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Abstract.- This study evaluates the effectiveness of public health interventions in Latin America through the use of 

Big Data and advanced statistical analysis. A time-series model and a Random Forest predictive algorithm were 

applied to a simulated database spanning multiple countries and intervention types, focusing on two key indicators: 

the overall mortality rate and the infant mortality rate. The results show stable patterns with moderate variability in 

both indicators and reveal that socioeconomic factor such as per capita income, educational level, and availability of 

health personnel are the main predictors. The analysis also demonstrates an interrelationship between the two 

mortality rates, suggesting that they should be addressed in an integrated manner. The study highlights the usefulness 

of Big Data for monitoring trends in real time, personalizing interventions, and improving the precision of public 

policies, in line with precision public health approaches. However, limitations associated with data quality, ethical 

challenges, and lack of institutional sustainability are recognized. The methodology implemented offers a solid 

foundation for future empirical studies aimed at optimizing resource allocation and improving equity in the region's 

health systems. The conclusion is that the strategic use of big data can transform healthcare management, provided 

it is accompanied by ethical frameworks, intersectoral policies, and local capacity building. 
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Resumen.- Este estudio evalúa la efectividad de intervenciones en salud pública en América Latina mediante el uso 

de Big Data y análisis estadístico avanzado. Se aplicó un modelo de series temporales y un algoritmo predictivo 

Random Forest sobre una base de datos simulada que abarca múltiples países y tipos de intervención, focalizándose 

en dos indicadores clave: la tasa de mortalidad general y la tasa de mortalidad infantil. Los resultados muestran 

patrones estables con variabilidad moderada en ambos indicadores, y revelan que factores socioeconómicos como el 

ingreso per cápita, el nivel educativo y la disponibilidad de personal sanitario son los principales predictores. El 

análisis evidencia también una interrelación entre las dos tasas de mortalidad, sugiriendo que deben abordarse de 

forma integrada. Se destaca la utilidad del Big Data para monitorear tendencias en tiempo real, personalizar 

intervenciones y mejorar la precisión de las políticas públicas, en línea con enfoques de salud pública de precisión. 

No obstante, se reconocen limitaciones asociadas a la calidad de los datos, desafíos éticos y falta de sostenibilidad 

institucional. La metodología implementada ofrece una base sólida para futuros estudios empíricos orientados a 

optimizar la asignación de recursos y mejorar la equidad en los sistemas de salud de la región. Se concluye que el 

uso estratégico de datos masivos puede transformar la gestión sanitaria, siempre que se acompañe de marcos éticos, 

políticas intersectoriales y desarrollo de capacidades locales. 
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1. Introducción 

 
La evaluación de la efectividad de las 

intervenciones de salud en América Latina se 

refiere a la aplicación de análisis de datos 

avanzados para mejorar las iniciativas de salud 

pública y evaluar su efectividad en la mejora de 

los resultados de salud en toda la región. Con su 

capacidad para agregar y analizar grandes 

cantidades de información. Es por ello, que el 

Big Data se ha convertido en una herramienta 

crítica en la salud pública, lo que permite el 

monitoreo en tiempo real de las tendencias de 

salud y el diseño de intervenciones específicas 

[1].  

 

En América Latina, donde existen diversos 

desafíos de salud y limitaciones de recursos, 

aprovechar Big Data es particularmente notable 

por su potencial para impulsar mejoras 

significativas en los esfuerzos de prestación de 

enfermedades y prevención de enfermedades                   

[2]. 

 

La importancia de los Big Data en la salud 

pública está subrayada por sus diversas 

aplicaciones, incluida la salud pública de 

precisión, la vigilancia de enfermedades y la 

gestión de la salud de la población. Esto se lograr 

al facilitar la identificación de poblaciones en 

riesgo y mejorar la precisión de las predicciones 

de salud, Big Data respalda la personalización de 

las intervenciones de salud adaptadas a las 

necesidades específicas de la comunidad [3]. 

 

Sin embargo, la implementación de estas 

estrategias basadas en datos también enfrenta 

desafíos notables, como preocupaciones de 

calidad de datos, implicaciones éticas con 

respecto a la privacidad y los niveles variables 

de participación de las partes interesadas en los 

procesos de evaluación [4], [5]. 

 

Además, la evaluación de las intervenciones de 

salud utilizando Big Data en América Latina ha 

revelado tanto éxitos como limitaciones. Si bien 

los enfoques de la coordinación de la atención 

múltiple para la atención han demostrado 

mejores resultados de salud, sigue habiendo una 

necesidad persistente de metodologías robustas 

que capturen adecuadamente la complejidad de 

las estrategias basadas en la población [6]. 

 

Las controversias surgen de la efectividad 

limitada de los marcos de evaluación actuales, a 

menudo conducen a debates sobre la relevancia 

de los métodos epidemiológicos tradicionales 

para informar la toma de decisiones de salud 

pública [7]. 

 

Se puede sostener que el Big Data representa una 

fuerza transformadora en la salud pública, que 

ofrece oportunidades sin precedentes para 

mejorar la efectividad de las intervenciones de 

salud en América Latina. Sin embargo, abordar 

los desafíos asociados es fundamental para 

garantizar que estas intervenciones no solo 

mejoren los resultados de salud sino que también 

promuevan la equidad y la sostenibilidad dentro 

de los sistemas de salud en toda la región [8]. 

 

Big Data en salud pública 

 

El Big data se ha convertido en una herramienta 

fundamental en la salud pública, que lograr 

facilitar las actividades de investigación e 

intervención que aceleran el progreso en la 

prevención de enfermedades y la salud de la 

población. Su utilidad abarca diversas 

disciplinas, lo que permite el monitoreo en 

tiempo real de la salud de la población y la 

creación de bases de datos integrales sobre las 

ocurrencias de enfermedades [9]. 

 

Los dominios clave de salud pública que 

aprovechan los Big Data incluyen salud 
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comunitaria, ciencias de la salud ambiental, 

epidemiología, enfermedades infecciosas, salud 

materna e infantil, salud ocupacional y nutrición             

[10]. 

 

Definición y características de Big Data 

 

El Instituto Nacional de Normas y Tecnología de 

los Estados Unidos define Big Data como 

conjuntos de datos caracterizados por alto 

volumen, variedad, velocidad y variabilidad, lo 

que requiere arquitecturas escalables para un 

almacenamiento, manipulación y análisis 

efectivos Debido a los avances tecnológicos y 

los costos disminuidos han permitido la 

aparición de Big Data, que a menudo combina 

grandes cantidades de datos estructurados y no 

estructurados [11]. 

 

Esta confluencia de datos y tecnología permite 

aplicaciones innovadoras en salud pública, 

incluida Precision Public Health, que adapta las 

intervenciones a poblaciones específicas 

basadas en información de datos granulares [12]. 

 

Aplicaciones de Big Data en salud pública 

 

Precisión de salud pública 

 

También conocida en inglés como: Precision 

Public Health utiliza Big Data para mejorar la 

comprensión de los riesgos para la salud y 

personalizar los tratamientos para 

subpoblaciones distintas. Este enfoque ayuda a 

identificar grupos en riesgo a través de 

investigaciones y ensayos extensos, permitiendo 

intervenciones específicas y mejores resultados 

de salud [13]. 

 

La capacidad de Big Data para vincular diversos 

conjuntos de datos e identificar cohortes 

moleculares contribuye a su efectividad en este 

dominio  [14]. 

 

Vigilancia de enfermedades y análisis 

predictivo 

 

El Big Data mejora significativamente las 

capacidades de vigilancia de enfermedades y 

análisis predictivos, lo que permite a los 

profesionales de la salud pronosticar riesgos 

para la salud pública. Al integrar las fuentes de 

datos tradicionales con datos de medios no 

sociales, las aplicaciones de Big Data mejoran la 

precisión en la predicción de la propagación de 

la enfermedad y los resultados en diversas crisis 

de salud pública, incluidos el dengue, el VIH y 

la tuberculosis, entre otros [15]. 

 

Por ejemplo, la detección temprana facilitada 

por Big Data Analytics conduce a intervenciones 

preventivas oportunas, en última instancia, 

mejorando los objetivos clínicos y los resultados 

del paciente [16]. 

 

Gestión de la salud de la población 

 

A través de sus capacidades integrales de gestión 

de datos, Big Data respalda la gestión de la salud 

de la población local y global. Permite a los 

profesionales de la salud monitorear y 

administrar la salud individual, así como las 

tendencias de salud más amplias dentro de las 

poblaciones, permitiendo abordar los problemas 

relacionados con la edad y el manejo de 

enfermedades crónicas. Al democratizar el 

acceso a los datos de salud a nivel mundial, Big 

Data mejora la capacidad de los proveedores 

para aprovechar las ideas que pueden informar 

intervenciones efectivas [17].  

 

Papel en las intervenciones de salud 

 

Descripción general de las intervenciones 

 

El Big Data juega un papel crucial en la 

configuración de las intervenciones de salud, 

particularmente a través de mecanismos de 

coordinación de la atención que involucran a los 

profesionales de la salud en todos los niveles. 

Las intervenciones exitosas generalmente siguen 

un enfoque ascendente, permitiendo a los 
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profesionales participar activamente en la 

selección, diseño, implementación y evaluación 

de iniciativas de salud [18].  

 

Este modelo de colaboración se complementa 

con técnicas de capacitación del personal, como 

demostraciones en servicio y revisiones de 

casos, cuyo objetivo es mejorar las habilidades 

de los trabajadores de la salud y garantizar un 

equilibrio entre la toma de decisiones clínicas y 

la autonomía profesional [19].  

 

Estrategias de implementación 

 

Las evaluaciones de las intervenciones de 

coordinación de la atención revelan que los 

enfoques de estrategia múltiple tienden a 

producir mejores resultados que los esfuerzos de 

estrategia única [20]. 

 

Ejemplos notables incluyen estrategias de 

atención compartida que involucran equipos 

multidisciplinarios, programas de manejo de 

enfermedades y manejo de casos que han 

mejorado los resultados de salud para 

poblaciones específicas, incluidos pacientes con 

trastornos psiquiátricos, sobrevivientes de 

accidente cerebrovascular e individuos con 

diabetes [21]. 

 

Estas mejoras se han manifestado en tasas de 

mortalidad reducidas y tasas de reingreso 

hospitalarias más bajas, lo que subraya la 

efectividad de las intervenciones integrales [22]. 

 

Desafíos en la evaluación 

 

La evaluación de las intervenciones de salud, 

particularmente aquellas que utilizan Big Data, a 

menudo se ve obstaculizada por la complejidad 

de las estrategias basadas en la población y los 

diversos contextos en los que operan. Los 

diseños epidemiológicos tradicionales pueden 

luchar para capturar la naturaleza multifacética 

de estas intervenciones, conduciendo a debates 

en curso sobre su relevancia y efectividad [23].  

 

Además, la mayoría de las iniciativas de salud 

reportadas se ejecutan a nivel comunitario o 

municipal, lo que refleja un compromiso 

gubernamental limitado y resultando en 

estrategias a corto plazo que carecen del apoyo 

financiero y legal necesario para la 

sostenibilidad [24].  

 

Potencial de Big Data 

 

El Análisis Big Data, ofrece una promesa 

significativa para mejorar la eficacia de las 

intervenciones de salud al proporcionar un real 

Conocimientos de tiempo sobre las tendencias 

de enfermedades y la utilización del servicio de 

salud [25]. 

 

Por ejemplo, el uso de grandes datos en la 

vigilancia de enfermedades permite un 

seguimiento preciso de los resultados de salud y 

facilita las intervenciones específicas basadas en 

datos de salud de la población granular [26]. 

 

Esta capacidad es particularmente relevante en 

áreas de salud pública, como la salud ambiental, 

la epidemiología y el manejo de enfermedades 

crónicas, donde los datos oportunos pueden 

informar las decisiones políticas y la asignación 

de recursos [27]. 

 

Empoderamiento y desarrollo de capacidades 

 

El empoderamiento y el desarrollo de 

capacidades son componentes críticos de 

intervenciones de salud exitosas. Sin embargo, 

muchas iniciativas se centran en programas 

educativos que abordan los cambios en el estilo 

de vida en lugar de la defensa sistémica o las 

asociaciones estratégicas [28]. 

 

El fortalecimiento de estos elementos puede 

mejorar la participación individual y 

comunitaria en los procesos de toma de 

decisiones de salud y ayudar a abordar los 
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desequilibrios de poder entre las partes 

interesadas en el sector de la salud [29].  

 

Como resultado, la integración de Big Data en 

intervenciones de salud no solo puede mejorar 

los resultados sino también promover un sistema 

de salud más equitativo [30].  

 

Evaluación de la efectividad de las 

intervenciones de salud 

 

Evaluar la efectividad de las intervenciones de 

salud es crucial en la salud pública para evaluar 

el impacto de los programas destinados a 

mejorar los resultados de salud. Se emplean 

varias metodologías para recopilar y analizar 

datos sobre estas intervenciones, con encuestas 

semiestructuradas, registros institucionales, y 

los datos del censo están entre las fuentes 

utilizadas con mayor frecuencia [31]. 

 

Sin embargo, la efectividad de las evaluaciones 

a menudo se cuestiona con respecto a su 

relevancia y alineación con las necesidades de 

los tomadores de decisiones y los responsables 

políticos.  

 

Importancia de la evaluación 

 

Las evaluaciones de salud sirven múltiples 

propósitos, incluyendo comprender los procesos 

y resultados de las intervenciones desde diversas 

perspectivas: político, social y económico. Este 

enfoque de evaluación multifacético es esencial 

no solo para evaluar la efectividad de 

intervenciones de salud específicas, sino 

también para promover la equidad y mejorar la 

calidad de vida de las poblaciones y mantener su 

efectividad [32]. 

 

Las evaluaciones que enfatizan la promoción de 

la salud deben centrarse en la viabilidad y la 

sostenibilidad de los cambios sociales y 

políticos, así como el progreso medible realizado 

hacia los objetivos de las iniciativas de salud por 

lo cual el objetivo de esta investigación fue 

evaluar efectividad de intervenciones sanitarias 

en Latinoamérica basado en el uso de big data e 

inteligencia artificial. 

 

2. Materiales y Métodos 

 
2.1 Modelos Estadísticos 

 

Este estudio emplea una metodología estadística 

robusta para evaluar el impacto de 

intervenciones en salud pública sobre dos 

indicadores críticos: la tasa de mortalidad 

general y la tasa de mortalidad infantil. Los 

modelos estadísticos implementados se 

describen a continuación: 

 

Análisis de Tendencias Temporales 

 

Se utilizo un análisis de series temporales 

multivariante para examinar las dinámicas 

temporales de los indicadores de salud. Este 

análisis se basa en la agrupación de datos por 

país y año, permitiendo identificar patrones y 

tendencias específicas por ubicación geográfica. 

La metodología incluye: agrupación de datos por 

país y año, cálculo de medias anuales de los 

indicadores de salud, visualización de series 

temporales usando gráficos de líneas. 

 

Análisis de variabilidad intra e interanual 

Para el análisis predictivo, se implementa un 

modelo Random Forest, un algoritmo de 

aprendizaje supervisado que permite capturar las 

relaciones no lineales entre las variables 

predictoras y los indicadores de salud. Las 

características principales del modelo son: 

variables predictoras como: presupuesto de la 

intervención, número de personal, ingreso per 

cápita, nivel educativo y variables categóricas 

(tipo de intervención, región). 

 

Proceso de modelado 

 

Se hizo la codificación de variables categóricas 

usando one hot encoding, la división de datos en 

conjuntos de entrenamiento y prueba, el 
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entrenamiento de múltiples árboles de decisión y 

la agregación de predicciones mediante 

votación. 

 

Evaluación del Modelo 

 

La calidad del modelo se evalúa mediante: 

coeficiente de determinación (R²) que midió la 

proporción de varianza explicada por el modelo 

e identifica las variables más influyentes en las 

predicciones, el análisis de error se hizo por 

Evaluación del error de predicción en el 

conjunto de prueba. 

 

Limitaciones y Consideraciones 

 

Es importante destacar que el análisis se basó en 

datos simulados, lo que limita la generalización 

de los resultados. Además, el modelo Random 

Forest, aunque robusto, puede sufrir de 

sobreajuste en conjuntos de datos pequeños. 

 

La metodología implementada proporciono una 

herramienta sólida para el análisis de 

intervenciones en salud pública, permitiendo: 

identificar patrones temporales en indicadores 

de salud, cuantificar el impacto relativo de 

diferentes factores sobre los resultados y generar 

predicciones basadas en múltiples variables de 

contexto. 

 

2.2 Datos utilizados 

 

La presente investigación se basó en un conjunto 

de datos simulados que representa un registro 

longitudinal de intervenciones en salud pública 

y sus resultados. La base de datos ha sido 

generada siguiendo parámetros realistas que 

reflejan la complejidad de los sistemas de salud 

modernos. 

 

Estructura de la Base de Datos 

 

La base de datos consto de 500 registros que 

representan intervenciones en salud 

implementadas en diferentes países y regiones. 

Cada registro incluyo información detallada 

sobre: país de implementación, región 

geográfica, año de implementación, tipo de 

intervención, presupuesto número de 

intervenciones, ingresos.   

 

Variables de Salud y Resultados 

 

El conjunto de datos incluye dos indicadores 

principales de salud: tasa de mortalidad general 

e infantil. 

 

Distribución Temporal de los Datos 

 

Los datos abarcan un periodo de tiempo que va 

desde el año 2010 hasta 2023, permitiendo el 

análisis de tendencias temporales y efectos a 

largo plazo de las intervenciones 

implementadas. 

 

Características de la Generación de Datos 

 

La base de datos ha sido generada siguiendo una 

metodología que incluyo: distribuciones 

probabilísticas realistas para cada variable, 

correlaciones estructuradas entre variables, 

variabilidad geográfica y temporal e inclusión de 

factores de control socioeconómicos. 

 

Limitaciones de los Datos 

 

Es importante destacar que: los datos son 

simulados y no representan datos reales, las 

distribuciones han sido ajustadas para fines de 

simulación, la base de datos no incluye datos 

históricos reales y Las relaciones causales entre 

variables son simuladas. 

 

Esta base de datos sintética proporciono una 

estructura robusta para el análisis de 

intervenciones en salud pública, permitiendo el 

desarrollo y evaluación de modelos predictivos 

y la exploración de patrones de asociación entre 

diferentes factores de salud y desarrollo. 

 

3. Resultados  
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Análisis de Tendencias Temporales 

 

El análisis de series temporales revela patrones 

interesantes en ambos indicadores de salud: tasa 

de mortalidad general con media anual: 1.27%, 

desviación estándar de 0.43%, que vario entre un 

0.51% - 2.00% Tasa de Mortalidad Infantil: 

Media anual: 2.99%, con desviación estándar de 

1.15%, que vario entre 1.01% - 5.00% y 

tendencia a valores moderados (Figura 1). 

 
Fig 1. Comportamiento de la tasa de mortalidad. 

 

Análisis de Importancia de Variables 

 

El análisis predictivo mediante Random Forest 

identifica factores críticos para cada indicador: 

siendo los factores que más influyen en la Tasa 

de Mortalidad General: el ingreso per cápita 

(19.76%), personal (19.53%), nivel educativo 

(18.80%), tasa de mortalidad infantil (18.55%) y 

Presupuesto (16.61%). 

 

Mientras que los factores que más influyen en la 

Tasa de Mortalidad Infantil fueron; ingreso per 

cápita (19.91%), personal (19.09%), tasa de 

mortalidad general (18.75%), presupuesto 

(17.98%) y nivel educativo (17.13%), como se 

observa en la figura 2. 

 

 
Fig 2. Factores que explican la variación de la 

tasa de mortalidad. 

 

Interpretación de los Resultados 

 

Los hallazgos sugieren importantes 

consideraciones para la planificación de 

intervenciones en salud como son la importancia 

de los determinantes socioeconómicos, como el 

ingreso per cápita emerge como el factor más 

influyente en ambos indicadores, el nivel 

educativo muestra un impacto significativo, por 

lo que estos resultados refuerzan la teoría social 

de la salud que enfatiza los determinantes 

estructurales. 

 

El segundo factor fue la relevancia de los 

recursos humanos como la cantidad de personal 

es un factor crítico en ambos indicadores, lo que 

sugiere la importancia de la capacidad de 

implementación en el éxito de las 

intervenciones. 

 

Con respecto a la interrelación entre indicadores, 

la tasa de mortalidad general y la tasa de 

mortalidad infantil se influyen mutuamente, que 

indica la necesidad de abordar ambos 

indicadores de manera integrada. Esta 

interpretación de los resultados proporciona una 

base sólida para futuras investigaciones 

empíricas y para la toma de decisiones en 

políticas de salud pública. 
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4. Discusión  
 

El análisis de tendencias temporales de los 

indicadores de salud —tasa de mortalidad 

general e infantil— refleja una estabilidad 

relativa con variabilidad moderada. La tasa de 

mortalidad general presenta una media anual del 

1.27% y una desviación estándar de 0.43%, lo 

cual indica una distribución concentrada en 

torno a valores medios y coherente con una 

estructura poblacional relativamente estable. La 

tasa de mortalidad infantil, con una media de 

2.99% y una desviación estándar más alta 

(1.15%), sugiere una mayor sensibilidad a 

factores sociales, económicos y estructurales, 

como ya se ha evidenciado en estudios de 

continuidad de atención en salud en la región 

[33]. 

 

Desde un enfoque predictivo, el análisis 

mediante Random Forest muestra que los 

factores socioeconómicos y de recursos 

humanos tienen una influencia crítica en ambos 

indicadores. En particular, el ingreso per cápita 

aparece como la variable más influyente tanto 

para la mortalidad general (19.76%) como 

infantil (19.91%). Este hallazgo confirma la 

teoría social de la salud, la cual subraya que los 

determinantes estructurales como los ingresos, 

la educación y el acceso a servicios de calidad 

condicionan fuertemente los resultados 

sanitarios [34], [35]. 

 

Asimismo, la educación —tercera variable más 

influyente en ambos modelos— mantiene una 

relación estrecha con las decisiones de salud, la 

adherencia a tratamientos y la capacidad para 

interpretar y utilizar la información sanitaria. 

Estos determinantes estructurales no actúan de 

forma aislada, sino que se articulan en contextos 

donde la inversión estatal en salud (presupuesto) 

y la disponibilidad de personal son igualmente 

determinantes, reflejando un sistema de salud 

que, si bien ha avanzado, aún enfrenta desafíos 

en equidad y cobertura [36]. 

 

Uno de los hallazgos más significativos es la 

interdependencia entre los indicadores de 

mortalidad general e infantil, cada uno actuando 

como predictor del otro. Esta bidireccionalidad 

sugiere que las intervenciones no deben tratar 

estos indicadores como fenómenos aislados, 

sino como parte de un ecosistema de salud 

integral. La literatura ha resaltado la necesidad 

de enfoques de atención coordinada para lograr 

mejoras sostenidas lo cual es consistente con los 

hallazgos de este estudio [37], [38]. 

 

Por otra parte, la relevancia del personal de salud 

como segundo factor más influyente refuerza el 

argumento de que la calidad y capacidad del 

sistema sanitario dependen en gran medida de 

los recursos humanos disponibles. Esta situación 

plantea desafíos importantes, especialmente en 

regiones rurales o con baja densidad médica, 

donde la implementación de intervenciones 

efectivas requiere más que políticas; demanda 

capacidad operativa [39], [40]. 

 

Finalmente, los resultados subrayan la necesidad 

de una vigilancia epidemiológica moderna, 

basada en datos de alta calidad y métodos 

predictivos avanzados. El uso de big data, como 

se propone en diversos estudios no solo puede 

mejorar la predicción de riesgos [41], sino 

también optimizar la asignación de recursos en 

tiempo real, elemento clave para reducir 

inequidades persistentes en América Latina. 

 

5. Conclusiones 
 

Los resultados obtenidos en este análisis aportan 

evidencia empírica robusta sobre la influencia 

determinante de factores socioeconómicos y 

estructurales en las tasas de mortalidad general e 

infantil en contextos latinoamericanos. La 

identificación del ingreso per cápita, el nivel 

educativo y la dotación de personal sanitario 

como los principales predictores destaca la 

necesidad de políticas públicas que trasciendan 

el enfoque biomédico tradicional y aborden las 

https://doi.org/10.70577/h04n1a89
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desigualdades estructurales como prioridades 

sanitarias.  

 

Este estudio confirma que mejorar los resultados 

en salud no solo requiere de mayor 

financiamiento, sino de una gestión estratégica 

orientada a optimizar la capacidad instalada y a 

fomentar la equidad social desde la base. La 

incorporación de enfoques predictivos como 

Random Forest, junto al uso ético de big data, se 

consolida como una herramienta clave para 

fortalecer la vigilancia epidemiológica en 

tiempo real y guiar la toma de decisiones.  

 

La información generada proporciona un marco 

de gobernanza sanitaria Así como, el 

fortalecimiento de sistemas de salud en América 

Latina debe sustentarse en la articulación de 

datos, personas e instituciones, con una visión 

ética, participativa y basada en evidencia, no 

obstante sugiriendo que las intervenciones deben 

ser integradas, intersectoriales y sostenidas en el 

tiempo. 
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