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RESUMEN
Esta investigacion desarrolld y evalud un enfoque predictivo para estimar, con siete dias de
anticipacion, la relacion entre demanda hospitalaria y capacidad disponible en grupos de
establecimientos de salud del Ecuador. Se utilizaron datos del periodo 2022-2024 sobre
egresos hospitalarios, disponibilidad de camas y causas de egreso, partiendo de 3,434,083
registros con cobertura nacional de 633 establecimientos.
El estudio consolid6 un proceso reproducible de integracion, depuracion, ingenieria de
caracteristicas, modelado, evaluacion y priorizacién operativa. Se evaluaron escenarios con 'y
sin outliers mediante modelos de Machine Learning, principalmente Random Forest y
XGBoost, y se incorpord un experimento complementario de Deep Learning con una red
neuronal densa ligera (MLP_light). En el benchmark principal, el mejor resultado puntual de
Machine Learning se obtuvo con XGBoost en el escenario con outliers y conjunto completo
de variables (WMAPE 0.369118; MAE 0.060626; RMSE 0.088753). Por su parte, el
experimento MLP_light alcanzé el mejor WMAPE puntual del estudio (0.362742),
evidenciando un desempefio competitivo bajo configuraciones especificas.
En la aplicacidn operativa, las predicciones fueron transformadas en niveles de prioridad para
apoyar la planificacion hospitalaria. El enfoque permitio identificar grupos hospitalarios con
prioridad alta, media y baja, asi como provincias con mayor recurrencia de alertas, entre ellas
Orellana y Sucumbios. Ademas, el analisis por causas y lift de alerta operativa mostr6 que las
causas de egreso mas frecuentes no siempre fueron las mas asociadas a mayor prioridad, lo
que aporta una lectura mas precisa para identificar focos de atencion. En conjunto, los
resultados muestran que el modelo puede apoyar el monitoreo focalizado, la alerta temprana

y la planificacion preventiva de camas, personal y recursos hospitalarios.
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ABSTRACT

This research developed and evaluated a predictive approach to estimate, seven days in
advance, the relationship between hospital demand and available capacity in groups of
healthcare facilities in Ecuador. Data from the 2022-2024 period were used, including
hospital discharges, bed availability, and causes of discharge, starting from 3,434,083 records
with national coverage across 633 healthcare facilities.
The study consolidated a reproducible process for data integration, cleaning, feature
engineering, modeling, evaluation, and operational prioritization. Scenarios with and without
outliers were evaluated using Machine Learning models, mainly Random Forest and
XGBoost, and a complementary Deep Learning experiment was incorporated through a
lightweight dense neural network (MLP_light). In the main benchmark, the best Machine
Learning result was obtained with XGBoost in the scenario with outliers and the complete set
of variables (WMAPE 0.369118; MAE 0.060626; RMSE 0.088753). Meanwhile, the
MLP_light experiment achieved the best WMAPE result of the study (0.362742), showing
competitive performance under specific configurations.
In the operational application, the predictions were transformed into priority levels to support
hospital planning. The approach made it possible to identify hospital groups with high,
medium, and low priority, as well as provinces with a higher recurrence of alerts, including
Orellana and Sucumbios. In addition, the analysis by causes and operational alert lift showed
that the most frequent causes of discharge were not always the ones most associated with
higher priority, providing a more precise perspective for identifying areas of attention.
Overall, the results show that the model can support targeted monitoring, early warning, and
preventive planning of hospital beds, staff, and resources.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Contexto del problema

La planificacion hospitalaria requiere anticipar, con la mayor precision posible, la demanda
de atencion para asignar recursos de forma oportuna y evitar presiones operativas sobre el
sistema. Esta demanda puede expresarse mediante indicadores como consultas médicas,
admisiones, atenciones de emergencia, egresos y utilizacion de camas. En este sentido, Pan y
Yan (2026) evidencian que el analisis historico de consultas y admisiones permite identificar
tendencias en el uso de servicios médicos y proyectar necesidades futuras mediante modelos
de series temporales. Entre los recursos criticos, la disponibilidad de camas constituye un
componente esencial de la capacidad operativa, ya que condiciona la admision, permanencia,
traslado y egreso de pacientes. Cuando la demanda esperada no se estima adecuadamente,
pueden generarse escenarios de saturacion, mayores tiempos de espera, presion sobre el
personal sanitario y uso ineficiente de la infraestructura hospitalaria.

En Ecuador, la informacion publica sobre egresos hospitalarios y camas disponibles
representa una fuente valiosa para analizar la relacion entre demanda observada y capacidad
instalada. Sin embargo, esta informacion suele encontrarse distribuida en distintas
estructuras, con diferencias de granularidad, cobertura y calidad, lo que dificulta su uso con
fines predictivos. Estudios recientes senalan que la integracion de datos historicos, variables
temporales y modelos predictivos permite fortalecer la planificacién de recursos
hospitalarios, especialmente cuando la demanda presenta patrones no lineales, estacionales o
asociados a periodos de presion asistencial (Blanco et al., 2026; Zhao, 2026). En este
contexto, surge la necesidad de construir un enfoque analitico que integre dichas fuentes y

genere estimaciones utiles para apoyar la planificacion hospitalaria.



1.2. Situacion actual de la planificacion hospitalaria

En la préctica, la planificacion hospitalaria se apoya con frecuencia en reportes historicos,
indicadores descriptivos y criterios administrativos. Aunque estos mecanismos permiten
monitorear el comportamiento pasado del sistema, presentan limitaciones para anticipar
variaciones futuras de la demanda, especialmente cuando existen patrones temporales,
diferencias territoriales, cambios epidemioldgicos o fluctuaciones en la presion asistencial. La
literatura reciente muestra que los enfoques predictivos basados en series temporales,
Machine Learning y Deep Learning pueden aportar mayor capacidad de anticipacion frente a
métodos puramente descriptivos, al capturar relaciones complejas y comportamientos no
lineales en los datos hospitalarios (Blanco et al., 2026; Zhao, 2026).

Adicionalmente, los datos de egresos y camas suelen analizarse de manera separada, lo que
reduce la posibilidad de evaluar integralmente la relacion entre demanda observada y
capacidad disponible. Zhao (2026) destaca que la prediccion de la demanda debe
complementarse con el andlisis de la capacidad, debido a que el incremento de pacientes
puede activar umbrales criticos de uso de camas y afectar la respuesta operativa del sistema.
De forma semejante, Sasikala et al. (2026) plantean que la prediccion de cargas de trabajo
hospitalarias puede apoyar decisiones de asignacion de camas y personal, reducir tiempos de
espera y mejorar el uso de recursos. Bajo este escenario, el uso de modelos predictivos sobre
datos integrados puede aportar una alternativa metodoldgica para estimar la demanda

hospitalaria y fortalecer la planificacion operativa.

1.3. Formulacion del problema

El problema central de esta investigacion radica en la necesidad de estimar la demanda
hospitalaria futura a partir de informacion historica de egresos y camas, en un contexto donde
las fuentes disponibles presentan diferencias de estructura y requieren procesos de

integracion, depuracion y transformacion para su uso analitico. La evidencia reciente muestra



que la demanda hospitalaria puede modelarse a partir de series historicas de admisiones,
consultas o atenciones de emergencia, utilizando enfoques estadisticos clasicos y modelos de
inteligencia artificial como Random Forest, XGBoost, LSTM u otras redes neuronales
(Blanco et al., 2026; Pan & Yan, 2026).

En términos practicos, la ausencia de un esquema analitico unificado limita la generacion de
predicciones consistentes que permitan comparar la demanda esperada con la capacidad
disponible. Esto favorece una toma de decisiones mas reactiva que preventiva. Por ello, se
plantea desarrollar un enfoque de modelado predictivo basado principalmente en Machine
Learning e incorporar, como contraste adicional, una alternativa basica de Deep Learning,
utilizando datos histdricos integrados del periodo 2022-2024 para apoyar la planificacion de

recursos hospitalarios en Ecuador.

1.4. Pregunta de investigacion

(En qué medida un enfoque de modelado predictivo basado en Machine Learning y
contrastado de forma complementaria con Deep Learning basico, aplicado a datos historicos
integrados de egresos hospitalarios y disponibilidad de camas del Ecuador durante el periodo
2022-2024, permite estimar la demanda hospitalaria y apoyar la planificacion operativa de

recursos?

1.5. Objetivo general

Desarrollar un enfoque de modelado predictivo para estimar la demanda hospitalaria a partir
de datos historicos integrados de egresos y disponibilidad de camas en Ecuador, utilizando
Machine Learning como estrategia principal e incorporando un modelo basico de Deep
Learning como contraste complementario, con el fin de apoyar la planificacion operativa de

recursos en los establecimientos de salud.



1.6. Objetivos especificos

1.

Integrar las fuentes de egresos hospitalarios y camas disponibles correspondientes al
periodo 2022-2024, definiendo una unidad analitica consistente para el estudio.
Evaluar la calidad y cobertura de los datos para identificar criterios de depuracion y
transformacion que aseguren su uso en el modelado predictivo.

Construir un dataset de modelado con variables relevantes de demanda, capacidad y
temporalidad, evitando fuga de informacion.

Entrenar y comparar modelos de Machine Learning para estimar la demanda
hospitalaria en el horizonte definido, e incorporar un modelo de Deep Learning como
comparacion complementaria.

Evaluar el desempefio de los modelos mediante métricas de regresion como MAE,
RMSE y WMAPE, considerando que estas métricas son utilizadas frecuentemente en
estudios de prediccion de demanda hospitalaria y servicios de emergencia (Blanco et
al., 2026; Wang et al., 2026).

Analizar la relacion entre demanda estimada y capacidad disponible para identificar

escenarios de mayor presion operativa.

1.7. Justificacion

Esta investigacion se justifica por su relevancia practica, metodologica y académica. En el

plano préctico, aporta una herramienta analitica para anticipar comportamientos de demanda

y mejorar la planificacion de camas y recursos hospitalarios. La literatura reciente evidencia

que la prediccion de admisiones, consultas y atenciones de emergencia puede apoyar la

asignacion eficiente de recursos, la preparacion ante periodos de alta demanda y la reduccion

de ineficiencias operativas (Pan & Yan, 2026; Zhao, 2026). Ademas, los enfoques que

combinan prediccion y andlisis de capacidad pueden contribuir a identificar escenarios de

saturacion antes de que afecten la operacion hospitalaria.



En el plano metodoldgico, el estudio propone una ruta reproducible para transformar
informacion historica dispersa en datos utiles para la toma de decisiones. De esta manera,
permite avanzar desde una logica descriptiva, centrada en explicar lo ocurrido, hacia una
logica prospectiva, enfocada en estimar lo que podria ocurrir y en como prepararse
operativamente.

En el plano académico, la investigacion contribuye con evidencia aplicada sobre el uso de
modelos predictivos en problemas de planificacion hospitalaria. Blanco et al. (2026) sehalan
que los modelos de Machine Learning y Deep Learning han mostrado potencial para la
prediccion de demanda en departamentos de emergencia, aunque persisten desafios
relacionados con validacion, generalizacion e interpretabilidad. De la misma manera, Wang
et al. (2026) muestran que incluso redes neuronales simples pueden aportar sefiales
predictivas ttiles en contextos de escasez de datos, lo cual resulta relevante para estudios con
informacion limitada o heterogénea. Por ello, la comparacion complementaria con Deep
Learning permite contrastar si una alternativa de mayor complejidad aporta mejoras efectivas

frente a modelos de Machine Learning en un problema de datos hospitalarios tabulares.

1.8. Alcance y limitaciones

El alcance de la investigacion se centra en el analisis y modelado predictivo de datos
historicos de egresos y camas hospitalarias del periodo 2022-2024 en Ecuador, con fines de
apoyo a la planificacion operativa. El estudio no busca reemplazar decisiones clinicas ni
explicar causalidad médica; su proposito es generar estimaciones cuantitativas que
fortalezcan la gestion de recursos. El componente de Deep Learning se considera
complementario y de contraste metodologico, sin desplazar el enfoque principal basado en
Machine Learning.

Entre las limitaciones se encuentran la calidad y completitud de los registros disponibles, la

heterogeneidad entre establecimientos y territorios, y la dependencia de patrones histéricos



que pueden cambiar ante eventos no previstos. Esta precaucion es consistente con lo sefalado
por Blanco et al. (2026), quienes advierten que, aunque los modelos de inteligencia artificial
presentan resultados prometedores en la prediccion de demanda hospitalaria, atn existen
retos vinculados con la validacion externa, la generalizacion y la interpretabilidad. En
consecuencia, los resultados de esta investigacion deben interpretarse como apoyo técnico

para la toma de decisiones y no como predicciones deterministicas.



CAPITULO 2 . REVISION DE LITERATURA.

Este capitulo presenta los fundamentos conceptuales que sustentan la investigacion y
explican la logica metodologica adoptada. El marco parte de la planificacion hospitalaria y de
la relacion entre demanda y capacidad, continta con la analitica predictiva aplicada a la salud
y culmina con los enfoques utilizados en el estudio: modelos de series temporales, Machine

Learning y un modelo basico de Deep Learning como contraste complementario.

2.1. Demanda hospitalaria

La demanda hospitalaria puede entenderse como el volumen de servicios asistenciales
requeridos por una poblacion en un periodo determinado. En el contexto hospitalario, esta
demanda se expresa mediante consultas, admisiones, egresos, procedimientos, dias de
estancia, atenciones de emergencia y utilizacion de camas. No se limita al nimero de
pacientes atendidos, sino que también refleja la presion que estos generan sobre los recursos
disponibles para brindar atencion oportuna, segura y eficiente. Por ello, constituye un
elemento central para la planificacion sanitaria, la gestion de camas, la programacion del
personal y la asignacion de recursos clinicos y administrativos (Pan & Yan, 2026; Orhan &
Kurutkan, 2025).

La literatura sobre utilizacion de servicios de salud sefiala que la demanda surge de la
interaccion entre caracteristicas individuales, condiciones sociales, factores econémicos,
estado de salud y accesibilidad al sistema. El Modelo Conductual de Andersen clasifica estos
determinantes en factores predisponentes, facilitadores y de necesidad. Los primeros incluyen
variables como edad, sexo, educacion y situacion laboral; los facilitadores se relacionan con
recursos que permiten acceder a la atencion, como ingresos, seguro médico, transporte y
acceso geografico; y los factores de necesidad representan el estado clinico real o percibido
de la persona, incluyendo enfermedades cronicas, comorbilidades, discapacidad o percepcion

del estado de salud (Andersen, 1995; Babitsch et al., 2012; Orhan & Kurutkan, 2025).



Desde una perspectiva hospitalaria, los factores demograficos y sociales son especialmente
relevantes. El envejecimiento poblacional, el crecimiento de la poblacion, la distribucion
territorial, la pobreza, el desempleo, el bajo nivel educativo o la falta de apoyo familiar
pueden aumentar la utilizacion de servicios de salud y dificultar la prevencion o el control
temprano de enfermedades. Esto evidencia que la demanda hospitalaria no depende
unicamente de variables clinicas, sino también de condiciones sociales, economicas y
territoriales (Amirsmaili et al., 2026; Rodoreda-Pallas et al., 2026).

La demanda hospitalaria puede medirse mediante indicadores operativos como admisiones,
egresos, pacientes hospitalizados, estancia promedio, tiempo de espera, ocupacion de camas y
rotacion de camas. Estos indicadores permiten cuantificar el flujo de pacientes y valorar si el
hospital cuenta con capacidad suficiente para responder a las necesidades asistenciales. La
literatura sobre indicadores hospitalarios destaca que las admisiones, egresos, estancia
promedio y ocupacion de camas son variables criticas para evaluar la utilizacién de recursos
y apoyar la toma de decisiones gerenciales (Fallahnezhad et al., 2024; Hadian et al., 2024).
En esta investigacion, la demanda se aproxima mediante los egresos hospitalarios agregados
histéricamente, ya que estos representan eventos asistenciales finalizados y permiten observar
la carga real atendida por cada establecimiento. Al relacionar esta demanda con la capacidad
disponible, se construye un indicador de presion hospitalaria que facilita la comparacion entre
establecimientos y periodos temporales. Esta eleccion es coherente con la literatura sobre
desempefio hospitalario, que utiliza indicadores de pacientes atendidos, egresos, dias de
estancia y camas disponibles para analizar eficiencia, utilizacion y presion asistencial

(Fallahnezhad et al., 2024; Khalifa et al., 2015).



Tabla 2-1

Indicadores para analizar eficiencia, utilizacion y presion asistencial

Dimension Ejemplos de variables Relacion con la demanda hospitalaria

Demografica Edad, sexo, envejecimiento, Modifica la probabilidad de utilizar
crecimiento poblacional servicios y requerir hospitalizacion.

Socioeconémica Ingresos, empleo, educacion, Condiciona el acceso, la prevencion y la
pobreza, apoyo social oportunidad de atencion.

Clinica Enfermedades cronicas, estado de  Genera necesidad real de atencion y mayor
salud percibido, comorbilidades utilizacion hospitalaria.

Operativa Admisiones, egresos, estancia, Permite medir el volumen atendido y la
ocupacion de camas presion sobre recursos.

2.2. Capacidad hospitalaria

La capacidad hospitalaria se refiere al conjunto de recursos fisicos, humanos, tecnolégicos y
organizacionales disponibles para responder a la demanda de atencion de una poblacion.
Aunque tradicionalmente se asocia con el nimero de camas hospitalarias, una vision mas
completa incluye personal, equipos médicos, infraestructura, servicios diagnosticos,
medicamentos, sistemas de informacién, procesos administrativos y coordinacion interna. Por
tanto, la capacidad hospitalaria no representa solo una cifra estatica, sino una condicion
operativa que determina la posibilidad real de atender pacientes con seguridad y oportunidad
(Fallahnezhad et al., 2024; Khalifa et al., 2015).

Las camas hospitalarias son uno de los indicadores mas utilizados para representar la
capacidad instalada. Sin embargo, es importante diferenciar entre camas dotadas, funcionales
y disponibles. Las camas dotadas corresponden a la infraestructura registrada; las funcionales
son aquellas que cuentan con condiciones minimas para ser utilizadas; y las disponibles son

las que se encuentran efectivamente habilitadas para recibir pacientes. Esta distincion es
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relevante porque un hospital puede contar con infraestructura registrada, pero no disponer de
personal, equipamiento o insumos suficientes para utilizarla plenamente (Griffiths et al.,
2013; Fallahnezhad et al., 2024).

La gestion de la capacidad implica equilibrar la entrada, permanencia y salida de pacientes.
Cuando la demanda supera la capacidad disponible, pueden generarse retrasos, listas de
espera, mayor ocupacion de camas, prolongacion de estancias y dificultades para admitir
nuevos pacientes. Por el contrario, una capacidad infrautilizada puede reflejar ineficiencia en
la asignacion de recursos. Por ello, la planificacion hospitalaria requiere indicadores que
permitan monitorear simultdneamente el volumen de pacientes, la disponibilidad de camas, la
estancia promedio y la rotacion de los recursos asistenciales (Khalifa et al., 2015; Hadian et
al., 2024).

La capacidad también depende de la disponibilidad de recursos humanos y tecnologicos. Una
cama no puede considerarse plenamente operativa si no existe personal médico, de
enfermeria, auxiliar y administrativo suficiente para garantizar la atencion. De igual manera,
la presencia de tecnologias diagndsticas, quirurgicas y de monitoreo condiciona el nivel de
complejidad que el hospital puede absorber. Por esta razén, la capacidad debe analizarse
como un sistema integrado donde infraestructura, personal y procesos se articulan para
sostener la atencion de pacientes (Amirsmaili et al., 2026; Fallahnezhad et al., 2024).

Para esta investigacion, la capacidad hospitalaria se representa principalmente mediante el
total de camas disponibles. Esta variable permite normalizar el volumen de egresos y
comparar la presion asistencial entre establecimientos de diferente tamafo. La relacion entre
egresos y camas disponibles ofrece una medida de la carga atendida por unidad de capacidad.
Aunque esta aproximacion no sustituye una evaluacion completa de la capacidad hospitalaria,
constituye un indicador 1til para el modelado predictivo basado en datos historicos

(Fallahnezhad et al., 2024; Khalifa et al., 2015).



Tabla 2-2

Indicadores de capacidad

La presion hospitalaria expresa la relacion entre la demanda de atencion y la capacidad

Indicador de

capacidad

Descripcion

Utilidad para la gestion

Camas disponibles

Ocupacién de camas

Estancia promedio

Rotacion de camas

Camas habilitadas para
recibir pacientes
Proporcion de camas

utilizadas

Tiempo medio de
permanencia del
paciente

Numero de pacientes
atendidos por cama en

un periodo

Permite estimar la
capacidad operativa real.
Indica presion sobre
infraestructura
hospitalaria.

Mide eficiencia del flujo

Yy consumo de recursos.

Refleja productividad y

capacidad de respuesta.

2.3. Presion hospitalaria y congestion asistencial

11

disponible para responder a esa demanda. En términos conceptuales, puede resumirse como:

Demanda / Capacidad = Presion hospitalaria. Esta relacion permite comprender que el

problema no depende unicamente de cuantos pacientes llegan al hospital, sino de si la

institucidon cuenta con recursos suficientes para atenderlos. Un mismo volumen de pacientes

puede representar una presion baja en un hospital grande y una presion alta en un

establecimiento con pocos recursos disponibles (Boyle et al., 2014; Fallahnezhad et al.,

2024).
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La congestion asistencial ocurre cuando la presion supera la capacidad de respuesta del
sistema. En ese escenario, pueden presentarse tiempos de espera prolongados, retrasos en
admision, permanencia excesiva en emergencia, dificultades para acceder a camas,
cancelacion de procedimientos y afectacion de la continuidad asistencial. La congestion no
solo afecta la eficiencia operativa, sino también la seguridad del paciente, la satisfaccion del
usuario y la carga laboral del personal sanitario (Nufiez et al., 2018; Wiler et al., 2015).

La presion hospitalaria esta estrechamente relacionada con el flujo de pacientes. Este flujo
depende de tres procesos principales: entrada, permanencia y salida. La entrada incluye
admisiones, derivaciones y consultas de emergencia; la permanencia se refleja en dias de
estancia y ocupacion de camas; y la salida se expresa en egresos, altas, transferencias o
defunciones. Cuando alguno de estos procesos se retrasa, el sistema acumula pacientes y
aumenta el riesgo de congestion (Nuifiez et al., 2018; Wiler et al., 2015).

En el presente proyecto, la presion hospitalaria se operacionaliza mediante el ratio de egresos
por cama disponible. Este indicador relaciona la demanda atendida con la capacidad
disponible y permite observar qué establecimientos presentan mayor carga relativa. Un valor
alto del ratio sugiere que, para el nimero de camas disponibles, el hospital atiende un mayor
volumen de egresos y puede estar sometido a mayor presion operativa. Esta variable es util
para el modelado predictivo porque resume, en un solo indicador, la interaccion entre
demanda y capacidad (Fallahnezhad et al., 2024; Khalifa et al., 2015).

Es importante diferenciar presion hospitalaria de congestion hospitalaria. La presion puede
medirse de forma continua como una relacion entre demanda y capacidad, mientras que la
congestion representa una condicidn critica cuando esa presion afecta el funcionamiento
normal del hospital. En otras palabras, toda congestion implica presion elevada, pero no toda
presion elevada necesariamente constituye congestion si el hospital logra responder mediante

recursos, procesos y gestion adecuada (Blanco et al., 2026; Nufiez et al., 2018).
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Tabla 2-3

Conceptos de presion hospitalaria

Concepto Definicién operativa Ejemplo de indicador

Demanda Volumen de pacientes o servicios  Admisiones, egresos, consultas,
requeridos procedimientos

Capacidad Recursos disponibles para Camas disponibles, personal,
responder a la demanda servicios diagnosticos

Presion hospitalaria Relacion entre demanda y Egresos por cama disponible
capacidad

Congestion asistencial Situacion en la que la presion Tiempos de espera, saturacion,

supera la capacidad de respuesta ocupacion extrema

2.4. Analitica predictiva aplicada a la salud

La analitica predictiva aplicada a la salud utiliza datos historicos, métodos estadisticos y
algoritmos de aprendizaje automatico para estimar eventos futuros relacionados con
pacientes, servicios, recursos y resultados clinicos. En el &mbito hospitalario, su finalidad es
anticipar escenarios de demanda, ocupacion, congestion o necesidad de recursos, de manera
que los gestores puedan tomar decisiones preventivas y no unicamente reactivas (Orhan &
Kurutkan, 2025; Blanco et al., 2026).

La prediccion en salud se ha fortalecido con el crecimiento de los sistemas de informacion
hospitalaria, los registros electronicos, las bases administrativas y los sistemas de vigilancia.
Estos repositorios permiten construir series historicas de admisiones, egresos, estancias,
diagnosticos, camas y caracteristicas de los pacientes. Cuando los datos se procesan
adecuadamente, pueden revelar patrones temporales, estacionales, demograficos y operativos
utiles para la planificacion hospitalaria (Pan & Yan, 2026; Hadian et al., 2024).

La analitica predictiva puede emplearse en distintos niveles. En el nivel clinico, se utiliza
para estimar riesgo de mortalidad, reingreso, complicaciones o evolucion de enfermedades.
En el nivel operativo, permite anticipar demanda de emergencia, ocupacion de camas, uso de
insumos y congestion asistencial. En el nivel estratégico, apoya la planificacion de recursos,

expansion de servicios y asignacion presupuestaria. En esta investigacion, el interés principal
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se ubica en el nivel operativo, ya que se busca estimar la demanda hospitalaria y relacionarla
con la capacidad disponible (Blanco et al., 2026; Orhan & Kurutkan, 2025).

Los modelos predictivos pueden dividirse en enfoques estadisticos y enfoques basados en
aprendizaje automatico. Los modelos estadisticos, como ARIMA y SARIMA, son tutiles para
series temporales porque describen autocorrelacion, tendencia y estacionalidad. Los modelos
de aprendizaje automatico, como Random Forest, XGBoost y redes neuronales, pueden
capturar relaciones no lineales e interacciones complejas entre variables. La eleccion del
modelo depende de la naturaleza de los datos, el horizonte de prediccion, la interpretabilidad
requerida y el desempeio esperado (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Chen & Guestrin,
2016; Breiman, 2001).

En gestion hospitalaria, la analitica predictiva permite transformar indicadores historicos en
herramientas de anticipacion. Por ejemplo, si se conocen los patrones de egresos, estancias,
ocupacion y camas disponibles, es posible estimar periodos de mayor presion y planificar
acciones como redistribucion de camas, ajuste de personal o activacion de protocolos de
derivacion. De esta forma, la prediccion no reemplaza la gestion hospitalaria, sino que la

complementa con evidencia cuantitativa (Fallahnezhad et al., 2024; Blanco et al., 2026).

2.5. Modelos de series temporales para prediccion hospitalaria

Los modelos de series temporales son herramientas utiles cuando la variable de interés se
observa secuencialmente a lo largo del tiempo. En el contexto hospitalario, muchas variables
poseen estructura temporal, como admisiones diarias, egresos mensuales, ocupacion de
camas, dias de estancia, consultas de emergencia y presion asistencial. Analizar estas series
permite identificar tendencias, ciclos, estacionalidad y dependencia temporal, elementos
relevantes para anticipar escenarios futuros (Box et al., 2015; Hyndman & Athanasopoulos,

2021).
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2.5.1. Series temporales

Una serie temporal es una secuencia de observaciones ordenadas cronoldgicamente. A
diferencia de un conjunto de datos transversal, en una serie temporal el orden importa porque
los valores actuales pueden estar relacionados con valores pasados. En hospitales, esta
dependencia se observa cuando la demanda de un periodo se parece a la de periodos
anteriores o cuando existen patrones semanales, mensuales o estacionales (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).

Las series temporales pueden contener tendencia, estacionalidad, ciclos y ruido. La tendencia
representa un cambio sostenido en el tiempo; la estacionalidad corresponde a patrones
repetitivos en intervalos regulares; los ciclos reflejan fluctuaciones de mas largo plazo; y el
ruido representa variaciones aleatorias. En el caso hospitalario, estos componentes pueden
asociarse con cambios epidemioldgicos, feriados, brotes infecciosos, variaciones de fin de
semana o ciclos administrativos de atencion (Box et al., 2015; Pan & Yan, 2026).

El anélisis de series temporales requiere evaluar propiedades como estacionariedad y
autocorrelacion. Una serie estacionaria mantiene media y varianza relativamente constantes
en el tiempo, mientras que la autocorrelacion permite identificar hasta qué punto los valores
pasados explican los valores presentes. Estos procedimientos ayudan a seleccionar modelos
adecuados y a evitar predicciones basadas en relaciones poco consistentes (Hyndman &

Athanasopoulos, 2021).

2.5.2. ARIMA

ARIMA, sigla de AutoRegressive Integrated Moving Average, es uno de los modelos
estadisticos mas utilizados para el prondstico de series temporales. Su estructura combina tres
componentes: el autorregresivo, que utiliza valores pasados de la propia serie; el integrado,
que aplica diferenciacion para lograr estacionariedad; y el de media modvil, que incorpora

errores pasados para mejorar la prediccion (Box et al., 2015).
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El modelo se representa como ARIMA(p,d,q), donde p indica el nimero de rezagos
autorregresivos, d el nimero de diferenciaciones necesarias para estabilizar la serie y q el
numero de rezagos de errores incluidos en el componente de media movil. Esta estructura
permite modelar series con dependencia temporal sin requerir necesariamente variables
explicativas externas, por lo que suele emplearse como linea base en estudios de prediccion
de demanda hospitalaria (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Pan & Yan, 2026).

En el ambito hospitalario, ARIMA resulta util cuando la variable objetivo presenta patrones
temporales relativamente estables. Puede aplicarse para predecir admisiones, egresos,
consultas, ocupacion de camas o presion asistencial agregada. Sin embargo, su principal
limitacidn es que no captura de forma explicita relaciones no lineales complejas ni
interacciones entre multiples variables, por lo que puede ser superado por modelos de
aprendizaje automatico cuando existen varios predictores o estructuras no lineales (Pan &

Yan, 2026; Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

2.5.3. SARIMA

SARIMA, o Seasonal ARIMA, extiende el modelo ARIMA al incorporar componentes
estacionales. Se expresa como SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, donde los primeros parametros
representan la parte no estacional, los segundos la parte estacional y s define la periodicidad
de la estacionalidad, por ejemplo 7 para patrones semanales en datos diarios o 12 para
patrones mensuales en datos anuales (Box et al., 2015; Hyndman & Athanasopoulos, 2021).
La incorporacion de estacionalidad es importante en salud, porque la demanda hospitalaria
puede variar segun dias de la semana, meses del afo, temporadas respiratorias, periodos
vacacionales o brotes epidemiologicos. En estos casos, SARIMA permite modelar patrones
que se repiten regularmente y mejorar la capacidad predictiva frente a un ARIMA simple

(Pan & Yan, 2026).
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En esta investigacion, SARIMA es relevante como linea base estadistica para la prediccion
del indice de presion hospitalaria. Su ventaja principal es la interpretabilidad y su capacidad
para modelar dependencia temporal y estacionalidad. Sin embargo, su desempefio puede
disminuir cuando la serie estd influida por multiples factores externos, cambios estructurales
o relaciones no lineales. Por ello, resulta conveniente compararlo con modelos de aprendizaje
automatico como Random Forest, XGBoost o MLP (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Pan

& Yan, 2026).

2.5.4. Modelo Naive

El modelo Naive es uno de los métodos de prondstico mas simples y utilizados como linea
base o benchmark. Su principio consiste en asumir que el mejor pronostico para el siguiente
periodo corresponde al tltimo valor observado de la serie temporal. Mateméaticamente, puede
expresarse como: yt+1 = yt, donde yt+1 representa el valor pronosticado e yt corresponde a la
observacion mas reciente disponible (McRae, 2021).

Aunque su formulacioén es sencilla, el modelo Naive tiene importancia metodologica porque
establece una referencia minima que cualquier modelo mas avanzado deberia superar para
demostrar valor predictivo adicional. En estudios de prondstico de demanda hospitalaria, este
tipo de modelo se utiliza como comparacion frente a métodos mas complejos, como modelos
de regresion, redes neuronales o algoritmos de aprendizaje automatico (McRae, 2021;
Shahidian et al., 2025).

En esta investigacion, el modelo Naive se utiliza como modelo base para comparar el
desempefio de los modelos predictivos posteriores. Su incorporacion permite contar con una
referencia inicial mediante métricas como MAE, RMSE y WMAPE, facilitando una
evaluacion mas objetiva del aporte de los modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje

profundo en la prediccion de la presion hospitalaria (McRae, 2021).
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2.5.5. Modelo Trend Naive (T-Naive)

El modelo Trend Naive, también denominado Naive con tendencia, extiende el modelo Naive
tradicional al incorporar la variacion observada entre las dos ultimas observaciones de la serie
temporal. A diferencia del método Naive, que supone que el siguiente valor serd igual al
ultimo registrado, el modelo Trend Naive proyecta hacia el futuro la direccion reciente de
crecimiento o disminucion de la serie (McRae, 2021).
Su formulacion puede expresarse como:

Ver1 =Ye + Ve — Y1)
donde la diferencia entre los dos ultimos valores observados representa la variacion reciente
de la serie, la cual se proyecta hacia el siguiente periodo asumiendo la continuidad de la
tendencia (McRae, 2021).
Este modelo resulta util cuando la demanda hospitalaria presenta una tendencia creciente o
decreciente relativamente estable en el corto plazo. Su principal ventaja es que mantiene una
estructura sencilla, interpretable y computacionalmente eficiente, lo que permite evaluar si
modelos maés sofisticados aportan mejoras reales en la capacidad predictiva (McRae, 2021;
Shahidian et al., 2025).
En el presente estudio, el modelo Trend Naive se utiliza como un segundo modelo
benchmark para comparar el desempefio de los modelos implementados frente a una
referencia clésica y sencilla. Este método considera tanto el valor mas reciente como la
tendencia inmediata de la demanda hospitalaria, lo que permite evaluar si modelos mas
avanzados, como Random Forest, XGBoost y MLP_light, aportan una mejora real en la

capacidad predictiva (McRae, 2021; Shahidian et al., 2025).
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2.6. Modelos predictivos basados en aprendizaje automadtico

El aprendizaje automatico permite construir modelos capaces de aprender patrones a partir de
datos y generar predicciones sobre nuevas observaciones. A diferencia de algunos modelos
estadisticos clasicos, los algoritmos de Machine Learning pueden manejar multiples
variables, relaciones no lineales, interacciones complejas y grandes volimenes de
informacion. En salud, estos modelos se han aplicado para predecir demanda, ocupacion,
riesgo clinico, reingresos, mortalidad, consumo de recursos y congestion hospitalaria (Orhan

& Kurutkan, 2025; Blanco et al., 2026).

2.6.1. Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en el ensamblaje de
multiples arboles de decision. Cada arbol se entrena con una muestra aleatoria del conjunto
de datos y con una seleccion aleatoria de variables, lo que reduce la varianza y mejora la
capacidad de generalizacion. La prediccion final se obtiene promediando los resultados de
todos los arboles en problemas de regresion o mediante votacion en problemas de
clasificacion (Breiman, 2001).

Una de sus principales ventajas es la capacidad para capturar relaciones no lineales sin
requerir supuestos estrictos sobre la distribucion de los datos. Ademas, proporciona medidas
de importancia de variables, lo que permite identificar qué predictores tienen mayor
influencia sobre la variable objetivo. En el contexto hospitalario, esto permite analizar si la
presion asistencial se explica principalmente por egresos, camas disponibles, estancia,
diagndsticos, temporalidad u otras variables operativas (Breiman, 2001; Orhan & Kurutkan,
2025).

Random Forest suele ser robusto frente a valores extremos y relaciones complejas; sin
embargo, puede perder interpretabilidad frente a modelos lineales simples y requiere

validacion cuidadosa para evitar sobreajuste. En esta investigacion, se considera apropiado
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porque permite modelar la presion hospitalaria a partir de multiples variables historicas y
evaluar la importancia relativa de los factores asociados con demanda y capacidad (Breiman,

2001; Pedregosa et al., 2011).

2.6.2. XGBoost

XGBoost, o Extreme Gradient Boosting, es un algoritmo de ensamble basado en boosting. A
diferencia de Random Forest, que construye arboles de manera relativamente independiente,
XGBoost construye arboles de forma secuencial, donde cada nuevo arbol intenta corregir los
errores de los anteriores. Esta estrategia permite obtener modelos de alta precision,
especialmente en problemas tabulares con variables numéricas y categodricas transformadas
(Chen & Guestrin, 2016).

El algoritmo incorpora regularizacion, manejo eficiente de datos, optimizacion del gradiente
y control de complejidad del modelo. Estas caracteristicas explican su amplio uso en ciencia
de datos aplicada. En salud, XGBoost se ha utilizado para prediccion de demanda, riesgo
clinico, reingresos, ocupacion y otros eventos hospitalarios debido a su capacidad para
capturar relaciones no lineales y jerarquizar variables importantes (Chen & Guestrin, 2016;
Orhan & Kurutkan, 2025).

En el contexto de la prediccion de presion hospitalaria, XGBoost puede ser util cuando la
variable objetivo depende de interacciones complejas entre demanda, capacidad,
temporalidad y caracteristicas clinicas agregadas. No obstante, requiere una adecuada
optimizacién de hiperpardmetros, ya que parametros como profundidad del arbol, tasa de
aprendizaje, numero de estimadores y regularizacion pueden modificar sustancialmente el

desempefio del modelo (Chen & Guestrin, 2016; Bergstra & Bengio, 2012).
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2.6.3. Red neuronal artificial tipo MLP

Una red neuronal artificial tipo MLP, o perceptrén multicapa, es un modelo compuesto por
capas de neuronas artificiales conectadas entre si. Generalmente incluye una capa de entrada,
una o mas capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona realiza una combinacion
ponderada de las entradas, aplica una funcion de activacion y transmite el resultado a la
siguiente capa. Durante el entrenamiento, la red ajusta sus pesos para minimizar el error de
prediccion (Rumelhart et al., 1986; Goodfellow et al., 2016).

El MLP puede aproximar funciones no lineales complejas, por lo que resulta util cuando la
relacion entre las variables predictoras y la variable objetivo no puede representarse de
manera simple. En problemas hospitalarios, puede capturar patrones entre demanda,
capacidad, temporalidad y condiciones clinicas agregadas. Sin embargo, a diferencia de
Random Forest 0 XGBoost, suele requerir normalizacion de variables, seleccion cuidadosa de
arquitectura, control de sobreajuste y mayor volumen de datos para obtener resultados
estables (Goodfellow et al., 2016).

En esta investigacion, el MLP se considera como modelo comparativo de aprendizaje
profundo simple, sin abordar arquitecturas mas especializadas como redes recurrentes,
convolucionales o modelos transformer. Su inclusion permite evaluar si una arquitectura
neuronal bésica puede mejorar la prediccion de la presion hospitalaria frente a modelos
estadisticos y modelos de arboles de decision. Esta comparacion es relevante porque los
modelos més complejos no siempre superan a modelos mas simples cuando se trabaja con
series agregadas o conjuntos de datos tabulares (Goodfellow et al., 2016; Orhan & Kurutkan,

2025).
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2.7. Optimizacion de hiperparametros

La optimizacion de hiperpardmetros es una etapa clave en el desarrollo de modelos
predictivos. Mientras los parametros se aprenden durante el entrenamiento, los
hiperparametros se definen antes o durante el proceso de ajuste y controlan aspectos como la
complejidad, velocidad de aprendizaje, profundidad, regularizacion o tamaio de la
arquitectura. Una configuracion inadecuada puede producir sobreajuste, subajuste o bajo

desempefio predictivo (Bergstra & Bengio, 2012; Pedregosa et al., 2011).

2.7.1. Hiperparametros

Los hiperparametros son valores externos al aprendizaje directo del modelo que regulan su
comportamiento. En Random Forest, algunos hiperpardmetros importantes son el nimero de
arboles, la profundidad maxima, el nimero minimo de muestras por hoja y la cantidad de
variables consideradas en cada division. En XGBoost, destacan la tasa de aprendizaje, el
numero de estimadores, la profundidad maxima, la regularizacion y la proporcion de
columnas o filas utilizadas. En un MLP, incluyen nimero de capas, nimero de neuronas,
funcidn de activacion, tasa de aprendizaje, tamafio de lote y numero de épocas (Chen &
Guestrin, 2016; Goodfellow et al., 2016).

La optimizacion busca encontrar combinaciones que mejoren el desempefio del modelo en
datos no vistos. Para ello, se utilizan procedimientos de validacion que separan datos de
entrenamiento y prueba, evitando evaluar el modelo unicamente sobre los datos con los que
fue entrenado. En series temporales, esta separacion debe respetar el orden cronologico,
porque utilizar datos futuros para entrenar el modelo produciria fuga de informacion y
resultados artificialmente optimistas (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Pedregosa et al.,

2011).
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2.7.2. RandomizedSearchCV

RandomizedSearchCV es una técnica de busqueda aleatoria de hiperpardmetros
implementada ampliamente en bibliotecas de aprendizaje automatico. A diferencia de
GridSearchCV, que evalta todas las combinaciones posibles dentro de una cuadricula
predefinida, RandomizedSearchCV selecciona aleatoriamente un numero limitado de
combinaciones desde distribuciones o listas de valores. Esta estrategia reduce el costo
computacional y permite explorar espacios de busqueda amplios de manera eficiente
(Bergstra & Bengio, 2012; Pedregosa et al., 2011).

La busqueda aleatoria ha demostrado ser eficiente porque, en muchos modelos, no todos los
hiperparametros tienen la misma influencia sobre el desempefio. Por ello, evaluar
combinaciones aleatorias puede encontrar configuraciones competitivas con menor tiempo de
cémputo que una biisqueda exhaustiva. En esta investigacion, RandomizedSearchCV se
utiliza para optimizar modelos como Random Forest y XGBoost, respetando la division
temporal de entrenamiento y prueba. El objetivo no es tinicamente obtener el menor error
posible, sino construir modelos generalizables que mantengan buen desempefio ante periodos
futuros de presion hospitalaria (Bergstra & Bengio, 2012; Pedregosa et al., 2011; Hyndman &

Athanasopoulos, 2021).

2.8. Métricas de evaluacion de modelos predictivos

La evaluacion de modelos predictivos requiere métricas que permitan cuantificar la diferencia
entre los valores reales y los valores estimados. En problemas de regresion y series
temporales, estas métricas permiten comparar modelos, seleccionar el mejor enfoque y
valorar si el desempefio es suficiente para apoyar decisiones operativas. En prediccion
hospitalaria, su interpretacion debe relacionarse con el impacto practico de los errores,
especialmente durante periodos de mayor presion asistencial (Hyndman & Koehler, 2006;

Willmott & Matsuura, 2005).
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2.8.1. MAE

El Error Absoluto Medio, conocido como MAE por sus siglas en inglés, calcula el promedio
de las diferencias absolutas entre los valores reales y los valores predichos. Su formula
general es: MAE = (1/n) X |y; - §i|. Esta métrica se expresa en las mismas unidades de la
variable objetivo, lo que facilita su interpretacion practica (Hyndman & Koehler, 2006).
Una ventaja del MAE es que trata todos los errores de forma lineal, sin penalizar
excesivamente los errores grandes. Por ello, resulta util cuando se desea conocer el error
promedio tipico del modelo. En esta investigacion, el MAE permite estimar cuanto se
equivoca en promedio el modelo al predecir el indice de presion hospitalaria (Hyndman &

Koehler, 2006; Willmott & Matsuura, 2005).

2.8.2. RMSE

La Raiz del Error Cuadratico Medio, o RMSE, calcula la raiz cuadrada del promedio de los
errores elevados al cuadrado. Su formula general es: RMSE = V[(1/n) X(y: - :)?]. Al elevar
los errores al cuadrado, esta métrica penaliza con mayor intensidad los errores grandes, por lo
que es sensible a valores extremos (Hyndman & Koehler, 2006).

El RMSE es ttil cuando los errores grandes tienen consecuencias importantes. En un
contexto hospitalario, subestimar de manera considerable la presion asistencial podria afectar
la planificacion de camas, personal y recursos. Por ello, esta métrica complementa al MAE al
mostrar si el modelo comete errores extremos que podrian ser operativamente relevantes

(Willmott & Matsuura, 2005).

2.8.3. WMAPE

El Error Porcentual Absoluto Medio Ponderado, conocido como WMAPE, mide el error
absoluto total en relacion con el volumen total observado. Una forma comun de expresarlo

es: WMAPE =Zly; - §i| / Z]yi|. Esta métrica permite interpretar el error en términos relativos y
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resulta especialmente util cuando se comparan series con diferentes escalas o magnitudes
(Hyndman & Koehler, 2006).

En prediccion hospitalaria, el WMAPE es valioso porque permite expresar el error como una
proporcion del nivel real de presion o demanda. A diferencia del MAPE tradicional, suele ser
mas estable cuando existen valores pequefios o cercanos a cero, ya que pondera el error por el
volumen total observado. En esta investigacion, el WMAPE complementa al MAE y al
RMSE al ofrecer una interpretacion porcentual del desempefio predictivo (Hyndman &
Koehler, 2006).

El uso conjunto de MAE, RMSE y WMAPE permite evaluar los modelos desde tres
perspectivas: error promedio absoluto, sensibilidad a errores grandes e interpretacion relativa
del error. Esta combinacién ofrece una vision mas completa del desempefio y facilita la
comparacion entre modelos estadisticos, de aprendizaje automatico y redes neuronales
(Hyndman & Koehler, 2006; Willmott & Matsuura, 2005).

Tabla 2-4

Meétricas de evaluacion de modelos predictivos

Meétrica Qué mide Interpretacion en el proyecto
MAE Error promedio absoluto Cuanto se equivoca en
promedio el modelo al predecir
el IPH.
RMSE Error cuadratico promedio con  Permite detectar modelos que
penalizacion de errores grandes fallan mucho en ciertos
periodos.
WMAPE Error absoluto ponderado Expresa el error relativo del
respecto al total observado modelo frente al nivel real de

presion.




26

CAPITULO 3 . DESARROLLO.

El marco metodolégico de esta investigacion se organiza bajo la metodologia CRISP-DM,
complementada con un enfoque técnico de preparacion de datos por capas Bronze-Silver-
Gold. Esta combinacion permite estructurar el estudio desde la comprension del problema
hasta la generacion de resultados predictivos utiles para la planificacion hospitalaria.

El anélisis exploratorio de datos (EDA) se desarrolla de forma secuencial. En primer lugar, se
diagnostica la integracion entre las fuentes de camas y egresos, revisando la cobertura de
llaves, el relacionamiento entre registros y la calidad de los datos de origen. Luego, tras el
preprocesamiento, se construye la tabla analitica integrada o capa Gold, sobre la cual se
realiza un EDA de negocio para validar cobertura, coherencia y comportamiento general del
fendmeno hospitalario. Finalmente, se genera la tabla de entrenamiento mediante ingenieria
de variables, incorporando informacion historica de periodos anteriores, promedios moviles,
variables de calendario y la definicion de la variable objetivo del modelo.

Figura 3-1
Metodologia CRISP-DM

2. COMPRENSION
DE LOS DATOS

1. COMPRENSION
DEL NEGOCIO

+ Entender los objetivos + Recolectar datos iniciales

del negocio
+ Evaluar la situacion actual

+ Definir objetivos
data mining
+ Planificar el proyecto

+ Describir los datos

+ Explorar los datos
+ Verificar calidad de datos

3. PREPARACION
DE LOS DATOS

» Seleccionar datos
« Limpiar datos

« Planificar despliegue
- Monitorear y mantener

+ Construir datos
+ Integrar datos
+ Formatear datos

« Generar reporte final

« Revisar el proyecto

5. EVALUACION 4. MODELADO :

+ Seleccionar técnica
de modelado

« Generar disefio de prueba
» Construir modelo(s)

+ Evaluar resultados

+ Revisar proceso

+ Determinar proximos pasos

+ Evaluar modelo(s)
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En la fase de comprension del negocio (3.1), se define el problema desde la planificacion
hospitalaria: estimar la demanda y relacionarla con la disponibilidad de camas para identificar
grupos de establecimientos con posible presion asistencial. En la comprension de los datos
(3.2), se analizan las fuentes de egresos y camas, considerando su granularidad, cobertura
temporal, calidad y utilidad para el estudio. Posteriormente, en la preparacion de datos (3.3),
se aplica el enfoque Bronze-Silver-Gold, donde los datos originales se conservan, depuran,
normalizan e integran hasta construir la tabla analitica final. En esta misma fase se realiza la
ingenieria de caracteristicas, la definicion del target, la prevencion de fuga de informacion y
la particién temporal para entrenamiento, validacion y prueba.

En la fase de modelado (3.4), se define el disefio experimental y se entrenan modelos basales,
como Naive y Seasonal Naive, junto con modelos de Machine Learning como Random Forest
y XGBoost. El ajuste de hiperparametros se realiza mediante RandomizedSearchCV con
validacion cruzada temporal. Luego, en la evaluacion (3.5), los modelos se comparan
mediante métricas como MAE, RMSE y WMAPE. Finalmente, la fase de despliegue
analitico (3.6) se orienta al apoyo de decisiones mediante tablas, graficos, predicciones e
indicadores que permiten interpretar la demanda esperada frente a la capacidad disponible.
En sintesis, CRISP-DM proporciona la estructura metodologica general, mientras que el
enfoque Bronze-Silver-Gold organiza la integracion y preparacion de los datos. La
combinacion de ambos enfoques permite desarrollar un proceso ordenado, reproducible y
coherente, desde la validacion de las fuentes hasta la generacion de evidencia predictiva ttil

para la planificacion hospitalaria.

3.1 Fase 1: Comprension del negocio

La planificacion hospitalaria requiere informacion oportuna y confiable sobre la demanda de

atencion y la capacidad disponible de los establecimientos de salud. En este contexto, los
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egresos hospitalarios permiten aproximar el volumen de atencion brindada, mientras que la
disponibilidad de camas representa una dimension clave de la capacidad hospitalaria.
Anticipar la demanda resulta fundamental para apoyar decisiones relacionadas con la
asignacion de recursos, la organizacion de servicios y la priorizacion de capacidad. Cuando la
demanda esperada se aproxima o supera la capacidad disponible, pueden generarse
situaciones de alta presion operativa que afectan la respuesta institucional.

En Ecuador existen fuentes de informacion hospitalaria sobre egresos y camas; sin embargo,
estas no siempre se encuentran integradas en una estructura analitica comun. Esta separacion
limita el analisis conjunto entre demanda observada y capacidad disponible, asi como la
construccion de modelos predictivos utiles para la toma de decisiones.

Por ello, esta investigacion integra informacion de egresos hospitalarios y camas
correspondientes al periodo 2022-2024. A partir de estas fuentes, se construye un dataset
analitico para estimar la demanda hospitalaria futura en grupos de establecimientos definidos
por variables geograficas e institucionales comunes. Posteriormente, dicha demanda se
relaciona con la disponibilidad de camas para apoyar la planificacién de recursos

hospitalarios.

3.1.1 Contexto de planificacion hospitalaria

La planificacion hospitalaria suele apoyarse en informacion histdrica, reportes
administrativos, disponibilidad declarada de recursos y criterios de gestion institucional.
Aunque estos elementos son necesarios, pueden resultar insuficientes cuando se requiere
anticipar la demanda futura o identificar oportunamente escenarios de alta presion sobre la
capacidad disponible.

En muchos casos, la informacioén de demanda y capacidad se analiza por separado. Los
egresos hospitalarios permiten conocer el volumen de atencion brindada, su comportamiento

temporal, caracteristicas de los pacientes y causas de egreso. Por su parte, los registros de
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camas muestran la capacidad reportada por los establecimientos, incluyendo dotacién normal,
camas disponibles y disponibilidad por areas o servicios. Sin embargo, si estas fuentes no se
integran adecuadamente, se dificulta evaluar la relacion entre la demanda esperada y la
capacidad disponible.

La integracion de datos hospitalarios también presenta desafios metodoldgicos. En las bases
disponibles para esta investigacion, no se identifico un c6digo tnico comin que permita
enlazar directamente cada egreso con un hospital individual y su respectiva informacion de
camas. Por esta razon, se validaron previamente las variables comunes de ubicacion e
institucionalidad, con el fin de definir una unidad analitica consistente para el estudio.

Como resultado, la investigacion no trabaja a nivel de hospital individual, sino a nivel de
grupos de establecimientos de salud definidos por atributos geograficos e institucionales
comunes. Esta decision permite integrar las fuentes de datos de forma coherente con la
granularidad real de la informacién disponible.

En este escenario, el uso de modelos predictivos representa una oportunidad para fortalecer la
planificacion hospitalaria. La estimacion de la demanda futura de egresos, combinada con la
disponibilidad de camas, puede generar indicadores ttiles para identificar grupos de
establecimientos, provincias o areas de atencion donde la demanda esperada sea alta en

relacion con la capacidad disponible.

3.1.2 Problema analitico del estudio

Las fuentes de egresos hospitalarios y camas disponibles contienen informacion relevante
para analizar la demanda y la capacidad del sistema hospitalario. Sin embargo, originalmente
se encuentran separadas y presentan diferencias de granularidad: los egresos corresponden a
eventos hospitalarios individuales, mientras que la informacion de camas se presenta de

forma agregada segun caracteristicas geograficas e institucionales.
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Esta diferencia impide construir una base integrada a nivel de hospital individual,
especialmente porque no existe un identificador unico comun que permita enlazar
directamente cada egreso con su respectivo establecimiento y registro de camas. Por ello, el
estudio define una unidad analitica basada en grupos de establecimientos con atributos
geograficos e institucionales comunes, evitando asumir una granularidad que los datos no
respaldan.

A esta dificultad se suma el reto de construir modelos predictivos sin fuga de informacion.
Algunas variables derivadas de los egresos, como causas del mismo periodo, porcentajes por
sexo, dias de estadia o indicadores calculados con el valor objetivo, pueden ser utiles para el
analisis descriptivo, pero no necesariamente validas como predictores si incorporan
informacion que no estaria disponible antes del periodo a predecir.

En este sentido, el problema analitico consiste en integrar adecuadamente las fuentes de
egresos y camas, construir un dataset de modelado consistente y evaluar modelos predictivos
capaces de estimar la demanda hospitalaria futura. Posteriormente, la demanda estimada se
relaciona con la disponibilidad de camas para generar un indicador demanda-capacidad que
apoye la planificacion de recursos hospitalarios.

En sintesis, la investigacion busca contar con un enfoque analitico y predictivo que permita
estimar la demanda hospitalaria futura e identificar grupos de establecimientos donde dicha
demanda pueda ser alta en comparacion con la capacidad disponible de camas, utilizando de

forma integrada la informacion historica de egresos y camas hospitalarias.

3.1.3 Objetivo analitico del modelo

El objetivo analitico del modelo es estimar la demanda hospitalaria futura en grupos de
establecimientos de salud del Ecuador, definidos por variables geograficas e institucionales
comunes, utilizando informacion histdrica de egresos hospitalarios, disponibilidad de camas y

causas de egreso del periodo 2022—-2024. Posteriormente, la demanda estimada se relaciona



31

con la capacidad disponible de camas, con el propdsito de generar un indicador util para
apoyar la planificacion de recursos hospitalarios.

Para alcanzar este objetivo, el estudio integra las bases de egresos hospitalarios y camas
mediante una llave natural construida a partir de variables comunes. Esta integracion permite
consolidar una fuente analitica coherente con la granularidad real de los datos disponibles.
Ademas, se evalta la calidad, cobertura y consistencia de las fuentes originales, considerando
aspectos como duplicidad, correspondencia entre bases, disponibilidad de camas y
comportamiento de los egresos. Este analisis permite definir adecuadamente la unidad
analitica del estudio y evitar interpretaciones a nivel de hospital individual cuando los datos
no lo respaldan.

A partir de la tabla integrada, se construye un dataset de modelado predictivo con variables
temporales, geograficas, institucionales, disponibilidad de camas, causas de egreso e
informacion historica de la demanda. Durante este proceso se prioriza la prevencion de fuga
de informacion, evitando utilizar variables que no estarian disponibles antes del periodo a
predecir.

Finalmente, se entrenan y comparan modelos de Machine Learning, principalmente Random
Forest y XGBoost, y se incorpora un modelo MLP ligero como contraste complementario de
Deep Learning. El desempefio se evalia mediante métricas de regresion como MAE, RMSE
y WMAPE, con el fin de identificar el modelo con mejor capacidad predictiva y utilizar sus

resultados para estimar la relacion demanda-capacidad.

3.1.4 Definicion de variables del estudio

La definicion de variables del estudio se realizo considerando el objetivo de estimar la
demanda hospitalaria futura y relacionarla con la capacidad disponible de camas. Para ello, se
distinguieron tres componentes principales: la variable objetivo, las variables explicativas y

los indicadores derivados para el analisis operativo.
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Esta definicion se presenta antes de la construccion de la tabla Gold y del dataset de
modelado, ya que orienta qué informacion debe integrarse, qué variables deben conservarse,
cuales requieren transformaciéon y cuales no deben utilizarse como predictores para evitar

fuga de informacion.

3.1.4.1. Variable objetivo: demanda hospitalaria

La variable objetivo corresponde a la demanda hospitalaria futura, medida a través del
numero de egresos hospitalarios estimados para un grupo de establecimientos en un periodo
determinado. En este estudio, los egresos se utilizan como una aproximacion de la demanda
atendida, debido a que representan eventos hospitalarios efectivamente registrados y permiten
cuantificar el volumen de atencion finalizada.

A partir de la fuente transaccional de egresos, los registros individuales se agregan por unidad
analitica y periodo temporal para obtener la demanda observada. Esta informacion historica
se utiliza posteriormente para entrenar modelos predictivos orientados a estimar la demanda
futura.

Para el proceso predictivo, la demanda estimada por el modelo se representa como:

Dy
Donde:
Simbolo||Significado
D};t Demanda hospitalaria predicha, medida como egresos hospitalarios estimados
() Grupo de establecimientos de salud
3 Periodo de analisis

Por ejemplo, si para un grupo de establecimientos el modelo estima 80 egresos para un

periodo determinado, ese valor representa la demanda hospitalaria esperada para dicho grupo



y periodo. Esta prediccion no se analiza de forma aislada, sino que posteriormente se
compara con la disponibilidad de camas para estimar la presion relativa sobre la capacidad

hospitalaria.

3.1.4.2. Variables explicativas disponibles

Las variables explicativas corresponden a los atributos utilizados por los modelos para
estimar la demanda hospitalaria. Estas provienen de las fuentes de egresos hospitalarios y
camas, asi como de transformaciones realizadas durante la construccion del dataset de
modelado.

Las variables se organizan en los siguientes grupos:

Tabla 3-1

Variables explicativas para estimar la demanda hospitalaria
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Variables Descripcion

Incluyen provincia, canton, parroquia, area de ubicacion, clase del
Geograficas e establecimiento, tipo de establecimiento, entidad y sector. Estas variables

institucionales  permiten capturar diferencias territoriales e institucionales entre grupos de

establecimientos.
De capacidad Incluyen la disponibilidad de camas reportada y, cuando corresponde, camas
hospitalaria. disponibles por areas o servicios especificos. La variable principal de

capacidad es el total de camas disponibles, mientras que la dotacion normal se
conserva como referencia auxiliar para control de calidad.

Temporales. Incluyen afio, mes, dia y otras variables derivadas del calendario. Estas
variables permiten capturar patrones temporales, variaciones estacionales y
cambios en el comportamiento de los egresos durante el periodo de estudio.

Historicas de Corresponden a variables construidas a partir de egresos observados en

demanda. periodos anteriores, como egresos previos y promedios moviles. Estas

variables permiten que el modelo utilice informacion histdrica disponible antes
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del periodo que se desea predecir. Por ejemplo, para estimar la demanda de una
semana determinada, podrian utilizarse los egresos registrados en semanas
anteriores, pero no los egresos de la misma semana que se intenta predecir.
Relacionadas Incluyen agrupaciones de diagnosticos o causas de egreso, como capitulos
con causas de CIE-10. Estas variables permiten caracterizar el perfil historico de la demanda
egreso. hospitalaria. Para evitar fuga de informacion, su uso como predictor debe
limitarse a informacion historica o agregada de periodos anteriores, y no a

causas observadas en el mismo periodo que se desea predecir.

En la construccion del dataset de modelado se garantiza que las variables predictoras estén
disponibles antes del periodo que se desea estimar. Por tanto, variables calculadas con
informacion del mismo periodo objetivo, como egresos por causa del periodo actual,
porcentajes de egresos por sexo del periodo actual o indicadores derivados directamente del

valor objetivo, no se utilizan como predictores directos.

3.1.4.3. Indicador de relacion demanda-capacidad (RDC)

Ademas de predecir la demanda hospitalaria, el estudio calcula un indicador derivado
denominado relacion demanda-capacidad (RDC). Este indicador compara la demanda
hospitalaria estimada con la disponibilidad de camas reportada para cada grupo de
establecimientos. Para su célculo se utiliza la variable total camas_disponibles, definida
como la medida principal y estandarizada de capacidad.

La relacion demanda-capacidad se define de la siguiente manera:

=

RD Ci,t =

L

a

it

Donde:
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Simbolo Significado

RDC;: |Relacion demanda-capacidad del grupo de establecimientos (i) en el periodo (t)

D;; Demanda hospitalaria predicha, medida como egresos hospitalarios estimados

Camas disponibles reportadas para el grupo de establecimientos (i) en el periodo
Cit
(®)

Ejemplo de interpretacion de la RDC:

Si un grupo de establecimientos tiene una demanda predicha de 120 egresos y cuenta con 100
camas disponibles, la relacion demanda-capacidad seria:

RDC=120/100=1.20

Esto indica que la demanda estimada equivale al 120 % de las camas disponibles. En
términos operativos, una RDC superior a 1 sugiere una presion relativa alta, ya que la
demanda esperada supera la capacidad reportada. Por el contrario, si la demanda predicha
fuera de 70 egresos y el grupo tuviera 100 camas disponibles, la RDC seria 0.70, lo que
indicaria una presion relativa menor.

En términos generales, una RDC baja refleja menor presion sobre la capacidad disponible. A
medida que la RDC aumenta, la presion relativa también crece. Cuando el indicador se acerca
o supera el valor de 1, la demanda estimada iguala o excede la capacidad disponible, lo que
puede requerir acciones de monitoreo o planificacion preventiva.

Este indicador no estima ocupacion hospitalaria efectiva, sino presion asistencial relativa
sobre la capacidad reportada. Por ello, no incorpora directamente la dindmica real de uso de
camas, la estancia media ni la concurrencia de pacientes. Su utilidad principal es servir como
una métrica comparativa para priorizar grupos de establecimientos que podrian requerir

mayor atencion operativa.
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3.1.4.4. Lift de alerta operativa

Para complementar el andlisis de priorizacion, se incorpora el calculo del lift de alerta
operativa. Esta medida permite comparar qué combinaciones de provincia y causa de egreso
presentan una asociacion mayor o menor con niveles de prioridad alta o media, en relacion
con el comportamiento promedio del conjunto analizado.

En este estudio, el lift se define como la razon entre la tasa de alerta de una causa especifica y
la tasa de alerta promedio del conjunto analizado:

_ tasa de alerta de la causa
lift =

tasa de alerta global
La tasa de alerta corresponde a la proporcion de registros clasificados en prioridad alta o
media.
Su interpretacion practica es la siguiente:
lift = 1: la causa tiene una asociacion con alerta similar al promedio general.
lift > 1: la causa tiene una asociacion con alerta mayor que el promedio.
lift < 1: la causa tiene una asociacion con alerta menor que el promedio.
Ejemplo de interpretacion del lift:
Si se tuviese en un conjunto de registros, el 20 % presenta prioridad alta o media. Si para una
combinacion especifica de provincia y causa de egreso la tasa de alerta es del 40 %, entonces
el lift seria:
lift =40 % /20 % =2.0
Esto significa que esa combinacidn presenta alertas con una frecuencia dos veces mayor que
el promedio general. En cambio, si la tasa de alerta de otra combinacion fuera del 10 %, el lift
seria 0.5, lo que indicaria una asociacion menor con niveles de alerta.
En sintesis, el lift permite identificar focos territoriales y clinicos con mayor asociacion
operativa a niveles de alerta. Sin embargo, debe interpretarse como una medida de

priorizacidon y no como evidencia de causalidad clinica.
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3.2 Fase 2: Comprension de los datos

En la fase de comprension de los datos se analizaron las fuentes de egresos hospitalarios y
camas disponibles, con el propdsito de evaluar su cobertura, granularidad, calidad y
posibilidad de integracion. Para ello, el pipeline de preprocesamiento contemplé dos
procedimientos principales: el analisis de cobertura de llaves y el relacionamiento entre
tablas. Los archivos generados, las evidencias graficas y el detalle técnico completo del

proceso se presentan en el Anexo 1.

3.2.1. Fuentes de datos

El estudio utilizé una fuente de egresos hospitalarios compuesta por 3,434,083 registros
correspondientes al periodo 2022-2024. Esta fuente representa la demanda observada de
atencion hospitalaria, medida mediante eventos de ingreso y egreso registrados en
establecimientos de salud del Ecuador.

La distribucion de registros de egresos por afio fue la siguiente:

Tabla 3-2

Distribucion de registros de egresos por aiio

Aiio Registros de egresos
2022 1,130,603
2023 1,170,813
2024 1,132,667

Ademas, se incorpor6 informacion de camas hospitalarias, utilizada como aproximacion de la
capacidad disponible. Esta fuente contiene datos de dotacion normal y disponibilidad de

camas por especialidad y periodo.
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La distribucién de registros de camas por afio fue la siguiente:

Tabla 3-3

Distribucion de registros de camas por ano

Aiio Registros de camas
2022 633
2023 633
2024 627

En conjunto, estas fuentes permiten representar dos dimensiones complementarias del
sistema hospitalario: la demanda observada, a partir de los egresos hospitalarios, y la

capacidad disponible, a partir de la informacion de camas.

3.2.2. Variables comunes, llave natural y logica de relacionamiento entre fuentes

La fuente de egresos hospitalarios contiene registros asociados a eventos de salida
hospitalaria. Incluye variables relacionadas con la ubicacion del establecimiento,
caracteristicas del paciente, fechas de ingreso y egreso, dias de estadia, condicion de egreso,
especialidad y causa de egreso. Su naturaleza es transaccional, ya que cada registro
representa un egreso hospitalario individual.

La fuente de camas hospitalarias contiene informacion sobre dotacién normal y
disponibilidad de camas. Incluye variables de ubicacion, clase y tipo de establecimiento,
entidad, sector, camas disponibles, camas de dotacion normal y camas por servicios o areas
de atencion. Esta fuente permite aproximar la capacidad hospitalaria disponible en cada
periodo analizado.

Para integrar ambas fuentes se utilizaron variables comunes de ubicacion y caracteristicas

institucionales. La llave natural evaluada estuvo conformada por ocho variables:



Tabla 3-4
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Variables comunes de ubicacion y caracteristicas institucionales

Variable

Descripcion general

Provincia de ubicacion

Canton de ubicacion

Parroquia de ubicacion

Area de ubicacion

Clase del establecimiento

Tipo de establecimiento

Entidad

Sector

Provincia donde se ubica el establecimiento de salud

Canton donde se ubica el establecimiento de salud

Parroquia donde se ubica el establecimiento de salud

Area de ubicacion del establecimiento

Clase del establecimiento de salud

Tipo de establecimiento de salud

Entidad a la que pertenece el establecimiento

Sector institucional del establecimiento

Estas variables permitieron construir una llave natural para el emparejamiento entre camas y

egresos. Sin embargo, esta llave no identifica necesariamente a un hospital individual, sino a

grupos de establecimientos que comparten atributos geograficos e institucionales comunes.

Desde el punto de vista técnico, la llave natural fue definida en el pipeline implementado con

lenguaje python mediante ocho columnas comunes entre ambas fuentes:

LLAVE =

non non

non

"prov_ubi", "cant ubi", "parr ubi", "area_ubi",

"clase", "tipo", "entidad", "sector"

En el primer andlisis se evaluo la cobertura inicial de llaves entre ambas fuentes. El objetivo

fue identificar cuantas combinaciones coincidian exactamente y cuantas permanecian solo en
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una de las bases. Los resultados mostraron una cobertura inicial alta en los tres anos
analizados.

Tabla 3-5

Cobertura inicial alta en los tres anos analizados

Llaves Llaves Llaves Cobertura Cobertura
Solo Solo
Afio unicas unicas que CAMAS EGRESOS
CAMAS EGRESOS
CAMAS EGRESOS coinciden (%) (%)
2022 469 469 462 7 7 98.51 98.51
2023 468 468 465 3 3 99.36 99.36
2024 463 463 463 0 0 100.00 100.00

Estos resultados evidencian que, antes de la limpieza textual, la mayoria de combinaciones
entre ambas fuentes ya presentaba correspondencia directa. Las diferencias identificadas
fueron reducidas y se concentraron principalmente en los afios 2022 y 2023.

Figura 3-2

Cobertura de llaves CAMAS vs. EGRESOS antes de la limpieza

Cobertura de llaves CAMAS vs EGRESOS (antes de limpiar)
476 471

463

N w S
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o o o

Cantidad de llaves Unicas

=
o
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mm Coinciden (llaves iguales)
B Solo en CAMAS
Solo en EGRESOS

2022 2023 2024
Afo

La figura evidencia que, antes de la limpieza, una proporcion relevante de llaves de cada

fuente no encontraba correspondencia en la otra, lo que confirmo la existencia de diferencias
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de escritura y registro entre CAMAS y EGRESOS. Este diagndstico justifico la etapa de
relacionamiento textual descrita a continuacion, orientada a recuperar cruces validos sin
forzar coincidencias de alto riesgo.

Figura 3-3
Cobertura porcentual de llaves CAMAS vs. EGRESOS antes de la limpieza
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Una vez identificadas las llaves no coincidentes, se aplicd un proceso de normalizacion y
relacionamiento textual. Este procedimiento permiti6 revisar si las diferencias correspondian
a errores ortograficos, variaciones menores de escritura o expresiones equivalentes entre
ambas fuentes.

El proceso incluy6 la normalizacion de textos mediante conversion a mayusculas,
eliminacion de tildes, unificacion de espacios y depuracion de caracteres especiales.
Posteriormente, se compararon las llaves exclusivas de CAMAS y EGRESOS mediante
criterios de similitud por columna y similitud global de la llave completa.

De forma resumida, la logica de decision combind la similitud promedio entre columnas y la
similitud global de la llave. Solo se conservaron como candidatos los pares con alta similitud

y con diferencias limitadas entre columnas:

score_final = round((0.65 * score cols) + (0.35 * score key), 4)

if score final < 0.82 or cols_iguales < (len(LLAVE) - 2):

aceptar _candidato = True
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Como resultado del relacionamiento, se identificaron 14 candidatos de emparejamiento entre
2022 y 2023. De ellos, 10 fueron clasificados como coincidencias sugeridas principales, 4 se
consolidaron como mapeos formales de equivalencia textual, 4 casos adicionales se
resolvieron automaticamente mediante reglas derivadas de esos mapeos y no quedaron casos
pendientes de revision manual.

Tabla 3-6

Resultado del proceso de normalizacion y relacionamiento textual

Indicador Valor
Candidatos leidos 14
Matches sugeridos en detalle 10
Mapeos generados 4
Casos auto-resueltos por reglas 4

Casos pendientes de revision manual 0

Los principales mapeos detectados correspondieron a diferencias ortograficas en canton y
parroquia. En particular, se identificaron equivalencias entre “Azoques” y “Azogues”, y entre
“San Crstobal” y “San Cristdbal”. Estas variantes explicaban las discrepancias observadas en
2022y 2023.

Tabla 3-7

Variantes de las discrepancias observadas en 2022 y 2023

Valor Valor canénico Afios Numero de Score
Columna

observado relacionado detectados coincidencias promedio
cant ubi  Azoques Azogues 2022, 2023 7 0.9856

parr_ubi  San Crstobal  San Cristobal 2022 3 0.9956
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Después de aplicar las equivalencias textuales, la cobertura potencial entre CAMAS y
EGRESOS alcanz¢ el 100 % en todos los afos analizados. Esto significa que todas las llaves
observadas en una fuente encontraron correspondencia en la otra, ya sea por coincidencia
exacta o por equivalencia textual validada.

Tabla 3-8

Cobertura ajustada de llaves después del relacionamiento por caracteres

Matches Cobertura Cobertura
Coincidencias
Llaves Llaves sugeridos  Coincidencias potencial potencial
Aiio exactas
CAMAS EGRESOS por potenciales CAMAS EGRESOS
iniciales
caracteres (%) (%)
2022 469 469 462 7 469 100.00 100.00
2023 468 468 465 3 468 100.00 100.00
2024 463 463 463 0 463 100.00 100.00

En términos metodologicos, esta fase permitid concluir que la llave natural construida a partir
de variables geograficas e institucionales es adecuada para integrar ambas fuentes a nivel de
combinaciones observadas. No obstante, también confirmé que dicha llave no representa un
identificador unico de hospital individual, sino una agrupacion de establecimientos con
atributos comunes. Esta precision es importante para mantener coherencia entre la estructura
de los datos, la integracion de fuentes y la definicion posterior de la unidad analitica del

estudio.
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3.2.3 Definicion de la unidad analitica

Con base en el analisis exploratorio previo y en la identificacion de variables comunes entre
fuentes, se definié como unidad analitica el grupo de establecimientos de salud. Esta unidad
se representa mediante la combinacion de atributos geograficos e institucionales: provincia,
canton, parroquia, area, clase, tipo, entidad y sector.

Esta decision fue necesaria porque las bases originales no disponen de un identificador unico
comun que permita vincular de forma inequivoca cada egreso hospitalario con un
establecimiento individual y su respectiva informacion de camas. La llave natural construida
permite relacionar ambas fuentes a nivel de combinaciones observadas, pero no garantiza
identificacion hospitalaria individual.

Por ello, el andlisis se plantea a nivel de grupos de establecimientos y no a nivel de hospital
individual. Esta definicion evita asumir una granularidad que los datos no respaldan y
mantiene la coherencia metodologica para las etapas posteriores de integracion,
transformacion y modelado predictivo.

A partir de esta unidad analitica, se agregan los egresos hospitalarios, la disponibilidad de
camas y las demas variables explicativas necesarias para la construccion del dataset de
modelado.

3.2.4. Control de calidad de entrada

El control de calidad de entrada tuvo como proposito realizar una validacion inicial sobre las
fuentes CAMAS y EGRESOS antes de la integracion final y de la construccion del dataset de
modelado. En este punto atin no se ejecuta la unidn analitica definitiva; se revisan
condiciones de consistencia, completitud, duplicidad, validez temporal y calidad textual para
asegurar que los insumos sean adecuados para las siguientes fases.

El primer aspecto evaluado fue la duplicidad de llaves por fuente y afio. En CAMAS se

observaron entre 81 y 87 grupos de llave duplicados por afio, con maximos de repeticion
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entre 9 y 13 registros por grupo. En EGRESOS, en cambio, todos los grupos de llave
aparecen repetidos en los tres afos analizados, con maximos de repeticion mucho mas altos.
Este comportamiento es esperable, ya que EGRESOS tiene naturaleza transaccional y registra
multiples eventos hospitalarios para una misma combinacion de variables.

Figura 3-4

Duplicidad de llave natural por fuente y ario

1.3 - Duplicidad de llave natural por fuente y anio
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Este resultado confirma que el andlisis posterior no debe realizarse mediante un
emparejamiento fila a fila entre CAMAS y EGRESOS. Por el contrario, se requiere trabajar
mediante agregacion por unidad analitica, respetando la naturaleza de cada fuente.

En segundo lugar, se reviso la variabilidad dentro de los duplicados de CAMAS. El analisis
mostrd que algunos registros duplicados no corresponden Unicamente a repeticiones simples,
sino que pueden presentar diferencias en las camas reportadas dentro de un mismo grupo de
llave. Este hallazgo justifica la aplicacion de reglas de consolidacion antes de integrar la

informacion en la tabla analitica.



Figura 3-5

Variabilidad de camas dentro de duplicados

1.3 - Variabilidad de camas dentro de duplicados (CAMAS)

mmm Camas iguales
mm Camas distintas

80

(=2}
o
s

3
o
L

grupos duplicados

20 1

2022 2023 2024
anio

También se confirmoé un desbalance natural de escala entre fuentes. EGRESOS concentra
mas de 1,13 millones de registros por afio, mientras que CAMAS trabaja con una cantidad
mucho menor de registros. Esta diferencia respalda que el analisis posterior deba realizarse
mediante agregaciones y no mediante cruces directos a nivel de registro individual.
Figura 3-6

Balance de registros por fuente y anio

1e6 1.3 - Balance de registros por fuente y anio
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En cuanto a completitud, validez temporal y calidad textual, los resultados fueron

satisfactorios. Las columnas criticas evaluadas alcanzaron 100 % de valores no nulos en

46
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CAMAS y EGRESOS para el periodo 2022—-2024. Asimismo, las variables afio, mes y dia de
egreso presentaron 100 % de validez, y no se identificaron problemas relevantes en los textos
de las columnas utilizadas para la llave natural, como valores en blanco, tokens nulos,
caracteres de control o marcas de formato.

Finalmente, la semaforizacion global marco resultado PASS en esquema, completitud de
llave, validez temporal y calidad textual. El tnico resultado marcado como FAIL
correspondio a la duplicidad en CAMAS. Sin embargo, esta duplicidad no invalida la fuente,
ya que es esperada por la forma en que se registra la informacion de camas, donde pueden
existir varios registros asociados a un mismo grupo, periodo o categoria de cama.

Figura 3-7

Semaforo de calidad para pase a GOLD

1.3 - Semaforo de calidad para pase a GOLD
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En sintesis, el principal hallazgo de esta etapa se concentra en la necesidad de consolidar
registros duplicados en la fuente CAMAS antes de la integracion. No se identificaron
problemas relevantes de estructura, completitud, fechas ni calidad textual. Por tanto, las
fuentes se consideran adecuadas para continuar con el proceso, siempre que se apliquen

criterios de consolidacion y depuracion antes de construir la tabla analitica final.
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3.3 Fase 3: Preparacion de los datos

La preparacion de datos se estructurd bajo un enfoque por capas inspirado en la arquitectura
Bronze-Silver-Gold, también conocida como arquitectura medallon. Este patron organiza el
tratamiento de la informacion en capas progresivas: la capa Bronze conserva los datos
originales obtenidos desde las fuentes primarias; la capa Silver contiene datos depurados,
estandarizados e integrados; y la capa Gold retine informacion consolidada y lista para
analisis y modelado (Databricks, s. f.).

En esta investigacion, el enfoque Bronze-Silver-Gold se aplica para transformar las fuentes
de egresos hospitalarios y camas disponibles en una tabla analitica integrada. Esta
organizacion permite mantener trazabilidad entre los datos originales, las reglas de limpieza y

la construccion final del dataset de modelado.

3.3.1. Construccion de la tabla Gold bajo enfoque Bronze-Silver-Gold

3.3.1.1. Lectura de archivos, limpieza y construccion de llave natural

La construccion de la tabla Gold inicia con la lectura de los archivos originales, la limpieza
basica de las fuentes y la construccion de la llave natural que permite relacionar egresos
hospitalarios y camas disponibles.

En primer lugar, se leen los archivos CSV originales de camas hospitalarias y egresos

hospitalarios correspondientes al periodo 2022-2024.

df camas = pd.read csv("data/raw/camas_hospitalarias_2023.csv", sep=";")

df egresos = pd.read csv("data/raw/egresos_hospitalarios 2023.csv", sep=";")

Posteriormente, se homogeneizan los nombres de columnas, se limpian los textos relevantes y
se reemplazan valores nulos o equivalentes, como “NAN” o “SIN DATO”, por un valor
estandar. Esta limpieza permite reducir diferencias de formato que podrian afectar la

integracion posterior.
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df camas.columns = [col.strip().upper() for col in df camas.columns]

df camas = df camas.applymap(lambda x: str(x).strip().upper() if isinstance(x, str) else
9]

df camas.replace(NULL LIKE TOKENS, "SIN DATQO", inplace=True)

Finalmente, se construye la llave natural mediante la combinacion de variables geograficas e
institucionales comunes entre ambas fuentes. Esta llave permite emparejar registros de camas
y egresos a nivel de grupos de establecimientos.
df camas["llave natural"] = (

df camas["PROV_UBI"]+"|" +

df camas["CANT UBI"]+"|" +

df camas["PARR UBI"]+"|" +

df camas["AREA UBI"]+"|" +

df camas["CLASE"]+"]" +

df camas["TIPO"] +"|" +

df camas["ENTIDAD"] +"|" +

df camas["SECTOR"]

3.3.1.2. Creacion de dimensiones

Como parte de la preparacion de los datos, se construyeron dimensiones analiticas que
permiten organizar la informacion de forma mas clara y reducir la complejidad de las fuentes
originales. Estas dimensiones facilitan la integracion, agregacion e interpretacion posterior de

los datos.
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Dimension dim_grupo_hospital: La dimension dim_grupo hospital se construye a partir de
la llave natural definida previamente. Su proposito es asignar un identificador nico,
denominado grupo hospital id, a cada combinacion de atributos geograficos e institucionales
comunes. Esta dimension permite trabajar con la unidad analitica definida para el estudio:
grupos de establecimientos de salud.

La construccion de esta dimension se realiza cruzando las llaves naturales de CAMAS y
EGRESOS por aiio. Solo se conservan las combinaciones que existen en ambas fuentes, lo
que garantiza que el analisis posterior se base en informacion comparable.

Figura 3-8
Creacion de la dimension dim_grupo hospital
Camas Egresos
Llave natural + ano  Llave natural + afno

N L

Universo comun

l

dim_grupo_hospital

El diagrama resume la l6gica de construccion de la dimension de grupos hospitalarios: ambas
fuentes se proyectan sobre la llave natural mas el afio, se conserva el universo comun y de ¢l
se deriva dim_grupo_hospital con un identificador propio. Esta dimension es la columna
vertebral del modelo de datos, pues garantiza que egresos y camas se refieran siempre al
mismo grupo de establecimientos.

Desde el punto de vista técnico, la 16gica general fue la siguiente:

# Cruce de llaves naturales y filtrado de universo comun

llaves = ["anio", "llave natural"]

df camas matched = df camas.merge(df egresos[llaves], on=llaves, how="inner")

df egresos matched = df egresos.merge(df camas[llaves], on=llaves, how="inner")
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# Construccion de la dimension de grupo hospitalario
dim_grupo hospital =

df camas matched[["llave natural"]].drop duplicates().reset index(drop=True)

dim_grupo_hospital["grupo_hospital id"] =dim_grupo hospital.index + 1

Ejemplo de codigo Python de esta fase

Tabla 3-9

Ejemplo de la Dimension de grupo hospitalario

grupo_hospital_id natural_key prov_ubi cant_ubi parr_ubi area_ubi clase tipo entidad sector
1 GUAYAS| IGU GUAYAS GUAYAQUIL AYACUCHO URBANA GINECO-OBS1AGUDO PRIVADOS SIN FIN! PRIVADO SIN FINES DE LUCRO
2 SANTO DOMIISANTO DOMIISANTO DOMIICHIGUILPE = URBANA HOSPITAL BAS SIN TIPO HOS PRIVADOS CON FIf PRIVADO CON FINES DE LUCRO
3 PICHINCHA| | PICHINCHA QUITO LA CONCEPCI. URBANA HOSPITAL BAS SIN TIPO HOS PRIVADOS CON FIf PRIVADO CON FINES DE LUCRO
4 PICHINCHA| | PICHINCHA QUITO RUMIPAMBA URBANA HOSPITAL GEI AGUDO PRIVADOS CON FIt PRIVADO CON FINES DE LUCRO
5 GUAYAS| |PE[ GUAYAS PEDRO CARB(SABANILLA RURAL ESTABLECIMIIAGUDO PRIVADOS SIN FIN! PRIVADO SIN FINES DE LUCRO
6 GUAYAS| | DAIGUAYAS DAULE BANIFE URBANA CLANICA GEN CLANICAS GEI PRIVADOS SIN FIN! PRIVADO SIN FINES DE LUCRO
7 MORONA SAM MORONA SAN MORONA MACAS URBANA HOSPITAL BAS SIN TIPO HOS INSTITUTO ECUAT PASBLICO

Esta dimension es clave porque evita trabajar a nivel de hospital individual cuando las fuentes
no permiten identificarlo de forma inequivoca. Ademas, facilita la agregacion de egresos,
camas y variables explicativas para el modelado predictivo.

Dimension dim_area_cama: La dimension dim_area cama permite agrupar y describir las
areas funcionales de las camas hospitalarias. Su objetivo es reducir la cantidad de columnas
originales asociadas a especialidades o servicios y convertirlas en grupos funcionales mas
interpretables.

En los datos originales existen 44 codigos individuales de areas de cama, representados por
columnas especificas, como dotpedi, dotneon o dotcardipe. Durante la preparacion, estos
cddigos se consolidan en 16 grupos funcionales, como pediatrico, quirirgico, rehabilitacion,

medicina o salud mental.
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Tabla 3-10
Ejemplo de agrupacion por grupo funcional
Codigo original Grupo funcional
pedi pediatrico
neon pediatrico
cardipe pediatrico
ciruped pediatrico

Esta agrupacion reduce la dimensionalidad de la informacion y facilita el andlisis posterior,
ya que el modelo trabaja con variables agregadas y mas estables en lugar de multiples
columnas especificas de baja trazabilidad.

De forma resumida, la definicion de grupos funcionales se implement6 mediante un
diccionario de equivalencias:

AREA GROUPS DEF RAW = {

"ginecologia obstetricia": ["gino", "obste"],

nn "nn nn

"pediatrico": ["pedi", "neon", "cardipe", "ciruped"],

Ejemplo de codigo Python de definicion de grupos de dreas
Posteriormente, cada grupo de area recibe un identificador tnico, un cdédigo y un nombre
descriptivo.

dim_area cama = pd.DataFrame([

{
L

"area cama id":1+ 1,

"codigo area": group name,

"nombre area": group name.replace(" ", " ").title(),
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for i, group name in enumerate(AREA GROUPS DEF .keys())

D

Ejemplo de codigo Python de creacion de la dimension dim_area cama

Tabla 3-11

Ejemplo de la dimension dim_area cama

area_cama_id codigo_area nombre_area
1 medicina Medicina
2 cardiologia Cardiologia
3 ginecologia_obstetricia Ginecologia Obstetricia
4 pediatrico Pediatrico
5 salud_mental Salud Mental

Dimension dim_causa

La dimension dim_causa permite agrupar y estandarizar las causas de egreso hospitalario
segun los grandes capitulos de la Clasificacion Internacional de Enfermedades CIE-10. Esta
dimension facilita el analisis agregado de causas de egreso y permite incorporar informaciéon
clinica de forma mas ordenada en el proceso analitico.

Para su construccion, se extraen las causas originales reportadas en los egresos hospitalarios,
se limpian los valores y se clasifican en grupos funcionales basados en capitulos CIE-10. En
este caso, se paso de 221 codigos individuales a 22 grupos funcionales, lo que simplifica el
analisis y mejora la interpretacion de los resultados.

Tabla 3-12

Ejemplo de agrupacion por grupo funcional (grupo_causa)

Codigo original Grupo funcional (grupo_causa)

AlS a00 b99 (Enfermedades infecciosas y parasitarias)

C34 c00 d48 (Neoplasias)

J18 j00_j99 (Enfermedades del sistema respiratorio)
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La logica general de construccion fue la siguiente:
dim_causa = (
df egresos_silver[["cau221rx"]]
.dropna(subset=["cau221rx"])
.drop_duplicates()
.copy()
)
dim_causa["grupo causa"] = dim _causa["cau221rx"].apply(clasificar grupo causa ciel0)
dim_causa = dim_causa[dim_causa["grupo causa"].notna()].reset index(drop=True)

else:

dim_causa = pd.DataFrame(columns=["cau221rx", "grupo causa"])

Esta dimension permite reducir la complejidad de las causas originales y trabajar con
categorias clinicas mas interpretables para el analisis descriptivo, la priorizacion operativa y

la construccion de variables relacionadas con el perfil historico de la demanda.

3.3.1.3 Construccion de la capa Silver mediante tablas de hechos

Las tablas de hechos se construyen como estructuras intermedias de la capa Silver, con el
proposito de resumir y organizar los eventos registrados en las fuentes originales. Estas tablas
capturan medidas cuantitativas asociadas a un nivel especifico de analisis, como egresos
hospitalarios, dias de estadia o disponibilidad de camas, y permiten consolidar la informacién
antes de integrarla en la tabla Gold.

En este estudio se construyeron tres tablas de hechos principales:

fact egresos hospital mes_dia.

Contiene el conteo de egresos hospitalarios por grupo hospitalario, afio, mes y dia. Ademas,



55

incorpora agregados como dias de estadia, distribucion por sexo, edad promedio y otros

indicadores demograficos relevantes.

fact egresos hospital mes dia =

df egresos validos.groupby(group cols).size().reset index(name="egresos totales")

fact camas hospital anio resumen.

Resume la dotacion y disponibilidad de camas por grupo hospitalario, afio y area funcional.
Esta tabla permite consolidar la capacidad hospitalaria que posteriormente se relaciona con
los egresos.

fact camas_hospital anio resumen = df camas_silver.copy()

fact camas hospital anio resumen|["anio"] =

fact camas_hospital anio resumen["anio_ archivo"]

# ... agregacion y suma de columnas de camas ...

O

fact_egresos hospital mes causa.
Contiene el conteo de egresos por grupo hospitalario, periodo y grupo de causa CIE-10. Esta
informacion se transforma posteriormente mediante pivoteo para incorporar las causas como
columnas agregadas en la tabla Gold.
fact _egresos hospital mes causa = (

df egresos mes con causa

.groupby(group cols + ["grupo causa"], as_index=False)

.size()

.rename(columns={"size": "egresos causa"})
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A partir de estas tablas, se integra la informacion de actividad hospitalaria, capacidad
disponible y causas de egreso. Primero, se combinan los egresos diarios con el resumen anual
de camas. Luego, los egresos por causa se transforman para que cada grupo CIE-10 quede
representado como una variable agregada. Finalmente, todos los insumos se consolidan en la
tabla Gold, denominada gold ml hospital mes dia, que constituye la base final para el
analisis y el modelado predictivo.

Figura 3-9

Flujo de integracion para construir la tabla Gold

fact_egresos_hospital_mes_causa

fact_egresos_hospital_mes_dia fact_camas_hospital_anio_resumen PIVOT causas

\‘ ! /

MERGE

gold_ml_hospital_mes

El flujo muestra como se integra la tabla Gold: los hechos de egresos diarios, el resumen
anual de camas y la matriz de causas pivotada convergen en una Unica operacion de unién
que produce gold ml hospital mes. Esta consolidacion permite que las fases posteriores

trabajen sobre una sola tabla trazable en lugar de multiples fuentes intermedias.

3.3.1.4. Reduccion y agrupacion de columnas de disponibilidad

En los datos originales existen multiples columnas especificas para cada area funcional de
cama: 53 columnas de disponibilidad, identificadas con el prefijo dis*, y 63 columnas de
dotacion, identificadas con el prefijo dot*. Estas columnas estan asociadas a 44 codigos
individuales de areas de cama.

Para simplificar el analisis, estos codigos se consolidaron en 16 grupos funcionales definidos

en la dimension dim_area_cama, como pediatrico, quirirgico, rehabilitacion, medicina y
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salud mental. De esta forma, el modelo pasa de manejar mas de 100 columnas individuales a
un conjunto reducido de variables agregadas por area funcional, como camas_disponibles *.
Esta reduccion mejora la trazabilidad, facilita la interpretacion de la capacidad hospitalaria y
evita trabajar con columnas demasiado especificas que podrian dificultar el analisis y el
modelado.

Figura 3-10

Distribucion de camas por area functional

Distribucion de camas por area funcional
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La distribucion revela que la capacidad instalada se concentra en pocas areas funcionales:
medicina, el grupo de otras areas, pediatria, ginecologia-obstetricia y el rea quirurgica
acumulan la gran mayoria de camas, mientras especialidades como rehabilitacion u
odontologia son marginales. Esta concentracion respalda la agrupacion funcional utilizada,

que reduce dimensionalidad sin perder las areas operativamente dominantes.

3.3.1.5. Agrupacion de causas CIE-10

En los datos originales se registran 221 causas individuales de egreso hospitalario. Para
facilitar su uso analitico, estas causas se agruparon en 22 macrogrupos funcionales definidos

por los capitulos de la CIE-10, segln la dimension dim_causa.
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Este proceso permite transformar una variable clinica muy detallada en categorias mas
estables e interpretables, como enfermedades infecciosas, neoplasias o enfermedades del
sistema respiratorio. Ademas, se generan columnas agregadas de egresos por causa y
columnas porcentuales que representan la participacion de cada macrogrupo dentro del total
de egresos.

De esta manera, el dataset final mantiene informacion clinica relevante, pero en una
estructura mas simple y comparable entre grupos hospitalarios y periodos.

Figura 3-11
Agrupacion y consolidacion de causas hospitalarias CIE-10
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La consolidacion por macrogrupos CIE-10 muestra que embarazo, parto y puerperio es la
categoria con mas egresos acumulados, seguida por enfermedades del sistema digestivo y
traumatismos y envenenamientos. La figura valida la reduccion de mas de doscientas causas
especificas a veintidés macrogrupos estandar, manteniendo la interpretacion clinica de los

principales generadores de demanda.
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3.3.1.6. Agregacion de camas

La agregacion de camas se realizo por grupo hospitalario, afio y area funcional. En este
proceso se consolidaron tanto las camas de dotacion como las camas disponibles para cada
uno de los 16 grupos funcionales definidos previamente.
Ademas, se preservaron variables base y se generaron campos derivados para control de
consistencia y trazabilidad:
o total camas disponibles original: valor original reportado de camas disponibles.
o total camas disponibles_ajustada: valor ajustado para evitar que las camas
disponibles excedan la dotacion registrada.
o flag camas disp_mayor dotacion: indicador que identifica casos donde las camas
disponibles superan la dotacion.
o total camas disponibles incluye especiales: suma de camas base y camas especiales.
Esta estructura permite mantener control sobre los valores originales y ajustados, facilitando

auditorias y analisis posteriores.

3.3.1.7. Agregacion de egresos

Los egresos hospitalarios se normalizaron y agregaron por grupo hospitalario, afio, mes y dia.
Durante este proceso se calcularon indicadores como total de egresos, dias de estadia,
distribucion por sexo, edad promedio y proporciones demograficas relevantes.
Adicionalmente, las causas de egreso se agruparon en 22 macrogrupos CIE-10, generando
columnas de egresos por causa y columnas porcentuales asociadas. Estos agregados
constituyen insumos directos para la tabla Gold y para la posterior construccion del dataset de

modelado.
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3.3.1.8. Integracion final y almacenamiento en Parquet

En esta etapa se integraron las tablas de hechos de egresos, camas y causas mediante uniones
por grupo_hospital id, afio y, cuando corresponde, area funcional. Ademas, se incorporaron
las dimensiones de grupo hospitalario, area de cama y causa de egreso para enriquecer el
dataset con descripciones y clasificaciones utiles para el analisis.

El resultado final se ordend y se almacen6 en formato Parquet, debido a su eficiencia en
almacenamiento, compresion y lectura para procesos analiticos. También se gener6 una

version en CSV para facilitar la revision externa y el consumo por otras herramientas.

3.3.1.9. Reglas de consistencia y trazabilidad

Durante la construccion de la tabla Gold se mantuvo como unidad analitica central el grupo
hospitalario, evitando asumir una identificacién individual de hospitales que no esta
respaldada por las fuentes originales.

Asimismo, se preservaron tanto los valores originales como las versiones ajustadas de
variables criticas, especialmente las relacionadas con camas disponibles. Esto permite
mantener trazabilidad sobre las transformaciones aplicadas y facilita la auditoria del proceso.
Las columnas relacionadas con causas de egreso, tanto en conteo como en porcentaje,
permanecen disponibles en el dataset final. Sin embargo, su uso como variables predictoras
debe considerar la prevencion de fuga de informacion, utilizando Gnicamente informacion

disponible antes del periodo que se desea predecir.

3.3.1.10. Resultados finales de la tabla Gold

El proceso de integracion produjo una tabla Gold consolidada con los siguientes resultados:

Filas Gold: 381.864 registros consolidados.

Columnas Gold: 103 variables finales, incluyendo métricas, indicadores y dimensiones relevantes.

Grupos hospitalarios tnicos: 591 unidades analiticas distintas.
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Estos resultados reflejan la consolidacion estructurada de la informacion hospitalaria y dejan
disponible una base analitica para el analisis descriptivo, la construccion del dataset de

modelado y la evaluacién predictiva.

3.3.2 Analisis exploratorio (EDA) de datos sobre la tabla Gold

El analisis exploratorio de datos (EDA) sobre la tabla Gold permiti6 validar la calidad de la
integracion, identificar patrones relevantes y justificar decisiones posteriores de modelado.
En esta etapa se analizaron la distribucion de egresos, la evolucion temporal, la concentracion
por grupos de establecimientos, la relacion entre demanda y capacidad, la reduccion de

variables, las causas de egreso, las variables demograficas y la presencia de valores atipicos.

3.3.2.1. Distribucion y volumen de egresos hospitalarios

Se analiz¢ la distribucion total de egresos hospitalarios para identificar la dispersion de la
demanda y posibles concentraciones extremas en determinados grupos de establecimientos.

Figura 3-12

Distribucion de egresos hospitalarios.

Distribucion de egresos totales por registro (hasta p99)
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La distribucion de egresos es marcadamente asimétrica: la mayoria de grupos hospitalarios
registra volumenes bajos y una cola larga concentra los volimenes altos. Este
comportamiento anticipa la necesidad de escalas transformadas en el analisis y de escenarios

con y sin valores extremos en el modelado.



Figura 3-13

Distribucion de egresos hospitalarios en escala logaritmica
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Los histogramas muestran una alta concentracion de grupos con bajo volumen de egresos y
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una cola larga de grupos con mayor actividad. Este comportamiento evidencia una

60

distribucion asimétrica, con presencia de valores extremos. Por ello, el uso de escalas

logaritmicas resulta util para visualizar mejor la variabilidad de la demanda hospitalaria.

3.3.2.2. Evolucion temporal y estacionalidad

La evolucion mensual global de los egresos permite observar tendencias, posibles patrones
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estacionales y cambios en el comportamiento de la demanda durante el periodo 2022-2024,

como se observa en la siguiente figura.

Figura 3-14

Evolucion mensual global de egresos
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La serie mensual global muestra un nivel de actividad relativamente estable con oscilaciones
estacionales reconocibles y sin quiebres abruptos en el periodo 2022-2024. Esta regularidad
respalda el uso de rezagos semanales y ventanas méviles como sefiales predictivas.

Figura 3-15

Heatmap de egresos por ario y mes
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En el mapa de calor de egresos por afio y mes, los resultados muestran variaciones mensuales
en la demanda hospitalaria. Se observan meses con mayor concentracion de egresos y otros
con menor actividad. En particular, mayo aparece como uno de los meses con mayor
recurrencia de egresos en los afios analizados, mientras que enero y febrero presentan
menores volumenes relativos. Estos patrones justifican la incorporacion de variables

temporales en el dataset de modelado.

3.3.2.3. Cobertura y concentracion por grupo de establecimientos

Se identificaron los grupos de establecimientos con mayor volumen de egresos y su
comportamiento anual. Este analisis permite reconocer la concentracion de la demanda y la
heterogeneidad existente entre unidades analiticas. En la siguiente imagen se muestra las

agrupaciones de los hospitales con su volumen de egresos acumulado.
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Figura 3-16

Principales grupos de establecimientos por volumen de egresos
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Un numero reducido de grupos de establecimientos concentra una parte sustancial de los
egresos nacionales, mientras la mayoria opera con voliimenes menores. Esta heterogeneidad
justifica el uso de una métrica ponderada por volumen (WMAPE) y de una priorizacién
relativa en lugar de umbrales tinicos.

Una visualizacion de la informacion de los diferentes grupos a nivel anual, permite en primer
lugar comprender las diferencias entre egresos por afio, y adicionalmente ayuda a determinar
la consistencia entre los diferentes grupos de hospitales, para determinar el nivel de
homogeneidad y las posibles diferencias que pueden existir para tomar decisiones en como
tratar los datos. De esta forma en la figura a continuacion se muestra para los tres afios de
estudio 2022, 2023 y 2024, el top 10 de agrupaciones de hospitales con la cantidad de

€gresos.
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Figura 3-17

Principales grupos de establecimientos por afio
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Los resultados de los tres graficos, muestran que un conjunto reducido de grupos concentra
una parte importante de los egresos, mientras que la mayoria presenta volimenes menores.
Esta concentracion confirma que la red hospitalaria no es homogénea y que el modelado debe

considerar diferencias estructurales entre grupos de establecimientos.
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3.3.2.4. Relacion entre egresos y camas disponibles

Se analiz6 la relacion entre el total de camas disponibles ajustadas y el volumen de egresos
hospitalarios mediante un grafico de dispersion diferenciado por afio. Para facilitar la
interpretacion y reducir el efecto de valores extremos, la visualizacion se limit6 hasta el
percentil 99 de ambas variables.

Figura 3-18

Dispersion de egresos frente a camas disponibles ajustadas

Relacion entre total_camas_disponibles_ajustada y egresos (hasta p99, color por anio)

N
o

egresos_totales
w
o

20

.
$ "So.ill'o
Se0.0e
1 I

0 100 200 300 400 500
total_camas_disponibles_ajustada

Se observa una relacion positiva entre la disponibilidad de camas y los egresos; sin embargo,
la amplia dispersion indica que grupos con capacidades similares pueden registrar niveles de
demanda muy diferentes. Este comportamiento, consistente entre los afios analizados,
sustenta el uso de un indicador relativo que vincule la demanda hospitalaria con la capacidad
disponible.

A continuacion, se analizé la relacion existente entre egresos versus camas disponibles,
teniendo en cuenta que la informacion viene de dos archivos diferentes, los cuales se
unificaron mediante la llave natural definida. De la misma forma, se visualizo este
comportamiento utilizando una escala logaritmica. Lo cual se observa en los siguientes

graficos.
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Figura 3-19

Hexbin de egresos frente a camas disponibles
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La visualizacion hexbin confirma que la densidad de observaciones se concentra en
combinaciones de baja capacidad y bajo volumen, con casos progresivamente mas dispersos
hacia valores altos. El patron sugiere que el comportamiento tipico del sistema se define en
los grupos pequenos y medianos.

Figura 3-20

Dispersion logaritmica de egresos frente a camas disponibles
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La curva acumulada evidencia una fuerte concentracion de registros en torno al 100 % de
disponibilidad de camas, mientras que una proporcion menor presenta valores inferiores o
superiores a este nivel. Este comportamiento permite identificar la concentracion de la
variable y posibles valores que requieren revision o tratamiento durante la preparacion de los

datos.

3.3.2.5. Calidad y reduccion de variables de camas

Se evaluo la consistencia de las variables asociadas a la capacidad hospitalaria mediante la
comparacion entre la dotacion total de camas y la disponibilidad reportada. El proposito fue
corregir registros inconsistentes, reducir la duplicidad de informacién y seleccionar la
variable que representara mejor la capacidad operativa de cada grupo hospitalario.

Figura 3-21
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La comparacion permiti6 identificar registros en los que las camas disponibles superaban la
dotacion total, situacion que no es posible en la practica, pues un establecimiento no puede
disponer de mas camas de las que posee. Para corregir estos casos, la disponibilidad ajustada
se limito al valor méximo de la dotacion reportada.

Para los analisis posteriores se selecciono la disponibilidad ajustada como principal medida
de capacidad operativa, ya que representa las camas que efectivamente podian utilizarse. La

dotacion se mantuvo como referencia para validar los datos y calcular el porcentaje de
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disponibilidad, pero no se incorpor6 simultineamente como una variable principal para evitar
informacion redundante y posiblemente inconsistente.

Una vez seleccionada la disponibilidad como medida de la capacidad operativa, se analizo el
porcentaje que representa con respecto al total de camas registrado. Para ello se utilizé una
funcion de distribucion acumulada empirica (ECDF), que permite conocer la proporcion de

registros con un porcentaje de disponibilidad igual o inferior a cada valor observado.

Figura 3-22

Distribucion acumulada de camas disponibles
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La grafica muestra que la mayor parte de los registros se concentra en el 100 % de
disponibilidad. En términos sencillos, si se consideraran 100 registros, aproximadamente 18
tendrian menos del 100 % de camas disponibles, cerca de 79 reportarian exactamente el 100
% y alrededor de 3 superarian ese valor. Esto significa que, en la mayoria de los casos, se
informdé que todas las camas registradas estaban disponibles, mientras que fueron pocos los
casos con una disponibilidad menor o superior al total esperado.

Después de revisar las variables de dotacion y disponibilidad, se simplificé el conjunto de

columnas relacionadas con camas. El proposito fue conservar las variables con mayor
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utilidad para el analisis y reducir aquellas que contenian informacion repetida o demasiado
especifica.

Figura 3-23
Reduccion de columnas de camas
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La reduccion permitio pasar de multiples columnas originales a un conjunto mas claro y
manejable de variables. Se prioriz6 la disponibilidad de camas por representar mejor la
capacidad operativa, mientras que las columnas redundantes se eliminaron o agruparon en

categorias funcionales, facilitando la interpretacion y el procesamiento posterior de los datos.

3.3.2.6. Causas de egreso y agrupacion CIE-10

Se analizaron las principales causas de egreso hospitalario y su agrupacion en macrogrupos
definidos segtn capitulos CIE-10. Este andlisis permite simplificar la informacion clinica sin

perder capacidad interpretativa.



Figura 3-24

Principales causas de egreso
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Top 10 causas por egresos acumulados
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Las causas mas frecuentes de egreso corresponden a embarazo y parto, afecciones digestivas

y respiratorias, consistentes con el perfil hospitalario nacional. Como se vera en el analisis

operativo, la frecuencia de una causa no coincide necesariamente con su asociacion a alertas

de presion.
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Figura 3-25

Reduccion de causas a macrogrupos CIE-10
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Los resultados muestran que algunas causas concentran una proporcion importante de los
egresos. La agrupacion en macrogrupos CIE-10 permite trabajar con categorias mas estables,

comparables e interpretables, facilitando su uso en analisis descriptivo y modelado.

3.3.2.7. Variables demogrdficas y dias de estadia

Se analizaron variables demograficas y operativas complementarias, como participacion por
sexo, edad, dias promedio de estadia y correlacion entre variables numéricas clave.

Figura 3-26
Participacion promedio por sexo
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La participacion promedio por sexo muestra un predominio de mujeres en los egresos,
explicado en gran medida por el peso del macrogrupo de embarazo, parto y puerperio. La
variable se incorporo al dataset como parte del bloque demogréafico.

Figura 3-27
Distribucion del promedio de dias de estadia
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El promedio de dias de estadia se concentra en valores bajos, con media cercana a 3.0 dias y
mediana de 2.3, y una cola larga de estadias prolongadas. La estadia aporta sefial sobre la
rotacion de camas y por ello integra el conjunto de variables del modelado.

Figura 3-28

Distribucion acumulada del promedio de dias de estadia
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La curva acumulada precisa los cuantiles de la estadia promedio: la mitad de los registros no
supera los 2.3 dias y el noventa por ciento se mantiene por debajo de aproximadamente cinco

dias. Estos umbrales delimitan el comportamiento tipico frente a los casos de larga estancia.

Figura 3-29
Heatmap de correlacion de variables clave
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La proporcion por sexo se mantiene relativamente equilibrada entre grupos, mientras que la
estadia promedio presenta mayor variabilidad. El heatmap de correlacion se utiliza como
herramienta descriptiva para observar relaciones lineales entre variables numéricas, pero no
como criterio automatico de eliminacion de variables. La seleccion final de variables se
evalta posteriormente mediante escenarios de modelado y métricas de desempeiio como

MAE, RMSE y WMAPE.
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3.3.2.8. Deteccion de outliers y calidad de datos

Se aplico deteccion de valores atipicos mediante el criterio IQR. Los umbrales se estimaron
en el conjunto de entrenamiento y se aplicaron sin recalibracion a validacion y prueba, con el
fin de evitar fuga de informaciéon y mantener consistencia temporal.

Figura 3-30
Comparacion de variable objetivo operativa con y sin outliers

Variable objetivo operativa: deteccion de outliers por IQR

Con outliers Sin outliers (IQR train)
20
15
s
$ 10
0.5
f | f j
0.0 - ——
=4 58% e 58
\spo“\b\e\\"‘ i\ Pon\b\e\“\
2 cama
of ¢ of
aato 89 ’ Y ’

En la variable objetivo operativa, definida como el ratio de egresos por cama disponible, la
proporcion de valores fuera de rango fue de 4,58 %. La comparacion visual muestra que la
eliminacion de outliers reduce la cola alta y la dispersion extrema, mientras mantiene
relativamente estable la tendencia central.

Figura 3-31

Outliers en variables de capacidad

Escenario capacidad: deteccion de outliers por IQR
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En el bloque de capacidad, se identifico 10,52 % de valores atipicos en camas disponibles y
4,58 % en el ratio operativo. El filtrado reduce valores extremos de gran magnitud y mejora
la comparabilidad entre unidades analiticas.

Figura 3-32

Outliers en variables demogrdficas

Escenario demografia: deteccion de outliers por IQR
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En el bloque demografico, los porcentajes de valores atipicos fueron moderados: 2,33 % para
edad promedio, 5,70 % para porcentaje de mayores de 65 afios y 5,10 % para porcentaje de
menores de 15 afios. Estos resultados sugieren una depuracion de extremos puntuales sin
cambios sustantivos en la estructura central del bloque demogréafico.

Figura 3-33

Outliers en variables de causas

Escenario causas (top 3 por volumen): deteccion de outliers por IQR
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En el bloque de causas, los porcentajes IQR fueron mayores para algunas categorias: 10,24 %
para embarazo, parto y puerperio; 6,13 % para enfermedades del sistema digestivo; y 13,73
% para traumatismos y envenenamientos. La limpieza reduce colas largas y facilita la lectura
de la variabilidad tipica, manteniendo la jerarquia relativa entre causas.

Figura 3-34

Outliers en promedio de dias de estadia

Escenario estadia: deteccion de outliers por IQR

Con outliers Sin outliers (IQR train)

5000

4000

3000

valor

2000

1000

(RS [R5
dias es\ad\a\r\
a0
prome

En el bloque de estadia, el promedio de dias de estadia presentd 5,16 % de valores atipicos.
La comparacion visual muestra reduccion de extremos y conservacion del patron central, lo
que respalda su uso como predictor complementario.

El filtrado de outliers se aplico sobre 40 columnas relacionadas con demanda, ratio operativo,
capacidad y causas con variables historicas. La regla utilizada fue por fila: si una observacion
resultaba atipica en al menos una de las columnas evaluadas, se eliminaba del escenario sin
outliers. Por esta razon, el porcentaje total de registros excluidos fue alto: 79,42 % en
entrenamiento, 80,56 % en validacion, 80,47 % en prueba y 79,78 % del total.

Este resultado debe interpretarse con cautela. La eliminacion de outliers no se considera una
depuracion definitiva del dataset, sino un escenario experimental para comparar el
comportamiento de los modelos con y sin valores extremos. Por ello, el estudio conserva

ambos escenarios de evaluacion.
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Columnas consideradas en el filtrado IOR por fila

Criterio de Nimero de
Grupo Ejemplos
columnas columnas
egresos_totales y
Demanda egresos_totales, egresos_totales lag 7,
derivados 7
total egresos_totales roll mean 28
temporales
ratio_egresos_por ratio_egresos_por_cama_disponible,
Ratio cama_disponible y ratio_egresos_por_cama_disponible lag 7,
7
operativo derivados ratio_egresos_por_cama_disponible roll std
temporales 28
total camas_dispon total camas_disponibles_original,
ibles original y total camas disponibles original lag 7,
Capacidad 7
derivados total camas_disponibles_original roll mean_
temporales 28
Causas pct_egresos_causa_enfermedades del sistema
pct_egresos_causa_
(porcentaje 30 _respiratorio,
ylag 7
) pct _egresos_causa neoplasias lag 7
Suma de todas las
Total columnas evaluadas 51 -

por IQR
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3.3.2.9. Sintesis y hallazgos clave

El EDA sobre la tabla Gold permitié confirmar que la integracion de datos produjo una base
analitica adecuada para el modelado predictivo. Los principales hallazgos fueron la alta
concentracion de egresos en ciertos grupos de establecimientos, la presencia de patrones
temporales, la relacion positiva pero dispersa entre egresos y camas disponibles, y la
necesidad de reducir columnas de camas y agrupar causas CIE-10 para mejorar la
interpretabilidad.

Asimismo, el andlisis de outliers justificod la construccion de escenarios con y sin valores
extremos. Dado que el filtrado por fila elimina una proporcion elevada de registros, ambos
escenarios se mantienen para comparar su impacto en el desempefio predictivo. En conjunto,
estos resultados respaldan las transformaciones aplicadas antes de la construccion final del

dataset de modelado.

3.3.3 Construccion del dataset de modelado e ingenieria de caracteristicas

A partir de la tabla Gold se construy¢ el dataset de modelado denominado

dataset modelado a full, almacenado en formato Parquet. Esta tabla constituye el insumo
central para las etapas de entrenamiento, validacion y evaluacion de los modelos predictivos,
manteniendo trazabilidad con las fases previas de preparacion de datos.

La tabla resultante contiene 373.569 registros y amplia la estructura original de Gold
mediante variables derivadas de ingenieria de caracteristicas. Estas variables buscan capturar
patrones temporales, comportamiento historico de la demanda, disponibilidad de camas,
composicidn por causas y sefiales de calendario. La granularidad del dataset es diaria por
grupo hospitalario, con clave grupo hospital id-fecha y sin duplicados en dicha

combinacion.
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El periodo analizado abarca desde el 8 de enero de 2022 hasta el 24 de diciembre de 2024 e
incluye 591 grupos hospitalarios inicos. Ademas, la tabla integra variables numéricas y no

numéricas que combinan sefiales de demanda, capacidad y contexto operativo.

Figura 3-35

Modelado e ingenieria de caracteristicas

Tabla Gold Variables de calendario Variables historicas Causas principales
(gold_mi_hospital_mes_dia) (dia de semana, fin de semana) (t-1, t-7, media movil 7 dias) (rezagos de causas top)

O S (R B

Ingenieria de caracteristicas

Y

Definicién del target
(target_ratio_t_plus_7)

Y

dataset_modelado_a_full

Base para entrenamiento,
validacién y prueba

3.3.3.1. Creacion de la tabla dataset_modelado

El dataset modelado a_full se construy¢ a partir de la tabla Gold mediante la incorporacion
de variables temporales, variables de calendario, informacion histérica de demanda y
capacidad, estadisticas moviles y variables relacionadas con causas de egreso.

La variable objetivo se incorpor6 en esta tabla como target ratio t plus_7, asociada al
horizonte predictivo de siete dias. Esta variable no presenta valores nulos dentro del dataset
final de modelado.

La sintesis de las principales variables creadas se presenta en la siguiente tabla, y el total de

columnas en el siguiente grafico:



Figura 3-36

Evolucion de dimensionalidad: Gold vs Modelado

Evolucion de dimensionalidad: Gold vs Modelado
133

Tabla 3-14

Numero de columnas
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Gold

+30 columnas nuevas

Modelado

Resumen actualizado de columnas en dataset modelado _a_full

Grupo

Variables

Cantidad

Observacion

Identificacion

y tiempo

Variable

objetivo

grupo_hospital id, fecha

target ratio t plus 7

Definen la unidad
analitica grupo
hospitalario-dia y
permiten ordenar
cronoldgicamente la
serie para particion
temporal y trazabilidad

del modelado.

Representa la sefal a
predecir: el ratio
egresos/cama con 7 dias

de anticipacion,
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Grupo Variables Cantidad Observacion
alineado con el
horizonte operativo del
estudio.
Incorporan
estacionalidad semanal
interpretable,
Calendario distinguiendo patron
dow, is_ weekend 2
operativo por dia de semana y
efecto fin de semana en
la dinamica de
demanda-capacidad.
Capturan memoria
ratio_egresos_por_cama_disponible lag 1,
temporal reciente de
ratio_egresos por cama disponible lag 7,
uso, demanda y oferta
Rezagos de egresos_totales lag 1,
6 de camas, aportando
variables base  egresos_totales lag 7,
contexto autoregresivo
total camas_disponibles_original lag 1,
de corto plazo al
total camas_disponibles_original lag 7
pronostico.
Resumen nivel y
roll_mean_7, roll_std 7, roll_mean_ 28,
variabilidad de corto y
Rolling de roll_std 28 para cada variable base (ratio,
12 mediano plazo;

variables base

egresos_totales,

total camas_disponibles_original)

estabilizan ruido diario

y mejoran la lectura de
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Grupo Variables Cantidad

Observacion

Rezagos de
composicion pct_egresos causa * lag 7 (8 causas) 8

por causa top

Total
columnas de 29

ingenieria

Total adicional
incluyendo
31

estructurales +

target

tendencia y volatilidad

operativa.

Afaden contexto
epidemiologico reciente
del mix de causas, util
para explicar cambios
en la intensidad de
egresos entre grupos y

periodos.

Conjunto de variables
explicativas disenado
para maximizar
capacidad predictiva y
mantener
interpretabilidad del

modelo.

Cobertura completa
para modelado
supervisado: variables
explicativas, estructura
temporal y variable

objetivo.
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3.3.3.2. Seleccion y transformacion de variables

La seleccion de variables se realizd con el objetivo de mantener informacion relevante para la
prediccion y reducir el riesgo de incorporar variables redundantes o no disponibles antes del
periodo a estimar. Para ello, las variables se organizaron en grupos: identificacion y tiempo,
calendario, variables historicas, estadisticas mdviles y causas principales.

Figura 3-37

Agrupacion de variables para modelado
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Posteriormente, se verifico el cambio de dimensionalidad entre la tabla Gold y el dataset de
modelado. Este incremento responde a la incorporacion de variables derivadas que permiten
capturar memoria histdrica, tendencia reciente y comportamiento operativo de los grupos

hospitalarios.
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Figura 3-38

Comparacion de dimensionalidad entre Gold y dataset de modelado

Evolucion de dimensionalidad: Gold vs Modelado
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Las transformaciones temporales incluyeron valores histéricos de periodos anteriores, como
t-1 y t-7, y promedios modviles con ventana de 7 dias. Estas variables permiten que el modelo

utilice informacion pasada de cada grupo hospitalario para estimar el comportamiento futuro.

Figura 3-39
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La seleccion de causas principales se realizé con criterio temporal, utilizando inicamente
informacion disponible en el periodo de entrenamiento. De esta forma, se evita que la
seleccion de variables incorpore informacion futura proveniente de validacion o prueba.
3.3.3.3. Definicion del target

La variable objetivo del estudio se define como el ratio de egresos hospitalarios por cama
disponible en un horizonte de siete dias. Este indicador permite representar la presion
asistencial esperada, al relacionar la demanda observada con la capacidad disponible.

La formulacion general del ratio en el tiempo t es:

egresosh,t

Target,, = ————
BCtnt camasy, ¢
Donde h representa el grupo hospitalario y t el dia de referencia.

Para fines predictivos, se utiliza un horizonte de siete dias. Por tanto, la variable objetivo final

S€ €Xpresa comao:

egresos)

Ynt ( camas

h,t+7

Esto significa que, con la informacion disponible hasta el tiempo t, el modelo estima la
presion asistencial esperada una semana después. Por ejemplo, si t corresponde al 10 de mayo
de 2024, el modelo utiliza inicamente la informacion disponible hasta esa fecha para estimar
el ratio egresos/camas del 17 de mayo de 2024.

Bajo esta definicion, valores altos del target indican mayor presion relativa de demanda frente
a la capacidad disponible, mientras que valores bajos reflejan menor presion asistencial. Esta
formulacion se mantiene constante en todos los escenarios experimentales; lo que cambia

entre escenarios es el conjunto de variables utilizadas y el tratamiento de outliers, no la

variable objetivo.
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3.3.4. Prevencion de fuga de informacion

Para asegurar que los modelos aprendan patrones reales y no informacion futura, se aplicaron
controles de fuga sobre dataset modelado a full antes del entrenamiento. Estos controles
fueron especialmente importantes por tratarse de un problema con estructura temporal.

En primer lugar, cada serie se ordeno cronoldgicamente por grupo hospitalario y fecha. Esto

garantiza que las transformaciones temporales se calculen respetando la secuencia de cada

grupo.

# 1) Orden temporal por hospital

df.sort values(["hospital id", "fecha"]).reset index(drop=True)

La variable objetivo se defini6é con horizonte de siete dias mediante desplazamiento hacia
adelante dentro de cada grupo hospitalario. Con ello, cada fila en t busca predecir el valor de
presion asistencial en t+7.
# 2) Definicion del target (horizonte t+7)
df["target ratio t plus 7"] =(
df.groupby("hospital id")["ratio egresos por cama disponible"].shift(-
TARGET HORIZON DAYS)

)

Las variables historicas se generaron mediante rezagos y estadisticas moviles calculadas
unicamente con informacion previa al dia de referencia. Para las medias y desviaciones
moviles se aplico desplazamiento previo, evitando que el valor actual o futuro contamine la
prediccion.

# 4) Rolling sin acceso a futuro (con shift(1))

def add rolling features(df, cols, windows):
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g = df.groupby("hospital id", group keys=False)

for col in cols:
shifted = g[col].shift(1)
for w in windows:
df[f"{col} roll mean {w}"]= shifted.rolling(w, min_periods=3).mean()

df[f"{col} roll std {w}"]= shifted.rolling(w, min_periods=3).std()

return df

Las variables de calendario, como dia de semana, fin de semana y codificaciones ciclicas, se
incluyeron porque son conocidas antes del periodo de prediccion. Por tanto, aportan
informacion estacional sin introducir fuga.
La seleccion de causas principales también se realizo con datos del conjunto de
entrenamiento, evitando utilizar informacion de validacion o prueba para decidir qué causas
conservar.

e #5) Causas top seleccionadas con entrenamiento

df top = df[df["fecha"] <= TRAIN END].copy()
if df top.empty:

df top =df

top_causas = (

df top[causa cols]

.apply(pd.to_numeric, errors="coerce")
.mean(skipna=True)

.sort_values(ascending=False)
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La separacion entre entrenamiento, validacion y prueba se realizé de forma estrictamente
temporal, sin mezclar observaciones futuras con datos usados para entrenar.

# 6) Split temporal estricto

def split_df(df):

train = df[df["fecha"] <= TRAIN_ END].copy()

valid = df[(df]"fecha"] > TRAIN END) & (df["fecha"] <= VALID END)].copy()

test = df[df["fecha"] > VALID END].copy()

return train, valid, test

En el escenario sin outliers, los limites IQR se calcularon tinicamente con el conjunto de
entrenamiento y luego se aplicaron a validacion y prueba sin recalibracion. Ademas, la
variable objetivo y los identificadores fueron excluidos de la regla de filtrado para evitar que
el resultado condicionara la definicion del escenario.

Bajo estas reglas se definieron dos escenarios experimentales. En el escenario con outliers se
conserva el conjunto completo después de la ingenieria de caracteristicas. En el escenario sin
outliers se excluyen observaciones fuera de los limites IQR aprendidos en entrenamiento y
aplicados de forma consistente a validacion y prueba.

En sintesis, el dataset de modelado fue construido respetando el orden temporal, evitando el
uso de informacion futura y manteniendo una separacion cronoldgica entre entrenamiento,
validacion y prueba. Estos controles permiten que la evaluacion de los modelos sea mas

realista y coherente con el uso operativo esperado.
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3.4 Fase 4. Modelado

La cuarta fase corresponde al modelado predictivo. En esta etapa se utilizan las particiones
temporales del dataset de modelado para entrenar, validar y comparar distintos enfoques bajo
una matriz experimental definida por escenarios de datos, conjuntos de variables y modelos.
El objetivo de esta fase es identificar los modelos con mejor capacidad para estimar la
presion hospitalaria futura, manteniendo criterios de reproducibilidad, comparabilidad y
prevencion de fuga de informacion. Para ello, se aplicod una estrategia de biisqueda aleatoria
de hiperpardmetros en dos fases, con validacion cruzada temporal, respetando el orden

cronoldgico de los datos.

3.4.1. Division temporal de datos: entrenamiento, validacion y prueba

Una vez construida la tabla de modelado y definida la variable objetivo, el conjunto de datos
se dividi6 temporalmente en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. Esta
particion respetd el orden cronologico de las observaciones, con el fin de simular un entorno
real de prediccion y evitar fuga de informacion entre periodos.
Las observaciones con fecha menor o igual al 31 de diciembre de 2023 fueron asignadas al
conjunto de entrenamiento. Las observaciones posteriores a esa fecha y hasta el 30 de junio
de 2024 fueron destinadas al conjunto de validacion. Finalmente, las observaciones
posteriores al 30 de junio de 2024 fueron reservadas para el conjunto de prueba.
TRAIN_END = pd.Timestamp("2023-12-31")
VALID END = pd.Timestamp("2024-06-30")
def split_df(df):

train = df[df["fecha"] <= TRAIN END].copy()

valid = df[(df]"fecha"] > TRAIN END) & (df["fecha"] <= VALID_ END)].copy()

test = df[df"fecha"] > VALID END].copy()

return train, valid, test
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La particion temporal se aplicd de forma consistente en los dos escenarios experimentales
definidos: con outliers y sin outliers. Esto garantiza que la comparacién de desempefo entre
escenarios responda al tratamiento de valores atipicos y no a diferencias en los periodos
evaluados.

train_con, valid con, test con = split df(model df con_outliers)

train_sin, valid_sin, test_sin = split_df(model df sin_outliers)

En términos operativos, esta division permitié entrenar los modelos con datos historicos,
ajustar hiperparametros con un periodo intermedio de validacion y evaluar el desempefio final

sobre un conjunto futuro no utilizado durante el entrenamiento.

3.4.2. Diseiio experimental y busqueda de hiperparametros en dos fases

El proceso de benchmarking se organizé mediante una matriz experimental que combina
escenarios de datos, conjuntos de variables, modelos y particiones de evaluacion. Esta
estructura permiti6 comparar los modelos de forma homogénea, manteniendo constante la

definicion del target y la ldgica de particion temporal.

3.4.2.1. Escenario con outliers

El escenario con outliers conserva la totalidad de las observaciones del dataset de modelado.

En este caso no se aplica filtrado de valores atipicos, por lo que la evaluacion se realiza sobre
la distribucién original de los datos. Este escenario funciona como linea base para analizar si
los valores extremos aportan sefal predictiva o introducen ruido en el ajuste.

odel df con_outliers = model df.copy()

train_con, valid con, test con = split df(model df con_outliers)




92

Tabla 3-15

Filas resultantes del escenario con outliers

Escenario Filas totales Entrenamiento Validacion Prueba

con outliers 373.569 250.507 63.073 59.989

En sintesis, este escenario preserva la distribucion completa de los datos y sirve como

referencia para comparar el efecto del filtrado de valores extremos.

3.4.2.2. Escenario sin outliers

El escenario sin outliers mantiene la misma estructura temporal y la misma ingenieria de
caracteristicas, pero elimina observaciones atipicas antes del entrenamiento. Su objetivo es
evaluar si la depuracion de valores extremos mejora la estabilidad del modelo y su capacidad
predictiva frente al escenario base.

El filtrado se realizdo mediante el criterio IQR. Los limites se calcularon tinicamente con el
conjunto de entrenamiento y luego se aplicaron sin recalibracion sobre validacion y prueba.
De esta forma se evita fuga de informacion y se preserva la comparabilidad temporal.

bounds = {}

for col in features outlier:
s_train = pd.to_numeric(train_con[col], errors="coerce")
ql =s_train.quantile(0.25)

q3 = s_train.quantile(0.75)

igr=g3 -ql

if pd.isna(igr) or iqr == 0:
continue

bounds[col] =(ql - 1.5 *iqr, g3 + 1.5 * iqr)
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def filtrar outliers con_bounds(df split):
if not bounds:
return df split.copy()
mask outlier = np.zeros(len(df split), dtype=bool)
for col, (low, high) in bounds.items():
s = pd.to_numeric(df split[col], errors="coerce"
mask outlier |= (s <low) | (s > high)

return df split.loc[~mask_outlier].copy()

train_sin = filtrar outliers con_bounds(train_con)

valid_sin = filtrar outliers con bounds(valid con)

test_sin = filtrar outliers con bounds(test con)

Tabla 3-16

Filas resultantes del escenario sin outliers

Escenario Filas totales Entrenamiento Validacion Prueba

sin outliers 71.771 17.810 12.263 16.872

El escenario con_outliers mantiene una mayor cobertura de observaciones y conserva una
representacion mas amplia de los patrones historicos, incluyendo valores extremos. En
cambio, el escenario sin_outliers reduce el numero de registros debido al filtrado aplicado
sobre valores atipicos. En ambos casos, las particiones mantienen una estructura temporal
consistente entre entrenamiento, validacion y prueba, lo que permite comparar el efecto del

tratamiento de outliers bajo una légica cronolégica y sin fuga de informacion.
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3.4.2.3. Matriz de combinaciones

La etapa de modelado se organizé mediante una matriz experimental que cruza cuatro
dimensiones: escenario de datos, conjunto de variables, modelo y particion de evaluacion. En
total, se evaluaron 2 x 6 x 4 x 2 = 96 combinaciones experimentales.

Tabla 3-17

Matriz experimental de modelado

Factor Niveles Cantidad
Escenario de datos con outliers, sin outliers 2
Conjunto de variables all, capacidad, demografia, causas, capacidad+demografia 6
Modelo Naive t, SeasonalNaive lag7, RandomForest, XGBoost 4
Particion de evaluacion  valid, test 2

Esta estructura permite comparar el desempefio bajo una misma base temporal, evaluar la
contribucion de cada grupo de variables y medir el impacto del tratamiento de outliers. Asi,
cualquier diferencia observada en las métricas responde al modelo, al conjunto de variables o
al escenario de datos, y no a cambios en el criterio experimental.
La implementacion se realizé mediante diccionarios de configuracion que definen los
escenarios, conjuntos de variables y modelos disponibles. El benchmark recorre
sistematicamente estas combinaciones y genera resultados para validacion y prueba.
DATA_SCENARIOS = {

"con_outliers": MODEL DIR /"con_outliers",

"sin_outliers": MODEL DIR /"sin_outliers",

1§
f

MODEL NAMES = ("Naive t", "SeasonalNaive lag7", "RandomForest", "XGBoost")
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3.4.2.4. Estrategia de busqueda de hiperparametros en dos fases

El ajuste de hiperparametros para Random Forest y XGBoost se realizé mediante
RandomizedSearchCV con validacion cruzada temporal. Para equilibrar desempeiio
predictivo y costo computacional, se utiliz6 una estrategia de busqueda en dos fases.
En la primera fase se ejecutd una busqueda inicial con pocas iteraciones sobre las
combinaciones de escenario de datos y conjunto de variables. Esta etapa permiti6 identificar
las configuraciones mas prometedoras segiin el WMAPE obtenido en validacion.
Posteriormente, en la segunda fase, se realizo una bisqueda mas amplia sobre las 10
combinaciones finalistas, concentrando el esfuerzo computacional en las alternativas con
mejor desempefio inicial.
En ambas fases se utilizdo TimeSeriesSplit con tres pliegues, garantizando que cada bloque de
validacion fuera posterior al bloque de entrenamiento. Esta decision preserva el orden
temporal de los datos y evita que la busqueda de hiperparametros utilice informacién futura.
cv_obj = TimeSeriesSplit(n_splits=3)
search = RandomizedSearchCV/(

estimator=model builder(),

param_distributions=param_ distributions,

n_iter=rs_n_iter,

cv=cv_obj,

scoring="neg mean_absolute error",

random_state=42,

n_jobs=-1,

refit=False,

)

search.fit(x_search, y search)
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best params = search.best params

model = model builder(**best params)

model.fit(x_train, y_train)

En total, el proceso ejecutd 1.532 ajustes internos de modelo antes de generar las 96
evaluaciones finales de la matriz experimental. Esta cantidad incluye las bisquedas de
validacion cruzada y los reentrenamientos finales de las configuraciones seleccionadas.

Los espacios de busqueda para cada algoritmo fueron definidos con rangos moderados de
complejidad. En Random Forest se consideraron pardmetros como nimero de arboles,
profundidad méxima, tamafio minimo de hoja y nimero de variables evaluadas por division.
En XGBoost se exploraron parametros como nimero de estimadores, tasa de aprendizaje,
profundidad méxima, submuestreo, proporcion de columnas y regularizacion. El detalle
completo de los rangos evaluados se presenta en el anexo correspondiente.

Esta estrategia de dos fases permiti6 reducir el costo computacional frente a una busqueda
exhaustiva, sin perder capacidad para identificar configuraciones con buen desempefio. Los
resultados finales de la matriz experimental quedaron registrados en el archivo de benchmark

20 benchmark modelos a escenarios.csv.

3.4.3. Modelos de Machine Learning

Esta seccion presenta los modelos utilizados en el benchmark principal de Machine Learning
y su rol dentro del sistema de evaluacion. Se incluyeron dos modelos base, utilizados como
referencia minima, y dos modelos de aprendizaje automatico sobre datos tabulares: Random

Forest y XGBoost.
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Tabla 3-18
Modelos de Machine Learning

Modelo Enfoque Rol en el estudio Fortalezas principales
Random Referencia no lineal

Bagging Estabilidad y reduccion de varianza
Forest robusta

Modelo de alta capacidad ~ Mayor capacidad de ajuste con control de
XGBoost Boosting
predictiva regularizacion

3.4.3.1. Modelos base

Los modelos base se utilizaron para establecer una referencia inicial de comparacion. Su
proposito no es maximizar la precision, sino verificar si los modelos més complejos aportan
una mejora real frente a reglas simples de prondstico.

Naive _t proyecta el valor reciente de la serie, mientras que SeasonalNaive lag7 utiliza el
valor observado siete dias antes, capturando un posible patrén semanal. Estos modelos

permiten interpretar con mayor claridad la ganancia obtenida por Random Forest y XGBoost.

3.4.3.2. Random Forest

Random Forest se utilizo6 como modelo de ensamble basado en multiples arboles de decision.
Su enfoque de bagging permite reducir la varianza al promediar arboles entrenados con
aleatoriedad en filas y variables. Esto lo hace adecuado para datos tabulares con variables
heterogéneas, relaciones no lineales e interacciones entre predictores.

La configuracion base utilizada fue la siguiente:

m = RandomForestRegressor(

n_estimators=RF N ESTIMATORS,

max_depth=12,

min_samples leaf=8,
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random_state=42,

n_jobs=-1,

En este estudio, Random Forest aporta una referencia solida y estable para evaluar el
comportamiento de modelos no lineales bajo la misma estructura temporal y los mismos

conjuntos de variables.

3.4.3.3. XGBoost

XGBoost se incorporé como modelo de boosting secuencial, orientado a capturar patrones
complejos mediante la correccion progresiva de errores. Su capacidad de regularizacion lo
hace util cuando existen relaciones no lineales entre variables historicas, capacidad instalada
y composicion de egresos.
La configuracion base utilizada fue la siguiente:
m = XGBRegressor(

n_estimators=XGB N ESTIMATORS,

learning_rate=0.06,

max_depth=6,

subsample=0.85,

colsample bytree=0.85,

objective="reg:squarederror",

random_state=42,

n_jobs=-1,
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En este estudio, XGBoost representa el modelo de mayor flexibilidad dentro del benchmark
principal de Machine Learning, complementando la estabilidad de Random Forest con una

mayor capacidad de ajuste.

3.4.3.4. Preparacion de entrada para los modelos

Para garantizar comparabilidad entre algoritmos, todos los modelos utilizaron el mismo
esquema de preparacion de entrada en cada combinacion evaluada. Se excluyeron
identificadores y la variable objetivo; posteriormente, los valores faltantes fueron imputados
con la mediana calculada inicamente sobre el conjunto de entrenamiento. Esa misma

mediana se aplicd de forma consistente a validacion y prueba.

exclude = {TARGET COL, "fecha", "hospital id", "grupo hospital id"}

all numeric =
c for ¢ in train_df.columns

if ¢ not in exclude and pd.api.types.is numeric dtype(train_df[c])

X_train = train_df[feature cols].copy()
x_valid = valid_dfffeature cols].copy()

x_test = test df[feature cols].copy()

med = x_train.median(numeric_only=True)
X_train = x_train.fillna(med)
x_valid = x_valid.fillna(med)

x_test = x_test.fillna(med)
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Este procedimiento evita tratamientos diferentes entre particiones y mantiene una base

homogénea para comparar el desempefio de los modelos mediante MAE, RMSE y WMAPE.

3.5 Fase 5. Evaluacion

En esta fase se presentan y comparan los resultados obtenidos por los modelos predictivos
bajo los escenarios de datos, conjuntos de variables y particiones temporales definidos
previamente. La evaluacion se realiza mediante métricas de regresion y tablas de sintesis, con
el proposito de identificar el desempefio relativo de los modelos base y de los modelos de

Machine Learning en un marco homogéneo, trazable y reproducible.

3.5.1. Métricas de evaluacion

Para evaluar el desempefio de los modelos se utilizaron tres métricas de regresion: MAE,
RMSE y WMAPE. Estas métricas permiten analizar el error desde perspectivas
complementarias: error absoluto promedio, sensibilidad a errores grandes y error relativo

ponderado respecto al volumen real observado.

n
1
MAEz—Z =,
-y 1Iyl il
i=

n
1
RMSE = |~ (= 9))?
i=1

Z?:lb’i - 3l

WMAPE =
Donde yi representa el valor real, §; la prediccion del modelo y n el nimero de observaciones
evaluadas.
Desde el punto de vista técnico, las métricas se calcularon de forma consistente para los

conjuntos de validacion y prueba:
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def wmape(y_true: np.ndarray, y pred: np.ndarray) -> float:
denom = np.abs(y_true).sum()
if denom == 0:
return float("nan")

return float(np.abs(y_true - y pred).sum() / denom)

def metricas(y_true: pd.Series, y pred: np.ndarray) -> dict[str, float]:
yt = np.asarray(y_true, dtype=tloat)

yp = np.asarray(y_pred, dtype=tloat)

mae = float(mean_absolute error(yt, yp))

rmse = float(np.sqrt(mean_squared _error(yt, yp)))

return {
"MAE": mae,
"RMSE": rmse,

"WMAPE": wmape(yt, yp),

En conjunto, MAE permite interpretar el error medio, RMSE enfatiza errores grandes y
WMAPE facilita una lectura proporcional del error entre escenarios con distintas escalas de

demanda.
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3.5.2. Evaluacion de modelos de Machine Learning

En esta seccion se comparan los resultados obtenidos por los modelos evaluados en la matriz
experimental. La comparacion considera los escenarios con y sin outliers, los distintos
conjuntos de variables y las particiones de validacion y prueba. El proposito es identificar qué
modelos y configuraciones ofrecen mejor desempefio predictivo, y verificar si los modelos de

Machine Learning superan a las lineas base definidas para el estudio.

3.5.2.1. Criterios de comparacion

La comparacion incluyd cuatro modelos: Naive t, SeasonalNaive lag7, RandomForest y
XGBoost. Los dos primeros se utilizaron como modelos base, mientras que RandomForest y
XGBoost representaron los modelos principales de Machine Learning. Esta distincion
permite evaluar si los modelos mas complejos aportan una mejora real frente a estrategias
simples de pronostico.

La evaluacion se aplico sobre las particiones de validacion y prueba, manteniendo constante
la separacion temporal. La matriz experimental considerd dos escenarios de datos, con
outliers y sin outliers, y seis conjuntos de variables: all, capacidad, demografia, causas,
estadia y capacidad+demografia. Para la comparacion global se prioriz6 WMAPE como

métrica principal, complementada por MAE y RMSE.

3.5.2.2. Resultados comparativos

Para facilitar la interpretacion, los resultados se presentan en tablas de sintesis agregadas

sobre el conjunto de prueba.
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Tabla 3-19
Promedio global por modelo (test)

WMAPE MAE RMSE N
Modelo

promedio promedio promedio configuraciones
RandomForest 0.4429 0.0683 0.0940 12
XGBoost 0.4430 0.0683 0.0941 12
Naive t 0.4689 0.0770 0.1203 12
SeasonalNaive lag7 0.4793 0.0738 0.1106 12

En promedio global, RandomForest y XGBoost presentan un desempefio practicamente
equivalente y superior al de los modelos base. Esto indica que los modelos de Machine

Learning aportan una mejora frente a reglas simples de persistencia temporal.

Tabla 3-20

Promedio por escenario de datos en prueba

Escenario WMAPE promedio MAE promedio RMSE promedio N configuraciones

sin_outliers  0.4396 0.0632 0.0846 24

con outliers 0.4463 0.0733 0.1036 24

El escenario sin outliers muestra un desempefio promedio ligeramente mejor que el escenario
con outliers. Sin embargo, la diferencia en WMAPE es moderada, por lo que ambos

escenarios se consideran ttiles para el anélisis comparativo.



Tabla 3-21

Promedio por conjunto de variables en prueba
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WMAPE MAE RMSE N
Feature set

promedio promedio promedio configuraciones
all 0.3763 0.0579 0.0819 4
capacidad+demografia 0.3838 0.0590 0.0829 4
capacidad 0.3839 0.0591 0.0829 4
causas 0.5006 0.0773 0.1051 4
estadia 0.5038 0.0777 0.1055 4
demografia 0.5093 0.0786 0.1061 4

Los mejores resultados se concentran en los conjuntos con mayor informacion disponible,

especialmente all, capacidad+demografia y capacidad. En cambio, los subconjuntos aislados

de causas, estadia y demografia presentan menor capacidad predictiva cuando se evalian de

forma independiente.

Tabla 3-22

Mejores configuraciones individuales en prueba

WMA N
Ranking  Modelo Escenario Feature set MAE RMSE
PE features
1 XGBoost con_outliers all 0.3691  0.0606 0.0888 122
RandomFore
2 con_outliers all 0.3701  0.0608 0.0886 122
st
RandomFore
3 con_outliers capacidad 0.3757 0.0617 0.0893 45

st
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WMA N
Ranking  Modelo Escenario Feature set MAE RMSE
PE features
RandomFore
4 con_outliers capacidadtdemografia 0.3759  0.0617  0.0893 82
st
5 XGBoost con_outliers capacidad+demografia 0.3766  0.0618  0.0896 82
6 XGBoost con_outliers capacidad 0.3766  0.0619 0.0896 45

El mejor resultado puntual se obtuvo con XGBoost en el escenario con outliers y el conjunto

completo de variables, con un WMAPE de 0.3691. RandomForest presentd un resultado muy

cercano bajo la misma configuracion. Esto confirma que ambos modelos tienen desempeios

competitivos, aunque XGBoost alcanza el mejor valor individual.

Tabla 3-23
Comparacion de WMAPE por modelo

Modelo WMAPE promedio
RandomForest 0.4429
XGBoost 0.4430
Naive t 0.4689

SeasonalNaive lag7 0.4793
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Tabla 3-24
Tabla Comparacion de WMAPE por conjunto de variables

Feature set WMAPE promedio

all 0.3763

capacidad+demografia 0.3838

capacidad 0.3839
causas 0.5006
estadia 0.5038
demografia 0.5093

3.5.3. Sintesis de hallazgos de la fase

La evaluacion permitid identificar cuatro hallazgos principales. En primer lugar, los modelos
de Machine Learning superan en promedio a los modelos base, lo que evidencia una ganancia
frente a reglas simples de prondstico. En segundo lugar, RandomForest y XGBoost presentan
desempefios muy similares, con una ligera ventaja puntual de XGBoost en la mejor
configuracion individual. En tercer lugar, el escenario sin outliers mejora levemente el
desempefio promedio global, aunque el mejor resultado puntual se obtiene en el escenario con
outliers. Finalmente, los conjuntos de variables mas completos concentran la mayor

capacidad predictiva, especialmente all, capacidad+demografia y capacidad.

3.5.4. Analisis complementario de errores

Como complemento de la comparacion principal, se revis6 el comportamiento del error en el
conjunto de prueba considerando dos niveles de lectura: el desempeiio puntual del feature set

all y el desempeio promedio por escenario.
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Tabla 3-25

Comparacion por modelo en prueba para el feature set all

WMAPE WMAPE Delta (sin -

Modelo con_outliers sin_outliers con)
RandomForest 0.369245 0.377669 0.008424
XGBoost 0.369217 0.376252 0.007035

En el conjunto completo de variables, ambos modelos presentan mejor desempefio puntual en
el escenario con outliers. Esta diferencia no contradice el resultado promedio global, sino que
muestra que los valores extremos pueden aportar sefial predictiva en configuraciones con
mayor cobertura de variables.

Tabla 3-26

Promedio global por escenario en prueba, considerando modelos de Machine Learning

Escenario MAE promedio RMSE promedio WMAPE promedio N configuraciones

con_outliers 0.073044 0.103198 0.444724 12

sin_outliers  0.060126 0.081056 0.431333 12

A nivel global, el escenario sin outliers reduce el error promedio en las tres métricas. Esto
sugiere mayor estabilidad general del escenario filtrado, aunque no necesariamente produce

el mejor resultado puntual en todas las configuraciones.



Tabla 3-27

Ranking de feature sets por escenario en prueba

Escenario

Feature set

WMAPE promedio

con_outliers

con_outliers

con_outliers

con_outliers

con_outliers

con_outliers

sin_outliers

sin_outliers

sin_outliers

sin_outliers

sin_outliers

sin_outliers

all

capacidad+demografia

capacidad

causas

estadia

demografia

all

capacidad

capacidad+demografia

causas

estadia

demografia

0.369231

0.374487

0.375133

0.513132

0.515637

0.520725

0.376960

0.383399

0.383494

0.471938

0.482346

0.489861
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El patrén es consistente en ambos escenarios: all y capacidad concentran los menores errores,

mientras que demografia y estadia presentan los niveles mas altos cuando se evaluan de
forma aislada.

En sintesis, el andlisis de errores muestra dos resultados complementarios. En
configuraciones puntuales de alta sefial, como el feature set all, el escenario con outliers
puede rendir mejor. En cambio, cuando se observa el promedio global del benchmark, el
escenario sin outliers presenta menor error agregado. Por ello, el estudio reporta de forma

conjunta el mejor resultado puntual y el desempeiio promedio por escenario.
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3.6 FASE 6. Despliegue

En esta fase, los resultados del modelo seleccionado se transforman en salidas analiticas
utiles para la interpretacion y la planificacion hospitalaria. A diferencia de la fase de
benchmark, cuyo objetivo fue comparar multiples combinaciones de escenarios, conjuntos de
variables y modelos, en esta etapa se operacionaliza una configuracion final para generar
predicciones trazables por grupo hospitalario y fecha.

La légica de esta fase mantiene coherencia con el disefio experimental previo. La
configuracion final se selecciona con base en el desempeno observado en validacion,
utilizando WMAPE como métrica principal. Posteriormente, el conjunto de prueba se
conserva para reportar el desempefio final fuera de muestra, evitando que los datos de prueba

influyan en la seleccion del modelo.

3.6.1. Generacion de predicciones

En esta subseccion se describe la generacion de predicciones del modelo final seleccionado.
El objetivo es producir una salida detallada e interpretable por grupo hospitalario y fecha,
asociada al indicador de presion asistencial definido como la razén egresos/camas en el
horizonte de siete dias.

La seleccion del modelo final se realizo a partir de los resultados de validacion, comparando
escenarios de datos, conjuntos de variables y modelos. Luego, la configuracion seleccionada
fue evaluada en prueba para documentar su capacidad de generalizacion sobre datos no
utilizados durante el ajuste.

Para evitar ambigiliedades en la interpretacion de resultados, se distinguen tres niveles de

lectura:
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Niveles de lectura
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Mejor resultado

Criterio de decision Qué compara Valor

observado
Mejor escenario Promedio del benchmark por

sin_outliers 0.431333
promedio escenario
Mejor modelo promedio  Promedio del benchmark por

XGBoost 0.437925
global modelo
Mejor configuracion Una combinacion especifica de XGBoost +

0.369217

puntual en prueba

escenario + feature set + modelo

con_outliers + all

Estos resultados no son contradictorios. Un escenario puede presentar mejor desempefio

promedio, un modelo puede liderar el promedio global y una combinacion puntual puede

alcanzar el menor error individual. Por ello, la interpretacion considera tanto el rendimiento

agregado como el mejor resultado especifico.

Los principales productos generados en esta etapa fueron los siguientes:

Tabla 3-29

Principales productos generados en esta etapa

Producto

Contenido

Archivo

Prediccion por observacion:

Prediccidon  escenario, feature set, modelo,

22 prediccion_detallada_modelos_valid_test.csv

detallada split, hospital, fecha, y_real,

y_pred, error y métricas

Resumen Sintesis de resultados y métricas

22 prediccion_detallada_modelos resumen.md

textual de prediccion
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Producto Contenido Archivo

Graficos de  Visualizaciones comparativas y
resumen_escenarios
apoyo diagnosticas

El archivo de prediccion detallada contiene 3.529.032 registros correspondientes a
observaciones de validacion y prueba. Este volumen permite mantener trazabilidad de los

resultados por grupo hospitalario, fecha, modelo, escenario y conjunto de variables.

Tabla 3-30
. . . .,
Vista general del archivo de prediccion detallada
A B C D E k G H | J K L M N

data_scenaric feature_set modelo split hospital_id  fecha y_real y_pred n_features MAE RMSE WMAPE grupo_hospité area_ubi
con_outliers all Naive_t test 4 1/7/2024 0.20388349510.067961165( 140 0.07702372070.12027918440.468955113¢ 4 URBANA
con_outliers all Naive_t test 9 1/7/2024 0.1 0.05 140 0.07702372070.12027918440.468955113¢ 9 URBANA
con_outliers all Naive_t test 13 1/7/2024 0.16 0.12 140 0.07702372030.12027918440.468955113¢ 13 URBANA
con_outliers all Naive_t test 16 1/7/2024 0.020833333:0.041666666¢ 140 0.07702372030.12027918440.468955113¢ 16 URBANA
con outliers all Naive t test 17 1/7/2024 0.076923076¢0.128205128: 140 0.07702372070.12027918440.468955113¢ 17 URBANA

Entre las columnas principales del archivo se encuentran: data scenario, feature set, modelo,
split, hospital id o grupo hospital id, fecha, y real, y pred, error, abs_error y ape. Estas
variables permiten calcular métricas posteriores, identificar errores extremos y comparar el
desempefio entre configuraciones.
La logica general de ejecucion consistio en recorrer los escenarios seleccionados, cargar las
particiones de entrenamiento, validacion y prueba, preparar las variables explicativas,
entrenar los modelos y generar predicciones para validacion y prueba. El siguiente fragmento
resume el proceso:
for data_scenario, data_dir in selected scenarios.items():

train_df = limitar filas(pd.read parquet(train_path), max train_rows)

valid_df = limitar filas(pd.read parquet(valid path), max valid rows)

test df = limitar filas(pd.read parquet(test path), max test rows)

y_train = pd.to_numeric(train dff TARGET COL], errors="coerce")




y_valid = pd.to_numeric(valid dffTARGET COL], errors="coerce")

y_test =pd.to_numeric(test dAff TARGET COL], errors="coerce")

context cols, top causas = columnas_contexto(train_df)

for feature set, selector in selected feature sets.items():

X_train, X_valid, x_test, feature cols = preparar_features(

train_df, valid df, test df, selector

for nombre, (pred valid, pred test) in predicciones baseline(valid df, test df).items():

detalles.append(armar_detalle(...))

for nombre, model in modelos ml().items():
model.fit(x_train, y_train)
pred valid = model.predict(x_valid)
pred_test = model.predict(x_test)

detalles.append(armar_detalle(...))

Posteriormente, cada prediccion se organizé en una tabla detallada por observacion. Esta
tabla incluye los valores reales, los valores predichos y los errores asociados.
out["error"] = out["y pred"] - out["y real"]

out["abs_error"] = np.abs(out["error"])

out["ape"] = np.abs(out["error"].values) / denom

return out
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También se incluyeron predicciones de modelos base dentro del mismo flujo, con el fin de
conservar comparabilidad entre modelos simples y modelos de Machine Learning. Naive t
utiliza el valor contemporaneo disponible de la serie, mientras que SeasonalNaive lag7

utiliza el valor rezagado siete dias.

3.6.1.1. Evidencia grdfica asociada

La comparacion global del error en prueba se resume mediante una visualizacion del
WMAPE por combinacion de escenario, conjunto de variables y modelo.

Figura 3-40
resumen_wmape_test

Comparacion de WMAPE en prueba por escenario, conjunto de variables y modelo
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Esta figura permite identificar de forma directa las configuraciones con menor error. La
lectura principal confirma que los mejores desempefios se concentran en combinaciones con
el conjunto de variables all, y que la diferencia entre XGBoost y RandomForest es reducida

en las configuraciones lideres.
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Adicionalmente, se generaron series de prediccion para comparar visualmente el
comportamiento entre valores reales y predichos.

Figura 3-41

Predicciones lineas con_outliers all

Naive_t: real vs predicho (con_outliers | all)
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En el escenario con outliers y con el conjunto completo de variables, la serie predicha
reproduce la dinamica general de la serie real y conserva sensibilidad frente a variaciones
temporales. Esta visualizacion respalda que el conjunto all concentra suficiente sefial
predictiva incluso en presencia de valores extremos.

Figura 3-42

Predicciones_lineas sin_outliers

Naive_t: real vs predicho (sin_outliers | all)
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En el escenario sin outliers y con el conjunto completo de variables, la serie predicha
mantiene coherencia temporal y reduce el efecto de valores extremos. Esta lectura es
consistente con el mejor desempeino promedio global del escenario sin outliers en las
métricas agregadas.

En sintesis, la generacion de predicciones permite pasar del benchmark comparativo a una
salida analitica trazable, interpretable y util para revisar presion hospitalaria esperada por

grupo hospitalario y fecha.

3.6.2 Indicador de relacion demanda-capacidad

El indicador operativo de esta fase es la presion asistencial esperada, expresada como
relacion demanda-capacidad. Dado que la variable objetivo del modelo corresponde a la
razon entre egresos hospitalarios y camas disponibles, la prediccion generada por el modelo
puede interpretarse directamente como un indicador de presion hospitalaria futura.

En la salida final, la variable demanda capacidad equivale al valor predicho por el modelo,
representado por y_pred. Por tanto, no se introduce una nueva variable independiente, sino
una lectura operativa y gerencial de la prediccion.

detalle["demanda capacidad"] = detalle["y pred"]

detalle["error"] = detalle["y pred"] - detalle["y real"]

detalle["abs_error"] = np.abs(detalle["error"])

Las variables principales asociadas al indicador son las siguientes:
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Tabla 3-31

Principales variables asociadas al indicador

Variable Descripcion
y_pred Razon egresos/camas estimada por el modelo
y_real Razon observada

demanda capacidad Indicador operativo de presion asistencial esperada

error Diferencia entre prediccion y valor real
abs_error Error absoluto por observacion
ape Error porcentual absoluto

Ademas del valor continuo del indicador, se generd una clasificacion operativa por niveles de
presion. Esta clasificacion permite traducir la predicciéon numérica en categorias mas faciles
de interpretar para analisis y priorizacion.

La clasificacion se realizd mediante cuantiles calculados sobre el conjunto de prueba. Los
valores por debajo de la mediana se clasificaron como presion baja; los valores entre la
mediana y el percentil 90 como presion media; y los valores iguales o superiores al percentil

90 como presion alta.

p50 = detalle_test["demanda capacidad"].quantile(0.50)

p90 = detalle_test["demanda capacidad"].quantile(0.90)

detalle test["nivel presion"] = np.select(

[

detalle test["demanda capacidad"] < p50,
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(detalle test["demanda capacidad"] >=p50) & (detalle test["demanda capacidad"] <
p90),

detalle test["demanda capacidad"] >= p90,

1,

[HBajaH, Hl\/le(iiaﬂﬂ ”Alta”],

default="Sin clasificar",

Bajo esta logica, un valor alto de demanda_capacidad indica mayor presion esperada de
egresos frente a la capacidad disponible de camas. En cambio, un valor bajo refleja una
presion relativa menor. Esta clasificacion no debe interpretarse como ocupacion hospitalaria
real, sino como una sefial comparativa para identificar grupos hospitalarios y fechas que

podrian requerir mayor atencion operativa.

3.6.3 Interpretacion para la planificacion hospitalaria

La presente seccion desarrolla la interpretacion operativa de los resultados del modelo
seleccionado, con el proposito de transformar la prediccion de demanda hospitalaria en
insumos utiles para la planificacion y la toma de decisiones. Para ello, se analiza primero el
desempefio global del modelo XGBoost mediante métricas de error, residuales y calibracion;
posteriormente, se examinan diferencias territoriales por area geografica y se identifican
grupos hospitalarios sensibles segun presion y error acumulado. A partir de esta base, se
construye un esquema de priorizacion relativa mensual mediante semaforos operativos, el
cual permite clasificar los grupos hospitalarios en niveles de prioridad alta, media y base
dentro de cada mes de andlisis. Finalmente, la interpretacion se amplia hacia una lectura
territorial y clinica, incorporando rankings por provincia, tendencias mensuales, causas

predominantes de egreso, focos provincia-causa y desagregaciones por grupo hospitalario. De
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esta manera, el capitulo no solo evalua el comportamiento estadistico del modelo, sino que
traduce sus resultados en criterios accionables para monitoreo, alerta temprana y
planificacion preventiva de recursos hospitalarios.
Para facilitar la lectura operativa de los resultados, se empled un sistema de semaforizacion
relativa mensual. Este sistema no busca clasificar el riesgo hospitalario en términos absolutos,
sino establecer prioridades comparativas dentro de cada mes, permitiendo identificar qué
grupos requieren atencion preferente frente al resto de grupos evaluados en el mismo periodo.
Los niveles de prioridad se interpretan asi:
e ROJO REL: prioridad alta del mes. El grupo se ubica entre los casos con mayor
presion comparativa del periodo y requiere intervencion inmediata.
e AMARILLO_ REL: prioridad media del mes. El grupo requiere vigilancia reforzada y
preparacion preventiva.
e VERDE REL: prioridad base del mes. El grupo no esta entre los mas urgentes del
corte, pero mantiene seguimiento rutinario.
El término relativo significa que la comparacion se hace dentro del mismo mes. En otras
palabras, un grupo queda en rojo porque esta entre los mas presionados de ese mes, no porque

tenga necesariamente el mismo valor absoluto que un rojo de otro mes.

3.6.3.1 Lectura global del desempeiio

El modelo de referencia seleccionado para la etapa operativa fue XGBoost, bajo el escenario
con_outliers y con el conjunto completo de variables.

Tabla 3-32

Modelo de Referencia seleccionado

Feature
Escenario Split Modelo WMAPE RMSE MAE n_features n_test
set

con_outliers test XGBoost all 0.369118 0.088753 0.060626 122 59,989
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La tabla anterior la distribucion de los errores de prediccion (residuales) en los modelos
evaluados. Estos errores representan la diferencia entre la demanda estimada por el modelo y
la demanda real observada. En la parte izquierda se observa que la mayoria de errores se
concentra cerca de cero, lo que indica que las predicciones suelen mantenerse proximas a los
valores reales. En la parte derecha, el boxplot compara los errores de los cuatro modelos:
Naive t, RandomForest, SeasonalNaive lag7 y XGBoost. XGBoost presenta una mediana
cercana a cero y una dispersion moderada, lo que respalda su estabilidad como modelo
seleccionado. Aunque existen valores extremos en todos los modelos, estos reflejan casos
puntuales de alta variabilidad hospitalaria. De esta forma el estudio realiza un analisis con la
opcion de casos especiales (outliers) y sin estos.

Figura 3-43

imagen de residuales

Distribucion de residuales en prueba por modelo Boxplot de residuales por modelo (prueba)

17500 - Naive_t (test) 1.5
RandomForest (test)
SeasonalNaive_lag7 (test)
15000 A XGBoost (test)

o

o

[}

§

12500 |

‘ 0.5
‘5 10000 A

IL 0.0 E |

i !

|
8

O GO O

ia

error

Frecuenc

7500

5000 ,.41
i
| =1.0

i
2500 i —1 8
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 Naive_t RandomForest  SeasonalNaive_lag7 XGBoost
error = y_pred - y_real modelo

000 00

3 |
2 5 =1.5'

La Figura anterior presenta la curva de calibracion de los modelos evaluados, comparando el
promedio predicho con el promedio real observado en distintos rangos. La linea punteada
representa una calibracion ideal, donde la prediccion coincide con el valor real. Se observa
que XGBoost mantiene una trayectoria cercana a esta linea en varios puntos, especialmente

en los rangos bajos y medios, lo que respalda su utilidad para estimar niveles relativos de
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presion hospitalaria. En los valores mas altos se aprecian ciertas desviaciones, por lo que
estas predicciones deben interpretarse como sefiales de alerta operativa y no como valores
exactos.

Figura 3-44

Imagen de calibracion
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La curva de calibracion compara el promedio predicho con el promedio real por tramo:
RandomForest y XGBoost se mantienen proximos a la diagonal ideal en la mayor parte del
rango, mientras las referencias naive se desvian en los tramos altos. Esto indica que lo que los
modelos de aprendizaje sehalan como presion alta tiende a corresponder a presion alta
observada.
Seccion de Codigo relacionada:
filtro = (
(bench["split"] == "test")
& (bench["data_scenario"] == "con_outliers")

& (bench["feature set"] == "all")

& (bench["modelo"] == "XGBoost")

nn nn nn ot n

resumen_modelo = bench.loc[filtro, ["wmape", "rmse", "mae", "n_features", "n_test"]]

print(resumen_modelo)
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3.6.3.2 Diferencias territoriales por drea geogrdfica

La Figura 3.6.3-3 evidencia que RandomForest y XGBoost presentan mejores resultados de
WMAPE frente a los modelos base Naive ty SeasonalNaive lag7, tanto en el area urbana
como rural. Aunque las diferencias entre areas no son extremas, el grafico confirma que el
desempefio del modelo puede variar seglin el contexto territorial. Por ello, la evaluacion por
area permite identificar donde las predicciones requieren mayor seguimiento operativo.

Figura 3-45
WMAPE por area

Conjunto de prueba: WMAPE por area (comparacion por modelo)
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La Figura anterior compara la razon real y la razon predicha de egresos por cama en las areas
rural y urbana. Se observa que los modelos generan valores cercanos a la demanda real,
especialmente en el area urbana, donde las predicciones se aproximan mejor al valor
observado. En el 4rea rural existe una ligera diferencia entre la razén real y la predicha, lo
que sugiere mayor variabilidad o menor estabilidad en ese segmento. En general, el grafico
muestra que el modelo mantiene una aproximacion razonable por area geografica, aunque las
predicciones deben interpretarse como una referencia de apoyo para la planificacion y no

como valores exactos.



Figura 3-46
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El mapa de calor evidencia heterogeneidad en la composicion de causas entre areas, lo que

aporta contexto para explicar variaciones de desempeiio por segmento territorial. Esta lectura

sugiere que la calidad predictiva no depende tinicamente del modelo, sino también de

diferencias estructurales en el perfil de egresos que conviene considerar en decisiones de

planificacion. (ver siguiente figura)

Figura 3-47
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La distribucion de registros por area contextualiza la lectura de métricas, mostrando la
concentracion del volumen en ciertos segmentos territoriales. Esto justifica que la
priorizacion de recursos de monitoreo se apoye no solo en error relativo, sino también en
peso operativo por cantidad de casos.

Figura 3-48
Distribucion de registros por drea

Conjunto de prueba: distribucion de registros por area
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Interpretacion:
o La presion hospitalaria no se distribuye de manera homogénea entre territorios.
o El impacto practico del error depende del nivel de actividad asistencial de cada zona.
o Esta diferencia justifica complementar la evaluacion estadistica con lectura territorial
y operativa. Preferiblemente a nivel de provincia para tener mas visibilidad.
Seccion de Codigo relacionada:
resumen_area = (

det.groupby("area_ubi", as_index=

nn nmn

.agg(wmape_area=("ape", "mean"), n_registros=("y_true", "count"))

.sort_values("wmape area", ascending= )
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3.6.3.3 Priorizacion territorial de riesgo por grupo hospitalario

La Figura siguiente permite identificar los grupos hospitalarios que concentran mayor error
absoluto acumulado en el conjunto de prueba. Se observa que algunos grupos, como el 571,
154,474 y 51, presentan errores mas altos que el resto, lo que indica que en estos casos la
prediccion fue mas dificil para los modelos evaluados. Esta situacion puede estar asociada a
mayor variabilidad en la demanda, comportamiento atipico o diferencias en la capacidad
hospitalaria registrada. Por ello, estos grupos deben considerarse puntos sensibles para la
planificacion, ya que requieren mayor seguimiento, validacion de datos y analisis operativo
antes de tomar decisiones basadas inicamente en la prediccion del modelo.

Figura 3-49
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La Figura anterior presenta una matriz operativa que relaciona los casos de alta presion
proyectada con el error absoluto acumulado por grupo hospitalario. Los grupos ubicados en la
parte superior derecha, como 571, 154, 474, 51 y 256, combinan un alto nimero de casos de
presion elevada con errores acumulados importantes, por lo que deben considerarse puntos

criticos para seguimiento operativo. Estos grupos no solo concentran mayor demanda
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proyectada, sino que ademads presentan mayor incertidumbre predictiva, lo que justifica una
revision mas detallada de su capacidad, registros historicos y comportamiento de egresos. En
cambio, los grupos cercanos al origen reflejan menor presion y menor error, por lo que
requieren un monitoreo rutinario.

Figura 3-50

Matriz de priorizacion operativa

Matriz operativa: alta presion (P90) vs error acumulado por grupo
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La matriz cruza el nimero de casos de alta presion proyectada (sobre el percentil 90) con el
error absoluto acumulado por grupo, delimitando cuadrantes de prioridad. Los grupos del
cuadrante superior derecho —alta presion y mayor error— son los candidatos naturales a
monitoreo reforzado y validacion de datos.

Seccion de Codigo relacionada:

= det.groupby("grupo_hospital id", as_index=False).agg(

casos_alta presion=("is_alta", "sum"),

W1

abs_error acumulado=("abs_error", "sum")

p75 alta = g["casos_alta presion"].quantile(0.75)

p75_error = g["abs_error_acumulado"].quantile(0.75)
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3.6.3.4 Priorizacion relativa mensual como criterio operativo principal

En la etapa de validacion operativa se aplicé al conjunto de prueba del modelo una regla de
clasificacion basada en limites fijos sobre el indicador de relacion demanda-capacidad. Para
cada uno de los 461 grupos hospitalarios evaluados en el corte final, se calculo el valor
proyectado del indicador y se lo clasificd con los umbrales definidos: verde para valores
menores a 0.95, amarillo para valores entre 0.95 y 1.10, y rojo para valores iguales o
superiores a 1.10. Esta regla se incorpord como referencia inicial porque ofrecia una
interpretacion directa y sencilla para la gestion hospitalaria, al comparar cada grupo contra un
estandar Unico e independiente del mes analizado.

Sin embargo, al revisar los resultados se observé que la clasificacion no aportaba capacidad
discriminativa: los 461 grupos hospitalarios evaluados quedaron ubicados en nivel verde.
Esto indic6 que los limites fijos eran demasiado altos para la distribucion observada en el
corte final y que, en consecuencia, la regla no permitia distinguir con claridad qué grupos
requerian mayor atencion operativa. Por esa razon, el criterio absoluto no resulté 0til para la
priorizacion.

A partir de esa evidencia, se adoptd un criterio relativo mensual basado en percentiles (P85 y
P95) calculados dentro de cada mes de referencia. A diferencia de la regla anterior, este
enfoque no compara a todos los grupos contra un mismo valor fijo, sino que identifica cuales
presentan mayor presion dentro de su propio periodo. De este modo, la clasificacion se ajusta
mejor a la variacion observada mes a mes y permite resaltar los casos que realmente
requieren seguimiento o intervencion.

La Tabla 3-31 muestra que la proporcion de registros clasificados como prioridad alta y
media se mantuvo cercana al 15 % durante todo el periodo evaluado. Esto confirma que el
criterio relativo permite seleccionar de manera estable un subconjunto manejable de casos

prioritarios por mes, independientemente del volumen mensual de actividad hospitalaria.
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Tabla 3-33

Distribucion mensual de prioridad relativa

Mes Total registros evaluados Alta Media Base % prioridad alta + media
2024-07 10,760 538 1,076 9,146 15.000%
2024-08 10,737 537 1,074 9,126 15.004%
2024-09 10,364 519 1,036 8,809 15.004%
2024-10 10,668 534 1,067 9,067 15.008%
2024-11 10,102 506 1,010 8,586 15.007%
2024-12 7,358 368 736 6,254 15.004%

Interpretacion: La tabla confirma que, mes a mes, el criterio relativo siempre marca
aproximadamente al 15 % de los registros como prioritarios. Esto es 1til porque la cantidad
de casos senalados se mantiene estable aunque cambie el numero total de registros en cada
mes. En otras palabras, el método no se basa en un umbral fijo, sino en la comparacion de
cada caso con los demas registros del mismo periodo.

La seccion de Codigo implementada es la siguiente:

filt["indice_presion_t_plus_7"] = pd.to_numeric(filt["y_pred"], errors="coerce")

filt["p85"] = filt["mes_referencia™].map(
filt.groupby("mes_referencia")["indice presion_t plus 7"].quantile(0.85).to di

ct()

)

filt["p95"] = filt["mes_referencia™].map(
filt.groupby("mes_referencia")["indice_presion_t plus 7"].quantile(0.95).to_di

ct()

)
filt["semaforo_relativo"] = filt.apply(

lambda r: _semaforo_relativo(r["indice_presion_t_plus_7"], r["p85"],
r["p95"]), axis=1

Se trabajo sobre un subconjunto filtrado de las predicciones del modelo, correspondiente al

split de prueba y a la configuracion final del experimento, que incluye el escenario con
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outliers, el conjunto de variables completo y el modelo XGBoost. Este filtro se aplico para
conservar unicamente los registros validos del corte evaluado, descartando valores faltantes y
evitando que la clasificacion relativa se calcule sobre informacion que no forma parte de la
validacion final. Sobre ese subconjunto se aplicé una regla de clasificacion fila por fila, en la
que cada valor de presion proyectada se compar6 con los percentiles mensuales para asignar

la categoria correspondiente.

3.6.3.4.1 Distribucion global del semaforo relativo

Una vez definido el seméaforo relativo mensual, se analiz6 su distribucion general para
identificar cuantos grupos hospitalarios quedaron clasificados en cada nivel de prioridad
operativa. Esta visualizacion permite verificar si el criterio de percentiles separa
adecuadamente los casos de mayor atencion sin generar un exceso de alertas. Los grupos se
clasifican en tres categorias: ROJO REL, que representa prioridad alta; AMARILLO REL,
que representa prioridad media; y VERDE REL, que corresponde a prioridad base. Estas
categorias se calculan de forma relativa dentro de cada mes de referencia, por lo que la
prioridad asignada depende de la comparacion entre grupos evaluados en el mismo periodo.
La distribucion resultante se presenta en la siguiente figura.

Figura 3-51
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Interpretacion: De los 461 grupos hospitalarios Unicos evaluados, 24 grupos (5.2 %)
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alcanzaron prioridad alta, 45 grupos (9.8 %) prioridad media y 392 grupos (85 %) prioridad

base. Esto evidencia que el semaforo relativo permite concentrar la atencion en un

subconjunto reducido de grupos con mayor presion comparativa. En términos operativos,

aproximadamente el 15 % de los grupos requiere seguimiento prioritario, mientras que la

mayoria permanece en monitoreo rutinario. Esta distribucion evita saturar la gestion

hospitalaria y facilita focalizar recursos en los casos mas relevantes.

3.6.3.4.2 Consistencia temporal de la priorizacion relativa

La figura siguiente muestra la distribucion mensual del semaforo relativo durante el periodo

de prueba, comprendido entre julio y diciembre de 2024. Cada barra representa los registros

evaluados en un mes y los segmenta segtin su nivel de prioridad operativa: alta, media o base.

Esta visualizacién permite comprobar si la regla de priorizacion mantiene un comportamiento

estable a lo largo del tiempo, aun cuando el volumen mensual de registros evaluados varia

entre periodos.

Figura 3-52

Semaforo por mes

Distribucion mensual de semaforo operativo (relativo)
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Interpretacion:

La distribucién mensual evidencia que la proporcion de registros en prioridad alta y media se
mantiene cercana al 15 % durante todos los meses analizados. Esto confirma que el semaforo
relativo permite seleccionar de manera consistente un subconjunto manejable de casos
prioritarios para seguimiento operativo. Aunque diciembre presenta un menor volumen de
registros evaluados frente a los meses anteriores, la proporcion de alertas se mantiene estable,
lo que indica que la regla de priorizacion no depende del volumen total del mes, sino de la
comparacion relativa entre los registros de cada periodo.

Seccion de Codigo relacionada:
det["mes_ref"'] = pd.to_datetime(det["fecha"]).dt.to period("M").astype(str)
p85 = det.groupby("mes_ref")["y_pred"].quantile(0.85)

p95 = det.groupby("mes_ref")["y pred"].quantile(0.95)

det = det.merge(p85.rename("p85"), on="mes_ref").merge(p95.rename("p95"), on="mes_ref")

det["semaforo"] = np.where(

det["y_pred"] >= det["p95"], "ROJO_REL",

np.where(det["y pred"] >= det["p85"], "AMARILLO REL","VERDE REL")

3.6.3.5 Priorizacion por provincia y mes

La priorizacion se desagregoé por provincia y mes con el fin de identificar en qué territorios se
concentra con mayor frecuencia la prioridad operativa alta y media. Esta lectura permite
pasar de una vision general del seméaforo relativo a una interpretacion territorial mas util para
la planificacion hospitalaria, ya que facilita reconocer provincias que requieren mayor

monitoreo, preparacion preventiva o revision de capacidad durante el periodo analizado. La
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siguiente tabla presenta el ranking completo de provincias seglin su porcentaje promedio de

prioridad.

Tabla 3-34

Ranking completo de provincias por prioridad promedio

Rank Provincia % prioridad promedio
1 ORELLANA 46.41%
2 SUCUMBIOS 44.71%
3 SANTA ELENA 25.68%
4 AZUAY 25.43%
5 PICHINCHA 24.55%
6 GUAYAS 16.32%
7 MANABI 14.50%
8 EL ORO 14.13%
9  SANTO DOMINGO DE LOS TSACHILAS 11.04%
10 ESMERALDAS 10.26%
11 CARCHI 10.26%
12 TUNGURAHUA 9.84%
13 IMBABURA 8.95%
14 LOS RIOS 7.69%
15 LOJA 5.78%
16 CANAR 4.85%
17 COTOPAXI 4.65%
18 GALAPAGOS 4.37%
19 MORONA SANTIAGO 1.55%
20 CHIMBORAZO 0.43%
21 NAPO 0.35%
22 BOLIVAR 0.24%
23 PASTAZA 0.00%
24 ZAMORA CHINCHIPE 0.00%

Interpretacion: El ranking muestra que Orellana y Sucumbios presentan los mayores

porcentajes promedio de prioridad, con valores superiores al 40 %, lo que indica una
concentracion recurrente de registros en niveles de alerta alta o media. En un segundo

grupo aparecen Santa Elena, Azuay y Pichincha, con porcentajes cercanos al 25 %,
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mientras que la mayoria de provincias se ubica por debajo del 15 %. Es importante
sefalar que un valor de 0.00 % no implica ausencia total de riesgo hospitalario, sino que,
bajo el criterio relativo aplicado en el periodo de prueba, esas provincias no registraron

casos clasificados en prioridad alta o media.

3.6.3.5.1 Distribucion provincia-mes de la prioridad operativa

La Figura siguiente presenta un mapa de calor que cruza las 24 provincias con los seis meses
del periodo de prueba. Cada celda muestra el indice promedio de prioridad operativa, donde 0
representa prioridad base, 1 prioridad media y 2 prioridad alta. Esta visualizacion permite
identificar de forma rapida en qué provincias y meses se concentra con mayor intensidad la
prioridad operativa.

Figura 3-53
Heatmap provincia-mes

Heatmap: Indice de prioridad por provincia y mes
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Interpretacion: El mapa evidencia que Orellana presenta los indices de prioridad mas altos
durante la mayor parte del periodo, especialmente en agosto y septiembre. En contraste, la
mayoria de provincias mantiene valores cercanos a cero, lo que sugiere que la prioridad
operativa se concentra en pocos territorios. Pastaza y Zamora Chinchipe registran indice cero
en todos los meses analizados, lo cual no implica ausencia total de demanda hospitalaria, sino
que sus registros no alcanzaron niveles de prioridad alta o media bajo el criterio relativo

aplicado.

3.6.3.5.2 Provincias con mayor prioridad promedio

La Figura siguiente presenta las diez provincias con mayor porcentaje promedio de registros
clasificados en prioridad alta o media durante el periodo de prueba. Esta visualizacion
permite identificar los territorios que concentran con mayor frecuencia alertas operativas y
facilita establecer una primera lectura comparativa para la planificacion hospitalaria.

Figura 3-54
Top provincias por prioridad promedio

Top 10 provincias por porcentaje promedio de prioridad
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Interpretacion: Orellana y Sucumbios registran los porcentajes promedio mas altos, con
valores superiores al 40 %, lo que las ubica como las provincias de mayor recurrencia de

prioridad operativa. A partir del tercer lugar, representado por Santa Elena, el porcentaje

desciende a aproximadamente 25 %, evidenciando una brecha relevante frente a las dos

primeras provincias. Esta diferencia permite distinguir un primer grupo territorial que

requiere seguimiento prioritario y un segundo grupo con presion moderada, pero todavia

relevante para la gestion hospitalaria.

3.6.3.5.3 Tendencia mensual de las provincias criticas
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La Figura siguiente muestra la evolucion mensual del porcentaje de registros clasificados en

prioridad alta o media para las cinco provincias con mayor promedio de alerta durante el

periodo de prueba. Esta visualizacion permite identificar si la prioridad operativa se mantiene

estable, aumenta o disminuye en el tiempo, y ayuda a diferenciar territorios con alertas

recurrentes frente a aquellos con variaciones puntuales.

Figura 3-55
Tendencia top 5 provincias

Tendencia mensual del % prioridad - Top 5 provincias
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Interpretacion: Orellana y Sucumbios mantienen porcentajes elevados durante todo el
semestre, con valores entre aproximadamente 37 % y 50 %, sin evidenciar una reduccion
sostenida. Orellana alcanza sus valores mas altos en septiembre y diciembre, lo que indica
meses de mayor prioridad relativa dentro del periodo analizado. Santa Elena, Azuay y
Pichincha se mantienen alrededor del 25 %, con variaciones moderadas, lo que sugiere una
prioridad territorial estable, aunque menor que la observada en Orellana y Sucumbios.
3.6.3.5.4 Matriz ejecutiva de provincias prioritarias

La Figura siguiente presenta un mapa de calor con las cinco provincias de mayor prioridad
promedio durante el periodo de prueba. Cada celda muestra el porcentaje mensual de
registros clasificados en prioridad alta o media, acompafiado de una codificacién de color que
facilita la comparacion visual entre provincias y meses. Esta matriz funciona como una vista
gjecutiva, ya que permite identificar rapidamente los territorios y periodos que requieren
mayor seguimiento operativo.

Figura 3-56
Matriz ejecutiva top 5

Matriz ejecutiva: % prioridad por mes y Top 5 provincias
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Interpretacion: Orellana presenta los valores mas altos de la matriz, alcanzando 50.0 % en
septiembre y diciembre, lo que significa que en esos meses la mitad de sus registros
evaluados se clasificaron en prioridad alta o media. Sucumbios mantiene también porcentajes
elevados durante todo el periodo, con valores entre 37 % y 47 %. En comparacion, Santa
Elena, Azuay y Pichincha se ubican alrededor del 25 %, mostrando una prioridad relevante
pero menor. Esta diferencia evidencia que Orellana y Sucumbios mantienen un patrén de

prioridad mas alto y persistente frente al resto de provincias analizadas.

3.6.3.5.5 Ranking nacional de prioridad por provincia

La Figura siguiente presenta el ranking completo de las 24 provincias, ordenadas de mayor a
menor porcentaje promedio de registros clasificados en prioridad alta o media. Esta
visualizacioén permite comparar la distribucion territorial de la prioridad operativa y ubicar
tanto las provincias con mayor concentracion de alertas como aquellas con menor presencia
relativa durante el periodo de prueba.

Figura 3-57

Ranking de todas las provincias

Ranking de todas las provincias por % promedio de prioridad
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Interpretacion: El ranking evidencia una diferencia marcada entre las dos primeras
provincias y el resto del pais. Orellana y Sucumbios presentan los porcentajes mas altos, con
aproximadamente 46 % y 44 %, respectivamente, casi duplicando el valor observado en
Santa Elena, que se ubica alrededor del 26 %. En el extremo inferior, provincias como
Pastaza, Zamora Chinchipe, Bolivar, Napo, Chimborazo y Morona Santiago registran
porcentajes inferiores al 2 %. Estos valores no implican ausencia total de demanda
hospitalaria, sino una baja presencia de registros clasificados en prioridad alta o media bajo el

criterio relativo aplicado en el periodo analizado.

3.6.3.5.6 Comparacion entre provincias de alta y baja prioridad
La Figura siguiente divide el ranking provincial en dos paneles: las doce provincias con
mayor prioridad promedio y las doce con menor prioridad promedio. Esta separacion facilita
la comparacion visual entre territorios, evitando que las provincias con valores mas altos
oculten las diferencias existentes entre aquellas con menor porcentaje de registros
priorizados. Su utilidad practica es distinguir los territorios que requieren mayor seguimiento
operativo de aquellos que, durante el periodo analizado, presentaron menor frecuencia de

alertas relativas.
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Figura 3-58
Ranking top 12 y bottom 12

Ranking dividido de provincias (Top 12 y Bottom 12) por prioridad
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Interpretacion: El panel superior muestra que Orellana y Sucumbios son las tnicas
provincias que superan el 40 % de registros clasificados en prioridad alta o media. Las demas
provincias del grupo superior se ubican aproximadamente entre el 10 % y el 26 %, lo que
evidencia un segundo nivel de prioridad territorial. En el panel inferior se observa un
conjunto de provincias con porcentajes inferiores al 2 %, entre ellas Pastaza, Zamora
Chinchipe, Bolivar, Napo, Chimborazo y Morona Santiago. Estos resultados no implican
ausencia de demanda hospitalaria, sino una menor presencia de registros clasificados como

prioritarios bajo el criterio relativo aplicado en el periodo de prueba.
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Seccion de Codigo relacionada:

det["is_alerta"] = det["semaforo"].isin(["ROJO_REL", "AMARILLO REL"]).astype(int)

prov_mes = det.groupby(["provincia", "mes_ref"], as_index=False).agg(

nn

total=("is_alerta", "count"),

nn

alertas=("is_alerta", "sum")

)

prov_mes["pct_alerta"] = 100 * prov_mes["alertas"] / prov_mes["total"]

3.6.3.6 Priorizacion accionable por provincia, mes y grupo

La salida operativa final permiti6 identificar 720 registros accionables a nivel provincia-mes-
grupo hospitalario. Estos registros corresponden a combinaciones especificas que requieren
seguimiento diferenciado segun su nivel de prioridad relativa. La Tabla 3.6.3-4 resume la
distribucion de estos casos por clase operativa, diferenciando prioridad alta, media y base.
Esta clasificacion permite transformar la prediccion del modelo en una lista concreta de casos
que pueden ser utilizados para monitoreo, revision de capacidad y planificacion preventiva.

Tabla 3-35

Distribucion de casos accionables por clase operativa

Clase operativa Conteo

ROJO REL 358

AMARILLO REL 174

VERDE REL 188
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3.6.3.6.1 Grupos hospitalarios con mayor presion proyectada

La Figura siguiente presenta los 20 grupos hospitalarios con mayor indice de presion
proyectada para el horizonte de prediccion t+7. Este indice relaciona la demanda estimada
por el modelo con la capacidad residual disponible, por lo que permite identificar los grupos
donde la presion esperada podria ser mas relevante en el siguiente periodo mensual. La
visualizacion facilita priorizar aquellos grupos que requieren mayor atencion operativa antes
de que la demanda se materialice.

Figura 3-59
Top 20 por indice de presion

Top 20 grupos por indice de presion (t+7) - ranking relativo
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Interpretacion: El grupo 571 presenta el indice de presion proyectada mas alto, con un
valor superior a 0.62, seguido por el grupo 5, con un valor cercano a 0.61. También se

observan otros grupos con indices superiores a 0.40, lo que indica una mayor relacion entre
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demanda esperada y capacidad residual. Estos grupos deben considerarse prioritarios para
seguimiento, validacioén de informacion y planificacion preventiva de camas, personal y
recursos. En términos operativos, el grafico permite pasar de una alerta general a una lista
concreta de grupos hospitalarios que requieren atencion anticipada en el corto plazo.

Seccion de Codigo relacionada:

top_accionable = (

det.sort_values("y pred", ascending=False)

nn

Jdoc[:, ["provincia", "mes_ref", "grupo hospital id", "y pred", "semaforo"]]

.head(720)

3.6.3.7 Andlisis complementario de causas de egreso asociadas a prioridad operativa

Como complemento al analisis territorial, se incorpord una lectura de causas predominantes
de egreso con el fin de identificar qué perfiles clinicos aparecen con mayor frecuencia
asociados a registros clasificados en prioridad alta o media. Este analisis permite enriquecer
la interpretacion operativa, ya que no solo muestra donde se concentra la prioridad, sino
también con qué tipo de demanda hospitalaria se relaciona. Es importante senalar que esta
revision no busca establecer causalidad clinica, sino reconocer patrones de asociacion que
pueden apoyar el monitoreo, la planificacion preventiva y la revision de capacidad en
determinados servicios o territorios.

La Tabla 3.6.3-5 presenta las diez causas predominantes con mayor asociacion a prioridad
operativa a nivel nacional. El indicador de lift compara la frecuencia de alerta de cada causa
frente a la tasa promedio del conjunto: valores superiores a 1 indican una asociacion mayor al
promedio, mientras que valores cercanos o inferiores a 1 reflejan una asociacion similar o

menor.



Tabla 3-36

Top 10 causas predominantes asociadas a prioridad alta o media a nivel nacional
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% %
Rank Causa predominante Registros % alta Lift
alerta media

1 Enfermedades del ojo y anexos 246 27.24%  1545% 11.79%  1.82
Factores que influyen en el estado de

2 437 2426%  10.07% 14.19%  1.62
salud
Enfermedades del sistema

3 890 22.25%  7.30% 14.94%  1.48
osteomuscular

4 Enfermedades del sistema respiratorio 5,018 18.83%  7.89% 10.94%  1.26

5 Enfermedades del sistema digestivo 11,416 17.33%  5.62% 11.70%  1.15
Sintomas, signos y hallazgos

6 376 16.76%  5.85% 10.90%  1.12
anormales
Endocrinas, nutricionales y

7 1,782 14.76%  6.34% 8.42% 0.98
metabolicas

8 Embarazo, parto y puerperio 17,307 14.70%  5.67%  9.03% 0.98
Enfermedades del sistema

9 4,176 14.61% 3.95% 10.66%  0.97
genitourinario
Enfermedades infecciosas y

10 3,840 14.32%  3.78%  10.55%  0.95

parasitarias
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3.6.3.7.1 Causas clinicas con mayor lift de alerta

La Figura siguiente presenta las diez categorias diagnosticas CIE-10 con mayor lift de alerta a
nivel nacional. El lift permite comparar la proporcion de registros en alerta de cada causa
frente al promedio general del conjunto. Un valor superior a 1 indica que esa causa se asocia
con una frecuencia de alerta mayor al promedio, mientras que un valor cercano a 1 refleja un
comportamiento similar al promedio. Esta visualizacion es util porque permite identificar
causas que, aunque no necesariamente sean las mas frecuentes, aparecen mas vinculadas a
escenarios de prioridad operativa.

Figura 3-60
Grdfico nacional de lift por causa

Top causas por lift de alerta operativa (nacional)
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Interpretacion: “Enfermedades del ojo y anexos” presenta el lift més alto, con un valor
aproximado de 1.82, lo que indica una asociacion superior al promedio con registros
clasificados en alerta. También destacan “Factores que influyen en el estado de salud” y

“Enfermedades del sistema osteomuscular”, con valores mayores a 1. En contraste, causas de



145

alto volumen como “Embarazo, parto y puerperio” muestran un lift cercano a 1, lo que
significa que su comportamiento de alerta es similar al promedio nacional. Esto confirma que
las causas mas frecuentes no necesariamente son las que presentan mayor asociacion relativa
con prioridad operativa.

Seccion de Codigo relacionada:

base alerta = det["is_alerta"].mean()

causas = det.groupby("causa_top", as_index=False).a

nn

registros=("is_alerta", "count"),

nan

tasa_alerta=("is_alerta", "mean")

causas|["lift"] = causas["tasa_alerta"]/ base alerta

causas_topl0 = causas.sort_values("lift", ascending=False).head(10)

3.6.3.8 Causas y focos territoriales de presion operativa

La lectura nacional de causas se complementd con un analisis territorial para identificar
combinaciones especificas entre provincia y causa predominante que presentan mayor
asociacion con prioridad operativa alta o media. Este enfoque permite reconocer que una
misma causa de egreso puede comportarse de manera distinta segun el territorio, debido a
diferencias en volumen de atencion, capacidad disponible, perfil de servicios o concentracion
de determinados tipos de demanda. La Tabla 3.6.3-6 presenta ejemplos de combinaciones

provincia-causa con mayores niveles de alerta y lift durante el periodo analizado.



Tabla 3-37

Ejemplos territoriales de asociacion entre causa predominante y prioridad operativa
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% %
Provincia Causa predominante Registros % alta Lift
alerta media
) Enfermedades del sistema

SUCUMBIOS 36 77.78% 11.11% 66.67% 5.18
genitourinario

ORELLANA  Embarazo, parto y puerperio 184 64.67% 1.63%  63.04% 4.31

) Factores que influyen en el

MANABI 56 60.71% 41.07% 19.64% 4.05
estado de salud
Traumatismos y

ORELLANA 54 59.26% 3.70%  55.56% 3.95
envenenamientos

GUAYAS Enfermedades del ojo y anexos 44 54.55% 34.09% 20.45% 3.64

AZUAY Enfermedades del ojo y anexos 35 54.29% 42.86% 11.43% 3.62
Endocrinas, nutricionales y

PICHINCHA 338 44.38% 26.92% 17.46% 2.96
metabolicas

SUCUMBIOS Embarazo, parto y puerperio 314 39.49% 3.18% 3631% 2.63
Enfermedades del sistema

AZUAY 339 38.64% 13.27% 25.37%  2.58
genitourinario
Enfermedades infecciosas y

PICHINCHA 466 38.84% 12.88% 25.97% 2.59

parasitarias




147

Interpretacion: La tabla evidencia que la prioridad operativa no depende inicamente de la
causa clinica, sino también del territorio donde se presenta. Por ejemplo, Sucumbios con
enfermedades del sistema genitourinario alcanza un 77.78 % de registros en alerta y un lift de
5.18, mientras que Orellana con embarazo, parto y puerperio registra 64.67 % de alerta y un
lift de 4.31. Estos resultados muestran focos territoriales especificos donde la combinacion
entre provincia y tipo de demanda hospitalaria requiere mayor seguimiento. Sin embargo, los
valores deben interpretarse como asociaciones operativas y no como relaciones causales

clinicas.

3.6.3.8.1 Cruce provincia-causa en provincias de mayor volumen
La Figura siguiente presenta un mapa de calor que cruza las diez provincias con mayor
volumen de egresos y las diez causas diagnosticas mas frecuentes. Cada celda muestra el
porcentaje de registros clasificados en prioridad alta o media para una combinacion especifica
provincia-causa. Esta visualizacion permite identificar focos donde coinciden un territorio de

alto volumen y una causa clinica con mayor presencia relativa de alertas operativas.
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Figura 3-61
Heatmap provincia-causa de alerta

Heatmap % alerta por provincia y causa top
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Causa top predominante

Interpretacion: El mapa muestra que las combinaciones con mayor porcentaje de alerta se
concentran principalmente en Pichincha. La celda mas alta corresponde a Pichincha con
enfermedades endocrinas, nutricionales y metabdlicas, con 44.4 %, seguida de Pichincha con
enfermedades infecciosas y parasitarias, con 38.8 %. En contraste, Chimborazo presenta
valores cercanos a cero en las causas analizadas, lo que indica una baja presencia de registros
clasificados en prioridad alta o media bajo el criterio relativo aplicado durante el periodo de

prueba.
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3.6.3.8.2 Mapa completo de alerta por provincia y causa

La Figura siguiente presenta un mapa de calor que cruza las 24 provincias del pais con las
diez causas diagndsticas de mayor asociacion con alerta a nivel nacional. Cada celda muestra
el porcentaje de registros clasificados en prioridad alta o media para una combinacion
especifica provincia-causa. Esta visualizacion permite ampliar el andlisis territorial y detectar
focos de alerta que podrian no observarse unicamente en el ranking nacional de causas.

Figura 3-62

Heatmap completo 24 provincias vs top 10 causas por porcentaje de alerta

Heatmap completo: 24 provincias vs Top 10 causas por % alerta
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Top 10 causas nacionales por asociacion con alerta

Interpretacion: El mayor porcentaje de alerta se observa en la combinacion Sucumbios con
enfermedades del sistema genitourinario, con 77.8 %, lo que significa que casi 8 de cada 10
registros de esa causa en la provincia fueron clasificados en prioridad alta o media. También
destaca Orellana con embarazo, parto y puerperio, con 64.7 %, evidenciando una presencia
relevante de alertas asociadas a esta causa en el periodo analizado. En contraste, provincias
como Napo, Bolivar, Pastaza y Zamora Chinchipe presentan valores cercanos a cero en la
mayoria de causas, lo que indica una baja presencia de registros priorizados bajo el criterio

relativo aplicado.
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% alerta (alta + media)

w
o



3.6.3.8.3 Riesgo relativo por provincia y causa mediante lift
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La Figura Siguiente presenta el cruce entre las 24 provincias y las diez causas diagnosticas

analizadas, utilizando el lift de alerta en lugar del porcentaje absoluto. A diferencia del mapa

anterior, este indicador compara cada combinacion provincia-causa frente a la tasa promedio

de alerta del conjunto. De esta manera, permite identificar combinaciones que presentan una

asociacion relativa mayor con prioridad operativa, incluso cuando su volumen de registros no

es el mas alto.

Figura 3-63

Mapa de calor completo 24 provincias vs top 10 causas por lift

Heatmap completo: 24 provincias vs Top 10 causas por lift de alerta
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Interpretacion: El mapa de lift permite detectar focos que podrian no destacar inicamente

por porcentaje absoluto o volumen de casos. Las combinaciones con valores superiores a 1

indican una asociacion mayor al promedio con registros clasificados en prioridad alta o
media, mientras que valores cercanos a 1 reflejan un comportamiento similar al promedio
general. Esta lectura complementa el mapa de porcentajes, ya que ayuda a identificar

provincias y causas cuya alerta relativa es proporcionalmente mas alta. No obstante, los

Lift de alerta
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valores de lift deben interpretarse con cautela cuando el niimero de registros es bajo, debido a

que muestras pequefias pueden amplificar artificialmente la asociacidon observada.

3.6.3.8.4 Combinaciones provincia-causa con mayor prioridad operativa

La Figura siguiente presenta las 20 combinaciones provincia-causa con mayor lift de alerta,
integrando la dimension territorial y la composicion clinica de los egresos. Cada barra
muestra el valor de lift y se acompaiia del tamafio de muestra (n), lo que permite evaluar si la
asociacion observada se apoya en un volumen suficiente de registros o si debe interpretarse
con mayor cautela.

Figura 3-64
Ranking de las 10 causas principales por provincia segun asociacion con alerta operativa

Top 20 combinaciones provincia-causa por lift de alerta
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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Interpretacion: Las combinaciones con tamafios de muestra muy pequefios pueden
presentar valores de lift elevados por efecto de pocos registros, por lo que deben interpretarse
con cautela. Entre las combinaciones con mayor soporte de datos destaca Sucumbios con

enfermedades del sistema genitourinario, con 36 registros y un lift aproximado de 5.18, lo
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que indica una asociacion con alerta mas de cinco veces superior al promedio general.
También resalta Orellana con embarazo, parto y puerperio, con 184 registros y un lift cercano
a 4.3, combinando un volumen relevante con una alta asociacion relativa. En conjunto, este
analisis permite identificar focos provincia-causa que requieren revision prioritaria,
seguimiento operativo y validacion complementaria antes de definir acciones de planificacion
hospitalaria.

Seccion de Codigo relacionada:

focos = det.groupby(["provincia", "causa top"], as_index=False).agg(

nn

registros=("is_alerta", "count"),

nmn

tasa alerta=("is_alerta", "mean")

focos["lift"] = focos["tasa_alerta"] / det["is_alerta"].mean()

3.6.3.9 Focos por grupo hospitalario en combinaciones provincia-causa

Después de identificar las combinaciones provincia-causa con mayor asociacion a prioridad
operativa, el analisis se desagregé al nivel de grupo hospitalario. Esta lectura permite precisar
qué grupos concentran la mayor cantidad de registros priorizados dentro de cada foco
territorial y clinico, fortaleciendo la utilidad operativa del modelo para seguimiento y

planificacion preventiva

3.6.3.9.1 Desagregacion de focos por grupo hospitalario

La Figura siguiente presenta una serie de subgraficos, uno por cada foco activo identificado.
En cada caso se comparan los registros totales y los registros clasificados en alerta por grupo
hospitalario. Esta visualizacion permite identificar qué grupos tienen mayor participacion
dentro de cada combinacion provincia-causa y, por tanto, cuales requieren una revision mas

especifica en términos de capacidad, demanda y seguimiento operativo.
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Figura 3-65
Grupos hospitalarios con mas alertas en focos priorizados

Top grupos con alertas - MANABI | Factores que influyen en el estado de salud
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Interpretacion: En el foco “MANABI | Factores que influyen en el estado de salud”, el grupo
562 concentra 31 registros, de los cuales 30 fueron clasificados en alerta, alcanzando una tasa
de 96.8 %. Esto lo convierte en el principal grupo a revisar dentro de ese foco. En el caso de
“ORELLANA | Embarazo, parto y puerperio”, el grupo 285 presenta 134 registros y 111
alertas, con una tasa de 82.8 %, lo que evidencia una concentracion importante de prioridad

operativa. Por otra parte, el grupo 536 registra 100 % de alerta, pero sobre una base de solo 8
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registros, por lo que este resultado debe interpretarse con cautela y validarse con informacion

complementaria.

3.6.3.9.2 Priorizacion de grupos segun volumen y tasa de alerta

La Figura siguiente presenta un grafico de dispersion en el que cada punto representa un
grupo hospitalario dentro de un foco provincia-causa. El eje X muestra el nimero de registros
del grupo en el foco, mientras que el eje Y representa el porcentaje de registros clasificados
en alerta. El tamafo del punto refleja el volumen de registros y el color identifica el foco al
que pertenece. Esta visualizacion permite distinguir los grupos que combinan mayor volumen
con mayor tasa de alerta, facilitando una priorizacion mas precisa para el seguimiento
operativo.

Figura 3-66
Matriz de decision por grupo hospitalario en focos priorizados
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Interpretacion: Los grupos de mayor relevancia operativa son aquellos ubicados hacia la
parte superior derecha del grafico, ya que combinan alto volumen de registros con una alta
proporcion de alertas. En este sentido, el grupo asociado al foco “ORELLANA | Embarazo,
parto y puerperio”, con aproximadamente 134 registros y 83 % de alerta, representa uno de
los casos con mayor peso conjunto en el andlisis. En cambio, los puntos con 100 % de alerta
pero con muy pocos registros deben interpretarse con cautela, ya que pueden corresponder a
casos puntuales o muestras pequenas que requieren validacion adicional antes de definir

acciones de intervencion.

3.6.3.10 Hallazgos para planificacion hospitalaria

A partir de la interpretacion operativa del modelo, se identifican los siguientes hallazgos para
la planificacion hospitalaria:

* El modelo seleccionado permite apoyar decisiones operativas al identificar escenarios
comparativos de mayor presion hospitalaria.

* El semaforo relativo mensual transformo la prediccion en una clasificacion 1til de prioridad
alta, media y base.

* La prioridad operativa presenta una distribucion territorial heterogénea, con mayor
concentracion en determinadas provincias y meses.

* La lectura provincia-mes permitio identificar territorios con mayor recurrencia de registros
priorizados, facilitando el monitoreo focalizado.

* El andlisis de causas de egreso aport6 una lectura complementaria sobre los perfiles clinicos
mas asociados a prioridad operativa.

» Las causas mas frecuentes no necesariamente fueron las mas asociadas a alerta, por lo que
el uso del lift permiti6 enriquecer la interpretacion.

» La combinacion de provincia, mes, causa predominante y grupo hospitalario permitio pasar

de una prediccion general a focos especificos de seguimiento.
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* La desagregacion por grupo hospitalario fortalecio el valor practico del modelo para
planificacion preventiva de camas, personal y recursos.

Sintesis:

La prediccion hospitalaria adquiere mayor utilidad cuando se traduce en una logica operativa
concreta. El enfoque aplicado permiti6 convertir los resultados del modelo en criterios de
priorizacidon por mes, territorio, causa predominante y grupo hospitalario, aportando una base
practica para el monitoreo focalizado, la alerta temprana y la planificacion preventiva de

recursos hospitalarios.

3.6.4 Conclusiones de los modelos de Machine Learning

1. El benchmark mostro resultados competitivos entre escenarios, pero la mejor
configuracion puntual fue XGBoost con outliers y todas las variables.
El promedio de desempefio entre escenarios fue cercano, con WMAPE de 0.458198
en sin_outliers y 0.459889 en con_outliers. Sin embargo, la mejor configuracion
puntual correspondié a XGBoost bajo el escenario con_outliers y feature set all, con
WMAPE = 0.369118, RMSE = 0.088753 y MAE = 0.060626. El mejor
RandomForest queddé muy proximo, con WMAPE = 0.370068, lo que evidencia alta
competitividad entre ambos modelos.

2. El conjunto completo de variables aportéo mayor valor predictivo para la
decision operativa.
Las mejores configuraciones se concentraron en el conjunto a//, lo que respalda la
utilidad de integrar sefiales de capacidad, demanda historica, demografia, causas de
egreso y estadia para representar mejor la dindmica hospitalaria.

3. El manejo de outliers debe definirse segin el objetivo de uso del modelo.
Aunque el escenario sin_outliers presentd una leve ventaja promedio, el mejor

resultado puntual se obtuvo en con_outliers. Esto indica que la decision de conservar
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o excluir valores extremos no debe basarse inicamente en la métrica agregada, sino
en el proposito operativo: estabilidad general o sensibilidad frente a escenarios de
mayor presion.

El modelo final mostré aplicabilidad sobre volumen real de datos.

La configuracion seleccionada se aplicod sobre 59,989 registros de prueba y mantuvo
un desempeio robusto, con WMAPE = 0.369118 y MAE = 0.060626. Esto respalda
su uso como herramienta institucional para monitoreo, anticipacion y priorizacion
operativa.

El semaforo absoluto no fue util para discriminar prioridades, mientras que el
semaforo relativo mensual generé una seiial accionable.

En el corte final, el semaforo absoluto clasifico el 100 % de los 461 grupos evaluados
en verde, por lo que no permitié diferenciar niveles de intervencion. En cambio, el
semaforo relativo mensual separd 392 grupos en prioridad base, 45 en prioridad
media y 24 en prioridad alta, manteniendo una proporcion prioritaria cercana al 15 %
mensual.

La lectura territorial permitio focalizar mejor la planificacion hospitalaria.

El analisis por provincia evidencid una concentracion relevante de prioridad en
Orellana y Sucumbios, con porcentajes promedio de 46.41 % y 44.71 %,
respectivamente. Esta desagregacion permite asignar esfuerzos de monitoreo y
preparacion preventiva con mayor precision territorial.

La salida provincia-mes-grupo convirtio la prediccion en una herramienta de
decision concreta.

Se generaron 720 registros dentro del corte operativo, distribuidos en 358

ROJO_REL, 174 AMARILLO REL y 188 VERDE REL. Esta salida permite
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diferenciar casos de intervencion prioritaria, monitoreo reforzado y seguimiento
rutinario.

8. El analisis por causas y combinaciones provincia-causa aportoé explicabilidad
operativa.
A nivel nacional, algunas causas presentaron mayor asociacion relativa con alerta,
como enfermedades del ojo y anexos, factores que influyen en el estado de salud y
enfermedades del sistema osteomuscular. A nivel territorial, combinaciones como
Sucumbios con enfermedades del sistema genitourinario y Orellana con embarazo,
parto y puerperio mostraron asociaciones elevadas. Esto confirma que la frecuencia de
egresos y la asociacion con prioridad operativa no son equivalentes.

9. La comparacion con Deep Learning refuerza que la seleccion final debe ser
criterio-dependiente.
Aunque MLP _light alcanz6é un mejor WMAPE puntual de 0.362742, 1a seleccion
final no debe depender inicamente de la familia algoritmica, sino de la combinacion

entre desempenio, trazabilidad, estabilidad, interpretabilidad y utilidad operativa.

3.7 Herramientas utilizadas

El desarrollo, procesamiento de datos y experimentacion de este trabajo se realizo con
herramientas consolidadas en ciencia de datos y aprendizaje automatico, priorizando

reproducibilidad, trazabilidad y eficiencia en el manejo de informacidn hospitalaria.

3.7.1 Lenguaje de programacion

Se utilizé Python 3.11 como lenguaje principal por su ecosistema maduro para andlisis de
datos y modelado predictivo.
Ademas, se trabajo con un entorno virtual (venv) para aislar dependencias y garantizar la

reproducibilidad de los resultados en distintas ejecuciones.
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3.7.2 Bibliotecas para procesamiento y andlisis de datos

Para el tratamiento y preparacion de la informacion se emplearon principalmente:
e pandas: manipulacion, limpieza, transformacion y analisis de datos tabulares.
e numpy: operaciones numéricas vectorizadas y soporte para estructuras

multidimensionales.

3.7.3 Bibliotecas para Machine Learning

La etapa de modelado y evaluacion se implementé con:
o scikit-learn: entrenamiento y evaluacién de modelos,
incluyendo RandomForestRegressor y métricas de desempefio.
e xgboost: implementacion de XGBRegressor para boosting de gradiente.
e joblib: serializacion y persistencia de modelos entrenados (cuando aplica en el flujo

experimental).

3.7.4 Bibliotecas para Deep Learning

En la fase presentada en este capitulo no se implementaron modelos de Deep Learning en
produccion analitica principal.

No obstante, la estructura del proyecto permite incorporar en trabajos futuros bibliotecas
especializadas para redes neuronales, seglin los requerimientos metodoldgicos y de capacidad

computacional.

3.7.5 Almacenamiento y formatos de datos

Para el almacenamiento e intercambio de datos se utilizaron:
o Parquet: formato columnar eficiente para lectura/escritura en flujos analiticos y
modelado.
e CSV: formato interoperable para revision, exportacion y validaciéon manual.

o pathlib: gestion robusta y portable de rutas y archivos dentro del proyecto.
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3.7.6 Entorno de ejecucion y organizacion del proyecto

El desarrollo del proyecto se realiz6 en un entorno de ejecucion local basado en Python,
utilizando una estructura organizada de carpetas para separar datos originales, datos
procesados, scripts, resultados, reportes y visualizaciones. Esta organizacion permitio
mantener trazabilidad entre las etapas de preprocesamiento, construccion de la tabla Gold,
generacion del dataset de modelado, entrenamiento de modelos, evaluacion y despliegue
analitico.

La ejecucion se apoy6 en scripts modulares, cada uno asociado a una fase especifica del
pipeline. Esta separacion facilito la reproduccion del proceso, la revision de resultados
intermedios y la actualizacion controlada de los artefactos generados.

En sintesis, se utilizd una organizacién modular de scripts y datos para separar las etapas de

preprocesamiento, modelado, evaluacion y generacion de resultados.

3.8. Experimento complementario de Deep Learning (MLP)

3.8.1. Proposito del experimento complementario

Con el fin de fortalecer la validez comparativa del estudio, se incorpord un experimento
complementario de Deep Learning mediante una red neuronal densa ligera, denominada
MLP _light. Este experimento no sustituye ni redefine la metodologia principal basada en
modelos de Machine Learning, sino que actiia como contraste técnico para evaluar si una
alternativa de mayor complejidad aporta mejoras relevantes frente a Random Forest y

XGBoost.

3.8.2. Principio de no alteracion del pipeline principal

El experimento se disefid bajo el criterio de no intervencion del pipeline oficial. En
consecuencia, no se realizaron cambios en los orquestadores ni en el flujo principal de

preprocesamiento, modelado y visualizacion. La ejecucion del componente adicional se
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implement6 como un script independiente, benchmark mlp adicional.py, manteniendo

intacta la trazabilidad del proceso original.

3.8.3. Estrategia de particionamiento temporal

Los datos modelados se dividieron en tres conjuntos temporales: entrenamiento, validacion y
prueba. Esta particion respeto el orden cronologico de las observaciones, evitando que
informacion futura contaminara el entrenamiento y manteniendo coherencia con el horizonte
predictivo de siete dias.

Tabla 3-38

Particion temporal utilizada en el experimento MLP

Escenario n train n_valid n test Total % Train % Valid 9% Test

con_outliers 250,507 63,073 59,989 373,569 67.06% 16.88% 16.06%

sin_outliers 71,771 17,810 16,872 106,453 67.42% 16.73% 15.85%

Esta estrategia permite entrenar el modelo con informacion historica, ajustar el entrenamiento
mediante validacion y evaluar el desempefio final sobre datos posteriores no utilizados

durante el ajuste.

3.8.4. Especificacion técnica del MLP ligero

El modelo de Deep Learning se configuré como una red neuronal densa de baja complejidad,
con dos capas ocultas de 64 y 32 neuronas, regularizaciéon mediante dropout y una capa de
salida lineal para regresion.

Las variables de entrada fueron estandarizadas ajustando el escalador inicamente con el
conjunto de entrenamiento y aplicando la misma transformacion a validacién y prueba. Esta
decision evita fuga de informacioén y mantiene consistencia con el tratamiento aplicado en los

modelos de Machine Learning.
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El modelo se denomina MLP_light porque su proposito fue funcionar como benchmark
complementario bajo condiciones controladas, priorizando comparabilidad, trazabilidad y

costo computacional moderado, sin buscar una arquitectura profunda de alta complejidad.

3.8.5. Parametros de entrenamiento y control de sobreajuste

El entrenamiento utiliz6 el optimizador Adam y una funcion de pérdida basada en el error
absoluto medio. La configuracion se mantuvo acotada, con 30 épocas maximas, batch size de
256 y early stopping con paciencia de 5 épocas. Ademas, se utilizé dropout de 0,15 como
mecanismo adicional de regularizacion.

Estas decisiones permitieron controlar el riesgo de sobreajuste y mantener el experimento
dentro de un costo computacional razonable. El objetivo no fue optimizar exhaustivamente
una arquitectura neuronal, sino evaluar si un MLP ligero podia competir con los modelos

principales de Machine Learning.

3.8.6. Métricas de evaluacion

El desempefio del MLP_light se evalué con las mismas métricas utilizadas en el benchmark
principal: MAE, RMSE y WMAPE. Esta decision permite comparar sus resultados de forma
consistente con Random Forest, XGBoost y los modelos base.

MAE permite medir el error absoluto promedio, RMSE penaliza con mayor fuerza los errores
grandes y WMAPE facilita la comparacion proporcional del error respecto al volumen real
observado. Para mantener coherencia metodologica, la evaluacion se realizo sobre los

mismos escenarios de datos y particiones temporales definidos previamente.

3.8.7. Resultados del experimento MLP_light

Los resultados del experimento complementario muestran que el MLP_light alcanz6 un

desempefio competitivo frente a los modelos de Machine Learning. En particular, obtuvo el
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mejor WMAPE puntual del estudio bajo una configuracion especifica, lo que evidencia que
una red neuronal densa ligera puede capturar patrones relevantes en el dataset construido.
Sin embargo, este resultado debe interpretarse con cautela. E1 MLP_light fue incorporado
como experimento complementario y no como reemplazo del benchmark principal. Su
evaluacion permite ampliar la comparacién metodologica, pero la tesis mantiene como eje
central los modelos Random Forest y XGBoost, debido a su mayor interpretabilidad,

estabilidad y alineacion con datos tabulares.

3.8.8. Interpretacion del experimento complementario

El experimento con MLP_light aporta evidencia adicional sobre la viabilidad de utilizar
técnicas de Deep Learning en el problema de prediccion de presion hospitalaria. Su
desempefio competitivo sugiere que existen patrones no lineales que pueden ser
aprovechados por arquitecturas neuronales simples.

No obstante, el uso de Deep Learning requiere mayor cuidado en la configuracion,
escalamiento, control de sobreajuste e interpretacion de resultados. Por ello, el MLP_light se
considera una referencia complementaria que fortalece la comparacion, pero no modifica las
conclusiones centrales del estudio.

En sintesis, el experimento confirma que una red neuronal densa ligera puede ofrecer
resultados competitivos bajo ciertas configuraciones, aunque los modelos de Machine
Learning siguen constituyendo la linea principal del estudio por su equilibrio entre

desempefio, interpretabilidad y trazabilidad metodologica.
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CAPITULO 4 ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. Introduccion del capitulo

En este capitulo se presentan y analizan los principales resultados obtenidos a partir del
enfoque predictivo desarrollado para estimar la presion hospitalaria con siete dias de
anticipacion. Mientras el capitulo anterior describe las fases de preparacion, modelado,
evaluacion y despliegue, incluyendo en la seccion 3.6.3 una interpretacion detallada de los
resultados operativos, este capitulo sintetiza los hallazgos finales mas relevantes y discute su
utilidad para la planificacion hospitalaria.

El analisis se organiza en cinco fases. Primero, se resume la consistencia de los datos
utilizados en la evaluacion. Segundo, se presentan los hallazgos principales del benchmark de
Machine Learning y del experimento complementario con MLP_light. Tercero, se analiza la
lectura de errores y el modelo de referencia seleccionado. Cuarto, se presentan los resultados
operativos derivados de las predicciones, incluyendo priorizacion, provincias con mayor
presion, causas asociadas y lift de alerta operativa. Finalmente, se discuten los resultados
desde una perspectiva de apoyo a la toma de decisiones.

Las métricas utilizadas fueron MAE, RMSE y WMAPE. MAE mide el error absoluto medio;
RMSE penaliza con mayor fuerza los errores grandes; y WMAPE expresa el error porcentual
absoluto ponderado respecto al valor real observado. Para la interpretacion principal se
prioriz6 WMAPE, debido a que permite evaluar el error relativo ponderado en escenarios con

diferencias de volumen entre grupos hospitalarios.
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4.2. Consistencia de datos y particiones de evaluacion

La evaluacion se realizo sobre dos escenarios de modelado: con_outliers y sin_outliers.
Como se observa en la siguiente tabla, el escenario con_outliers conserva la distribucion
completa de los datos, incluyendo observaciones extremas. El escenario sin_outliers reduce el
numero de registros debido al filtrado aplicado sobre valores atipicos, con el propdsito de
evaluar si la reduccion de extremos mejora la estabilidad de los modelos.

Tabla 4-1

Tamario de particiones por escenario

Escenario n_train n_valid n_test

con_outliers 250.507 63.073 59.989

sin_outliers 71.771 17.810 16.872

Esta separacion temporal es importante porque el objetivo del estudio no es explicar
unicamente el comportamiento historico, sino evaluar si los modelos son capaces de anticipar

la presion hospitalaria en periodos posteriores a los utilizados para el entrenamiento.

4.3. Resultados predictivos de los modelos

El benchmark principal evalué modelos de Machine Learning, especificamente
RandomForest y XGBoost, bajo distintos conjuntos de variables. Adicionalmente, se ejecutod
un experimento complementario de Deep Learning con una red neuronal densa ligera
denominada MLP _light. La comparacion permitié observar no solo qué modelo obtuvo

menor error, sino también qué tipo de variables aportaron mayor sefal predictiva.

4.3.1. Mejores resultados del benchmark de Machine Learning

La siguiente tabla presenta las mejores configuraciones obtenidas por los modelos de

Machine Learning en el conjunto de prueba, ordenadas por WMAPE.
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Tabla 4-2

Mejores resultados en prueba para Machine Learning

Escenario Feature set Modelo MAE RMSE WMAPE
con_outliers All XGBoost 0.060626 0.088753 0.369118
con_outliers All RandomForest 0.060782 0.088605 0.370068
con_outliers Capacidad RandomForest 0.061715 0.089298 0.375746

con_outliers capacidad+demografia RandomForest 0.061744 0.089338 0.375925

con_outliers capacidad+demografia XGBoost 0.061847 0.089583 0.376555

con_outliers Capacidad XGBoost 0.061863 0.089556 0.376647
sin_outliers All XGBoost 0.055012 0.075095 0.382482
sin_outliers All RandomForest 0.055146 0.075149 0.383410

sin_outliers capacidad+demografia RandomForest 0.056134 0.076220 0.390281

sin_outliers Capacidad RandomForest 0.056183 0.076267 0.390621

El mejor resultado puntual del benchmark de Machine Learning corresponde a XGBoost en
el escenario con_outliers y con el conjunto completo de variables, con un WMAPE de
0.369118. RandomForest obtuvo un resultado muy cercano bajo la misma configuracion, con
un WMAPE de 0.370068. Esta diferencia minima evidencia que ambos modelos capturan de
forma similar la estructura predictiva del problema.

Un hallazgo relevante es que las mejores configuraciones se concentran en el conjunto all y
en los conjuntos relacionados con capacidad. Esto sugiere que la presion hospitalaria no
depende de una sola dimension, sino de la combinacion entre demanda histérica, capacidad
disponible, variables temporales, causas de egreso, estadia y caracteristicas agregadas de los

grupos hospitalarios.
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Figura 4-1
Comparacion de WMAPE en el conjunto de prueba

Comparacion de WMAPE en prueba por escenario, conjunto de variables y modelo
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La comparacion global confirma dos patrones: los modelos de aprendizaje superan a las
referencias naive en los escenarios con valores atipicos, y ninguna configuracién domina en
todos los cortes. El mejor resultado corresponde a XGBoost con el conjunto completo de

variables en el escenario con outliers, base de la seleccion del modelo de referencia.

4.3.2. Comparacion global entre modelos

La siguiente tabla resume el desempefio promedio de los modelos evaluados en prueba. Esta
tabla integra los resultados del benchmark de Machine Learning y del experimento

complementario con MLP_light.
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Tabla 4-3

Promedio en prueba por modelo

Modelo MAE promedio RMSE promedio WMAPE promedio
MLP _light 0.064437 0.094714 0.424328
RandomForest 0.068259 0.094049 0.442896
XGBoost 0.068264 0.094090 0.442956

MLP_light obtuvo el mejor WMAPE promedio entre los modelos comparados. Sin embargo,
RandomForest y XGBoost presentaron valores ligeramente mejores de RMSE promedio.
Esto muestra que la interpretacion del desempefio depende de la métrica considerada: un
modelo puede ser mejor en error relativo ponderado, pero no necesariamente en la
penalizacion de errores grandes.

El mejor resultado puntual de todo el estudio también corresponde a MLP_light, con un
WMAPE de 0.362742 en el escenario con_outliers y con el conjunto all. Este resultado
muestra que una red neuronal densa ligera puede capturar patrones utiles en datos
hospitalarios tabulares cuando dispone de una representacion amplia de variables. No
obstante, su ventaja disminuye cuando se utilizan subconjuntos mas reducidos como causas,
demografia o estadia.

Por esta razon, el MLP_light se interpreta como un experimento complementario con
desempefio competitivo, pero no como sustituto automatico de los modelos de Machine
Learning. RandomForest y XGBoost mantienen ventajas practicas especialmente en facilidad
de mantenimiento y adopcion.

[Aqui va una nueva figura que debe mostrar: comparacion de WMAPE entre MLP_light,

RandomForest y XGBoost, considerando el promedio en prueba de cada modelo.]
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4.3.3. Lectura de errores por escenario

Al comparar los escenarios con_outliers y sin_outliers, se observa que el escenario
sin_outliers obtiene mejores métricas promedio, lo que sugiere mayor estabilidad cuando se
reducen valores extremos. Sin embargo, el mejor resultado puntual aparece en el escenario
con_outliers, especificamente con XGBoost y el conjunto all.

Esta diferencia es importante porque muestra que el tratamiento de outliers no debe evaluarse
de forma aislada. Si el objetivo es obtener estabilidad promedio, el escenario sin_outliers
resulta favorable. En cambio, si el objetivo es conservar informacion asociada a situaciones
de mayor variabilidad hospitalaria, el escenario con_outliers puede aportar sefiales relevantes
para la planificacion operativa.

En términos de interpretacion, los errores observados no invalidan la utilidad del modelo. El
WMAPE obtenido en las mejores configuraciones indica que el modelo no debe entenderse
como una prediccion exacta de cada valor futuro, sino como una herramienta para anticipar

presion relativa, priorizar casos y orientar el monitoreo preventivo.

4.4. Modelo de referencia para la interpretacion operativa

Aunque MLP_light obtuvo el mejor WMAPE puntual, el anélisis operativo se construy6
tomando como referencia el modelo XGBoost en el escenario con_outliers y con el conjunto
completo de variables. Esta decision responde a tres razones principales: fue la mejor
configuracion del benchmark principal de Machine Learning, mantiene trazabilidad dentro

del pipeline principal y ofrece una interpretacion mas directa para un contexto institucional.
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Tabla 4-4

Modelo de referencia para la interpretacion operativa

Elemento Valor
Modelo XGBoost
Escenario con_outliers
Feature set all

MAE 0.060626
RMSE 0.088753
WMAPE 0.369118

Interpretacion operativa y priorizacion
Uso principal
hospitalaria

La seleccion de este modelo como referencia no implica descartar el aporte del MLP_light.
Mas bien, permite diferenciar entre el mejor desempeno experimental y el modelo utilizado
para construir una lectura operativa trazable. En una aplicacion institucional, este criterio es
relevante porque la utilidad del modelo no depende inicamente de una métrica, sino también

de su facilidad de explicacion, reproduccion y mantenimiento.

4.5. Priorizacion operativa a partir de las predicciones

El principal aporte aplicado del estudio consiste en transformar las predicciones en niveles de
prioridad para apoyar la planificacion hospitalaria. La variable predicha representa la relacion
esperada entre demanda hospitalaria y capacidad disponible a siete dias. Por tanto, valores
mas altos reflejan mayor presion asistencial esperada.

Para facilitar la interpretacion, las predicciones fueron clasificadas mediante un semaforo

relativo mensual. Esta clasificacion no representa un diagndstico clinico ni una medicion
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absoluta de congestion, sino una priorizacion comparativa entre grupos hospitalarios
evaluados dentro del mismo periodo.

Tabla 4-5

Niveles de prioridad operativa

Nivel Interpretacion

Rojo relativo Prioridad alta
Amarillo relativo Prioridad media

Verde relativo Prioridad baja o base

El uso de un semaforo relativo permite focalizar la atencion en los grupos hospitalarios con
mayor presion esperada, sin asumir que todos los casos clasificados como prioridad alta
representan necesariamente saturacion real. Esta lectura es 1til para monitoreo preventivo,
revision de capacidad, analisis territorial y planificacion anticipada de recursos.

Figura 4-2

Matriz de priorizacion operativa a partir del modelo de referencia

Matriz operativa: alta presion (P90) vs error acumulado por grupo
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Aplicada sobre el modelo de referencia, la matriz operativa traduce el desempeio en una
regla de gestion: los grupos con mayor presion proyectada y mayor error acumulado se
asignan a seguimiento diario, y los restantes a monitoreo semanal o quincenal. De este modo

el error del modelo no solo se mide, sino que modula la intensidad del control.

4.6. Resultados territoriales de prioridad

El analisis por provincia permitio identificar territorios con mayor recurrencia de prioridad
alta 0 media durante el periodo de prueba. Esta lectura es relevante porque permite pasar de
una evaluacion global del modelo a una interpretacion territorial util para la planificacion
hospitalaria.

Tabla 4-6

Provincias con mayor prioridad promedio

Ranking Provincia Prioridad promedio

1 Orellana 46.41 %
2 Sucumbios 4471 %
3 Santa Elena 25.68 %
4 Azuay 25.43 %
5 Pichincha 24.55 %
6 Guayas 16.32 %
7 Manabi 14.50 %
8 El Oro 14.13 %

Santo Domingo de
9 11.04 %
los Tsachilas

10 Esmeraldas 10.26 %
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Los resultados muestran que Orellana y Sucumbios presentan los mayores porcentajes de
prioridad promedio. Ambas provincias mantienen una recurrencia elevada de registros
clasificados con prioridad alta o media, lo que sugiere una presion relativa mas persistente
durante el periodo evaluado.

Santa Elena, Azuay y Pichincha también muestran niveles relevantes de prioridad, aunque
menores que los observados en Orellana y Sucumbios. Esta diferencia evidencia que la
presion hospitalaria esperada no se distribuye de manera homogénea en el territorio, por lo
que la planificacion deberia considerar diferencias provinciales y no unicamente indicadores
agregados nacionales.

Figura 4-3
Provincias con mayor prioridad promedio

Top 10 provincias por porcentaje promedio de prioridad
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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La lectura territorial permite identificar provincias que podrian requerir monitoreo mas
frecuente, revision de disponibilidad de camas y analisis complementario de recursos. Sin
embargo, estos resultados deben interpretarse como sefales de priorizacion y no como
evidencia definitiva de saturacion, debido a que el indicador modelado representa presion

relativa y no ocupacion hospitalaria real.
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4.7. Causas predominantes y prioridad operativa

Ademas del anélisis territorial, el estudio incorpord una lectura por causas predominantes de
egreso hospitalario. Esta dimension permite explorar si ciertas categorias clinicas aparecen
con mayor frecuencia en registros clasificados con prioridad alta o media.

Un hallazgo importante es que las causas mas frecuentes no siempre son las mas asociadas a
mayor prioridad operativa. Por ello, el analisis no se 1imit6 al conteo de causas, sino que
incorpord el lift de alerta operativa. Este indicador compara la tasa de alerta de una causa
frente a la tasa promedio del conjunto analizado. Un lift mayor que 1 indica una asociacion
superior al promedio; un lift cercano a 1 refleja un comportamiento similar al promedio; y un
lift menor que 1 indica una asociacién inferior al promedio.

Figura 4-4
Lift nacional de alerta operativa por causa predominante

Top causas por lift de alerta operativa (nacional)
split=test, escenario=con_outliers, features=all, modelo=XGBoost
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El lift aporta una lectura complementaria a la frecuencia. Mientras la frecuencia indica

volumen, el lift indica asociacion relativa con alerta operativa. Esto permite identificar causas



175

que, aunque no sean las mas numerosas, pueden estar mas vinculadas con escenarios de

presion hospitalaria esperada.

Desde la perspectiva de planificacion, esta distincion es relevante. Una causa frecuente puede

requerir capacidad estructural permanente, mientras que una causa con lift elevado puede

indicar un foco especifico de monitoreo o preparacion preventiva.

4.8. Focos provincia-causa de alerta operativa

El analisis nacional de causas se complement6 con una lectura territorial por combinacion

provincia-causa. Esta aproximacion permiti6 identificar focos donde una causa predominante

presenta una asociacion superior con prioridad alta o media dentro de una provincia

especifica.

Tabla 4-7

Ejemplos de focos provincia-causa con mayor asociacion operativa

Provincia Causa predominante Registros % alerta % alta % media Lift
Enfermedades del sistema

Sucumbios 36 77.78% 11.11% 66.67%  5.18
genitourinario

Orellana  Embarazo, parto y puerperio 184 64.67% 1.63%  63.04%  4.31
Factores que influyen en el estado

Manabi 56 60.71% 41.07% 19.64%  4.05
de salud

Orellana  Traumatismos y envenenamientos 54 59.26% 3.70%  55.56 % 3.95

Guayas  Enfermedades del ojo y anexos 44 54.55% 34.09% 20.45% 3.64

Azuay Enfermedades del ojo y anexos 35 5429 % 42.86% 11.43% 3.62
Endocrinas, nutricionales y

Pichincha 338 4438% 2692% 1746%  2.96
metabolicas

Sucumbios Embarazo, parto y puerperio 314 3949% 3.18% 3631 % 2.63
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Entre los focos identificados destaca Sucumbios con enfermedades del sistema
genitourinario, con un lift de 5.18. Esto indica que dicha combinacidn provincia-causa
presenta una asociacion con alerta operativa mas de cinco veces superior al promedio general.
También resalta Orellana con embarazo, parto y puerperio, con 184 registros y un lift de 4.31,
lo que combina volumen relevante con una asociacion elevada a prioridad.

Estos resultados no deben interpretarse como causalidad clinica. Su propdsito es identificar
sefiales operativas que podrian orientar revisiones adicionales, analisis territorial, validacién
con equipos de gestion hospitalaria y preparacion preventiva.

Por ejemplo, en la siguiente figura se evidencia que los focos de mayor asociacioén operativa
no se distribuyen de manera uniforme entre provincias ni entre causas predominantes. Se
observan valores altos de lift en Orellana, especialmente en embarazo, parto y puerperio, con
un valor cercano a 4.3, y en enfermedades del sistema respiratorio y traumatismos, con
valores alrededor de 3.8 a 4.0. También destaca Manabi en factores que influyen en el estado
de salud, con un lift aproximado de 4.0, y Sucumbios en enfermedades del sistema digestivo
y embarazo, parto y puerperio, con valores superiores a 2.5. Estos resultados sugieren que
ciertos territorios presentan combinaciones especificas de causa y presion esperada, por lo
que el analisis provincia-causa aporta una lectura mas precisa que un ranking nacional

agregado.
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Figura 4-5

Focos principales provincia por causa

Focos principales provincia-causa por lift (mapa reducido)
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El mapa de calor identifica los focos provincia-causa con mayor lift de alerta: Orellana
destaca en embarazo-parto y afecciones respiratorias, Manabi en enfermedades del ojo y
Guayas y Azuay en el sistema osteomuscular. Esta lectura orienta la preparacion preventiva
hacia combinaciones especificas de territorio y perfil clinico, més alla del volumen bruto de

€gresos.

4.9. Interpretacion integrada de los hallazgos

Los resultados permiten identificar varios hallazgos relevantes para la planificacion
hospitalaria.

En primer lugar, los modelos predictivos evaluados lograron generar estimaciones utiles de
presion hospitalaria esperada a siete dias. XGBoost y RandomForest mostraron desempefos
muy cercanos, mientras que MLP_light alcanz6 el mejor WMAPE puntual y promedio. Esto
evidencia que tanto los modelos de arboles como una red neuronal densa ligera pueden

capturar patrones relevantes en los datos hospitalarios integrados.
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En segundo lugar, el conjunto completo de variables fue el mas informativo. Las mejores
configuraciones se obtuvieron cuando se utilizaron variables de capacidad, demanda
historica, temporalidad, causas de egreso, demografia y estadia. Esto confirma que la presion
hospitalaria es un fendémeno multidimensional y que su prediccion mejora cuando se integran
distintas fuentes de informacion.

En tercer lugar, la comparacion de escenarios muestra una tension entre estabilidad y
cobertura. El escenario sin_outliers mejora las métricas promedio, mientras que el escenario
con_outliers conserva mayor variabilidad y produce el mejor resultado puntual en el
benchmark de Machine Learning. Esta diferencia es importante porque los valores extremos
pueden representar situaciones operativas relevantes en el contexto hospitalario.

En cuarto lugar, el aporte principal del estudio no se limita a reducir el error de prediccion.
La transformacion de las predicciones en niveles de prioridad, rankings territoriales, analisis
de causas y lift de alerta operativa permite convertir el modelo en una herramienta de apoyo a
la gestion. Esta lectura operativa es fundamental porque conecta el desempeiio estadistico con
decisiones concretas de monitoreo y planificacion.

En quinto lugar, los resultados territoriales muestran que la presion esperada no se distribuye
de forma homogénea. Provincias como Orellana y Sucumbios presentan mayor recurrencia de
prioridad alta o media, mientras que ciertas combinaciones provincia-causa muestran
asociaciones especialmente elevadas con alerta operativa. Esto sugiere que la planificacion

hospitalaria puede beneficiarse de enfoques diferenciados por territorio y perfil de demanda.

4.10. Alcance de la interpretacion operativa

Los resultados deben interpretarse con cautela. El modelo no predice ocupacion real de camas
ni reemplaza la evaluacion clinica o administrativa de los establecimientos de salud. La
variable modelada representa una relacion esperada entre demanda y capacidad disponible,

construida a partir de egresos hospitalarios y camas disponibles.
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Por tanto, las alertas generadas deben entenderse como sefiales de priorizacion relativa. Su
valor radica en orientar el monitoreo, anticipar posibles presiones y focalizar la revision de
recursos. Antes de implementar decisiones operativas, los resultados deberian contrastarse
con informacion institucional adicional, como disponibilidad real de personal, ocupacion
diaria, derivaciones, cartera de servicios y eventos coyunturales no capturados por los datos
historicos.

Desde esta perspectiva, el modelo funciona como una herramienta de apoyo analitico. Su
utilidad esté4 en transformar datos histdricos en evidencia cuantitativa para fortalecer la
planificacion preventiva, no en sustituir el juicio experto de los responsables de la gestion

hospitalaria.

4.11. Cierre del capitulo

El analisis de resultados evidencia que el enfoque predictivo desarrollado permite estimar la
presion hospitalaria esperada y transformarla en criterios operativos de priorizacion. Los
modelos de Machine Learning, especialmente XGBoost y RandomForest, mostraron
resultados robustos y trazables. El experimento complementario con MLP_light evidencio
mejoras en WMAPE bajo configuraciones favorables, especialmente con el conjunto
completo de variables.

Mas alla de la comparacion de modelos, el principal aporte del estudio estd en la
interpretacion operativa de las predicciones. La clasificacion por niveles de prioridad, el
analisis por provincia, la revision de causas predominantes y el uso del lift de alerta operativa
permiten identificar focos que podrian requerir mayor monitoreo y preparacion preventiva.
En conclusion, el modelo no debe entenderse como una herramienta de decision automatica,
sino como un insumo analitico para anticipar presion asistencial, orientar la revision de

capacidad y fortalecer la planificacion hospitalaria basada en datos.
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CAPITULO 5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Sintesis final de la investigacion

La investigacion cumplid su propdsito de desarrollar y validar un enfoque predictivo para
apoyar la planificacion hospitalaria a partir de datos de egresos y disponibilidad de camas del
periodo 2022-2024. El trabajo integro fuentes heterogéneas, construy6 un flujo reproducible
de preparacion y modelado, y transformo los resultados en una salida operativa orientada a la
priorizacion.

La contribucioén principal de la tesis no se limita a comparar algoritmos, sino a conectar la
cadena completa de valor analitica: integracion de datos, control de calidad, construccion del
dataset de modelado, prevencion de fuga de informacion, evaluaciéon comparativa y
traduccion de resultados a criterios de gestion hospitalaria. En este sentido, el estudio
demuestra que el valor del modelo depende tanto de su desempefio estadistico como de su
capacidad para convertirse en una herramienta ttil para el monitoreo, la alerta temprana y la
planificacion preventiva.

Los resultados evidencian que no existe una configuracion universalmente superior. El
desempefio varia segun el tratamiento de outliers, el conjunto de variables y la familia de
modelos utilizada. Por ello, la seleccion final debe responder al proposito operativo del
analisis, considerando no solo la métrica de error, sino también la trazabilidad, estabilidad,

interpretabilidad y utilidad para la toma de decisiones.

5.2 Conclusiones por objetivo de investigacion

En relacion con el objetivo general, se concluye que el enfoque propuesto es viable para
estimar la presion asistencial esperada mediante la relacion demanda-capacidad y apoyar la

planificacion hospitalaria con criterio preventivo. La investigacion permitid integrar datos,
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construir un dataset de modelado, evaluar modelos predictivos y traducir los resultados en
una salida operativa util para la toma de decisiones.

Objetivo especifico 1: Integrar bases de egresos y camas del periodo 2022-2024.

Este objetivo se cumplio mediante la consolidacion de las fuentes de egresos hospitalarios y
disponibilidad de camas en una base integrada, trazable y utilizable para analitica predictiva.
Esta integracion permiti6 construir una vision conjunta entre demanda observada y capacidad
hospitalaria.

Objetivo especifico 2: Evaluar la calidad, cobertura y granularidad de los datos para definir
la unidad analitica.

Este objetivo se cumplio a través de la revision, depuracion y estandarizacion de los datos, asi
como de la identificacion de inconsistencias, valores extremos y diferencias de cobertura
entre fuentes. Como resultado, se defini6 una unidad analitica consistente para el modelado y
se construyeron escenarios comparables con y sin tratamiento de outliers.

Objetivo especifico 3: Construir un dataset de modelado sin fuga de informacion.

Este objetivo se cumplio mediante un disefio temporal estricto, separando los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba. Ademas, las reglas de tratamiento de datos y generacion
de variables fueron aplicadas de forma controlada para evitar que informacion futura
influyera en el entrenamiento de los modelos.

Objetivo especifico 4: Entrenar modelos de Machine Learning y contrastarlos con un
experimento complementario de Deep Learning.

Este objetivo se cumplié mediante el entrenamiento y evaluacion de modelos como
RandomForest, XGBoost y una red neuronal densa ligera o MLP_light. Todos los modelos
fueron comparados bajo un protocolo homogéneo, utilizando los mismos escenarios,

particiones y conjuntos de variables.
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Objetivo especifico 5: Comparar el desempeio de los modelos mediante MAE, RMSE y
WMAPE.

Este objetivo se cumplio al evaluar los modelos con métricas complementarias de error
absoluto, error cuadratico y error relativo ponderado. Los resultados permitieron diferenciar
entre robustez promedio y mejor configuracion puntual, mostrando que la seleccion del
modelo depende del escenario, las variables y el proposito operativo.

Objetivo especifico 6: Estimar la presion asistencial esperada para identificar prioridades
territoriales, causas asociadas y grupos hospitalarios con mayor presion relativa.

Este objetivo se cumplio mediante la construccion de una salida operativa basada en
semaforo relativo mensual, rankings por provincia y mes, analisis por causas de egreso, lift
de alerta operativa y priorizacion por grupo hospitalario. Esta salida permiti6 traducir las
predicciones en insumos utiles para monitoreo, alerta temprana y planificacion preventiva.
En conjunto, los objetivos fueron alcanzados y el estudio aporta evidencia metodoldgica y
aplicada para apoyar decisiones hospitalarias mas anticipativas, focalizadas y sustentadas en

datos.

5.3 Aportes de la tesis

Los aportes de la tesis se sintetizan en cuatro niveles principales.

En primer lugar, el aporte metodoldgico consiste en el disefio de un flujo integral y
reproducible para datos hospitalarios, desde la integracion de fuentes hasta la generacion de
una salida operativa. Este flujo permite ordenar el proceso analitico y reducir riesgos
metodologicos asociados a inconsistencias, fuga de informacion o falta de trazabilidad.

En segundo lugar, el aporte técnico se refleja en la comparacion sistematica de modelos,
escenarios y conjuntos de variables. La evaluacién permitié contrastar alternativas de

Machine Learning y Deep Learning bajo condiciones homogéneas, mostrando que la
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seleccion del modelo debe sustentarse en evidencia empirica y no inicamente en la
complejidad algoritmica.

En tercer lugar, el aporte aplicado se encuentra en la traduccion de las predicciones a una
logica de priorizacion operativa. El seméaforo relativo mensual, la lectura territorial por
provincia y mes, y la desagregacion por grupo hospitalario permiten convertir los resultados
del modelo en insumos concretos para monitoreo y planificacion preventiva.

Finalmente, el aporte académico se relaciona con la generacion de evidencia sobre el uso de
modelos predictivos en datos tabulares hospitalarios. La investigaciéon muestra que el
desempefio depende del escenario, del tratamiento de valores atipicos, del conjunto de
variables y del criterio de evaluacion, por lo que no existe una solucion unica aplicable a

todos los contextos.

5.4 Implicaciones para la planificacion hospitalaria

Desde la perspectiva de gestion, el estudio muestra que la prediccion puede funcionar como
un mecanismo de alerta temprana para anticipar escenarios de presion asistencial. Su utilidad
no estd inicamente en estimar un valor futuro, sino en ordenar prioridades y orientar la
atencion hacia los grupos hospitalarios, territorios y periodos que requieren mayor
seguimiento.

El analisis evidencia que el semaforo absoluto puede no ser suficiente para discriminar
prioridades en determinados cortes. En cambio, el semaforo relativo mensual permite
comparar los registros dentro de cada periodo y seleccionar un subconjunto manejable de
casos prioritarios. Esto facilita una gestion mas focalizada y evita saturar el proceso de
seguimiento con alertas poco diferenciadas.

La desagregacion territorial por provincia y mes aporta una lectura ttil para asignar esfuerzos

operativos de manera diferenciada. Asimismo, la incorporacion de causas predominantes de
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egreso permite complementar la lectura territorial con una vision clinica-operativa, sin asumir
causalidad, pero identificando patrones asociados a mayor prioridad.

Adicionalmente, el uso del lift de alerta operativa permitié diferenciar entre causas frecuentes
y causas con mayor asociacion relativa a prioridad. Esta lectura es relevante porque una causa
con alto volumen no necesariamente representa mayor presion operativa. En cambio, el
analisis provincia-causa permiti6 identificar focos especificos de seguimiento, utiles para
orientar revisiones territoriales, validar patrones con equipos de gestion y planificar acciones
preventivas de manera mas focalizada.

En conjunto, la combinacion de grupo hospitalario, territorio, tiempo y causa predominante
transforma el modelo en una herramienta de apoyo a la decision. El modelo no reemplaza el
criterio institucional ni la validacidn de los equipos de gestion, pero si aporta evidencia

comparable y oportuna para fortalecer la planificacion de camas, personal y recursos.

5.5 Limitaciones del estudio

El estudio presenta limitaciones que deben ser consideradas al interpretar sus resultados.

La primera limitacion se relaciona con la dependencia de registros administrativos. La
calidad, consistencia y completitud de los datos de egresos y camas condicionan el
desempefio del modelo y la confiabilidad de las salidas operativas.

La segunda limitacion corresponde al tratamiento de outliers. Los resultados muestran que la
exclusion o conservacion de valores extremos puede modificar el desempefio segun el
escenario y el objetivo de uso. Por ello, no debe asumirse una regla tinica para todos los
contextos.

La tercera limitacion se vincula con la heterogeneidad entre unidades analiticas. Los grupos
hospitalarios pueden presentar diferencias importantes en volumen, especializacion,
capacidad instalada y dindmica de demanda, lo que influye en la estabilidad de las

predicciones.
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La cuarta limitacion esta asociada al alcance temporal del estudio. El periodo 2022-2024
permite construir una base historica relevante, pero los patrones de demanda hospitalaria
pueden cambiar con el tiempo, por lo que el modelo requiere recalibracién y monitoreo
continuo para mantener su utilidad.

Finalmente, el componente de Deep Learning se mantuvo como experimento
complementario. Aunque aport6 evidencia relevante, su desarrollo no reemplaza la necesidad
de futuras pruebas con arquitecturas adicionales, mayor ajuste de hiperpardmetros y
validaciones mas amplias.

Otra limitacion del estudio es que los resultados del modelo deben entenderse como sefiales
de apoyo para la planificacion, y no como una medicién directa de ocupacion real o de
congestion hospitalaria. De igual manera, el andlisis por causas permite identificar patrones
asociados a mayor prioridad, pero no demuestra que esas causas sean el origen directo de la
presion hospitalaria observada.

Estas limitaciones no invalidan los hallazgos obtenidos, pero delimitan su alcance y refuerzan
la necesidad de actualizacion, validacion y mejora continua si el enfoque se implementa en

un entorno institucional.

5.6 Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos, se recomienda mantener una evaluacion periodica de los
modelos y escenarios de prediccion. La evidencia muestra que el desempefio puede variar
segun el tratamiento de outliers, el conjunto de variables y el objetivo operativo, por lo que
no conviene establecer una tunica configuracion fija sin revision continua.

También se recomienda conservar una base amplia de variables cuando el proposito sea
mejorar la capacidad predictiva y capturar mejor la dinamica hospitalaria. Las variables de
capacidad, demanda historica, demografia, causas de egreso y estadia aportan sefiales

complementarias que fortalecen el modelado.
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Desde el punto de vista operativo, se recomienda utilizar el semaforo relativo mensual como
mecanismo base de priorizacion. Este enfoque permite identificar casos prioritarios dentro de
cada periodo y facilita un seguimiento comparable entre meses.

Asimismo, se recomienda institucionalizar una lectura territorial periédica por provincia y
mes, de modo que los equipos de gestion puedan identificar territorios con mayor recurrencia
de registros priorizados y asignar recursos de forma diferenciada.

Se recomienda también mantener trazabilidad completa del pipeline, incluyendo reglas de
limpieza, tratamiento de outliers, generacion de variables, particiones temporales,
entrenamiento de modelos y produccion de salidas operativas. Esto es fundamental para
reproducibilidad, auditoria y mejora continua.

Finalmente, se recomienda establecer mecanismos de recalibracién programada y monitoreo
de deriva del modelo. Si cambian los patrones de demanda, la disponibilidad de camas o la

calidad de los registros, el desempeio predictivo puede modificarse y requerir ajustes.

5.7 Lineas de trabajo futuro

Como continuidad de esta investigacion, se propone ampliar el horizonte temporal de analisis
para evaluar la estabilidad interanual de los modelos y verificar si los patrones identificados
se mantienen en periodos posteriores.

También se recomienda profundizar en estrategias de tratamiento de valores atipicos y
calibracion por subgrupos territoriales, considerando que los outliers pueden representar tanto
ruido estadistico como eventos relevantes para la gestion hospitalaria.

Otra linea de trabajo futuro consiste en incorporar variables exdgenas, siempre que exista
disponibilidad y calidad suficiente. Variables epidemioldgicas, demograficas, climaticas,
socioeconomicas o de calendario podrian enriquecer la capacidad del modelo para anticipar

variaciones en la demanda.
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Asimismo, se sugiere explorar arquitecturas adicionales de Deep Learning y compararlas bajo
protocolos homogéneos, manteniendo como criterio central no solo el desempefio numérico,
sino también la estabilidad, interpretabilidad y utilidad operativa.

Finalmente, se recomienda avanzar hacia una capa visual ejecutiva orientada a usuarios de
gestion, que permita consultar semaforos, rankings territoriales, grupos priorizados y

evolucion temporal de manera clara y oportuna.

5.8 Conclusion final

La tesis demuestra que es posible construir un sistema analitico robusto para apoyar la
planificacion hospitalaria mediante la integracion de datos, el modelado predictivo
comparativo y la traduccion operativa de resultados. El valor del enfoque no depende
unicamente de seleccionar el algoritmo con mejor desempefio puntual, sino de articular
adecuadamente calidad de datos, disefio experimental, criterios de evaluacion y proposito de
uso.

La conclusion central es que la prediccion hospitalaria adquiere mayor utilidad cuando se
convierte en una herramienta de priorizacion. Bajo este enfoque, los resultados permiten
identificar escenarios de mayor presion relativa por mes, territorio, causa predominante y
grupo hospitalario, aportando una base practica para decisiones mas anticipativas, focalizadas

y sustentadas en evidencia.
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Apéndice 1. Enlace a codigo Generado:
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APENDICES:

https://drive.google.com/drive/folders/1UISSOK7d5pF528tUh6aVtA19A1ksAC6h?usp=drive

_link

Dentro del proyecto se tiene la siguiente estructura:

B data

En esta carpeta se encuentran todos los

datos antes y despties de procesarlos.

B csv

8 bronze (original)

Datos_Abierto_ECH_2024
Datos_Abierto_EEH_2024
Datos_abiertos_ECH_2022
Datos_Abiertos_ECH_2023
Datos_abiertos_EEH_2022

Datos_Abiertos_EEH_2023

Datos originales de egresos y camas
hospitalarias por separado. (afios 2022,

2023, 2024).

B silver

Tablas de dimensiones y tablas de hechos
para visualizacion. Los scripts utilizan las
tablas parquet con el mismo nombre y
funcionan como temporales para armar
agrupaciones y es la base para la tabla final

Gold.
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dim_area_cama.csv ah

dim_causa.csv ah

dim_grupo_hospital.csv &%

fact_camas_hospital_anio_area.csv &%

fact_camas_hospital_anio_resume.csv &

fact_egresos_hospital_mes_causa_partel.csv a%

fact_egresos_hospital_mes_causa_parte2.csv a%

fact_egresos_hospital_mes_dia.csv a%

B god

- Archivo final para visualizaciéon con

columnas adicionales para modelos

B dataset_modelado_a_full.xlsx &%
B gold_mi_hospital_mes dia.csv & - Tabla GOLD agrupada por dia y mes de
las transacciones de los afios 2022, 2023 y
2024
B parquet
B god Archivos generados para almacenar toda la
B3  modeling informacion del proceso en formato parquet en las
B siver capas silver, gold y diferentes escenarios con

outliers, sin outliers, y separacion en: TRAIN,

TEST y VALIDACION

predicciones
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B 22 prediccion_detallada_modelos_valid_test.csv &%

Archivo que contiene todas las predicciones para
los modelos evaluados naive, naive t, XGBoost, y

Random Forest

Orden B src
de
ejecucion
B utilidades
Mantiene arreglo de colores para los
U8 paleta_colores.py &% graficos.
8 orquestacion
1 Orquestador de la fase previa al modelado
W) regenerar fase pre tesis.py % denominada preprocesamiento. Ejecuta
scripts de diagnoéstico, relacionamiento,
EDA previo y finaliza con la construccion
de la tabla GOLD.
2 Orquestador de la fase denominada

U4 regenerar_fase_tesis.py &%

modelado. Ejecuta EDA GOLD,
modelado, benchmark, predicciones y

entregables finales.
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I8 preprocesamiento

1.1 Calculos de cobertura de llaves entre
U4 analisis_cobertura_llaves_spark.py &% fuentes con Spark. (camas y egresos).
1.2 Resuelve/normaliza el relacionamiento de
W8 relacionamiento_llaves.py =% llaves entre tablas. (camas y egresos).
1.3 Genera EDA inicial de datos antes del
eda_previo_preprocesamiento.py &% preprocesamiento. Permite comprender
inicialmente como se encuentran los
datos.
1.4 Ejecuta el preprocesamiento principal
7§ prediccionHospitalariaPreprocesamiento.py &% | Y construye datasets intermedios y
GOLD.
1.5 Genera el diccionario de datos del
diccionario_datos_gold.py &% dataset GOLD.
3 modelado
2.1 Genera visualizaciones EDA del

U4 eda_gold_hospital.py =%

GOLD para andlisis y documentacion.
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2.2 Construye dataset de modelado con
B8 construir_dataset_modelado_a.py &% target, lags, rolling y particiones
train/valid/test.
23 Genera el diccionario del dataset de
generar_diccionario_modelado_a.py &% | modelado.
2.4 Ejecuta benchmark de modelos y
escenarios (incluye busqueda aleatoria
benchmark_modelos_a.py a% configurada por variables de entorno).
Para modelos de machine learning.
2.5 benchmark_mlp_adicional.py &% Ejecuta benchmark para modelo de
Deep Learning.
2.6 Genera predicciones detalladas para
generar_prediccion_detallada_modelos.py &% validacion y prueba.
2.7 Genera graficos resumen de
desempefio y analisis de predicciones.
graficar_predicciones_modelos.py %
2.8 Resume mejor modelo por

</>

resumen_mejor_modelo_escenario.py =&

escenario/split con métricas.
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2.9 Construye el entregable operativo
generar_entregable_priorizacion_grupos.py =% final (tablas y figuras de
priorizacidon/semaforizacion).
Apéndice 2. Resumen de Diccionario de Datos de tabla GOLD
Total
Grupo de | Criterio de de
Tipo | Ejemplos Descripcién
columnas | agrupacion colum
nas
Identificaci
on del
Identifica grupo
grupo_hospital i
ciony 4 int64 | grupo_hospital_id, anio, mes hospitalario
d, anio, mes, dia
tiempo y referencia
temporal
del registro.
Contexto
prov_ubi,
geografico
Ubicacion | cant_ubi,
y
e parr_ubi, obje
8 prov_ubi, area ubi, entidad administrati
institucié | area_ ubi, clase, ct
vo del
n tipo, entidad,
establecimi

sector

ento.




198

Total
Grupo de | Criterio de de
Tipo | Ejemplos Descripcién
columnas | agrupacion colum
nas
Magnitud
de egresos,
egresos_totales,
int64 composicid
Egresosy | estadia, sexo,
/ egresos_totales, promedio dias_estadia, n
demografi | edad y 14
float | pct mayores 65 demografic
a proporciones
64 ay
poblacionales
severidad
operativa.
Estado
global de
totales de int64
Capacida total camas_dotacion, capacidad
dotacion/disponi /
d total de 5 total camas_disponibles_original, instalada y
bilidad y bandera float
camas flag camas disp_mayor dotacion validacion
de consistencia 64
de calidad
de dato.
Indicadores
sintéticos
Ratios indicadores
float | ratio_egresos por cama disponible, de presion
operativo | derivados de 2
64 porcentaje_disponibilidad_camas y
] egresos y camas
disponibilid
ad.
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Total
Grupo de | Criterio de de
Tipo | Ejemplos Descripcién
columnas | agrupacion colum
nas
columnas que Distribucio
Camas inician con camas_emergencia, n de camas
por camas_(excepto | 10 int64 | camas_intensivos adultos, por tipo de
servicio camas_disponibl camas_recuperacion servicio
es ) clinico.
Capacidad
Camas
columnas que disponible
disponibl camas_disponibles medicina,
inician con desagregad
es por 16 int64 | camas_disponibles_quirurgico,
camas_disponibl a por areas
area camas_disponibles otros
es_ funcionales
funcional
Conteo de
Egresos
columnas que egresos_causa_neoplasias, egresos por
por causa
inician con 22 int64 | egresos causa enfermedades del sistema | macrogrupo
CIE-10
egresos_causa_ _respiratorio diagnostico
(conteo)
CIE-10.
Egresos
columnas que Proporcion
por causa pct_egresos_causa_neoplasias,
inician con float de egresos
CIE-10 22 pct _egresos_causa_enfermedades del sis
pct_egresos_caus 64 por
(proporci tema_digestivo
a macrogrupo

on)
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Total
Grupo de | Criterio de de
Tipo | Ejemplos Descripcién
columnas | agrupacion colum
nas
diagnostico
CIE-10.
Suma de todos
Total los grupos 103
anteriores

Apéndice 3. Diccionario de columnas creadas en la fase de Ingenieria de Caracteristicas

para la tabla de modelado

onible lag 7

nueva_columna tipo descripcion
fecha datetime64[us] Fecha completa del registro (aflo-mes-dia).
Variable objetivo: ratio de egresos por cama disponible
target ratio t plus 7 float64
desplazado a t+7 dias.
Dia de semana numérico de la fecha (0=lunes,
dow int32
6=domingo).
Indicador de fin de semana (1 si sabado/domingo, 0 caso
is_ weekend int32
contrario).
ratio_egresos_por_cama_disp
float64 Rezago de 1 dia del ratio de egresos por cama disponible.
onible lag 1
ratio_egresos_por_cama_disp Rezago de 7 dias del ratio de egresos por cama
float64

disponible.
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nueva columna tipo descripcion
egresos_totales lag 1 float64 Rezago de 1 dia de egresos totales.
egresos_totales lag 7 float64 Rezago de 7 dias de egresos totales.
total camas_disponibles origi
float64 Rezago de 1 dia de camas disponibles originales.
nal lag 1
total camas_disponibles origi
float64 Rezago de 7 dias de camas disponibles originales.
nal lag 7
ratio_egresos por cama_disp Media movil historica (sin fuga) de 7 dias del ratio de
float64
onible roll mean 7 egresos por cama disponible.
ratio_egresos por cama_disp Desviacion estandar movil historica (sin fuga) de 7 dias
float64
onible roll std 7 del ratio de egresos por cama disponible.
ratio_egresos por cama_disp Media movil historica (sin fuga) de 28 dias del ratio de
float64
onible roll mean 28 egresos por cama disponible.
ratio_egresos por cama_disp Desviacion estandar movil historica (sin fuga) de 28 dias
float64
onible roll std 28 del ratio de egresos por cama disponible.
Media movil historica (sin fuga) de 7 dias de egresos
egresos_totales_roll mean 7 || float64
totales.
Desviacion estandar movil histérica (sin fuga) de 7 dias
egresos_totales_roll std 7 float64
de egresos totales.
Media movil histdrica (sin fuga) de 28 dias de egresos
egresos_totales_roll mean 28 || float64
totales.
Desviacion estandar movil histdrica (sin fuga) de 28 dias
egresos_totales roll std 28 float64

de egresos totales.
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nueva columna tipo descripcion
total camas_disponibles_origi Media movil histdrica (sin fuga) de 7 dias de camas
float64
nal roll mean 7 disponibles originales.
total camas_disponibles_origi Desviacion estandar movil histérica (sin fuga) de 7 dias
float64
nal roll std 7 de camas disponibles originales.
total camas_disponibles_origi Media movil histérica (sin fuga) de 28 dias de camas
float64
nal roll mean 28 disponibles originales.
total camas_disponibles_origi Desviacion estandar movil histdrica (sin fuga) de 28 dias
float64
nal roll std 28 de camas disponibles originales.
pct_egresos_causa_embarazo Rezago de 7 dias del porcentaje de egresos por causa
float64
_parto_y_puerperio_lag 7 embarazo, parto y puerperio.
pct_egresos_causa_enfermeda
Rezago de 7 dias del porcentaje de egresos por causa
des_del sistema_digestivo la || float64
enfermedades del sistema digestivo.
g7
pct_egresos_causa_traumatis Rezago de 7 dias del porcentaje de egresos por causa
float64
mos_envenenamientos_lag 7 traumatismos y envenenamientos.
pct_egresos_causa_enfermeda
Rezago de 7 dias del porcentaje de egresos por causa
des_del sistema_genitourinari || float64
enfermedades del sistema genitourinario.
o_lag 7
pct_egresos_causa_enfermeda
Rezago de 7 dias del porcentaje de egresos por causa
des_del sistema_respiratorio_ || float64
enfermedades del sistema respiratorio.
lag 7
pct_egresos_causa_neoplasias Rezago de 7 dias del porcentaje de egresos por causa
float64

_lag 7

neoplasias.
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nueva columna tipo descripcion
pct_egresos_causa_enfermeda

Rezago de 7 dias del porcentaje de egresos por causa
des_infecciosas_y parasitaria || float64

enfermedades infecciosas y parasitarias.
s lag 7
pct_egresos_causa_enfermeda

Rezago de 7 dias del porcentaje de egresos por causa
des_del sistema_circulatorio_ || float64

lag 7

enfermedades del sistema circulatorio.

Apéndice 4. Muestra de 10 registros de prediccion detallada

7 Vgrupo_rh05| -]

4

9
13
16
17
27
28
29
33

Figura A1
Muestra de registros de prediccion detallada por grupo hospitalario y fecha
| A | B € | D E F | G H | | J | K L
1 |data_scenc v |feature_s¢ ¥ /modelo |~ |split | v |fecha ¥ ly_real ¥ |y_pred v | n_features ¥ | MAE ~ |RMSE ~ | WMAPE
2 |con_outliers all Naive_t test 1/7/2024 0.20388349510.067961165( 140 0.07702372070.12027918440.468955113¢
3 |con_outliers all Naive_t test 1/7/2024 0.1 0.05 140 0.07702372030.12027918440.468955113¢
4 |con_outliers all Naive_t test 1/7/2024 0.16 0.12 140 0.07702372030.12027918440.468955113¢
5 |con_outliers all Naive_t test 1/7/2024 0.020833333:0.041666666¢ 140 0.07702372070.12027918440.468955113¢
6 |con_outliers all Naive_t test 1/7/2024 0.076923076¢0.128205128: 140 0.07702372030.12027918440.468955113¢
7 _con_outliers all Naive_t test 1/7/2024 0.08333333320.208333333: 140 0.07702372070.12027918440.468955113¢
8 ‘con_outliers all Naive_t test 1/7/2024 0.183333333:0.166666666¢ 140 0.07702372070.12027918440.468955113¢
9 |con_outliers all Naive_t test 1/7/2024 0.21111111110.138888888¢ 140 0.07702372030.12027918440.468955113¢
10 ]con_outliers all Naive_t test 1/7/2024_0.090090090( 0.1081081081 140 0.07702372030.12027918440.468955113¢
N (¢} P Q R S | U 9) | \ W X Y
1 vegresos_tc ~ |total_came ~ | total_camz rtotal_camz ~ |total_cams ~ |ratio_egre¢ v |total_cam: v | pct_egresc ~ | pct_egresc v | pct_egresc ¥ | pct_egresc v | pct_egresg ~
2 7 103 103 114 103 0.067961165( 103 0.0 0.0 0.0 0.1053 0.1429
3 1 20 20 38 20 0.05 20 0.6667 1.0 1.0 0.0 0.0
4 3 25) 25 25 25 0.12 25 1.0 0.6667 0.0 0.0 0:5
5 2 48 48 59 48 0.041666666€ 48 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
6 | 5 39 39 85 39 0.128205128: 39 0.125 0.0 0.0 0.0 0.25
7 5 24 24 41 25 0.208333333: 24 0.0 0.2 0.25 0.0 0.0
8 10 60 60 94 60 0.166666666€ 60 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
9 25 180 180 229 181 0.138888888¢ 180 0.0294 0.04 0.0 0.0882 0.0
10] 12 111 111 199 111 0.1081081081 111 0.0 0.0 0.1667 0.0 0.5
| Z AA | AB AC | AD AE | AF | AG
1 |pct_egresc ¥ | pct_egresc v |pct_egresg ¥ | causa_top, ¥ |error ~ |abs_error | ¥ |ape ¥ |pct_egresa ~
2 10.4286 0.0 0.1429 pct_egresos_(-0.1359223300.135922330( 0.6666666666666666
3 |0.0 0.0 0.0 pct_egresos_¢-0.05 0.05 0:5
4 0.0 0.3333 0.5 pct_egresos_¢-0.040000000 0.040000000( 0.25000000000000006
5 0.5 0.0 0.0 pct_egresos_¢0.020833333:0.020833333:1.0
6 0.2 0.4 0.375 pct_egresos_¢0.05128205120.0512820512 0.6666666666666664
7/ |0.2 0.0 0.25 pct_egresos_¢0.125 0.125 1.5
8 |0.0 0.5 1.0 pct_egresos_(-0.016666666 0.016666666¢ 0.0909090909090909
9 |0.08 0.24 0.5 pct_egresos_(-0.0722222220.07222222220.3421052631578947
10 |0.0 0.5833 0.1667 pct_egresos_¢0.018018018(0.018018018( 0.20000000000000012



