deberse a cambios
en el personal médico, nuevas guias clinicas o simplemente
variabilidad en las practicas de documentacion.

La distribucion de las puntuaciones de similitud entre
todos los registros se muestra en la Figura 4, que ilustra las
tres zonas operativas definidas por estos umbrales: la zona de
no mapeo (< 60%), la zona ambigua sujeta a revision humana
(60-84%) y la zona de coincidencia difusa resuelta
automaticamente (> 85%), siendo las coincidencias exactas
(100%) el cluster dominante.

E. Impacto en el Ranking e Indicadores de Vigilancia

La consolidacion de variantes produjo cambios en la
distribucion de frecuencias de los diagndsticos principales. El
diagnostico RESFRIO COMUN consolidé 1,172 registros
(42.20% del total) al incluir RESFRIADO COMUN (97
registros) y RESFRIO COMUN con espacio (47 registros),
reafirmando su posicion dominante. Los diagnosticos FAAB
(Faringoamigdalitis ~ Aguda  Bacteriana) y  FAAV
(Faringoamigdalitis Aguda Viral) ocuparon la segunda y
tercera posicion, junto con RESFRIO COMUN, sumando el
82.89% de las atenciones.

El analisis de estabilidad del ranking (Figura 2d) mostrd
indices de Jaccard de 0.667 para top-5 y top-10, y 0.579 para
top-15, indicando que la normalizacion preserva las posiciones
de los diagnoésticos mas frecuentes y reorganiza las categorias
de menor frecuencia. Los coeficientes Kendall t fueron 1.000
(top-5), 0.929 (top-10) y 0.782 (top-15), confirmando alta
correlacion ordinal entre los rankings pre y post
normalizacion.

F. Caso de Uso: Vigilancia de Infecciones Respiratorias
Agudas

Se examiné el comportamiento de las infecciones
respiratorias agudas (IRA) durante el estudio para ilustrar el
impacto de la normalizacion en la analitica epidemiologica
(Fig. 5). Antes de la normalizacion, las series temporales de
RESFRIO COMUN y RESFRIADO COMUN aparecian como
lineas separadas, fragmentando el andlisis de tendencias y
subestimando la carga real de esta condicion.

La serie consolidada mostré un patron estacional mas
definido, con picos en abril-mayo (137 casos mensuales)
coincidiendo con el inicio de la temporada lluviosa en
Honduras, y valores menores en diciembre-enero (68-78 casos
mensuales). Este patron, consistente con la epidemiologia de
las IRA en Centroamérica, habia quedado oscurecido por la

fragmentacion. Los diagnosticos respiratorios (RESFRIO
COMUN, FAAB, FAAV, ASMA BRONQUIAL,
BRONQUITIS AGUDA, NEUMONIA) representaron el
83.4% de las atenciones, confirmando el perfil de un centro de
atencion primaria.
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Fig. 4 Analisis de drift de codificacion temporal: (a) indice de Jaccard entre
vocabularios diagnodsticos de meses consecutivos, con promedio de 0.430
indicando estabilidad moderada; (b) niimero de términos nuevos incorporados
cada mes, evidenciando la evolucion continua del vocabulario.

El analisis geografico post-normalizacion identifico las
colonias Villa Nueva No. 6 (750 registros), Villa Nueva. 5
(605) y Villa Nueva. 1 (228) concentran la mayor demanda de
atencion por IRA, informacion clave para planificar
intervenciones preventivas.
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Fig. 5 Caso de uso: vigilancia epidemioldgica de infecciones respiratorias
agudas (IRA). (a) Series temporales consolidadas mostrando estacionalidad;
(b) distribucion geografica por colonia; (c) distribucion por grupo etario; (d)

proporcion de atenciones respiratorias sobre el total.
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IV. DISCUSION

El framework desarrollado demostrd ser efectivo para la
normalizacién de datos clinicos en atencidn primaria, logrando
reducciones en la fragmentacion de categorias diagnosticas y
geograficas con un enfoque automatizado. La arquitectura
hibrida propuesta, que combina procesamiento determinista
con técnicas fuzzy y validacion humana, ofrece un balance
entre automatizacion y precision, adecuado para entornos con
recursos limitados [23].

La alta proporcion de mapeos exactos (99.46%) tras la
normalizacién de Nivel 1 es un hallazgo con implicaciones
practicas. Este resultado sugiere que la variabilidad en los
datos originales se debe mas a inconsistencias de captura
(espacios, variaciones de mayusculas/mindsculas, omision de
tildes) que a diferencias semanticas o a multiples condiciones
clinicas. Intervenciones simples en la interfaz de captura de
datos, como validacién en tiempo real con autocompletado
basado en el diccionario maestro, podrian prevenir la mayoria
de estos problemas, reduciendo la necesidad de normalizacion
posterior [24].

El enfoque escalonado de normalizacion permitid
trazabilidad completa del proceso, documentando el método y
el nivel de confianza para cada transformaciéon. La
transparencia algoritmica es fundamental para la aceptacion de
sistemas automatizados en contextos clinicos, donde la
rendicion de cuentas sobre decisiones de procesamiento es un
requisito ético y regulatorio [26]. La capacidad de auditar y
revertir transformaciones especificas es una ventaja sobre
enfoques de caja negra.

El analisis de drift temporal reveld patrones de evolucion
del vocabulario diagnodstico. El indice de Jaccard de 0.430
entre meses consecutivos indica una variabilidad considerable
que requiere atencion institucional. Este fendmeno puede tener
multiples causas: rotacion de personal con distintos estilos de
registro, actualizaciones en guias clinicas, nuevas categorias
diagnosticas o inconsistencia en la documentacion. El drift
temporal complica los analisis longitudinales y justifica
controles de calidad continuos [27].

Entre las limitaciones del estudio, se reconoce que el
diccionario maestro fue creado para el Centro de Salud de
Villa Nueva, y su transferibilidad a otros lugares requiere
validacion adicional. La terminologia local, incluidas las
abreviaturas FAAB y FAAV, podria no ser universal en todos
los sistemas de salud de Honduras o Centroamérica. Se
recomienda adaptar y validar el diccionario antes de aplicarlo
en nuevos contextos [28].

El riesgo de sobre-normalizacién es una consideracion
critica. La consolidacion excesiva de categorias diagndsticas
podria llevar a pérdida de informacion clinica relevante. La
unificacion de DERMATITIS DE CONTACTO vy
DERMATITIS POR CONTACTO se justifica por su
equivalencia semantica, pero fusionar DERMATITIS
ATOPICA con DERMATITIS ALERGICA es cuestionable,
ya que representan entidades con diferentes mecanismos
fisiopatologicos. El mecanismo human-in-the-loop gestiona

casos limitrofes donde el criterio clinico prevalece sobre la
similitud textual [29].

La casi total dominancia de la resolucion de Nivel 1
(99,46%) justifica una discusion directa sobre el valor
incremental de la arquitectura multinivel. Un enfoque solo con
reglas habria logrado una cobertura cuantitativa idéntica en
este conjunto de datos; sin embargo, habria dejado los 13
casos limite (0,47%) o bien forzados a la coincidencia léxica
mas cercana, arriesgando confusiones clinicamente incorrectas
como mapear DERMATITIS VULVAR a DERMATITIS
SOLAR; o descartados como imposibles de mapear,
introduciendo pérdida de informacion. La contribucion
explicita de la capa difusa en este conjunto de datos no fue la
resolucion auténoma, sino la puntuacion y triaje de confianza:
al calcular la similitud con el diccionario maestro, el Nivel 2
permiti6 una decision de enrutamiento informada por la
evidencia que preservo la supervision del clinico donde
importaba. Ademas, la cascada de tres niveles estd disefiada
para escalar con elegancia: en conjuntos de datos con mayor
heterogeneidad terminologica (por ejemplo, registros multi-
instalacion o multirregionales), se espera que el Nivel 2
resuelva una mayor proporcion de casos de forma auténoma, y
la similitud basada en incrustaciones de Nivel 3 abordaria
variaciones conceptuales que eluden las métricas de distancia
de edicion. La politica conservadora de mapeo adoptada aqui,
prefiere la revision humana sobre la resoluciéon automatizada
en casos ambiguos; refleja un compromiso explicito en el
disefio que prioriza la precision clinica sobre el rendimiento,
apropiado para un contexto de primer despliegue [30], [31].

Una limitacién metodologica es que la validacion humana
en el bucle para los 13 casos ambiguos fue realizada por un
unico revisor clinico, sin una evaluacién formal de fiabilidad
entre evaluadores. Aunque el pequefio nimero de casos
ambiguos (0,47%) limita el impacto practico de esta
restriccion, las implementaciones futuras deberian incluir al
menos dos revisores independientes e informar sobre el
acuerdo entre evaluadores (por ejemplo, el k de Cohen) para
reforzar la validez del paso de desambiguacion.

Las elecciones de diseflo integradas en este marco reflejan
limitaciones y oportunidades especificas del contexto de
atencion primaria latinoamericana. La dependencia de un
diccionario maestro construido localmente, en lugar del mapeo
directo de la CIE-10, es una respuesta deliberada a la brecha
entre los sistemas formales de clasificacion y el vocabulario
informal que realmente utilizan los clinicos en el punto de
atencion [28]. Abreviaturas como FAAB y FAAV, aunque
ausentes en los estandares internacionales de codificacion, son
operativamente dominantes en Honduras y probablemente en
sistemas  centroamericanos  vecinos. La capa de
preprocesamiento determinista, responsable del 99,46% de
todos los mapeos exitosos; es especialmente valiosa en
contextos donde las inconsistencias en la entrada de datos
surgen por la entrada manual en interfaces basicas de hojas de
célculo, sin autocompletado ni aplicacion de vocabulario. El
enfoque del diccionario versionado también aborda un desafio
estructural comun a los sistemas sanitarios, como ser la
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ausencia de infraestructura informatica dedicada para el
mantenimiento del diccionario, haciendo que el artefacto de
gobernanza en si sea el entregable principal en lugar de la
plataforma de software.

La implementacion de un diccionario vivo con versionado
temporal permite la evolucion del sistema a medida que se
acumula experiencia y se incorporan términos. Este enfoque
de gobernanza de datos adaptativa contrasta con los enfoques
estaticos basados en catalogos predefinidos (como CIE-10),
ofreciendo mayor flexibilidad en contextos de terminologia en
evolucion y manteniendo la capacidad de mapeo a
clasificaciones estandarizadas cuando sea necesario [32].

V. CONCLUSION

Este estudio propone y wvalida un framework
computacional reproducible para evaluar y normalizar datos
clinicos mediante procesamiento de lenguaje natural,
incorporando una evaluacion cuantitativa del impacto en
métricas de calidad e indicadores para la vigilancia
epidemioldgica. Los resultados muestran mejoras en la
consistencia y utilidad analitica de los registros: la
normalizacion redujo la fragmentacion semantica, con una
disminucién del 55.56% en diagnosticos y del 30.07% en
localidades, y alcanzé un 99.46% de mapeos por coincidencia
exacta tras un proceso determinista. La depuracion mejoro la
coherencia de las distribuciones, reflejada en la reduccion de
la entropia diagnoéstica (—16.65%) y el aumento del indice
HHI (+20.91%), sin afectar la estructura epidemiologica
principal: el analisis de estabilidad mostr6 alta preservacion
del orden de los diagndsticos mas frecuentes (Kendall t =
0.929 para el top-10).

Un aporte metodoldgico central es la arquitectura hibrida
multinivel (determinista — fuzzy — human-in-the-loop),
eficaz para equilibrar automatizacion y precision clinica,
aislando la fraccion de casos ambiguos (0.47%) que requiere
juicio experto. El caso de uso en vigilancia respiratoria
muestra el valor practico del enfoque: al reducir la
fragmentacion, se hicieron visibles patrones estacionales antes
atenuados, lo que refuerza la normalizacion como paso clave
para analisis robustos en salud publica.

Como pipeline de codigo abierto, escalable y adaptable a
la atencion primaria en América Latina, su adopcion podria
fortalecer la calidad de los datos para la toma de decisiones, la
vigilancia epidemiolégica y la evaluacion de programas
sanitarios. Como lineas de trabajo futuro, se propone
incorporar representaciones semanticas profundas (p. ej.,
Sentence-BERT, BioBERT) para variaciones conceptuales,
integrar estandares internacionales (CIE-10, SNOMED-CT)
mediante mapeos validados, desarrollar interfaces para
facilitar la adopcion por personal no técnico y realizar
evaluaciones multicéntricas para estimar la generalizacion del
framework en distintos establecimientos de salud.
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