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RESUMEN

La gestion de la demanda y de la capacidad hospitalaria requiere herramientas que
permitan anticipar variaciones en el flujo de pacientes e identificar periodos de elevada presion
sobre los recursos disponibles. En este contexto, la presente investigacion tuvo como objetivo
desarrollar un modelo analitico basado en inteligencia artificial y andlisis de series temporales
para predecir la demanda hospitalaria, identificar patrones y factores asociados, y caracterizar
la ocupacion y la presion hospitalaria relativa a la capacidad en los establecimientos de salud
del Distrito Metropolitano de Quito. Para ello, se utilizaron los Registros Estadisticos de Camas
y Egresos Hospitalarios del Instituto Nacional de Estadistica y Censos correspondientes al
periodo 2017-2024. La demanda hospitalaria se representd mediante los ingresos diarios y se
evaluaron modelos Naive, Seasonal Naive, LSTM y Prophet mediante validacion temporal
fuera de muestra. Adicionalmente, se analizd la ocupacion hospitalaria y se reconstruyd un
proxy diario de presion relativa a la capacidad para el periodo 2017-2023. Los resultados
mostraron que Seasonal Naive t—7 present6 el menor MAE promedio durante la validacion
20202023, con 50,07 ingresos diarios, mientras que LSTM-28 obtuvo el mejor desempeno
observado en el conjunto independiente de 2024, con un MAE de 39,77. La ocupacion agregada
del Distrito Metropolitano de Quito se mantuvo por debajo del 85 % durante todo el periodo;
sin embargo, el andlisis sectorial permiti6 identificar episodios de alta presion concentrados
principalmente en el sector publico. Para la prediccion operacional del proxy diario, XGBoost
alcanzo un MAE de 1,5260 puntos porcentuales y redujo el error en 42,81 % frente al baseline
de persistencia. El analisis de interpretabilidad evidenci6 que la presion reciente constituye el
principal componente predictivo, mientras que el andlisis exploratorio de factores asociados
mostré una jerarquia consistente de sector, demanda reciente, calendario y composicion
demografica. En conjunto, los resultados demuestran la utilidad de integrar prediccion de
demanda, capacidad hospitalaria e interpretabilidad para generar evidencia complementaria

orientada a la planificacion y gestion de los recursos hospitalarios.

Palabras Claves: demanda hospitalaria, ocupacion hospitalaria, inteligencia artificial,

series temporales, aprendizaje automatico, presion hospitalaria.



ABSTRACT

Hospital demand and capacity management requires tools capable of anticipating
variations in patient flow and identifying periods of high pressure on available resources. In
this context, this study aimed to develop an analytical model based on artificial intelligence
and time-series analysis to forecast hospital demand, identify associated patterns and factors,
and characterize occupancy and capacity-related hospital pressure in healthcare facilities
located in the Metropolitan District of Quito. Statistical Records of Hospital Beds and Hospital
Discharges from Ecuador's National Institute of Statistics and Censuses for the 2017-2024
period were used. Hospital demand was represented by daily admissions, and Naive, Seasonal
Naive, LSTM, and Prophet models were evaluated through out-of-sample temporal validation.
In addition, hospital occupancy was analyzed, and a daily proxy of capacity-related hospital
pressure was reconstructed for the 2017-2023 period. The results showed that Seasonal Naive
t=7 achieved the lowest average MAE during the 2020-2023 validation period, with 50.07
daily admissions, whereas LSTM-28 achieved the best observed performance on the
independent 2024 test set, with an MAE of 39.77. Aggregate hospital occupancy in the
Metropolitan District of Quito remained below 85% throughout the study period; however, the
sector-level analysis identified high-pressure episodes concentrated mainly in the public sector.
For operational prediction of the daily pressure proxy, XGBoost achieved an MAE of 1.5260
percentage points and reduced the error by 42.81% compared with the persistence baseline.
The interpretability analysis showed that recent hospital pressure was the main predictive
component, while the exploratory analysis of associated factors revealed a consistent hierarchy
comprising hospital sector, recent demand, calendar-related variables, and demographic
composition. Overall, the findings demonstrate the usefulness of integrating demand
forecasting, hospital capacity analysis, and model interpretability to provide complementary

evidence for hospital resource planning and management.

Keywords: hospital demand, hospital occupancy, artificial intelligence, time series,

machine learning, hospital pressure.
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CAPITULO 1:

INTRODUCCION

Definicion del proyecto

La capacidad y ocupacion hospitalaria representan elementos fundamentales para la
adecuada gestion de los servicios de salud, debido a que influyen directamente en la respuesta
del sistema sanitario, la calidad de atencion y la disponibilidad de recursos. En este contexto,
la saturacion hospitalaria ocurre cuando la demanda de atencidon supera temporalmente la
capacidad disponible de los establecimientos de salud, generando dificultades relacionadas
con la disponibilidad de camas, el flujo de pacientes, la duracion de las estancias hospitalarias
y la organizacion de los recursos institucionales.

La congestion de los servicios hospitalarios constituye un desafio importante para los
sistemas sanitarios, ya que puede provocar retrasos en la atencion, aumento del tiempo de
permanencia de los pacientes, mayor carga laboral para el personal sanitario y posibles
afectaciones en la calidad y seguridad de los servicios (Pearce et al., 2023; Youssef et al.,
2024). En el Distrito Metropolitano de Quito, esta situacion adquiere relevancia debido a la
alta demanda de atencién médica, la concentracion poblacional y la llegada de pacientes
provenientes de diferentes provincias del pais, factores que pueden generar mayor presion
sobre la infraestructura y los recursos hospitalarios.

En Ecuador, los registros de camas y egresos hospitalarios constituyen fuentes
oficiales que permiten analizar el comportamiento de la atencion sanitaria, la utilizacion de
los servicios y las principales caracteristicas de la actividad hospitalaria. Durante el afio 2024
se registraron 1.132.667 egresos hospitalarios y 23.726 camas disponibles en 626
establecimientos de salud a nivel nacional, lo que evidencia la magnitud de la demanda
atendida por el sistema sanitario ecuatoriano (Instituto Nacional de Estadistica y Censos
[INEC], 2025). En este sentido, el analisis de la informacion correspondiente al Distrito
Metropolitano de Quito permite identificar patrones de comportamiento, tendencias y
periodos con mayor presion asistencial.

Actualmente, diversos estudios han aplicado modelos estadisticos e inteligencia
artificial para predecir la ocupacion hospitalaria. Sin embargo, gran parte de estas
investigaciones se enfocan principalmente en la generacion de pronodsticos, dejando en

segundo plano la interpretacion de los resultados y el andlisis de los factores que pueden



influir en la aparicion de escenarios criticos. Esta limitacion puede dificultar el uso de estos
modelos como herramientas de apoyo para la planificacion preventiva y la toma de
decisiones.

Ante esta problematica, el presente proyecto plantea el desarrollo de un modelo
analitico basado en inteligencia artificial y analisis de series temporales, orientado no solo a
predecir el comportamiento de la demanda hospitalaria, sino también a identificar patrones
temporales, tendencias y condiciones asociadas a posibles escenarios de saturacion en las
entidades de salud del Distrito Metropolitano de Quito.

Mediante el analisis de datos historicos correspondientes al periodo 2017-2024, se
busca generar informacidon que permita comprender mejor el comportamiento de la demanda
hospitalaria y aportar elementos para fortalecer la planificacion y gestion de los recursos
sanitarios. Ademas, el uso de técnicas de andlisis y visualizacion de datos permitird presentar
los resultados de manera comprensible y proporcionar evidencia local sobre los periodos de

mayor presion asistencial.

1.1. Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

La saturacion hospitalaria representa un desafio importante para los sistemas de salud,
debido al impacto que genera sobre la capacidad operativa de los establecimientos sanitarios.
Cuando la demanda de atencion supera la capacidad disponible, pueden presentarse
dificultades en la asignacion de camas, retrasos en los procesos de atencion, aumento de la
carga laboral del personal sanitario y limitaciones para responder de manera adecuada ante

periodos de alta demanda.

En ciudades con una alta concentracion poblacional, como el Distrito Metropolitano
de Quito, resulta fundamental contar con herramientas que permitan analizar el
comportamiento histérico de la demanda hospitalaria e identificar patrones que contribuyan a
una mejor planificacion de los recursos disponibles. La capacidad de anticipar posibles
escenarios de presion asistencial puede servir como apoyo en la gestion de camas,

organizacion del personal y distribucion eficiente de los recursos institucionales.

Los avances en inteligencia artificial, aprendizaje automatico y analisis de series
temporales han permitido desarrollar modelos capaces de generar estimaciones sobre la
demanda hospitalaria y la ocupacion de camas (Seo et al., 2024; Tello et al., 2022). Sin

embargo, la utilidad de estas herramientas no depende unicamente de su precision predictiva,



sino también de la posibilidad de interpretar sus resultados y evaluar su aplicabilidad dentro

del contexto especifico donde seran implementadas.

Por ello, esta investigacion propone un enfoque analitico que integra inteligencia
artificial, analisis de series temporales y visualizacion de datos para estudiar el
comportamiento historico de la demanda hospitalaria en el Distrito Metropolitano de Quito
durante el periodo 2017-2024. Su relevancia se centra en generar evidencia local que permita
identificar patrones, tendencias y periodos asociados con mayores niveles de presion

asistencial.

Ademas, el proyecto busca complementar los modelos predictivos tradicionales
mediante una perspectiva orientada al analisis e interpretacion de los resultados. La
identificacion de comportamientos recurrentes y condiciones asociadas a la saturacion
hospitalaria puede contribuir al desarrollo de estrategias de planificacion mas preventivas y
eficientes. Los resultados obtenidos no buscan reemplazar los registros directos de ocupacion
de camas ni los criterios clinicos y administrativos de las instituciones de salud, sino
proporcionar una herramienta adicional para apoyar la toma de decisiones basada en

informacion.

Finalmente, la investigacion presenta viabilidad debido a la disponibilidad de
registros historicos de egresos y camas hospitalarias proporcionados por el Instituto Nacional
de Estadistica y Censos (INEC), asi como al acceso a herramientas tecnoldgicas y librerias
especializadas para el procesamiento de datos, analisis temporal y desarrollo de modelos

basados en inteligencia artificial.

1.2.Alcance
Incluye

e Andlisis exploratorio de los datos historicos de camas y egresos hospitalarios
correspondientes al periodo 2017-2024.

e Identificacion de patrones temporales, tendencias y estacionalidades relacionadas con
la demanda hospitalaria.

e Andlisis de escenarios de alta ocupacidn y presion hospitalaria relativa a la capacidad
mediante técnicas de inteligencia artificial y analisis de series temporales.

¢ Implementacion y comparacion de modelos predictivos y analiticos aplicados a datos



hospitalarios.

e Identificacién de factores asociados al comportamiento de la presién hospitalaria
relativa a la capacidad.

e Segmentacion de escenarios hospitalarios de acuerdo con niveles de ocupacion y
presion relativa a la capacidad disponible.

e Generacion de resultados orientados al apoyo en la toma de decisiones y planificacion
hospitalaria.

e Aplicacion del estudio en las entidades hospitalarias del Distrito Metropolitano de

Quito.
No incluye

e Prediccion o andlisis clinico individual de pacientes, con el propdsito de preservar la
confidencialidad de la informacion individual y observar la proteccion especial
aplicable a los datos relativos a la salud (Ley de Estadistica, 1976, art. 21; Ley Orgénica
de Proteccion de Datos Personales, 2021).

e Uso de informacion personal sensible o identificacion individual de pacientes.

e Implementacion de sistemas hospitalarios en tiempo real.

e Determinacion directa de una condicion operativa de saturacion hospitalaria, debido a
que esta requiere informacién adicional sobre recursos y condiciones de
funcionamiento de los establecimientos.

e Evaluacion financiera o presupuestaria de las entidades hospitalarias.

e Diferenciacion especifica entre zonas urbanas y rurales.

1.3. Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un modelo analitico basado en inteligencia artificial y analisis de series
temporales para predecir la demanda hospitalaria, identificar patrones y factores asociados, y
caracterizar la ocupacion y la presion hospitalaria relativa a la capacidad en los
establecimientos de salud del Distrito Metropolitano de Quito, utilizando datos historicos de
camas y egresos hospitalarios correspondientes al periodo 2017-2024.
Hipotesis
Hipotesis nula (Ho):



Los modelos de inteligencia artificial y series temporales evaluados no presentan una
reduccion del error de prediccion de la demanda hospitalaria diaria frente a un modelo de
referencia estacional, considerando su desempefio mediante validacion temporal fuera de

muestra.

Hipotesis alternativa (Hi):

Al menos uno de los modelos de inteligencia artificial o series temporales evaluados
presenta una reduccion del error de prediccion de la demanda hospitalaria diaria frente a un
modelo de referencia estacional, considerando su desempefio mediante validacion temporal

fuera de muestra.

Pregunta de investigacion

(En qué medida los modelos de series temporales e inteligencia artificial permiten
predecir la demanda hospitalaria y qué patrones y factores se encuentran asociados al
comportamiento de la ocupacion y de la presion hospitalaria relativa a la capacidad en los

establecimientos de salud del Distrito Metropolitano de Quito durante el periodo 2017-2024?

1.3.1. Objetivos especificos.

e Realizar un andlisis exploratorio de los datos historicos de camas y egresos
hospitalarios correspondientes al periodo 2017-2024 en los establecimientos de salud
del Distrito Metropolitano de Quito.

o Identificar patrones temporales, tendencias y comportamientos estacionales asociados
a la demanda hospitalaria.

e Implementar y comparar modelos de inteligencia artificial y andlisis de series
temporales para la prediccion de la demanda hospitalaria diaria.

e Caracterizar la ocupacion y la presion hospitalaria relativa a la capacidad, identificando
periodos de alta ocupacion a partir de la informacion disponible de capacidad
hospitalaria.

e Identificar factores y variables asociados al comportamiento de la presion hospitalaria
relativa a la capacidad mediante técnicas de andlisis e interpretabilidad de datos.

e Generar resultados que constituyan un insumo complementario para la planificacion y

gestion de recursos hospitalarios.



CAPITULO 2:

2. REVISION DE LITERATURA

2.1.Estado del Arte

En los ultimos afios, el tema de la ocupacion hospitalaria ha tomado bastante
importancia dentro del area de la salud publica. Esto se hizo atin més evidente a raiz de la
pandemia de COVID-19, donde muchos hospitales colapsaron por la alta demanda de
pacientes. A partir de este tipo de situaciones, surgio la necesidad de desarrollar herramientas
que permitan anticipar estos escenarios y asi mejorar la planificacion y el uso de recursos en

los hospitales.

Uno de los enfoques mas utilizados para este tipo de problemas es el analisis de series
temporales, especialmente con modelos como SARIMA. Segin Rob J. Hyndman y
Athanasopoulos (2018), estos modelos permiten trabajar con datos historicos para identificar
patrones como tendencias o comportamientos estacionales, lo cual resulta bastante util
cuando se quiere hacer predicciones. Por esta razon, han sido ampliamente utilizados en

diferentes areas, incluyendo el sector salud.

En algunos estudios se ha aplicado este tipo de modelos para analizar la demanda
hospitalaria. Por ejemplo, Rodriguez et al. (2021) utilizaron SARIMA en hospitales ptblicos
de Espafia y lograron identificar ciertos patrones que se repetian en determinadas épocas del
afio, especialmente relacionados con enfermedades respiratorias. Aunque los resultados
fueron buenos, también se observo que la precision del modelo depende mucho de la calidad

de los datos disponibles.

Sin embargo, no todo se puede resolver con modelos estadisticos tradicionales. En
muchos casos, los datos presentan comportamientos mas complejos que no siempre pueden
ser capturados de forma adecuada con este tipo de métodos. Por eso, en los ultimos afios se
ha empezado a utilizar con mas frecuencia la inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico. De acuerdo con Ian Goodfellow et al. (2016), estos modelos permiten trabajar
mejor con relaciones no lineales y patrones mas dificiles de identificar, lo que puede mejorar

la capacidad de prediccion.



Dentro de estas técnicas, uno de los modelos mas utilizados son las redes neuronales
recurrentes, especialmente los modelos LSTM. En el estudio de Shahid et al. (2020), se
compararon modelos tradicionales como SARIMA con modelos LSTM para predecir datos
relacionados con salud, y se encontr6 que los modelos basados en inteligencia artificial tenian
mejor rendimiento en escenarios donde los datos cambiaban constantemente. Esto demuestra

que pueden adaptarse mejor a situaciones mas dindmicas.

De igual manera, Rustam et al. (2020) analizaron distintos modelos de aprendizaje
automatico como Random Forest y Support Vector Machines para predecir la demanda
hospitalaria durante la pandemia. Los resultados mostraron que no existe un inico modelo
perfecto, sino que en muchos casos es mejor combinar varios enfoques para obtener

resultados mas precisos. Esto ha dado paso a lo que se conoce como modelos hibridos.

Segtin Adadi y Berrada (2018), la inteligencia artificial explicable busca proporcionar
mecanismos que permitan interpretar las decisiones generadas por modelos complejos,
facilitando la identificacion de variables relevantes y patrones criticos dentro de los sistemas
analizados. Este enfoque resulta especialmente importante en el ambito de la salud, donde la
interpretacion de los resultados constituye un elemento fundamental para apoyar procesos de

toma de decisiones clinicas y administrativas.

En esta linea, diferentes investigaciones recientes han comenzado a incorporar
técnicas de interpretabilidad en modelos hospitalarios. Mahmoudian et al. (2023)
desarrollaron un enfoque basado en aprendizaje automatico y aprendizaje profundo para
analizar la planificacidon de capacidad hospitalaria en un departamento de cardiologia. Los
autores integraron modelos SARIMA, regresion lineal y redes LSTM para estimar demanda
hospitalaria y duracion de estancia, demostrando que la incorporacion de variables
explicativas y factores asociados permite generar estimaciones mas realistas y utiles para la

gestion hospitalaria.

Por otra parte, Seo et al. (2024) analizaron la prediccion de tasas de ocupacion
hospitalaria mediante modelos LSTM y Bi-LSTM incorporando simultdneamente
informacion dinamica y estatica de las unidades hospitalarias. Los resultados demostraron

que la integracidn de variables explicativas especificas mejoraba significativamente el



rendimiento y la capacidad interpretativa de los modelos. Ademas, el estudio permitio

desarrollar herramientas de apoyo operativo para la gestion hospitalaria.

Asimismo, investigaciones recientes han incorporado técnicas de segmentacion y
analisis de patrones para identificar escenarios criticos de ocupacion hospitalaria. Tello et al.
desarrollaron un modelo hibrido basado en algoritmos k-
means y Support Vector Regression (K-SVR) para analizar la demanda de camas
hospitalarias. Los resultados evidenciaron bajos errores de prediccion y permitieron
identificar agrupamientos de comportamiento hospitalario asociados a diferentes niveles de
demanda, demostrando la utilidad de las técnicas de segmentacién para el analisis de

capacidad hospitalaria.

En el contexto latinoamericano, algunos estudios realizados en paises como Brasil,
México y Chile han aplicado modelos predictivos y técnicas de inteligencia artificial para
mejorar la planificacion hospitalaria y optimizar el uso de recursos sanitarios. Sin embargo,
gran parte de estos trabajos presentan limitaciones relacionadas con la disponibilidad de
datos, la interpretacion de resultados y la escasa incorporacion de enfoques explicativos e

interpretables dentro del analisis hospitalario.

En el contexto ecuatoriano y particularmente en el Distrito Metropolitano de Quito, la
disponibilidad de registros administrativos oficiales permite abordar conjuntamente estas
dimensiones. No obstante, el aporte de la presente investigacion no consiste inicamente en
aplicar un modelo predictivo, sino en integrar el analisis de la demanda hospitalaria, la
informacion de capacidad y ocupacion, la evaluacion temporal de modelos predictivos y

técnicas de inteligencia artificial explicable dentro de un mismo marco analitico.

Tello et al. (2022) desarrollaron una estrategia de aprendizaje automatico para
pronosticar la demanda de camas hospitalarias, con el objetivo de optimizar la planificacion
de recursos hospitalarios y la utilizacién de la capacidad instalada hospitalaria. Para ello,
usaron cinco afos de datos historicos de pacientes de un centro médico y construyeron un
modelo que combina algoritmos k-means y regresion de maquinas de vectores de soporte (K-
SVR). Los resultados mostraron bajos errores de prediccion, con valores de MAPE que

oscilaron entre el 0,49 % y el 4,10 %, lo cual demuestra que estas técnicas pueden generar



prondsticos estables y precisos. Este estudio es un precursor directo de la presente
investigacion, debido a que confirma la utilidad de los modelos predictivos para anticipar las
tasas de ocupacion o la demanda de camas y fortalecer la predictibilidad para la gestion

hospitalaria.

Avinash et al. (2025) aplicaron modelos de aprendizaje automatico para predecir las
tasas de ocupacion de camas en un hospital psiquiatrico en la India, demostrando que estas
técnicas pueden capturar variaciones temporales y estacionales relevantes para la gestion
hospitalaria. Este estudio tuvo como fuente de datos a la ocupacion semanal de 2008 a 2024 y
comparo seis modelos predictivos: Regresion de Vectores de Soporte (SVR), XGBoost,
Bosque Aleatorio, K-Vecinos Mas Cercanos, Impulso de Gradiente y Arboles de Decision.
Los resultados mostraron que el modelo de Bosque Aleatorio tuvo el mejor desempefio en los
datos de prueba, con un error porcentual absoluto medio (MAPE) del 3,57 %, lo que
demuestra una alta capacidad para predecir con precision las tasas de ocupacion de camas. Si
bien la investigacion se realizé en el campo de la salud mental, sus hallazgos son relevantes
para respaldar la aplicacion de modelos predictivos a la gestion de la ocupacion de camas

hospitalarias.

Ademas, Mahmoudian et al. (2023) abordaron la planificacion de la capacidad
hospitalaria mediante un enfoque predictivo basado en aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo. Este estudio integro la clasificacion de la duracion de la estancia y la prevision de
pacientes, para esto se usé modelos como SARIMA, regresion lineal y redes neuronales
LSTM, esto fue realizado en base a un estudio de caso realizado en el departamento de
cardiologia de un hospital publico, estos autores demostraron que la integracion de variables
como la duracion de la estancia y el nimero de pacientes por paciente produce estimaciones
mas realistas de la capacidad requerida. Por otro lado, los resultados mostraron que la
demanda futura del departamento podria aumentar significativamente, lo que subraya la
importancia de los modelos predictivos para anticipar las necesidades de infraestructura y

fortalecer la planificacion hospitalaria en entornos complejos.

Siguiendo esta linea, Bravo Silva (2024) en su tesis sobre la prediccion de la demanda
de camas pediatricas relacionadas con infecciones respiratorias agudas analizo el problema de

la ocupacion estacional de camas durante el invierno y propuso tres enfoques de modelado:
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un modelo epidemioldgico, una red neuronal recurrente de tipo LSTM y un modelo hibrido
que combina ambos. Los resultados mostraron que la integracion del modelado
epidemioldgico y el aprendizaje profundo proporciona una alternativa eficaz para anticipar la
ocupacion maxima de camas, con un margen de error de prediccion inferior a 12 dias. Si bien
la investigacion se centr6 en un hospital pediatrico y especificamente en patologias
respiratorias, sus hallazgos son relevantes para el uso de modelos predictivos en contextos de

fuerte demanda estacional y alta presion sobre los servicios de salud.

Por ultimo, Seo et al. (2024) analizaron la prediccion de las tasas de ocupacion
hospitalaria a nivel departamento y habitacion mediante el uso de modelos de series
temporales basados en aprendizaje profundo, mismos que incorporaban simultineamente
informacion dinamica y estatica. Este estudio emple6 arquitecturas LSTM y Bi-LSTM para
predecir las tasas de ocupacion de camas por unidad hospitalaria y demostré que la inclusion
de variables estaticas especificas de cada habitacion mejoraba el rendimiento del modelo,
especialmente para las predicciones a nivel de habitacion. Se demostré que los modelos
basados en Bi-LSTM lograron el mejor rendimiento, con indicadores favorables
independientemente del nivel. Esto también permitio el desarrollo de un panel de control web
para facilitar la planificacion operativa del hospital. Si bien la investigacion se centrd en la
ocupacion de departamentos y habitaciones en un solo hospital, sus hallazgos son relevantes
para respaldar el uso de modelos predictivos de series temporales para la optimizacion de

recursos y la gestion proactiva de la ocupacion hospitalaria.

En este contexto, el presente proyecto busca contribuir mediante el desarrollo de un
modelo analitico basado en inteligencia artificial y analisis de series temporales orientado no
solamente a la prediccion de ocupacion hospitalaria, sino también a la identificacion de
patrones temporales, tendencias, factores asociados y escenarios criticos de saturacion

hospitalaria en las entidades hospitalarias del Distrito Metropolitano de Quito.

A diferencia de investigaciones previas centradas exclusivamente en el pronoéstico, la
presente propuesta incorpora un enfoque analitico e interpretativo apoyado en técnicas de
inteligencia artificial explicable y analisis temporal, con el objetivo de generar conocimiento
util para fortalecer la planificacion hospitalaria y apoyar la toma de decisiones dentro del

sistema de salud ecuatoriano.
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2.2.1 Analisis Critico y vacios identificados.

La revision de los estudios previos demuestra que los modelos basados en inteligencia
artificial y analisis de series temporales tienen potencial para anticipar el comportamiento de
la demanda y ocupacion hospitalaria. Sin embargo, los resultados obtenidos en diferentes
investigaciones no pueden compararse de manera directa, debido a las diferencias existentes
en las poblaciones analizadas, la frecuencia de los datos, las variables consideradas, los
periodos de prediccion y las métricas utilizadas para evaluar el desempefio de los modelos.

Por ejemplo, Tello et al. (2022) emplearon informacion histérica de un tinico centro
médico para realizar pronosticos semanales de demanda de camas, mientras que Avinash et
al. (2025) analizaron la ocupacion semanal en un hospital psiquiatrico. Aunque ambos
estudios presentaron resultados favorables, su aplicabilidad depende de las caracteristicas
particulares de cada institucion, servicio médico y poblacion atendida.

De igual manera, Mahmoudian et al. (2023) enfocaron su investigacion en el area de
cardiologia de un hospital publico, mientras que Bravo Silva (2024) estudi6 la demanda
pediatrica relacionada con infecciones respiratorias. Estos trabajos evidencian la importancia
de incorporar variables clinicas y epidemioldgicas especificas; sin embargo, su nivel de
especializacion puede limitar la aplicacion de sus resultados en otros sistemas hospitalarios
con diferentes caracteristicas.

Respecto a las técnicas utilizadas, algunos estudios han reportado un mejor
desempefio de modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo frente a métodos
estadisticos tradicionales. No obstante, esta ventaja depende de diversos factores, como la
calidad y cantidad de datos disponibles, el horizonte de prediccion, la configuracion del
modelo y la métrica utilizada. Por esta razon, la evaluacion de un modelo no debe basarse
unicamente en la reduccion del error, sino también en aspectos como la estabilidad de las
predicciones, su capacidad de generalizacion y la posibilidad de interpretar sus resultados.

Otro aspecto relevante identificado en la literatura corresponde al equilibrio entre
precision e interpretacion. Modelos como LSTM y Bi-LSTM permiten capturar relaciones
temporales complejas, aunque presentan una menor transparencia en comparacion con
métodos estadisticos tradicionales. Si bien la inteligencia artificial explicable busca mejorar
esta limitacion (Adadi & Berrada, 2018), su aplicacion en estudios relacionados con demanda
hospitalaria todavia es limitada. Seo et al. (2024), por ejemplo, lograron mejorar la capacidad

predictiva mediante la combinacion de informacion dinamica y estatica; sin embargo, su
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estudio fue desarrollado en un Unico hospital, lo que limita la generalizacion de sus
resultados.

En términos generales, la mayoria de investigaciones revisadas han sido desarrolladas
en contextos hospitalarios, especialidades médicas o sistemas sanitarios diferentes al
ecuatoriano. Existe poca evidencia sobre la aplicacion conjunta de modelos predictivos,
analisis temporal, identificacion de factores asociados y clasificacion de niveles de presion
asistencial en el Distrito Metropolitano de Quito.

Este vacio fundamenta la presente investigacion, la cual utiliza datos historicos del
periodo 20172024 para comparar los modelos LSTM y Prophet, identificar patrones
temporales y diferencias entre sectores hospitalarios, y transformar los resultados obtenidos
en indicadores de apoyo para la planificacion sanitaria. Sin embargo, debido a que los datos
utilizados corresponden a informacién agregada, los niveles establecidos deben interpretarse
como indicadores relativos de presion asistencial y no como mediciones directas de
ocupacion o saturacion fisica de camas.

A partir de la revision realizada se identificaron cuatro principales vacios de
investigacion: la limitada evidencia aplicada al contexto hospitalario ecuatoriano; la escasa
comparacion entre modelos estadisticos y de aprendizaje profundo utilizando una misma
fuente de datos; la falta de integracion entre prediccion, andlisis de factores asociados y
clasificacion de escenarios de presion hospitalaria; y la limitada incorporacion de
herramientas visuales que faciliten la interpretacion de resultados para la gestion sanitaria.

Frente a estos desafios, la presente investigacion propone un enfoque analitico que
integra la exploracion de registros hospitalarios, la identificacion de patrones temporales, la
comparacion entre modelos LSTM y Prophet, el anélisis de factores asociados y la
clasificacion estadistica de escenarios de presion asistencial. Ademas, incorpora un
visualizador como herramienta de apoyo para facilitar la interpretacion de los resultados,
considerando que las predicciones no reemplazan los criterios clinicos, administrativos ni

institucionales, sino que complementan la toma de decisiones basada en datos.

2.2. Dataset o fuente de datos.

Fuente de los datos y justificacion de la eleccion:

Registros Estadisticos de Camas y Egresos Hospitalarios.



13

Los Registros Estadisticos de Camas y Egresos Hospitalarios presenta informacion de
morbilidad hospitalaria, y la utilizacion de camas censables y camas no censables. La
informacion se recolecta de los establecimientos de salud que prestan el servicio de
internacion hospitalaria, de la Red Publica Integral de Salud (RPIS) y Red Complementaria
(RO).

Caracteristicas del dataset.

Tipo de datos y variables disponibles.

Segun la ficha metodoldgica de la operacion estadistica las principales variables de las

camas y egresos hospitalarios son:

Camas Hospitalarias: Provincia de ubicacion del establecimiento de salud, camas de

dotacioén normal, camas disponibles, camas no censables, entre otros.

Egresos Hospitalarios: Provincia, canton, parroquia, clase del establecimiento, tipo de
establecimiento, entidad del establecimiento, sector del establecimiento, mes de registro, sexo
paciente, edad paciente, condicion de edad, etnia paciente, causa morbilidad 10? revision

internacional detallada a 3 digitos, entre otros.

Cabe recalcar que existen otras variables sin embargo se analizara la inclusion de las

mismas en funcion de la necesidad.

Volumen de informacion
Egresos
o 1.143.765 (2017)
e 1.164.659 (2018)
e 1.195.311(2019)
e 907.515(2020)
e 1.038.235(2021)
e 1.130.603 (2022)
e 1.170.813(2023)
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e 1.132.667(2024)
Numero de camas
e 23.452(2017)
e 23.803 (2018)
e 24.054 (2019)
e 23.212(2020)
e 23.196 (2021)
e 23.395(2022)
o 23.645 (2023)
o 23.726 (2024)

Fuente de origen

Para el desarrollo de la investigacion se utilizaron las bases de datos de Camas y
Egresos Hospitalarios correspondientes a los afios 2022, 2023 y 2024, publicadas por el
Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, s. f.).

2.3. Marco Teorico.

El presente estudio se sustenta en la relacion entre gestion hospitalaria, analisis de
series temporales, inteligencia artificial aplicada a la salud y andlisis de la presion hospitalaria
relativa a la capacidad disponible. Esta integracion permite abordar la demanda hospitalaria
como un fenémeno dinamico, relacionado con el comportamiento temporal de los ingresos
hospitalarios, la disponibilidad de recursos, la duracion de la estancia y las caracteristicas de

los establecimientos y de la poblacion atendida.

La ocupacion hospitalaria es un indicador utilizado para analizar el grado de
utilizacion de la capacidad instalada de los establecimientos de salud. De manera general,
relaciona el uso de las camas hospitalarias durante un periodo determinado con la capacidad
disponible en ese mismo periodo. En este sentido, el porcentaje de ocupacion puede
expresarse como la relacion entre los dias-paciente y los dias-cama disponibles. Sin embargo,
la presion hospitalaria representa un concepto mas amplio, ya que no depende Unicamente de
la disponibilidad de camas, sino también de factores como la demanda asistencial, el flujo de
pacientes, la duracion de la estancia, la disponibilidad del personal sanitario y la organizacion

interna de los servicios. De acuerdo con la literatura, la congestion hospitalaria puede estar
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influenciada por multiples factores relacionados con los pacientes, los recursos humanos y el
funcionamiento general del sistema de salud (Pearce et al., 2023).
dias — paciente

0 ion Hospitalaria = 100
CUpacton HoSpratana = gios — camas disponibles i

La ocupacion hospitalaria debe diferenciarse de la demanda hospitalaria. Mientras la
demanda representa el flujo de pacientes que requieren o reciben atencion, la ocupacion
refleja el nivel de utilizacion de la capacidad disponible. Asimismo, una alta demanda o una
alta ocupacion no constituyen, por si solas, evidencia suficiente de saturacion hospitalaria,
debido a que esta tltima corresponde a una condicidon operativa mas compleja en la que
también intervienen factores como la disponibilidad de personal sanitario, recursos fisicos,

organizacion de los servicios, insumos y capacidad de respuesta institucional.

En esta investigacion, el concepto de presion hospitalaria relativa a la capacidad se
utiliza para analizar situaciones en las que la utilizacioén de los recursos hospitalarios alcanza
niveles elevados respecto de la capacidad disponible. Este enfoque permite caracterizar
escenarios de alta ocupacion sin asumir automaticamente la existencia de saturacion
institucional. En consecuencia, el estudio no pretende realizar un diagnostico clinico
individual ni determinar una condicioén operativa de saturacion en cada establecimiento, sino

analizar patrones agregados de demanda, ocupacion y presion relativa a la capacidad.

La presion hospitalaria constituye un aspecto importante dentro de la planificacion
sanitaria, ya que permite identificar periodos en los que los servicios de salud pueden
presentar mayores exigencias operativas. Diversos estudios relacionan la congestion
hospitalaria con retrasos en la atencion, incremento de la estancia de los pacientes, mayor
carga laboral del personal sanitario y dificultades en el flujo asistencial; sin embargo, sus
efectos pueden variar segun las caracteristicas propias de cada establecimiento y del sistema

de salud en el que se desarrolla (Pearce et al., 2023; Youssef et al., 2024).

En este contexto, el analisis de datos histdricos representa una herramienta til para
comprender el comportamiento de la demanda hospitalaria, identificar periodos de mayor
presion y aportar informacion que facilite la planificacion de recursos. No obstante, sus

resultados deben considerarse como elementos de apoyo para la toma de decisiones y no
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como sustitutos de los criterios clinicos, administrativos y operativos establecidos por las
instituciones de salud.

Los Registros Estadisticos de Camas y Egresos Hospitalarios del Instituto Nacional de
Estadistica y Censos (INEC) constituyen la principal fuente de informacion utilizada en esta
investigacion. Esta operacion estadistica recopila datos relacionados con la morbilidad
hospitalaria, la disponibilidad y utilizacién de camas, asi como las caracteristicas de los
egresos registrados en los establecimientos de salud que brindan servicios de internacion
dentro del sistema publico y complementario (Instituto Nacional de Estadistica y Censos

[INEC], 2025).

Para el desarrollo del estudio se analizaron los registros correspondientes a los afios
2022, 2023 y 2024 del Distrito Metropolitano de Quito. La base de datos incluy6 variables
asociadas a la ubicacion del establecimiento, sector hospitalario, causas de hospitalizacion,
especialidad médica, sexo del paciente, condicion de egreso y dias de estancia hospitalaria,

permitiendo caracterizar el comportamiento historico de la demanda asistencial.

El analisis de series temporales permite estudiar la evolucioén de una variable a lo
largo del tiempo. En el &mbito hospitalario, este enfoque es util porque la demanda de
atencion no se comporta de manera constante, sino que puede variar segiin meses, semanas,

temporadas epidemioldgicas, condiciones sociales o eventos extraordinarios.

Una serie temporal corresponde a un conjunto de observaciones registradas de manera
consecutiva a lo largo del tiempo, cuya estructura puede presentar componentes como
tendencia, estacionalidad, ciclos y variaciones aleatorias (Hyndman & Athanasopoulos,
2018). La tendencia refleja el comportamiento general de la serie, mientras que la
estacionalidad hace referencia a patrones que se repiten en periodos determinados. Por su
parte, las variaciones irregulares representan cambios no predecibles que no siguen una

dindmica constante.

En el presente proyecto, el analisis de series temporales se utiliza para identificar
patrones temporales en los registros hospitalarios, especialmente en el volumen de ingresos o
egresos diarios y mensuales. Esta perspectiva permite reconocer periodos de mayor presion

hospitalaria y construir una base cuantitativa para estimar escenarios de alerta o saturacion.
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De esta manera, los datos administrativos dejan de ser inicamente registros historicos y se

transforman en insumos para la planificacion y toma de decisiones.

La inteligencia artificial se refiere al desarrollo de sistemas capaces de analizar
informacion, aprender a partir de los datos, reconocer patrones y generar respuestas o
decisiones basadas en el conocimiento adquirido (Russell & Norvig, 2021). Dentro de este
campo, el aprendizaje automatico utiliza algoritmos que permiten identificar relaciones entre
variables y mejorar su rendimiento mediante la experiencia obtenida de los datos, sin

necesidad de establecer previamente todas las reglas de funcionamiento.

En el &mbito hospitalario, estas técnicas permiten analizar comportamientos
complejos, identificar relaciones no lineales y generar estimaciones sobre la evolucion de la
demanda asistencial. De esta manera, pueden constituirse en herramientas de apoyo para la
planificacion de recursos y la toma de decisiones dentro de los servicios de salud (Tello et al.,

2022).

Dentro de los modelos de aprendizaje profundo, las redes neuronales recurrentes son
especialmente utiles para trabajar con datos secuenciales. Las redes LSTM, o Long Short-
Term Memory, fueron disefiadas para conservar informacion relevante a través del tiempo y
reducir problemas asociados a la pérdida de dependencia temporal en secuencias largas
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997). En el contexto de esta investigacion, el uso de LSTM
permite analizar la evolucion diaria de la demanda hospitalaria a partir de una ventana

temporal previa, con el objetivo de estimar comportamientos posteriores.

Ademas de los modelos de aprendizaje profundo, existen herramientas especificas
para prondstico de series temporales, como Prophet. Este modelo permite analizar datos con
tendencia y estacionalidad, y resulta util cuando se requiere una aproximacion interpretable al
comportamiento temporal de una variable (Taylor & Letham, 2018). La comparacion entre
LSTM y Prophet es pertinente porque ambos modelos abordan el comportamiento temporal
desde enfoques distintos: LSTM se orienta al aprendizaje de patrones secuenciales complejos,
mientras que Prophet representa explicitamente componentes como la tendencia y la
estacionalidad, lo que facilita la interpretacion de la estructura temporal modelada (Taylor &

Letham, 2018).
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No obstante, en investigaciones aplicadas a salud no basta con obtener predicciones
numéricas. Los modelos deben ser comprensibles y ttiles para apoyar decisiones. En este
punto adquiere importancia la inteligencia artificial explicable, entendida como el conjunto
de métodos orientados a facilitar la interpretacion de los resultados producidos por modelos
complejos. La interpretabilidad permite identificar qué variables o condiciones se asocian con
escenarios criticos y evita que el modelo funcione como una “caja negra” sin utilidad préctica

para la gestion hospitalaria (Adadi & Berrada, 2018).

La identificacion de factores asociados representa un aspecto importante dentro de
esta investigacion, debido a que la presion hospitalaria no esta determinada inicamente por el
volumen de pacientes atendidos, sino también por elementos relacionados con el flujo
asistencial, la disponibilidad de camas, la duracion de la estancia y las caracteristicas

operativas de los servicios de salud (Pearce et al., 2023).

En este estudio se consideran variables como los dias de estancia hospitalaria, el
sector del establecimiento, las causas de hospitalizacion, la especialidad médica y la
condicion de egreso, con el propdsito de analizar su comportamiento en relacion con la
demanda hospitalaria. Estas asociaciones se interpretan desde una perspectiva agregada y
descriptiva, por lo que no representan relaciones causales ni predicciones clinicas

individuales.

La segmentacion de escenarios permite clasificar los periodos analizados seglin
niveles de presion hospitalaria. Para ello, pueden emplearse umbrales estadisticos basados en
percentiles, los cuales permiten diferenciar dias de comportamiento normal, dias de alerta y
dias de saturacion critica. En esta investigacion, el uso de percentiles se plantea como una
aproximacion analitica para identificar valores superiores al comportamiento habitual de la
serie historica. Esta clasificacion no reemplaza criterios administrativos o clinicos propios de
cada institucion, pero ofrece una referencia objetiva para interpretar el riesgo relativo de

saturacion.

En conjunto, el marco teodrico de esta investigacion articula cuatro dimensiones: la
gestion de la presion hospitalaria, el analisis temporal de la demanda, el uso de inteligencia

artificial para modelar patrones y la interpretacion de factores asociados a escenarios criticos.
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Esta articulacion permite que el proyecto no se limite a predecir valores futuros, sino que
también contribuya a comprender el comportamiento de la demanda hospitalaria en el

Distrito Metropolitano de Quito.

Por tanto, el desarrollo de un modelo analitico basado en inteligencia artificial y
analisis de series temporales resulta pertinente para identificar patrones, factores asociados y
escenarios de saturacion hospitalaria. La finalidad del modelo no es sustituir la decision
institucional, sino proporcionar evidencia cuantitativa que fortalezca la planificacion, la
gestion de recursos y la capacidad de respuesta de las entidades hospitalarias frente a

periodos de alta demanda.
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CAPITULO 3:

3. DESARROLLO

3.1. Diseio Metodologico de la investigacion

La presente investigacion se desarrolla bajo un enfoque cuantitativo, debido a que se
basa en el analisis de datos numéricos provenientes de registros administrativos de salud y en
la aplicacion de métricas estadisticas y de aprendizaje automatico, como MAE y RMSE, para
evaluar el desempefio predictivo de los modelos implementados.

El estudio es de tipo aplicado y presenta un alcance predictivo, ya que busca estimar
el comportamiento de la demanda hospitalaria a partir de patrones identificados en datos
historicos. La investigacion no contempla la manipulacion de las variables analizadas, sino el
estudio de su comportamiento mediante técnicas de procesamiento y modelamiento de datos.

El disefio de la investigacion es no experimental, longitudinal y retrospectivo, debido
a que utiliza registros historicos correspondientes a los afos 2022, 2023 y 2024 del Distrito
Metropolitano de Quito. Estos datos fueron analizados sin intervencion directa del
investigador sobre las unidades de estudio, permitiendo observar su comportamiento a traves

del tiempo.

La investigacién adopta un enfoque cuantitativo, un alcance predictivo y un disefio no
experimental, longitudinal y retrospectivo, de acuerdo con las caracteristicas de los datos y

los objetivos planteados (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018).

La poblacion de estudio esta conformada por la totalidad de los registros de ingresos y
egresos hospitalarios reportados por las entidades de salud del Distrito Metropolitano de
Quito durante el periodo 2017-2024. Al trabajar con el conjunto completo de registros
administrativos proporcionados por el INEC, no fue necesario aplicar técnicas de muestreo
probabilistico.

Técnicas e instrumentos para el desarrollo de la investigacion se aplicaron técnicas de
analisis documental sobre bases de datos secundarias, especificamente microdatos en formato
.sav proporcionados por ¢l INEC. El procesamiento de la informacion se realizo mediante
herramientas computacionales basadas en Python, utilizando librerias para anélisis de datos,
modelamiento de series temporales y aprendizaje profundo. Posteriormente, se efectué una

evaluacion comparativa de los modelos predictivos mediante métricas de error.
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Es importante sefialar que el disefio metodoldgico descrito corresponde a la estrategia
cientifica utilizada para responder los objetivos de investigacion, mientras que Scrum fue

empleado Gnicamente como marco de gestion del desarrollo técnico del proyecto.

En este sentido, Scrum no representa un disefio de investigacion, sino una
metodologia de organizacion del trabajo utilizada para estructurar de manera iterativa las
actividades de procesamiento de datos, construcciéon de modelos, validacion y desarrollo del
visualizador. La aplicacion de ciclos de trabajo o sprints permitié realizar ajustes progresivos
y mejorar los componentes técnicos durante las diferentes etapas del proyecto. Scrum se
utilizd6 como un marco de gestion iterativa para organizar las actividades técnicas del

proyecto mediante ciclos de trabajo denominados sprints (Schwaber & Sutherland, 2020).

3.2. Roles

Product Owner (PO): Equipo investigador, debido a que las decisiones relacionadas
con los objetivos, el alcance y la priorizacion de las actividades fueron tomadas
conjuntamente por los autores de la investigacion.

Scrum Master: Angel Esteban Jumbo Vicente, responsable de coordinar los sprints,
realizar el seguimiento de las actividades y facilitar la organizacion del equipo.

Equipo de desarrollo: Jordan Alexis Ayala Lopez, Angel Esteban Jumbo Vicente y
Oscar Daniel Riera Guamushig, responsables de la preparacion y analisis de los datos, la
implementacion y evaluacion de los modelos, la generacion de visualizaciones y el desarrollo
del tablero interactivo.

Los roles de Scrum fueron adaptados al contexto académico del proyecto. Aunque se
asignaron responsabilidades especificas de coordinacion y priorizacidn, los tres autores

participaron activamente en las actividades técnicas y en la elaboracion de la investigacion.

3.3. Product Backlog

El Product Backlog reune y prioriza las actividades necesarias para alcanzar los
objetivos del proyecto (Schwaber & Sutherland, 2020). En esta investigacion estuvo
compuesto por:

* Preparacion e integracion de los registros hospitalarios del periodo 2017-2024.

*Construccion y analisis de la serie diaria de demanda hospitalaria.
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eIdentificacion de tendencias, estacionalidades y patrones temporales.

*Implementacioén y evaluacion de los modelos Naive, Seasonal Naive, LSTM y
Prophet.

*Analisis de la ocupacion y reconstruccion de la presion hospitalaria.

+Identificacion e interpretacion de los factores asociados.

*Desarrollo del tablero interactivo y las visualizaciones.

*Validacion y documentacion de los resultados.

3.4. Preparacion e integracion de los datos

La preparacion de los datos constituyo la primera etapa del desarrollo analitico. Para
la investigacion se utilizaron los Registros Estadisticos de Egresos Hospitalarios y Camas
Hospitalarias correspondientes al periodo 2017-2024, obtenidos de las bases publicadas por
el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC). Para la investigacion se utilizaron los
Registros Estadisticos de Egresos Hospitalarios y Camas Hospitalarias correspondientes al
periodo 2017-2024, publicados por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC,
2025).

Debido a que la informacion se encuentra disponible de forma independiente para
cada afio, fue necesario desarrollar un proceso de integracion temporal que permitiera
construir bases consolidadas y comparables para todo el periodo de estudio. Este
procedimiento incluyd la seleccion geografica de los establecimientos ubicados en el Distrito
Metropolitano de Quito, la homologacion de variables entre afios, la revision de tipos de
datos, el procesamiento de fechas y la construccion de variables derivadas requeridas para los

analisis posteriores.

Durante todo el proceso se preservaron las variables originales de las fuentes. Las
transformaciones realizadas se incorporaron mediante nuevas variables o bases analiticas
derivadas, evitando modificar los archivos fuente y manteniendo la trazabilidad de los

procedimientos aplicados.
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3.4.1. Integracion de los Registros de Egresos Hospitalarios
Los archivos anuales del Registro Estadistico de Egresos Hospitalarios
correspondientes a los afios 2017 a 2024 fueron procesados individualmente y posteriormente

integrados en una Unica base maestra.

El criterio geografico utilizado correspondid a la ubicacion del establecimiento de
salud, selecciondndose aquellos registros pertenecientes al Distrito Metropolitano de Quito.
Por tanto, la delimitacion territorial de la investigacion hace referencia al lugar donde se
produjo la atencion hospitalaria y no necesariamente al lugar de residencia habitual del

paciente.

Una vez aplicado este criterio y consolidada la informacion de los ocho afios, la base
maestra quedo conformada por 1.814.236 registros de egresos hospitalarios, distribuidos de la

siguiente manera:

Tabla 1

Distribucion anual de los registros de egresos hospitalarios del Distrito Metropolitano de
Quito, 2017-2024

Afio Registros
2017 226.735
2018 237.817
2019 241.611
2020 185.048
2021 210.098
2022 228.021
2023 244.332
2024 240.574
Total 1.814.236

Nota. Elaboracion propia a partir de los Registros Estadisticos de Egresos Hospitalarios del

INEC (2017-2024).

La integracion permitié mantener informacion relevante relacionada con las
caracteristicas de los establecimientos y de los pacientes, entre ellas sector hospitalario, tipo
de establecimiento, fecha de ingreso y egreso, edad, sexo, causa de morbilidad, condicion de

egreso y duracion de la estancia.
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Para los andlisis posteriores se utilizaron subconjuntos especificos de esta base en
funcion del objetivo metodologico. En particular, la construccion de la serie de demanda
hospitalaria considero los ingresos producidos dentro del periodo comprendido entre el 1 de
enero de 2017 y el 31 de diciembre de 2024. Bajo este criterio se identificaron 1.811.587

ingresos hospitalarios.

La diferencia entre esta cifra y los 1.814.236 registros de la base maestra se debe
principalmente a hospitalizaciones cuyo ingreso ocurri6 antes del inicio de 2017, pero cuyo
egreso fue registrado dentro del periodo analizado. Estos casos no fueron eliminados de la
base general, debido a que contienen informacion relevante para la posterior reconstruccion

de la ocupacion hospitalaria al inicio del periodo de estudio.

3.4.2. Integracion de los Registros de Camas Hospitalarias
De manera complementaria, se procesaron los archivos del Registro Estadistico de
Camas Hospitalarias correspondientes al periodo 2017-2024. Se aplicé el mismo criterio
geografico utilizado en la base de egresos, conservando tinicamente los registros

correspondientes a establecimientos ubicados en el Distrito Metropolitano de Quito.

Como resultado, se obtuvo una base consolidada de 706 registros de establecimientos

hospitalarios, distribuida anualmente de la siguiente manera:

Tabla 2

Distribucion anual de los registros de camas hospitalarias del Distrito Metropolitano de
Quito, 2017-2024

Ao Registros de establecimientos
2017 91

2018 &9

2019 89

2020 88

2021 85

2022 86

2023 88

2024 90

Total 706

Fuente: Registro Estadistico de Camas Hospitalarias, INEC, 2017-2024.
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Esta fuente permiti6 incorporar informacion relacionada con la capacidad hospitalaria,
principalmente camas de dotacién normal, camas disponibles, dias-cama disponibles y dias-
paciente. Por otro lado, la incorporacion del Registro de Camas fue fundamental para
diferenciar el analisis de la demanda del analisis de ocupacion. Mientras los registros de
egresos permiten reconstruir el flujo de pacientes y las hospitalizaciones observadas, la
informacion de camas proporciona una medida de la capacidad disponible contra la cual

puede compararse la utilizacion hospitalaria.

3.4.3. Homologacion, depuracion y control de calidad
Una vez consolidadas las bases anuales, se realizd un proceso de revision orientado a
garantizar la consistencia temporal de las variables utilizadas. Debido a que determinados
nombres, tipos de datos o formatos pueden presentar variaciones entre periodos, se
homologaron las variables necesarias para mantener una estructura analitica comln durante

los ocho afos de estudio.

Particular atencidn recibi6 el procesamiento de las fechas de ingreso y egreso, debido
a que estas variables constituyen la base tanto para la construccion de la serie temporal de
demanda como para la reconstruccion posterior de pacientes hospitalizados por dia. Las
fechas fueron estandarizadas a un formato temporal comun y se verificd su consistencia

cronologica.

A partir de estas variables se calculo la duracion de la estancia hospitalaria. Para los
pacientes cuyo ingreso y egreso ocurrieron el mismo dia se considerd un dia de estancia,
debido a que existio utilizacion de recursos hospitalarios durante esa jornada. Asimismo, se
realizaron verificaciones entre la estancia calculada a partir de las fechas y la informacion

disponible en los registros originales.

También se revisaron los tipos de datos de variables categéricas y numéricas,
evitando realizar conversiones que pudieran modificar el significado original de los cédigos.
Cuando fue necesario normalizar una variable para su andlisis, se gener6 una version

derivada y se conservo paralelamente la variable proveniente de la fuente.
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Los controles de calidad incluyeron la revision de valores faltantes, rangos
temporales, consistencia entre fechas, duplicados, categorias disponibles y valores extremos.
Los registros considerados validos fueron conservados aun cuando presentaran
comportamientos poco frecuentes, siempre que no existiera evidencia suficiente para
considerarlos errores de procesamiento. De esta forma, la depuracion busco corregir
inconsistencias verificables sin eliminar observaciones unicamente por presentar valores

atipicos.

3.4.4. Construccion de variables derivadas
Una vez integradas y verificadas las fuentes, se construyeron las variables requeridas
para las diferentes etapas del analisis. Estas transformaciones se realizaron sobre copias

analiticas de las bases consolidadas, preservando las variables originales.

La edad de los pacientes requiri6 un tratamiento especifico debido a que el registro
combina el valor de la edad con la unidad en la que esta se encuentra expresada. Para permitir
comparaciones homogéneas, se generd una variable de edad equivalente en afios,
manteniendo los afios como unidad directa y transformando, cuando correspondia, los meses,

dias y horas a su equivalente anual.

Las causas de morbilidad fueron conservadas de acuerdo con su codificacion original
basada en la Clasificacion Internacional de Enfermedades, décima revision (CIE-10). Para
facilitar su interpretacion se utilizé adicionalmente un catadlogo externo de correspondencia
entre los codigos y sus respectivas descripciones, sin reemplazar los codigos originales

presentes en la fuente.

Asimismo, se construyeron variables temporales derivadas a partir de la fecha de
ingreso, entre ellas afio, mes, dia, dia de la semana y otras caracteristicas requeridas

posteriormente para el analisis de series temporales.

Para la reconstruccion de la utilizacidon hospitalaria se generaron variables destinadas
a determinar el intervalo comprendido entre la fecha de ingreso y la fecha de egreso de cada
hospitalizacion. Estas variables permitieron posteriormente identificar qué pacientes

permanecian hospitalizados en cada dia del periodo analizado.
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Finalmente, las bases consolidadas fueron almacenadas en formatos analiticos que
facilitaron su reutilizacion durante las siguientes etapas del proyecto. A partir de estas bases
maestras se generaron posteriormente las series temporales de demanda, los indicadores de
ocupacidn, el proxy diario de presion hospitalaria y las bases especificas utilizadas en los

modelos predictivos y de factores asociados.

3.5.Construccion y analisis de la demanda hospitalaria

Una vez integrada y depurada la informacion de los Registros Estadisticos de Egresos
Hospitalarios, se procedio a construir la serie temporal utilizada para representar el
comportamiento de la demanda hospitalaria en el Distrito Metropolitano de Quito. Esta etapa
tuvo como finalidad transformar los registros individuales de hospitalizacion en una
estructura temporal diaria que permitiera analizar su evolucidn y posteriormente desarrollar

los modelos predictivos.

Para efectos de esta investigacion, la demanda hospitalaria se analizo6 a partir del
numero de ingresos hospitalarios registrados diariamente. Esta definicion permite estudiar el
flujo de pacientes que requieren internacion en los establecimientos de salud y diferenciarlo
conceptualmente de la ocupacion hospitalaria, que depende adicionalmente de la duracion de

la estancia y de la capacidad disponible.

El analisis comprendio el periodo entre el 1 de enero de 2017 y el 31 de diciembre de
2024. A partir de esta informacion se construy6 una serie diaria continua, sobre la cual se
efectuaron analisis exploratorios orientados a identificar tendencias, patrones recurrentes,
variaciones asociadas al calendario y cambios extraordinarios en el comportamiento de la

demanda.

3.5.1. Definicion de la demanda hospitalaria
En el contexto de la investigacion, se definid la demanda hospitalaria diaria como el
numero de hospitalizaciones cuya fecha de ingreso corresponde a un dia determinado. De esta

manera, para cada fecha t, la demanda se obtuvo mediante:
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N
Dt = ZI(Fi =)
i=1

donde:

e Dt representa el numero de ingresos hospitalarios registrados en el dia t;
e F; corresponde a la fecha de ingreso de la hospitalizacion i;
e J(.)es una funcién indicadora que toma el valor de 1 cuando la fecha de ingreso

coincide con el dia analizado y 0 en caso contrario.

La eleccion de la fecha de ingreso, en lugar de la fecha de egreso, responde al objetivo
de analizar el momento en que los pacientes entran al sistema hospitalario y generan nueva
demanda de internacion. La fecha de egreso, por su parte, fue utilizada posteriormente para
determinar la permanencia del paciente y reconstruir la utilizacion diaria de la capacidad

hospitalaria.

Esta diferenciacion resulta metodologicamente importante, debido a que el nimero de
ingresos diarios constituye una medida del flujo de demanda, pero no representa directamente
el nimero de camas ocupadas ni permite determinar por si mismo la existencia de saturacion

hospitalaria.

Para esta etapa se consideraron tnicamente los registros cuya fecha de ingreso se
encontraba comprendida entre el 1 de enero de 2017 y el 31 de diciembre de 2024. Como
resultado, la base utilizada para construir la serie temporal estuvo constituida por 1.811.587

ingresos hospitalarios.

3.5.2. Construccion de la serie temporal diaria
A partir de las fechas de ingreso previamente estandarizadas, los registros
individuales fueron agrupados por dia, contabilizando el ntimero total de ingresos

hospitalarios ocurridos en cada fecha.

Posteriormente, se construyo6 un calendario continuo comprendido entre el 1 de enero
de 2017 y el 31 de diciembre de 2024, con la finalidad de garantizar que cada dia del periodo

estuviera representado en la serie, independientemente del nimero de ingresos registrados.
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Este procedimiento permitio evitar discontinuidades temporales que pudieran afectar el

analisis y entrenamiento posterior de los modelos.

La serie resultante qued6 conformada por 2.922 observaciones diarias consecutivas,
correspondientes a los ocho afios analizados. Se verifico la ausencia de fechas duplicadas y
discontinuidades dentro del calendario construido. Formalmente, la serie utilizada puede

expresarse Como:

Y = {Dy,D,,..., D395}

donde cada D; corresponde al niumero total de ingresos hospitalarios observados en un dia

especifico.

La utilizacion de periodicidad diaria fue seleccionada debido a que permite conservar
una mayor cantidad de informacion temporal que una agregacion mensual o anual y facilita la
identificacion de patrones de corto plazo, particularmente aquellos relacionados con el
comportamiento semanal de la demanda. A partir de la fecha se generaron adicionalmente
variables temporales auxiliares, como afio, mes y dia de la semana. Estas variables fueron
utilizadas principalmente con fines exploratorios y, cuando correspondia, como parte de los

analisis posteriores.

3.5.3. Analisis exploratorio del comportamiento temporal de la demanda
Sobre la serie diaria construida se realizé un analisis exploratorio orientado a
comprender la evolucion de la demanda hospitalaria antes de implementar los modelos

predictivos.

En primer lugar, se examiné el comportamiento de los ingresos a diferentes niveles de
agregacion temporal. La agregacion anual permitio observar cambios generales en el
volumen de hospitalizaciones a lo largo del periodo 2017-2024, mientras que las
agregaciones mensuales y semanales facilitaron el reconocimiento de variaciones de menor

duracion.
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También se analizo el comportamiento de la demanda segun el dia de la semana, con
el propdsito de identificar la posible presencia de patrones semanales recurrentes. Este
analisis resulta especialmente relevante para la seleccion de los modelos de referencia
utilizados posteriormente, debido a que una serie hospitalaria puede presentar dependencia

respecto de observaciones correspondientes al mismo dia de semanas anteriores.

De manera complementaria, se utilizaron representaciones graficas y estadisticas
descriptivas para evaluar la distribucion de los ingresos diarios, identificar valores extremos y

observar modificaciones en el nivel o variabilidad de la serie.

El periodo 20202021 recibi6 un tratamiento interpretativo particular, debido a que
coincide con la emergencia sanitaria provocada por la pandemia de COVID-19. En
consecuencia, las variaciones observadas durante estos anos no fueron asumidas
automaticamente como patrones estacionales recurrentes, sino como posibles cambios
estructurales asociados a un evento extraordinario que modifico el comportamiento habitual

de los servicios hospitalarios.

Esta consideracion resulta relevante debido a que la estacionalidad implica la
repeticion de patrones en intervalos regulares, mientras que un choque externo puede
producir modificaciones temporales o estructurales que no necesariamente volveran a

presentarse bajo condiciones normales.

3.5.4. Diferenciacion entre demanda y ocupacion hospitalaria
Aunque la demanda diaria constituye un componente relacionado con la utilizacion de
los servicios hospitalarios, en la presente investigacion no se empled como sustituto de la

ocupacion hospitalaria.

Un dia con un elevado niimero de ingresos puede generar mayor presion sobre los
establecimientos, pero su efecto sobre la ocupacion depende también de factores como la
cantidad de pacientes que ya permanecian hospitalizados, la duracidon de sus estancias y la

capacidad de camas disponible.
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Por esta razon, el andlisis desarrollado en esta seccion se interpreta exclusivamente
como un andlisis de demanda hospitalaria. La ocupacion y la presion hospitalaria relativa a la
capacidad se abordan posteriormente mediante la integracion de la informacion de camas,

dias-paciente y dias-cama disponibles.

Esta separacion conceptual permitid establecer dos componentes analiticos
diferenciados: por una parte, la prediccion del flujo futuro de ingresos hospitalarios y, por

otra, el analisis de la utilizacion de la capacidad hospitalaria.

3.6.Desarrollo de modelos predictivos de demanda
Una vez construida la serie temporal diaria de ingresos hospitalarios, se desarroll6 la
etapa de modelado predictivo con el proposito de evaluar la capacidad de diferentes enfoques

para estimar la demanda hospitalaria diaria en el Distrito Metropolitano de Quito.

El proceso de modelado se disefi6 considerando la naturaleza temporal de los datos. A
diferencia de una particion aleatoria convencional, las observaciones conservaron en todo
momento su orden cronoldgico, de manera que cada prediccion se generara utilizando

unicamente informacion disponible con anterioridad al dia que se pretendia estimar.

Para establecer una comparacion metodologicamente consistente se evaluaron cuatro
aproximaciones: un modelo ingenuo basado en la observacion inmediatamente anterior, un
modelo ingenuo estacional basado en el comportamiento de la semana previa, un modelo de
aprendizaje profundo mediante redes Long Short-Term Memory (LSTM) y el modelo

Prophet para prondstico de series temporales.

El desarrollo se dividi6 en dos etapas. La primera correspondid a un proceso de
validacion temporal fuera de muestra durante 2020-2023, utilizado para comparar modelos y
seleccionar sus configuraciones. La segunda consistié en una evaluacion independiente sobre

el afo 2024, que permaneci6 separado durante el proceso de seleccion.

3.6.1. Diseiio de la validacion temporal
Debido a la dependencia cronoldgica presente en una serie temporal, no se aplicoé una

division aleatoria entre observaciones de entrenamiento y validacion. Este tipo de particion
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podria permitir que informacion cronoldgicamente posterior intervenga en el entrenamiento
de modelos destinados a predecir observaciones anteriores, generando una estimacion

optimista de su capacidad predictiva.

En su lugar, se implement6 un esquema de ventana expansiva de validacion temporal,
en el cual cada conjunto de entrenamiento incorpor6 progresivamente la informacion
historica disponible y el afio inmediatamente posterior fue utilizado como periodo de

validacion. El disefio empleado se lo puede apreciar en la siguiente tabla:

Tabla 3
Esquema de validacion temporal para la evaluacion de los modelos predictivos de demanda

hospitalaria

Iteracion Periodo de entrenamiento Periodo de validacion

1 2017-2019 2020
2 2017-2020 2021
3 2017-2021 2022
4 2017-2022 2023

Nota. Elaboracion propia a partir de datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos

(INEC, 2017-2024).

Este esquema permitié evaluar los modelos frente a diferentes condiciones
temporales. Su utilizacion fue particularmente relevante debido al comportamiento
extraordinario observado durante 2020 y 2021, asociado al periodo de la pandemia de
COVID-19. Por este motivo, dichos afios fueron conservados dentro de la evaluacion y no

fueron considerados como una manifestacion convencional de estacionalidad.

La comparacion principal de los modelos se realizd a partir del desempefio promedio
obtenido en los cuatro periodos de validacion. Adicionalmente, se consideraron analisis de
sensibilidad sobre los afios posteriores a la mayor disrupcioén observada durante 2020, sin

modificar el criterio principal de seleccion.

3.6.2. Modelos de referencia
Antes de evaluar modelos de mayor complejidad se implementaron dos modelos de
referencia o baselines, cuya finalidad fue establecer un nivel minimo de desempefio que los

modelos avanzados debian ser capaces de superar.
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El primer modelo correspondi6 al enfoque Naive, en el cual la demanda prevista para
el dia siguiente es igual a la demanda observada en el dia inmediatamente anterior, mientras
que el segundo modelo fue el Seasonal Naive, que utiliza como prediccion el valor registrado
siete dias antes

Este segundo enfoque fue incorporado debido a la posible presencia de un patron
semanal en los ingresos hospitalarios, permitiendo evaluar si los modelos méas complejos
proporcionaban mejoras frente a una regla de prediccion sencilla basada en el mismo dia de

la semana anterior.

La inclusion de estos modelos permitio evitar que el desempeiio de LSTM y Prophet
fuera analizado de manera aislada. Un modelo de mayor complejidad Ginicamente puede
considerarse util desde el punto de vista predictivo si su desempefio representa una mejora

frente a métodos de referencia razonables para la estructura temporal de los datos.

3.6.3. Modelo Long Short-Term Memory
Las redes Long Short-Term Memory (LSTM) constituyen una variante de las redes
neuronales recurrentes disefiada para aprender dependencias temporales dentro de datos
secuenciales. Su utilizacion en esta investigacion tuvo como finalidad determinar si un
modelo de aprendizaje profundo podia capturar relaciones temporales en la evolucion diaria
de los ingresos hospitalarios que no fueran representadas adecuadamente mediante los

modelos de referencia. (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Para convertir la serie temporal en secuencias de entrada se evaluaron cuatro tamafios
de ventana historica o lookback: 7, 14, 21 y 28 dias. Cabe mencionar que para una ventana de
tamafio L, el modelo utiliza las L observaciones anteriores para estimar la demanda del dia

siguiente.

Cada tamano de ventana fue evaluado utilizando exactamente los mismos periodos de
validacion temporal establecidos previamente. De esta manera, la seleccion de la longitud de

la secuencia no se baso en el comportamiento del conjunto final de prueba.
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Debido a que las redes neuronales son sensibles a la escala de los datos, se aplicé un
proceso de normalizacidn previo al entrenamiento. (Goodfellow et al., 2016). Para evitar fuga
de informacion, los parametros de escalamiento fueron estimados exclusivamente con las
observaciones pertenecientes al conjunto de entrenamiento de cada iteracion. Posteriormente,
ese mismo escalador fue utilizado para transformar las observaciones del periodo de
validacion. Por tanto, ninguna caracteristica estadistica del conjunto de validacion fue

utilizada para determinar la transformacion aplicada durante el entrenamiento.

La evaluacion se efectudé mediante predicciones un paso adelante, manteniendo la
secuencia cronologica de la serie. Asimismo, las configuraciones utilizadas durante el

proceso de desarrollo fueron definidas y comparadas utilizando inicamente los periodos de

validacion 2020-2023.

La seleccion de la ventana temporal se realizo utilizando como criterio principal el
desempefio promedio obtenido mediante el Error Absoluto Medio (MAE) en los periodos de
validacion. Una vez elegida la configuracion, esta quedo establecida antes de realizar la

evaluacidn sobre el conjunto independiente correspondiente al afio 2024.

3.6.4. Modelo Prophet
Como segundo enfoque de modelado temporal se utilizo Prophet, un modelo disefiado
para representar series temporales mediante componentes asociados a tendencia y
estacionalidad. (Taylor & Letham, 2018). Su incorporacion permitié comparar el desempeiio
de una arquitectura de aprendizaje profundo como LSTM con una metodologia disefiada
especificamente para prondstico temporal que modela de manera explicita diferentes

componentes de la serie.

Prophet fue evaluado bajo los mismos periodos de entrenamiento y validacion
utilizados para los demas modelos, garantizando que las comparaciones se realizaran sobre

exactamente las mismas observaciones.

Las predicciones se generaron siguiendo un esquema de prondstico un paso adelante,

utilizando unicamente la informacion historicamente disponible hasta el momento de cada
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estimacion. De esta manera, el modelo no tuvo acceso a observaciones futuras del periodo
que estaba siendo evaluado. Este procedimiento permitié mantener un criterio de

comparacion homogéneo entre Prophet, LSTM y los modelos de referencia.

3.6.5. Métricas de evaluacion
El desempefio predictivo se evaluo utilizando tres métricas complementarias: Error
Absoluto Medio (MAE), Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) y Error Porcentual
Absoluto Medio (MAPE).

El MAE representa la magnitud promedio del error expresada en las mismas unidades
de la variable analizada, es decir, nimero de ingresos hospitalarios diarios. Por su
interpretacion directa, el MAE fue establecido como criterio principal para la comparacion y

seleccion de modelos.

El RMSE penaliza con mayor intensidad los errores de gran magnitud y fue utilizado
como métrica complementaria para identificar modelos particularmente sensibles ante

desviaciones elevadas.

Finalmente, el MAPE proporciona una representacion relativa del error respecto del
valor observado. No obstante, su interpretacion se realizd de manera complementaria debido
a que puede presentar mayor sensibilidad cuando los valores reales de demanda son

excepcionalmente bajos.

Estas métricas permiten evaluar dimensiones complementarias del error de
prondstico: el MAE mantiene la unidad de la variable, el RMSE penaliza con mayor
intensidad los errores grandes y el MAPE expresa el error en términos porcentuales, aunque
puede presentar dificultades ante valores reales cercanos a cero (Hyndman &

Athanasopoulos, 2018).
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3.6.6. Criterio de seleccion y evaluacion independiente
Para evitar seleccionar un modelo a partir de su desempefio sobre el mismo periodo
utilizado como prueba final, se establecid una separacion entre la fase de desarrollo y la fase

de evaluacion independiente.

Durante el desarrollo, cada modelo fue evaluado sobre los afios 2020, 2021, 2022 y
2023. Para cada aproximacion se calcularon las métricas correspondientes y posteriormente

se obtuvo el desempeino promedio entre los periodos de validacion.

El RMSE y el MAPE fueron considerados métricas complementarias para caracterizar

el comportamiento de cada alternativa.

Una vez determinado el modelo y las configuraciones utilizadas durante la fase de
desarrollo, estos criterios fueron congelados antes de examinar los resultados
correspondientes al afio 2024. De esta manera, el tltimo afio funciond como una evaluacion
independiente del comportamiento de los modelos frente a informacion no utilizada durante

su seleccion.

El conjunto de prueba qued6 definido como: 1 de enero de 2024 — 31 de diciembre de

2024; correspondiente a 366 observaciones diarias, debido a que 2024 fue un afio bisiesto.

En esta etapa se evaluaron nuevamente los modelos de referencia, LSTM y Prophet
utilizando las mismas métricas establecidas durante el desarrollo. Los resultados obtenidos
sobre 2024 fueron utilizados para analizar la capacidad de generalizacidon de cada alternativa,
pero no para modificar retrospectivamente el modelo seleccionado durante la etapa de

validacion.

3.7.Desarrollo del analisis de ocupacion hospitalaria

Una vez analizado el comportamiento de la demanda hospitalaria, se incorpord la
informacion del Registro Estadistico de Camas Hospitalarias con el propdsito de estudiar la
utilizacion de la capacidad disponible en los establecimientos de salud del Distrito

Metropolitano de Quito.
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A diferencia de la demanda, representada en esta investigacion mediante el nimero
diario de ingresos hospitalarios, la ocupacion requiere relacionar la utilizacion efectiva de los
servicios con la capacidad disponible. Por esta razon, este componente se desarrolld
utilizando principalmente las variables dias-paciente y dias-cama disponibles, disponibles en

los registros de Camas Hospitalarias correspondientes al periodo 2017-2024.

El andlisis permiti6 obtener indicadores anuales de ocupacion para el conjunto de
establecimientos ubicados en el Distrito Metropolitano de Quito y posteriormente caracterizar
diferentes niveles de utilizacion de la capacidad hospitalaria. Estos indicadores constituyeron,

ademas, la referencia para el desarrollo posterior del proxy diario de presion hospitalaria.

3.7.1. Definicion y calculo de la ocupacion hospitalaria
Para efectos de esta investigacion, la ocupacion hospitalaria se calculdé mediante la
relacion entre los dias-paciente registrados durante un periodo y los dias-cama disponibles

correspondientes al mismo periodo.

El indicador se expresa mediante: De acuerdo con la metodologia del INEC (2025), el
porcentaje de ocupacion hospitalaria relaciona los dias-paciente con los dias-cama

disponibles durante un periodo determinado.

Ocupacion Hospitalaria (%) = bias - Paciente x 100

Dias — camas disponibles

Los dias-paciente representan la utilizacion acumulada de camas por parte de los
pacientes hospitalizados durante el periodo analizado, mientras que los dias-cama disponibles

representan la capacidad temporal de hospitalizacion efectivamente disponible.

Esta relacion permite analizar el grado de utilizacion de la capacidad hospitalaria y

evita considerar el nimero de ingresos o egresos como una medida directa de ocupacion.

Para obtener el indicador agregado se utilizaron las sumas de dias-paciente y dias-
cama disponibles de todos los registros correspondientes a cada aio. Por tanto, la ocupacion

anual agregada se calculd de la siguiente manera:
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donde:
e 0, corresponde al porcentaje de ocupacion hospitalaria del Distrito Metropolitano de
Quito en el afo y;
e DP;, representa los dias-paciente del establecimiento o registro i durante el afio y;
e DC;, representa los dias-cama disponibles correspondientes al mismo registro;

e n, corresponde al nimero de registros hospitalarios disponibles para ese afio.

Es importante senalar que el indicador agregado no se obtuvo mediante el promedio
simple de los porcentajes de ocupacion individuales, debido a que los establecimientos
presentan capacidades hospitalarias diferentes. El calculo mediante el cociente de las sumas
permite ponderar implicitamente cada registro de acuerdo con su volumen de dias-cama

disponibles.

3.7.2. Variables de capacidad hospitalaria
Ademas de los dias-paciente y dias-cama disponibles utilizados para el calculo del
porcentaje de ocupacion, se examinaron otras variables relacionadas con la capacidad

hospitalaria.

Entre ellas se consideraron principalmente las camas de dotacion normal y las camas
disponibles. Por otro lado, las camas de dotacion normal corresponden a la capacidad
establecida habitualmente para el funcionamiento del establecimiento, mientras que las camas
disponibles representan aquellas que estuvieron efectivamente habilitadas para la atencion
durante el periodo registrado. Esta diferenciacion resulta relevante, debido a que la capacidad
tedrica de un establecimiento no necesariamente coincide con la capacidad efectivamente

disponible para hospitalizacion.

La evolucion anual de estas variables fue analizada para contextualizar los cambios
observados en la ocupacion y determinar si las variaciones en la utilizacion hospitalaria

estuvieron acompafiadas por modificaciones en la capacidad disponible.
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Tabla 4

Variables utilizadas para el andlisis de capacidad y ocupacion hospitalaria

Variable Utilizacion en el estudio
Camas de dotacion normal Caracterizacion de la capacidad hospitalaria instalada
Camas disponibles Caracterizacion de la capacidad efectivamente disponible
Dias-cama disponibles Denominador para el calculo de la ocupacion hospitalaria
Dias-paciente Numerador para el calculo de la ocupacion hospitalaria
Egresos hospitalarios Variable complementaria para validacion y caracterizacion

Nota. Elaboracion propia a partir de las variables del Registro Estadistico de Camas

Hospitalarias del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, 2017-2024).

3.7.3. Caracterizacion de los niveles de ocupacion hospitalaria

Con el proposito de facilitar la interpretacion de los indicadores obtenidos, se
establecieron categorias referenciales de ocupacion hospitalaria. La seleccion de los puntos
de corte de 85 % y 90 % se sustentd en el estudio de Bagust et al. (1999), quienes, mediante un
modelo de simulacion estocastica aplicado a la utilizacion de camas hospitalarias,
identificaron que los riesgos asociados a una disponibilidad insuficiente de camas comienzan
a incrementarse cuando la ocupacion promedio supera aproximadamente el 85 %, mientras
que niveles iguales o superiores al 90 % se relacionan con una mayor probabilidad de
presentar déficits recurrentes de capacidad. A partir de esto, y con fines exclusivamente
analiticos, en la presente investigacion los porcentajes de ocupacion se clasificaron de la

siguiente manera:

Tabla 5

Categorias referenciales utilizadas para caracterizar los niveles de ocupacion hospitalaria

Porcentaje de ocupacion Categoria analitica
Menor a 85 % Por debajo del nivel de alta ocupacion
85 % a menos de 90 % Alta ocupacion
90 % a menos de 100 % Ocupacion muy alta
100 % o mas Sobreocupacion observada

Nota. Elaboracion propia a partir de las variables del Registro Estadistico de Camas

Hospitalarias del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, 2017-2024).
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3.7.4. Analisis agregado y por sector hospitalario
El célculo de la ocupacion se realizo inicialmente para el conjunto de establecimientos
del Distrito Metropolitano de Quito, permitiendo obtener una medida agregada de la

utilizacion hospitalaria durante cada afo del periodo 2017-2024.

Sin embargo, un indicador agregado puede ocultar diferencias importantes entre
grupos de establecimientos. Por esta razon, el andlisis fue complementado mediante la
desagregacion segun sector hospitalario, considerando los establecimientos publicos,
privados con fines de lucro y privados sin fines de lucro. Para cada sector se aplicd el mismo
principio de célculo, utilizando el cociente entre la suma de dias-paciente y la suma de dias-
cama disponibles correspondientes al grupo analizado. Esta desagregacion permitié examinar
si los niveles de utilizacion de la capacidad presentaban comportamientos diferentes entre
sectores, evitando que las caracteristicas de establecimientos con mayor capacidad dominaran

la interpretacion del indicador general del Distrito Metropolitano de Quito.

3.7.5. Alcance del indicador anual de ocupacion
El indicador desarrollado en esta seccion corresponde a una medida de ocupaciéon
hospitalaria con periodicidad anual, debido a la estructura temporal de la informacioén
disponible en el Registro Estadistico de Camas Hospitalarias. Por esta razon, los resultados
permiten analizar la utilizacion global de la capacidad durante cada afio, pero no permiten
conocer directamente cuantas camas se encontraban disponibles u ocupadas en un dia

especifico.

Esta limitacion resulta especialmente importante para la presente investigacion,
debido a que un porcentaje anual puede ocultar episodios de elevada utilizacion ocurridos
durante periodos mas cortos. Dada esta novedad, en la siguiente etapa metodologica se
desarroll6 una aproximacion complementaria basada en las fechas individuales de ingreso y
egreso de los pacientes, con el propodsito de reconstruir la cantidad de hospitalizaciones
activas en cada dia y relacionarla con una referencia de capacidad hospitalaria. El indicador
resultante se interpreta como un proxy diario de presion hospitalaria relativa a la capacidad y

no como una tasa oficial diaria de ocupacion.

3.8.Reconstruccion de la presion hospitalaria diaria
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El Registro Estadistico de Camas Hospitalarias permite calcular indicadores de
ocupacidn a partir de los dias-paciente y los dias-cama disponibles; sin embargo, la
informacion de capacidad utilizada en esta investigacion posee una periodicidad anual. Esta
caracteristica limita la posibilidad de identificar directamente variaciones de corto plazo o

episodios especificos de elevada utilizacion hospitalaria.

Con el propdsito de complementar el andlisis anual desarrollado en la seccion
anterior, se construyo un proxy diario de presion hospitalaria relativa a la capacidad. Para
ello, se utilizaron las fechas individuales de ingreso y egreso disponibles en el Registro
Estadistico de Egresos Hospitalarios para reconstruir el nimero de hospitalizaciones activas
en cada dia y relacionarlo con una estimacion de la capacidad media diaria disponible durante

el afio correspondiente.

Esta aproximacion se desarrollo para el periodo 2017-2023 y posteriormente se
desagregd segun sector hospitalario. El afio 2024 no fue incorporado en el analisis principal
del proxy debido a la existencia de censura a la derecha al finalizar la serie de egresos

disponible.

3.8.1. Reconstruccion de hospitalizaciones activas por dia
La reconstruccion diaria se realizd a partir de las fechas de ingreso y egreso de cada
hospitalizacion. Para cada registro se determino el intervalo durante el cual el paciente
permanecio hospitalizado y, posteriormente, se contabilizd el nimero de hospitalizaciones

activas en cada fecha del periodo de estudio.

La duracion utilizada para este procedimiento respet6 la regla establecida durante la
preparacion de los datos, seglin la cual toda hospitalizacion representa al menos un dia de
utilizacion. En consecuencia, los casos en los que el ingreso y el egreso ocurrieron durante la

misma fecha fueron contabilizados como un dia de hospitalizacion.

Para hospitalizaciones con una duracioén superior a cero, el intervalo de utilizacion se
reconstruyo6 a partir de las fechas de ingreso y egreso. En los casos de estancia del mismo dia
se asigno una jornada de utilizacion, evitando que estas observaciones fueran excluidas por

presentar una diferencia de cero dias entre ambas fechas. La reconstruccion se implementd
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mediante un procedimiento basado en eventos de entrada y salida, evitando expandir
fisicamente cada hospitalizacién en multiples registros diarios. Este enfoque permitiod
procesar eficientemente el elevado volumen de informacion y obtener el nimero de

hospitalizaciones activas para cada fecha.

3.8.2. Estimacion de la capacidad media diaria disponible
Para relacionar el nimero de hospitalizaciones activas con la capacidad hospitalaria
fue necesario obtener una referencia diaria de camas disponibles. Debido a que el Registro
Estadistico de Camas Hospitalarias proporciona los dias-cama disponibles a nivel anual, se

calcul6 una capacidad media diaria para cada ano mediante la siguiente formula:

DC
C,=—=
Ny

donde:
e (, corresponde a la capacidad media diaria estimada para el afio y;
e DC, representa el total anual de dias-cama disponibles;

e N, corresponde al nimero de dias del afio, es decir, 365 0 366 en los afios bisiestos.

Este indicador representa el nimero promedio de camas disponibles por dia durante el
afio y permite disponer de un denominador comun para relacionar la reconstruccion diaria de

hospitalizaciones con la capacidad reportada en el Registro de Camas.

3.8.3. Construccion del proxy diario de presion hospitalaria
Una vez obtenido el nimero de hospitalizaciones activas y la capacidad media diaria,
se construyo el indicador de presion hospitalaria relativa a la capacidad mediante:

p Hy 100
= — %

donde:
e P, representa el proxy de presion hospitalaria correspondiente al dia t;
e H; es el numero de hospitalizaciones activas reconstruidas para ese dia;

e (, corresponde a la capacidad media diaria estimada para el afio al que pertenece t.
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El indicador expresa, en términos porcentuales, la relacion entre las hospitalizaciones

reconstruidas y una referencia de capacidad media disponible.

Es importante sefialar que este indicador no constituye una tasa oficial diaria de
ocupacién hospitalaria. La ocupacion oficial se calculd en la seccion anterior utilizando
directamente los dias-paciente y dias-cama disponibles reportados en el Registro Estadistico
de Camas Hospitalarias. En cambio, el indicador diario combina una reconstruccion basada
en los microdatos de egresos con una capacidad media derivada de informacion anual. Por
esta razon, en toda la investigacion se lo denomina proxy diario de presion hospitalaria

relativa a la capacidad.

3.8.4. Validacion frente a la ocupacion anual oficial
Como procedimiento de control, la reconstruccion diaria fue agregada a nivel anual y
comparada con los indicadores oficiales de ocupacion calculados a partir del Registro
Estadistico de Camas Hospitalarias. El propdsito de esta comparacion es determinar el grado
de correspondencia entre la utilizacion reconstruida mediante las fechas de ingreso y egreso y

la informacién agregada reportada en el Registro de Camas.

Para cada afio, se compararon el cociente oficial entre dias-paciente y dias-cama
disponibles contra el coeficiente reconstruido de las hospitalizaciones a partir de los registros

individuales.

Tabla 6

Indicadores utilizados en la reconstruccion de la presion hospitalaria diaria

Indicador Construccion Interpretacion
Hospitalizaciones Fechas de ingreso y egreso Pacientes hospitalizados
activas diarias reconstruidos para cada fecha
Capacidad media Dias-cama disponibles anuales Referencia promedio de
diaria / dias del ano capacidad disponible
Proxy diario de Hospitalizaciones activas / Presion relativa a la capacidad
presion capacidad media diaria x 100 media disponible
Ocupacion anual Dias-paciente / dias-cama Indicador oficial utilizado
oficial disponibles X 100 como referencia de validacion

Nota. Elaboracion propia a partir de las variables del Registro Estadistico de Camas

Hospitalarias del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, 2017-2024).
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3.8.5. Reconstruccion por sector hospitalario
Ademas del andlisis agregado para el Distrito Metropolitano de Quito, el
procedimiento fue aplicado independientemente seglin el sector al que pertenecia el
establecimiento de salud. Se consideraron tres grupos:
e sector publico;
e sector privado con fines de lucro;

e sector privado sin fines de lucro.

Para cada sector s, se reconstruyeron las hospitalizaciones activas y se estimé una
capacidad media diaria utilizando exclusivamente los dias-cama disponibles correspondientes
al mismo grupo. Esta desagregacion permiti evitar que el comportamiento agregado del
Distrito Metropolitano de Quito ocultara episodios de mayor presion concentrados en

determinados grupos de establecimientos.

La comparacion entre la reconstruccion y la ocupacion oficial también se efectud a
nivel sectorial. Las discrepancias identificadas se mantuvieron sin calibracion y fueron

consideradas al momento de interpretar posteriormente los resultados.

3.8.6. Identificacion de episodios de alta presion hospitalaria
Una vez construida la serie diaria sectorial, se identificaron periodos en los que el
proxy alcanzo niveles elevados respecto de la capacidad media disponible. Para esto, se

utilizaron las mismas referencias establecidas previamente para el analisis de ocupacion:

Tabla 7

Categorias utilizadas para la clasificacion del proxy diario de presion hospitalaria

Proxy diario de presion Categoria analitica
Menor a 85 % Por debajo del nivel de alta ocupacion
85 % a menos de 90 % Alta presion relativa
90 % a menos de 100 % Presion relativa muy alta
100 % o mas Sobreocupacion observada segun el proxy

Nota. Elaboracion propia a partir de las variables del Registro Estadistico de Camas

Hospitalarias del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, 2017-2024).
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Adicionalmente, se defini6 un episodio de alta presion como uno o mas dias
consecutivos durante los cuales el indicador permaneci6 igual o por encima del umbral
analizado. Este procedimiento permitio distinguir entre aumentos aislados de un solo dia y
periodos persistentes de elevada presion relativa a capacidad. Para cada episodio se
determinaron posteriormente caracteristicas como su duracion, nivel promedio y valor

maximo observado.

3.8.7. Delimitacion temporal
Aunque los registros de egresos utilizados en la investigacion se encuentran
disponibles hasta el 31 de diciembre de 2024, el analisis principal del proxy diario se
restringid al periodo 2017-2023. La razén de esta decision corresponde a un problema de

limitacion a la derecha.

Para reconstruir correctamente la utilizacion hospitalaria de un dia determinado es
necesario conocer tanto la fecha de ingreso como la posterior fecha de egreso del paciente.
Sin embargo, un paciente que ingresé durante los tltimos dias de 2024 y permaneci6
hospitalizado durante 2025 no puede ser identificado completamente utilizando unicamente el
archivo de egresos disponible hasta 2024. En consecuencia, a medida que se aproxima el final
del ultimo afio disponible aumenta la posibilidad de subestimar el nimero de
hospitalizaciones activas, debido a que no se observan todavia los egresos ocurridos en el

periodo siguiente.

Si inicamente se dispone de los egresos hasta 2024, esa hospitalizacion no puede
reconstruirse completamente. Por este motivo, 2024 fue conservado para el analisis y
prediccion de demanda hospitalaria, donde la fecha de ingreso si se encuentra observada,
pero fue excluido del analisis principal de presion diaria reconstruida. Esta decision evita
interpretar artificialmente la reduccion de hospitalizaciones observada al final de 2024 como

una disminucion real de la presion hospitalaria.

3.9.Desarrollo del modelo de factores asociados
Una vez construido el proxy diario de presion hospitalaria relativa a la capacidad, se
desarroll6é un componente analitico orientado a identificar variables asociadas con su

comportamiento. Este analisis se realizo utilizando una base con nivel de agregacion sector-
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dia para el periodo 2017-2023 y diferenciando los sectores publico, privado con fines de
lucro y privado sin fines de lucro. La variable objetivo principal correspondi6 al proxy diario
continuo de presion hospitalaria relativa a la capacidad. Se opto6 por utilizar el indicador de
forma continua debido a que los dias que alcanzaban niveles iguales o superiores al 85 %
representaban una proporcion reducida del total de observaciones, lo que generaba un fuerte
desbalance para el desarrollo de un modelo de clasificacion. Por esta razon, los episodios de
alta presion identificados en la seccion anterior se utilizaron principalmente con fines
descriptivos, mientras que el anélisis de factores asociados se desarrolld sobre la variacion

continua del indicador.

3.9.1. Construccion de la base analitica sector-dia
Para el desarrollo de los modelos se construy6 una base analitica cuya unidad de
observacion correspondio a la combinacidn de sector hospitalario y dia. De esta manera, para
cada fecha se generaron observaciones independientes para los sectores publico, privado con
fines de lucro y privado sin fines de lucro. La base integré el proxy diario de presion
hospitalaria con informacién procedente de los registros de egresos, variables temporales y

caracteristicas agregadas de los pacientes atendidos.

El periodo de analisis comprendi6 los anos 2017-2023, manteniendo la misma
delimitacion utilizada para la reconstruccion diaria de presion hospitalaria. Debido a que
algunas variables predictoras requirieron informacion historica de hasta 28 dias anteriores, las
primeras observaciones de cada serie sectorial no pudieron utilizarse en el modelado. La base
resultante permitié evaluar de manera conjunta la evolucioén temporal de la presion

hospitalaria y las diferencias existentes entre sectores.

3.9.2. Seleccion y construccion de variables predictoras
Las variables utilizadas en el analisis se organizaron en cuatro grupos principales:
demanda reciente, calendario, sector hospitalario y caracteristicas demograficas agregadas.
Las variables de demanda reciente se construyeron a partir del numero de ingresos
hospitalarios observados en dias anteriores. Se incluyeron valores rezagados y estadisticas
moviles destinadas a representar tanto el nivel reciente de demanda como su comportamiento

durante periodos previos.
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Para representar los efectos relacionados con el calendario se incorporaron variables
asociadas al dia de la semana, mes y condicion de fin de semana. Algunos componentes
temporales fueron representados mediante transformaciones ciclicas, con el objetivo de
conservar la naturaleza periodica del calendario. Por otro lado, el sector hospitalario se
incorpord como una variable categdrica para representar posibles diferencias estructurales

entre establecimientos publicos, privados con fines de lucro y privados sin fines de lucro.

Finalmente, se generaron caracteristicas demograficas agregadas a partir de los
pacientes ingresados durante los dias anteriores, entre ellas edad promedio y proporciones

correspondientes a determinados grupos de edad y sexo.

Cabe mencionar que, todas las variables basadas en comportamiento historico se
calcularon utilizando exclusivamente informacion de fechas anteriores al dia analizado. De

esta manera, se evitd incorporar informacion futura dentro de las variables predictoras.

3.9.3. Modelo A: enfoque operacional y predictivo
El primer enfoque, denominado Modelo A, tuvo como finalidad evaluar la capacidad
de predecir el comportamiento diario de la presion hospitalaria utilizando informacion
disponible previamente. Este modelo incorpord variables relacionadas con demanda reciente,
calendario, sector hospitalario y, adicionalmente, informacion historica del propio proxy de

presion hospitalaria mediante valores rezagados y estadisticas moviles.

La inclusion de estos antecedentes permitio evaluar hasta qué punto el
comportamiento reciente de la presidon aportaba informacidn para estimar su evolucion
inmediata. Se compararon tres algoritmos:

e Regresion Lineal.
e Random Forest.

e XGBoost.

La regresion lineal se utiliz6 como referencia de comportamiento lineal. Random
Forest combina multiples arboles construidos mediante aleatorizacion y agrega sus resultados
para generar la prediccion final (Breiman, 2001). XGBoost implementa un sistema escalable

de potenciacion de arboles que construye modelos sucesivos orientados a reducir los errores
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residuales (Chen & Guestrin, 2016). Las configuraciones de los modelos fueron establecidas
antes de analizar los resultados finales y se mantuvieron sin modificaciones posteriores

orientadas a mejorar artificialmente su desempefio sobre los periodos de validacion.

3.9.4. Modelo B: analisis exploratorio de factores asociados
El segundo enfoque, denominado Modelo B, se desarroll6 con una finalidad
principalmente exploratoria e interpretativa. A diferencia del Modelo A, se excluyeron las
variables correspondientes al historial del propio proxy de presion hospitalaria. Esta decision
permitid reducir la influencia directa del comportamiento pasado de la variable objetivo y

examinar con mayor claridad la contribucion de otros factores.

El Modelo B incorpor6 informacion relacionada con demanda reciente, calendario,
sector hospitalario y caracteristicas demograficas agregadas de los pacientes. Al igual que en
el Modelo A, se evaluaron Regresion Lineal, Random Forest y XGBoost bajo un mismo

esquema de validacion.

Este segundo enfoque no fue planteado como un modelo causal. Por tanto, las
relaciones identificadas entre las variables y el proxy de presion hospitalaria fueron
interpretadas como asociaciones dentro del modelo, sin afirmar que dichas caracteristicas

provoquen directamente aumentos o reducciones de la presion hospitalaria.

3.9.5. Diseiio de validacion temporal
La evaluaciéon de ambos enfoques se realizé mediante un esquema de validacion
temporal expansiva, conservando el orden cronoldgico de las observaciones. El disefio

utilizado fue el siguiente:

Tabla 8

Esquema de validacion temporal para los modelos de factores asociados

Iteracion Periodo de entrenamiento Periodo de validacion

1 2017-2020 2021
2 2017-2021 2022
3 2017-2022 2023

Nota. Elaboracion propia a partir de las variables del Registro Estadistico de Camas

Hospitalarias del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, 2017-2024).
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El desempefio de los modelos se evalué mediante el Error Absoluto Medio (MAE), la
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion R?. El MAE fue

utilizado como criterio principal para comparar las alternativas.

También se incorporaron modelos de referencia sencillos, entre ellos el promedio
global, el promedio histdrico por sector y, cuando correspondia, la persistencia del valor
observado en el dia anterior. Estos modelos permitieron determinar si las técnicas de
aprendizaje automatico aportaban una mejora frente a estrategias de prediccion mas simples.
La seleccion dentro de cada enfoque se realizé considerando el menor MAE promedio
obtenido en los periodos de validacion 2021-2023. Posteriormente, los modelos
seleccionados fueron utilizados para el andlisis de interpretabilidad desarrollado en la

siguiente seccion.

3.10. Interpretabilidad de los modelos
Una vez seleccionados los modelos de mejor desempefio dentro de los enfoques
definidos en la seccion anterior, se desarrollo una etapa de interpretabilidad orientada a

comprender la contribucion de las variables utilizadas en las predicciones.

El analisis se aplico sobre el modelo seleccionado del Modelo A, correspondiente al
enfoque predictivo operacional, y sobre el modelo seleccionado del Modelo B, orientado al
analisis exploratorio de factores asociados. La interpretabilidad se realizo utilizando
exclusivamente observaciones de los periodos de validacion fuera de muestra, con el
proposito de analizar el comportamiento de los modelos sobre informacién no utilizada

durante su entrenamiento.

Para este analisis se utilizaron principalmente las técnicas SHAP (SHapley Additive
exPlanations) y Permutation Importance, complementadas con un analisis de importancia

agrupada y una evaluacion de sensibilidad.

3.10.1. SHAP
SHAP (SHapley Additive exPlanations) es una técnica de interpretabilidad basada en
los valores de Shapley que permite asignar a cada caracteristica una medida de contribuciéon

sobre una prediccion especifica (Lundberg & Lee, 2017). Su fundamento se basa en los
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valores de Shapley provenientes de la teoria de juegos, mediante los cuales la prediccion
puede descomponerse en contribuciones atribuibles a las diferentes caracteristicas utilizadas.
En esta investigacion, SHAP se utilizo para identificar cuales variables presentaban una

mayor contribucion promedio al comportamiento estimado del proxy de presion hospitalaria.

Para el Modelo A, seleccionado bajo el enfoque predictivo operacional, se aplico
SHAP sobre el modelo XGBoost. Este andlisis permitid examinar la importancia de variables
relacionadas con la historia reciente de la presion, la demanda hospitalaria y los componentes
temporales. En cuanto al Modelo B, seleccionado para el analisis exploratorio de factores
asociados, se aplico SHAP sobre el modelo de Regresion Lineal. En este caso, la
interpretacion se complement6 con los coeficientes estandarizados del modelo y con

verificaciones adicionales de estabilidad.

Los valores SHAP fueron utilizados como medidas de contribucion dentro de los
modelos y no como evidencia de relaciones causales entre las variables y la presion

hospitalaria.

3.10.2. Permutation Importance
Como técnica complementaria se utilizo Permutation Importance, procedimiento que
evalta la relevancia de una variable mediante el deterioro del desempefio predictivo
producido al permutar aleatoriamente sus valores en el conjunto de evaluacion (Breiman,
2001). El procedimiento consiste en permutar aleatoriamente los valores de una variable
dentro del conjunto de validacién, manteniendo el resto de las caracteristicas sin

modificaciones, y posteriormente calcular nuevamente el error predictivo.

La aplicacion conjunta de SHAP y Permutation Importance permitié analizar la
relevancia de las caracteristicas desde perspectivas complementarias: SHAP evalu6 su
contribucion dentro de las predicciones, mientras que la permutacion permitié determinar

cuanto se deterioraba la capacidad predictiva al alterar su informacion.

3.10.3. Importancia agrupada de variables
Debido a que algunas variables predictoras presentaban relaciones importantes entre

si, especialmente aquellas construidas a partir de rezagos y ventanas moéviles de demanda, la
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interpretacion individual podia distribuir la importancia entre caracteristicas altamente
correlacionadas. Para complementar el analisis se realizé una Permutation Importance
agrupada, en la que las variables fueron organizadas seglin su naturaleza conceptual. Los

principales grupos considerados fueron:

Tabla 9

Grupos de variables considerados en el andlisis de interpretabilidad

Grupo Tipo de informacion
Sector Sector hospitalario
Demanda reciente Rezagos, medias moviles y variaciones recientes de ingresos
Calendario Dia de la semana, mes, fin de semana y componentes
temporales
Composicion Edad y distribucion agregada por grupos etarios y sexo
demografica
Periodo 20202021 Indicador correspondiente al periodo de mayor disrupcion
sanitaria

Nota. Elaboracion propia. Los grupos reunen variables conceptualmente relacionadas para
evaluar su importancia conjunta mediante técnicas de interpretabilidad. El indicador 2020—
2021 identifica el periodo de mayor alteracion observado en la serie y no representa por si

mismo una relacion causal con la presion hospitalaria.

En lugar de permutar una unica variable, el procedimiento modificéd simultdneamente
las caracteristicas pertenecientes a cada grupo y posteriormente evalu6 el incremento
producido en el MAE. Este andlisis permiti6 obtener una interpretacion mas robusta de la
relevancia de cada dimension y reducir el riesgo de atribuir importancia excesiva a una

variable especifica cuando existian otras caracteristicas estrechamente relacionadas con ella.

3.10.4. Analisis de sensibilidad
Finalmente, se realizd un andlisis de sensibilidad con el proposito de evaluar la
estabilidad de los resultados obtenidos para los factores asociados. Este procedimiento se
concentro en los periodos posteriores a 2020, debido a que dicho afio present6 una alteracion

extraordinaria en el comportamiento hospitalario asociada a la pandemia de COVID-19.

El analisis complementario consider6 evaluaciones temporales posteriores,
manteniendo el mismo enfoque de modelado y sin modificar las configuraciones

seleccionadas previamente. La finalidad de esta etapa no fue seleccionar nuevamente los
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modelos ni ajustar sus hiperparametros, sino comprobar si la jerarquia general de los grupos

de variables se mantenia al reducir la influencia del periodo de mayor disrupcion.

Los resultados del analisis principal y de sensibilidad fueron posteriormente
comparados para determinar qué factores presentaban una contribucion relativamente estable

a través de diferentes periodos temporales.

En todos los casos, las técnicas de interpretabilidad fueron utilizadas para analizar
contribuciones y asociaciones dentro de los modelos. Por tanto, los resultados obtenidos
mediante SHAP, Permutation Importance o sus variantes agrupadas no fueron interpretados

como evidencia de causalidad.
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CAPITULO 4:

4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. Caracterizacion de los registros hospitalarios

La integracion de los Registros Estadisticos de Egresos Hospitalarios permitio
consolidar una base maestra de 1.814.236 registros correspondientes a establecimientos de
salud ubicados en el Distrito Metropolitano de Quito durante el periodo 2017-2024. A partir
de esta informacion se realiz6 una caracterizacion inicial orientada a conocer la estructura de
los registros, las caracteristicas demograficas de los pacientes, el sector de atencion y la

duracion de las hospitalizaciones.

Para los analisis asociados a la demanda hospitalaria se consideraron 1.811.587
ingresos cuya fecha de admision se encontraba comprendida entre el 1 de enero de 2017 y el
31 de diciembre de 2024. La diferencia respecto de la base maestra corresponde
principalmente a hospitalizaciones iniciadas antes de 2017 y finalizadas dentro del periodo de
estudio, las cuales fueron conservadas en la base general para otros componentes del analisis,

particularmente para la reconstruccion de la utilizacion hospitalaria.

Es importante sefialar que la delimitacion territorial se realizé segin la ubicacion del
establecimiento de salud, por lo que los resultados representan la actividad hospitalaria
registrada en establecimientos localizados en el Distrito Metropolitano de Quito y no

exclusivamente a pacientes residentes en el distrito.

4.1.1. Caracteristicas demograficas de los pacientes
La poblacion hospitalizada presentd una amplia distribucion etaria. La edad promedio
fue de 39,32 afios, mientras que la mediana se ubico en 36 afios, registrandose edades
comprendidas entre menos de un afio y 115 afios. La diferencia entre la media y la mediana
evidencia una distribucion ligeramente desplazada hacia edades superiores, caracteristica
esperable en una poblacion hospitalaria que comprende desde pacientes pediatricos hasta

adultos mayores.
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Figura 1

Distribucion de la edad de los pacientes hospitalizados en el Distrito Metropolitano de

Quito, 2017-2024
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Nota. Elaboracion propia a partir de datos del INEC (2017-2024).

En relacion con el sexo de los pacientes, se observo una mayor participacion de
mujeres, quienes representaron el 60,13 % de los ingresos analizados. Los hombres
representaron aproximadamente el 39,87 %, mientras que Unicamente cuatro registros

presentaron la categoria indeterminado.

Tabla 10

Distribucion de los ingresos hospitalarios segun sexo del paciente, 2017-2024

Sexo Nimero de registros Porcentaje
Mujer 1.089.372 60,13 %
Hombre 722.211 39,87 %
Indeterminado 4 <0,01 %
Total 1.811.587 100,00 %

Nota. Elaboracion propia a partir de los Registros Estadisticos de Egresos Hospitalarios del

Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, 2017-2024).
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4.1.2. Caracterizacion segun sector hospitalario y parroquia
La distribucién de los ingresos hospitalarios evidencia una concentracion importante
de la actividad en determinadas parroquias del Distrito Metropolitano de Quito. La siguiente
Figura presenta las diez parroquias con mayor nimero de ingresos hospitalarios durante el
periodo 2017-2024, diferenciadas segun el sector al que pertenece el establecimiento de

salud.

Figura 2

Distribucion de la demanda hospitalaria segun parroquia y sector del establecimiento de
salud en el Distrito Metropolitano de Quito, 2017-2024
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Nota. La parroquia corresponde a la ubicacion del establecimiento de salud y no al lugar de

residencia del paciente.

A partir de los valores representados en la figura, Itchimbia registrd el mayor volumen
de ingresos hospitalarios, con 256.089 casos, equivalente aproximadamente al 14,14 % del
total de ingresos analizados durante el periodo. Le siguié San Juan, con 220.407 ingresos
(12,17 %). En conjunto, estas dos parroquias concentraron aproximadamente el 26,30 % de
toda la demanda hospitalaria registrada en establecimientos del Distrito Metropolitano de

Quito.
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Un segundo grupo estuvo conformado por Rumipamba, con 141.473 ingresos;
Belisario Quevedo, con 141.412; y San Bartolo, con 132.981. Posteriormente se ubicaron
Cotocollao, Chilibulo, Mariscal Sucre, Calderon (Carapungo) y Guamani. En conjunto, las
diez parroquias representadas en la figura concentraron aproximadamente el 74,12 % de los
ingresos hospitalarios considerados en el andlisis, lo que evidencia que la actividad
hospitalaria se encuentra territorialmente concentrada en un conjunto relativamente reducido

de parroquias.

Es importante sefialar que la concentracidn territorial no presenta la misma
composicion sectorial, y esto lo podemos notar en Itchimbia, por ejemplo, 243.361 de los
256.089 ingresos correspondieron al sector publico, lo que representa aproximadamente el
95,03 % de la demanda registrada en esa parroquia. Una estructura similar se observa en San
Juan, donde el sector publico concentr6 cerca del 85,25 % de los ingresos, y en San Bartolo,

donde alcanzo6 aproximadamente el 96,60 %.

Por el contrario, Rumipamba y Belisario Quevedo presentan una estructura
marcadamente diferente. En Rumipamba, los establecimientos privados con fines de lucro
concentraron aproximadamente el 63,77 % de los ingresos registrados, mientras que el
restante 36,23 % correspondio a establecimientos privados sin fines de lucro. En la
informacion representada para esta parroquia no se registrd participacion del sector publico.
En Belisario Quevedo, aproximadamente el 74,30 % de los ingresos correspondio a

establecimientos privados con fines de lucro y el 25,70 % al sector publico.

Por ultimo, en la Mariscal Sucre se observo una distribucion mas mixta:
aproximadamente el 63,31 % de los ingresos correspondi6 al sector publico y el 36,69 % a

establecimientos privados con fines de lucro.

Esta concentracion tiene ademas una implicacion importante para los analisis
posteriores de la investigacion. El comportamiento agregado de la demanda hospitalaria del
Distrito Metropolitano de Quito combina establecimientos con estructuras institucionales
considerablemente diferentes. Mientras determinadas parroquias presentan una concentracion
casi exclusiva de actividad publica, otras poseen una participacion predominantemente

privada. En consecuencia, el analisis podria ocultar diferencias relevantes en la utilizacion de
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la capacidad hospitalaria entre sectores. Por este motivo, los andlisis posteriores de ocupacion
y presion hospitalaria relativa a la capacidad mantienen la diferenciacion entre el sector

publico, privado con fines de lucro y privado sin fines de lucro.

4.1.3. Duracion de la estancia hospitalaria
La duracion de la estancia constituye una caracteristica especialmente relevante para
el analisis posterior de utilizacion de la capacidad hospitalaria, debido a que dos periodos con
un numero similar de ingresos pueden generar niveles diferentes de ocupacion dependiendo

del tiempo durante el cual los pacientes permanezcan hospitalizados.

En los registros analizados, la duracion promedio de la hospitalizacion fue de 5,39
dias, mientras que la mediana fue de 3 dias. El1 75 % de las hospitalizaciones presentd una
estancia de hasta 5 dias y el 90 % de hasta 11 dias. Por su parte, el percentil 95 se ubico en 17

dias y el percentil 99 en 42 dias.

Tabla 11

Estadisticos de la duracion de la estancia hospitalaria

Indicador Dias
Media 5,39
Mediana 3
Percentil 75 5
Percentil 90 11
Percentil 95 17
Percentil 99 42

Nota. Elaboracion propia las hospitalizaciones con ingreso y egreso durante la misma fecha

fueron contabilizadas como un dia de estancia.

Este resultado refuerza la necesidad de diferenciar entre demanda y ocupacion
hospitalaria. El nimero de nuevos ingresos permite caracterizar el flujo de pacientes que
accede a los establecimientos, pero no refleja por si solo la utilizacion acumulada de las

camas, debido a que esta depende también del tiempo de permanencia de los pacientes.
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Figura 3

Distribucion de la duracion de la estancia hospitalaria segun sector del establecimiento en el
Distrito Metropolitano de Quito, 2017-2024
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Nota. Para facilitar la visualizacién y comparacion entre sectores, se excluyen de la

representacion grafica los valores extremos.

4.1.4. Sintesis de la caracterizacion hospitalaria
La caracterizacion inicial evidencia que los registros hospitalarios analizados
corresponden a una poblacion heterogénea en términos de edad, con una mayor participacion
de mujeres y un predominio de atencion registrada en establecimientos del sector publico.
Asimismo, la duracion de las hospitalizaciones presenta una distribucion asimétrica, en la que
la mayoria de las estancias se concentra en pocos dias, mientras que una proporcion reducida

alcanza periodos considerablemente mas prolongados.

Estos resultados son relevantes para las siguientes etapas del analisis. Por una parte, el
volumen de nuevos ingresos permite estudiar la evolucion de la demanda hospitalaria; por
otra, la duracion de las estancias y la disponibilidad de camas intervienen en la utilizacion de
la capacidad hospitalaria. Esta diferenciacion permite analizar posteriormente la demanda y la

ocupacion como dimensiones relacionadas, pero no equivalentes.
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4.2.Evolucion de la demanda hospitalaria 2017-2024

Para analizar el comportamiento temporal de la demanda hospitalaria se utilizaron los
registros cuya fecha de ingreso se encontraba comprendida entre el 1 de enero de 2017 y el
31 de diciembre de 2024. En total, se identificaron 1.811.587 ingresos hospitalarios, a partir

de los cuales se construy6 una serie temporal diaria continua para todo el periodo de estudio.

El andlisis permiti6 identificar cambios importantes en la demanda a lo largo de los
ocho afos, incluyendo un crecimiento previo a 2020, una ruptura pronunciada durante ese
aflo y una recuperacion progresiva en los afios posteriores. Adicionalmente, la evaluacion de
la frecuencia diaria permitié observar patrones recurrentes de corto plazo que posteriormente

resultaron relevantes para el desarrollo de los modelos predictivos.

4.2.1. Evolucion temporal de la demanda hospitalaria
El analisis de los ingresos hospitalarios durante el periodo 2017-2024 evidencia
cambios importantes en la evolucion de la demanda hospitalaria del Distrito Metropolitano de
Quito. A nivel anual, se identificé un crecimiento durante los afios previos a la pandemia,
seguido de una reduccion considerable en 2020 y de un proceso progresivo de recuperacion

durante los afios posteriores.

Tabla 12

Evolucion anual de los ingresos hospitalarios en el Distrito Metropolitano de Quito, 2017—

2024

Afo  Ingresos hospitalarios Variacion anual

2017 226.822 —
2018 237.947 4,90 %
2019 241.623 1,54 %
2020 184.706 -23,56 %
2021 210.085 13,74 %
2022 228.057 8,55 %
2023 244.344 7,14 %
2024 238.003 -2,60 %
Total 1.811.587 —

Nota. Elaboracion propia a partir de datos del INEC (2017-2024). La variacion corresponde al

cambio respecto del afio anterior.
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La evolucion anual muestra que entre 2017 y 2019 los ingresos aumentaron de
226.822 a 241.623, equivalente a un crecimiento acumulado aproximado del 6,53 %. Esta
trayectoria cambia notablemente en 2020, cuando se registraron 184.706 ingresos, una
reduccion de 23,56 % respecto de 2019 y la mayor caida interanual de todo el periodo

analizado.

Figura 4

Evolucion mensual de la demanda hospitalaria en el Distrito Metropolitano de Quito, 2017—

2024

Evolucion Histérica de la Demanda Hospitalaria en el DMQ (2017-2024)
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Nota. Elaboracion propia a partir de datos del INEC (2017-2024). Los valores corresponden

al total mensual de ingresos hospitalarios.

La desagregacion mensual permite observar que durante 2017-2019 la demanda se
mantuvo en niveles relativamente estables, aunque con fluctuaciones entre meses. La mayor
parte de los valores se concentra aproximadamente entre 18.000 y 21.000 ingresos
mensuales, sin evidenciarse durante estos afios una modificacion persistente en el nivel

general de la serie.

Esta dindmica cambia abruptamente durante los primeros meses de 2020. El grafico
muestra una reduccion pronunciada de los ingresos hospitalarios, alcanzandose el punto mas
bajo de toda la serie durante este periodo. La caida observada explica en gran medida la
reduccion anual de 23,56 % registrada en 2020 y evidencia que esta no correspondi6 a una
disminucion uniforme durante todo el afio, sino a una alteracion particularmente intensa a

partir del inicio de la emergencia sanitaria.
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Posteriormente se observa una recuperacion progresiva. Durante la segunda mitad de
2020 los ingresos comienzan a incrementarse, aunque todavia permanecen por debajo de los
niveles habituales observados antes de la pandemia. Esta recuperacion continua durante 2021
y, hacia 2022, la demanda mensual retorna a valores comparables con los registrados entre

2017 y 2019.

Durante 2023 se alcanzaron nuevamente niveles elevados de demanda, consistentes
con el hecho de que este afio presentd el mayor numero anual de ingresos del periodo
analizado, con 244.344 registros. Durante buena parte de 2024 también se mantienen niveles
elevados, aunque hacia el final del afio se observa una reduccion marcada. Esta disminucion
se debe a que la fuente corresponde a registros de egresos hospitalarios y algunas
hospitalizaciones iniciadas durante los ultimos dias de 2024 y cuyo egreso ocurri6 durante

2025 pueden no encontrarse representadas en la informacion disponible.

4.2.2. Caracterizacion de la serie diaria de demanda
Con el propdsito de analizar la demanda hospitalaria con una mayor resolucion
temporal, los registros individuales fueron agregados segun la fecha de ingreso. Como
resultado, se obtuvo una serie temporal compuesta por 2.922 observaciones diarias
consecutivas, correspondientes al periodo comprendido entre el 1 de enero de 2017 y el 31 de
diciembre de 2024. La serie no presento fechas faltantes ni duplicadas y acumulo un total de
1.811.587 ingresos hospitalarios, coincidente con el numero de registros considerados para el

analisis de demanda.

En términos generales, durante el periodo analizado se registré un promedio de
619,98 ingresos hospitalarios por dia, con una mediana de 651 ingresos diarios. E1 75 % de
los dias presentd hasta 738 ingresos, mientras que los percentiles 90 y 95 alcanzaron 783 y
808,95 ingresos, respectivamente. El maximo de la serie fue de 891 ingresos en un dia,

mientras que el valor minimo fue de 17 ingresos.

La comparacion anual de los estadisticos diarios evidencia diferencias relevantes en el
comportamiento de la demanda. Durante el periodo previo a 2020, el promedio diario

aument6 progresivamente desde 621,43 ingresos en 2017 hasta 661,98 en 2019. Esta
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tendencia se interrumpid en 2020, cuando el promedio disminuy6 a 504,66 ingresos diarios,
acompafiado de una reduccion de la mediana hasta 491,5 ingresos. En 2021 se observé una
recuperacion parcial, con 575,58 ingresos diarios en promedio, mientras que en 2022 el

indicador ascendi6 a 624,81.

Para 2023 se alcanzo el mayor promedio diario del periodo analizado, con 669,44
ingresos, ademas de una mediana de 716 ingresos. En 2024 el promedio se situ6 en 650,28
ingresos diarios, manteniéndose en niveles proximos a los observados antes de la pandemia.
Sin embargo, el valor minimo anual descendio6 hasta 17 ingresos, considerablemente inferior

a los minimos registrados en los afios anteriores.

Tabla 13

Estadisticos descriptivos de la demanda hospitalaria segun ano en el Distrito Metropolitano
de Quito, 2017-2024

Ano Dias Total de Promedio Mediana Minimo Maximo
ingresos diario diaria
2017 365 226.822 621,43 669,0 311 834
2018 365 237.947 651,91 707,0 336 865
2019 365 241.623 661,98 711,0 305 891
2020 366 184.706 504,66 491,5 221 874
2021 365 210.085 575,58 612,0 306 761
2022 365 228.057 624,81 655,0 325 838
2023 365 244,344 669,44 716,0 305 872
2024 366 238.003 650,28 697,0 17 858

Nota. Elaboracion propia a partir de datos del INEC (2017-2024). Los estadisticos se

calcularon con los ingresos hospitalarios diarios.

El comportamiento observado en 2020 confirma, también a escala diaria, la alteracion
identificada previamente en la evolucion mensual. La disminucion del promedio y de la
mediana indica que durante este afio se produjo un cambio generalizado en el nivel de la
demanda hospitalaria y no inicamente una reduccion concentrada en unos pocos meses o
dias. Posteriormente, la recuperacion progresiva registrada entre 2021 y 2023 permitid

retornar e incluso superar los niveles diarios observados antes de la pandemia.

El valor minimo registrado en 2024 requiere una consideracion particular. Durante los

ultimos dias de diciembre se observa una reduccion progresiva de los registros, desde 593
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ingresos el 23 de diciembre hasta 17 ingresos el 31 de diciembre. Debido a que la fuente
utilizada corresponde a registros de egresos hospitalarios, esta disminucion puede estar
influenciada por hospitalizaciones iniciadas al final de 2024 cuyo egreso ocurrio

posteriormente, por lo que el extremo final de la serie debe interpretarse con cautela.

En conjunto, la caracterizacion diaria evidencia que la demanda hospitalaria presenta
una variabilidad importante a lo largo del periodo estudiado y que su comportamiento se
modifica de manera sustancial ante eventos extraordinarios. Esta caracteristica resulta
especialmente relevante para la evaluacion de los modelos predictivos, ya que permite
analizar su capacidad no solamente frente a periodos relativamente estables, sino también

ante cambios importantes en el nivel historico de la demanda.

4.3.Evaluacion de los modelos predictivos

La evaluacion de la capacidad predictiva de la demanda hospitalaria se realizod
comparando cuatro alternativas: Naive t—1, Seasonal Naive t—7, LSTM con una ventana
retrospectiva de 28 dias y Prophet. Los resultados corresponden a los cuatro periodos de
validacion temporal comprendidos entre 2020 y 2023, manteniéndose el afio 2024
completamente separado durante esta etapa para su posterior evaluacion independiente. El
criterio principal de comparacion fue el menor MAE promedio obtenido en los cuatro

periodos de validacion.

4.3.1. Evaluacion de los modelos predictivos

Los modelos de referencia permitieron establecer un punto de comparacion minimo
antes de evaluar las alternativas de mayor complejidad. Los resultados evidenciaron una
diferencia consistente entre utilizar inicamente el valor del dia anterior y considerar el
comportamiento observado una semana antes. El modelo Naive t—1 obtuvo un MAE
promedio de 86,37 ingresos diarios, un RMSE de 119,83 y un MAPE de 14,97 %. En
contraste, el modelo Seasonal Naive t—7 redujo estos valores a un MAE de 50,07, RMSE de
78,02 y MAPE de 9,11 %. Ademas, Seasonal Naive presentd un menor error que Naive t—1

en cada uno de los cuatro afios de validacion.

Este resultado evidencia que la demanda hospitalaria contiene una dependencia

temporal de cardcter semanal importante. Utilizar como referencia el nimero de ingresos
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registrado siete dias antes result6 considerablemente mas efectivo que asumir que la demanda
del dia siguiente seria similar a la observada inmediatamente el dia anterior. La estabilidad de
este comportamiento también resulta relevante. E1 MAE de Seasonal Naive oscilo entre 45,89
y 54,69, mientras que el error del modelo Naive aument6 progresivamente desde 71,64 en

2020 hasta 98,83 en 2023.

Por tanto, Seasonal Naive t—7 constituy6 una referencia particularmente exigente para
evaluar si los modelos LSTM y Prophet producian una mejora real sobre una estrategia

predictiva sencilla.

4.3.2. Resultados del modelo LSTM
Durante la evaluacion de LSTM se compararon ventanas retrospectivas de 7, 14, 21y
28 dias. Considerando el MAE promedio de los cuatro periodos de validacion, la

configuracion con 28 dias present6 el mejor desempefio dentro de las alternativas LSTM, con

un MAE promedio de 61,57, RMSE de 79,04 y MAPE de 12,49 %.

Sin embargo, el comportamiento de esta configuracién fue marcadamente diferente
entre los afios evaluados. Durante 2020, LSTM-28 alcanz6é un MAE de 111,04,
considerablemente superior al MAE de 49,04 obtenido por Seasonal Naive. Por el contrario,
en 2021 el error de LSTM disminuyd hasta 40,91, en 2022 fue de 50,96 y en 2023 descendio
nuevamente a 43,38. Este contraste muestra que el desempefio global de LSTM estuvo
fuertemente condicionado por el primer periodo de validacion. En 2020 el modelo habia sido
entrenado unicamente con informacién de 2017-2019, por lo que tuvo que realizar
predicciones durante un afio cuyo comportamiento presento una ruptura considerable respecto

de la dinamica historica previa.

A partir de 2021, una vez que el proceso de entrenamiento incorpor6 progresivamente
informacion correspondiente al periodo de alteracion hospitalaria, el comportamiento del
modelo mejor6 de manera sustancial. De hecho, LSTM-28 obtuvo el menor MAE en 2021 y
2023, y también el menor RMSE y MAPE en 2021, 2022 y 2023. Es asi que, los resultados
de LSTM no muestran un desempefio uniformemente inferior al modelo estacional. Mas bien
evidencian una diferencia entre su capacidad de respuesta ante una ruptura no observada

previamente, como la de 2020, y su desempeiio durante los periodos posteriores.
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4.3.3. Resultados del modelo Prophet
Prophet presentd un comportamiento similar en cuanto a la diferencia entre 2020 y los
afos posteriores. Durante el primer periodo de validacién obtuvo un MAE de 95,84, RMSE
de 125,62 y MAPE de 23,02 %. En 2021 el MAE disminuy¢ a 44,82, en 2022 fue de 49,89 y
en 2023 alcanz6 45,97.

En términos globales, Prophet alcanz6 un MAE promedio de 59,13, RMSE de 81,21 y
MAPE de 11,98 %. Esto lo ubicé como el modelo no-baseline con menor MAE promedio
durante el periodo completo 2020-2023, superando en esta métrica a LSTM-28, cuyo MAE
promedio fue de 61,57.

No obstante, al igual que LSTM, Prophet no logré superar globalmente al Seasonal
Naive. Su MAE promedio fue aproximadamente un 18,09 % superior al del modelo
estacional de referencia. El comportamiento anual muestra nuevamente que esta conclusion
estd determinada en gran medida por 2020. Prophet super6 a Seasonal Naive en MAE durante
2021, 2022 y 2023, pero present6 un deterioro considerable durante la ruptura observada en

2020.

4.3.4. Comparacion de resultados por periodo de validacion
La siguiente tabla resume los resultados de los cuatro modelos en cada periodo de

validacion.

Tabla 14

Desemperio de los modelos predictivos segun periodo de validacion, 2020-2023

Ao Modelo MAE RMSE MAPE (%)
2020 Naive (t-1) 71,64 101,21 14,36
2020 Seasonal Naive (t-7) 49,04 83,74 10,39
2020 LSTM-28 111,04 130,43 26,82
2020 Prophet 95,84 125,62 23,02
2021 Naive (t-1) 84,02 115,88 15,07
2021 Seasonal Naive (t-7) 45,89 69,56 8,53
2021 LSTM-28 40,91 58,54 7,78
2021 Prophet 44,82 65,16 8,61
2022 Naive (t-1) 90,98 126,42 15,07
2022 Seasonal Naive (t-7) 54,69 82,69 9,38
2022 LSTM-28 50,96 67,83 8,54

2022 Prophet 49,89 70,75 8,65
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2023 Naive (t-1) 98,83 135,80 15,36
2023 Seasonal Naive (t-7) 50,66 76,10 8,15
2023 LSTM-28 43,38 59,36 6,84
2023 Prophet 45,97 63,32 7,66

Los resultados muestran que ningiin modelo domind todos los periodos de validacién.
En 2020, Seasonal Naive presentd el menor error en las tres métricas. En 2021, LSTM-28
obtuvo el mejor desempeio general. En 2022 Prophet registré el menor MAE, mientras que
LSTM-28 presento6 los menores RMSE y MAPE. Finalmente, en 2023 LSTM-28 volvié a

obtener los menores valores en las tres métricas.

Esta variabilidad resulta mas informativa que una comparacion basada inicamente en
promedios. Los modelos méas complejos presentaron mejor capacidad predictiva durante tres
de los cuatro periodos, pero su error aument6 sustancialmente ante la alteracion
extraordinaria de 2020. Seasonal Naive, por su parte, mostro una mayor robustez en dicho

escenario.

Figura 5
Evolucion del MAE de los modelos predictivos segun periodo de validacion, 2020-2023
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Nota. Elaboracion propia. Un menor MAE indica un mejor desempefio predictivo del modelo.



67

La figura compara el Error Absoluto Medio de Naive t—1, Seasonal Naive t—7,
LSTM-28 y Prophet en cada uno de los cuatro periodos de validacion temporal. Cabe

mencionar que un menor MAE indica mayor precision predictiva.

4.3.5. Desempeiio promedio y seleccion del modelo
Al promediar los cuatro periodos de validacion, el modelo con menor MAE fue
Seasonal Naive t—7, con 50,07 ingresos diarios. Le siguieron Prophet con 59,13, LSTM-28
con 61,57 y Naive t—1 con 86,37.

Tabla 15

Desemperio promedio de los modelos predictivos durante la validacion temporal 2020-2023

Modelo MAE promedio RMSE promedio MAPE promedio
Seasonal Naive (t-7) 50,07 78,02 9,11 %
Prophet 59,13 81,21 11,98 %
LSTM-28 61,57 79,04 12,49 %
Naive (t-1) 86,37 119,83 14,97 %

Nota. Los valores corresponden al promedio de los resultados obtenidos en los cuatro periodos
de validacion temporal: 2020, 2021, 2022 y 2023. EIl MAE fue utilizado como criterio principal

de seleccion.

Figura 6

Comparacion del MAE promedio de los modelos predictivos durante la validacion 2020—

2023
5

. - A8 25 A
qoosore N2 * prophe LT wane

& 2 g

MAE promedio (ingresos hospitalarios por dia)
8

(6]
Modelo
Nota. Elaboracion propia. Un menor MAE promedio indica un mejor desempefio durante la

validacion temporal.
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De acuerdo con el criterio establecido, Seasonal Naive t—7 fue seleccionado como el
modelo con mejor desempefio durante la etapa de desarrollo. Este resultado es relevante
porque demuestra que una mayor complejidad algoritmica no garantiza necesariamente una
mayor capacidad de generalizacion. En una serie con una estructura semanal marcada y una
ruptura extraordinaria como la observada en 2020, una estrategia estacional sencilla presento

el menor error promedio global.

Esto no significa, sin embargo, que LSTM y Prophet carezcan de capacidad
predictiva. La comparacion por afio muestra que las dos alternativas avanzadas superaron al

modelo estacional en distintos periodos posteriores a 2020.

4.3.6. Analisis de sensibilidad 2021-2023
Debido al comportamiento excepcional observado durante 2020, se realizod
adicionalmente una comparacion considerando exclusivamente los periodos de validacion
2021-2023. Este andlisis no modifico el criterio ni la seleccion principal, sino que permitio

examinar cuanto influia la ruptura de 2020 sobre la comparacion global.

Tabla 16

Analisis de sensibilidad del desemperio predictivo durante el periodo 2021-2023

Modelo MAE promedio RMSE promedio MAPE promedio
LSTM-28 45,08 61,91 7,72 %
Prophet 46,89 66,41 8,31 %
Seasonal Naive (t-7) 50,41 76,12 8,68 %
Naive (t-1) 91,28 126,03 15,17 %

Nota. Elaboracion propia. MAE, RMSE y MAPE corresponden al desempefio promedio
obtenido durante 2021-2023.

En este escenario, LSTM-28 pas6 a ocupar el primer lugar, con un MAE promedio de
45,08, seguido por Prophet con 46,89 y Seasonal Naive con 50,41. Respecto del modelo
estacional, LSTM redujo el MAE en 10,58 %, el RMSE en 18,67 % y el MAPE en 11,12 %.
Prophet también present6d una mejora, reduciendo el MAE en 6,99 % y el RMSE en 12,75 %.



69

Este resultado confirma que la clasificacion global de los modelos depende
considerablemente del comportamiento registrado durante 2020. Cuando se analizan
exclusivamente los afios posteriores, los modelos de mayor complejidad presentan ventajas

frente a la referencia estacional.

Sin embargo, no corresponde sustituir retrospectivamente el modelo seleccionado. La
regla de seleccion habia sido definida sobre los cuatro periodos 2020-2023 y, bajo dicho
criterio, Seasonal Naive fue el ganador. La sensibilidad proporciona evidencia
complementaria sobre el comportamiento de los modelos después de la ruptura, pero no
constituye un nuevo proceso de seleccion. Esta decision quedo expresamente fijada en la

programacion antes de evaluar 2024.

4.3.7. Sintesis de la evaluacion y seleccion del modelo
La evaluacion temporal permitié identificar dos resultados complementarios. En
primer lugar, Seasonal Naive t—7 present6 el menor error promedio global durante 2020—
2023, mostrando especial robustez frente a la alteracion registrada en 2020. En segundo
lugar, LSTM y Prophet mostraron una mejora considerable en los afios posteriores, llegando

a superar al modelo estacional durante 2021-2023.

En consecuencia, los resultados no sustentan la idea de que un inico modelo sea
superior bajo todas las condiciones temporales. La prediccion de la demanda hospitalaria
mostrd sensibilidad a cambios en la dindmica historica de la serie: el modelo estacional
sencillo presentd mayor robustez ante una ruptura abrupta, mientras que LSTM y Prophet
alcanzaron mejores resultados durante periodos posteriores caracterizados por una dindmica

mas cercana a la informacion incorporada progresivamente en su entrenamiento.

Con base en el criterio previamente definido, Seasonal Naive t—7 quedo seleccionado
al finalizar la etapa de desarrollo, mientras que las configuraciones de los cuatro modelos

permanecieron congeladas para su evaluacion sobre el conjunto independiente de 2024.

4.4.Evaluacion independiente en 2024
Una vez finalizado el proceso de desarrollo y seleccion de los modelos, el afio 2024 se

utilizdo como conjunto independiente de prueba, sin haber intervenido previamente en la
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seleccion de modelos. El periodo estuvo conformado por 366 observaciones diarias y
permitié evaluar el comportamiento de Naive t—1, Seasonal Naive t—7, LSTM-28 y Prophet
utilizando las configuraciones definidas durante las etapas anteriores. Antes de realizar esta
evaluacion, Seasonal Naive t—7 habia sido seleccionado como el modelo de mejor desempefio

durante la validacion 2020-2023.

4.4.1. Resultados del test independiente
Los resultados obtenidos en 2024 muestran un comportamiento diferente al observado
durante la etapa de validacion. LSTM-28 present6 el menor error en las tres métricas
evaluadas, con un MAE de 39,77 ingresos diarios, un RMSE de 61,26 y un MAPE de 13,86
%. Prophet ocup6 el segundo lugar seguin MAE y RMSE, mientras que Seasonal Naive t—7 se
ubico en tercer lugar.

Tabla 17

Desemperio de los modelos predictivos en el conjunto independiente de prueba de 2024

Modelo MAE RMSE MAPE
LSTM-28 39,77 61,26 13,86 %
Prophet 42,32 74,68 18,39 %
Seasonal Naive (t-7) 54,64 84,97 15,74 %
Naive (t-1) 93,11 128,32 17,59 %

Nota. Elaboracion propia. Las métricas corresponden a la evaluacion independiente realizada

con los datos de 2024.

El desempefio de LSTM-28 resulta especialmente relevante porque durante la
validacion 2020-2023 no habia presentado el menor MAE promedio global. Sin embargo, su
comportamiento favorable en 2024 es coherente con los resultados obtenidos en los afios

posteriores a 2020, donde habia mostrado una mayor capacidad predictiva.

Este resultado no modifica retrospectivamente la seleccion realizada en la etapa de
desarrollo. Seasonal Naive t—7 continua siendo el modelo seleccionado bajo el criterio
previamente establecido sobre 2020-2023; LSTM-28 se identifica unicamente como el
modelo con mejor desempefio observado en el conjunto independiente de 2024. Esta

distincion evita utilizar el conjunto de prueba como un nuevo mecanismo de seleccion.
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Figura 7

Comparacion entre los ingresos hospitalarios observados y las predicciones de los modelos

durante 2024
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Nota. Elaboracion propia. Las lineas comparan los ingresos observados con las predicciones

generadas para 2024.

La comparacion grafica permite observar que los modelos reproducen buena parte de
las fluctuaciones de la demanda a lo largo del aflo, aunque las diferencias se incrementan

hacia el cierre de 2024.

4.4.2. Comportamiento del error al cierre de 2024
Para examinar con mayor detalle este comportamiento se realizé un analisis
descriptivo diferenciando enero—noviembre y diciembre. Entre enero y noviembre, LSTM-28
alcanzo un MAE de 35,15, seguido por Prophet con 36,87 y Seasonal Naive con 50,79. En
diciembre, el error aument6 en los cuatro modelos y LSTM-28, aunque continu6 presentando

el menor MAE, alcanzo 89,76.

Tabla 18

Comparacion del MAE de los modelos predictivos entre enero—noviembre y diciembre de
2024

Periodo Naive (t-1)  Seasonal Naive (t-7) LSTM-28 Prophet
Enero—noviembre 92,39 50,79 35,15 36,87
Diciembre 100,84 96,16 89,76 101,22

Nota. Elaboracion propia. E1 MAE se presenta por periodo para comparar el desempeno de los

modelos durante 2024.
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El deterioro de diciembre es particularmente visible en los modelos LSTM, Prophet y
Seasonal Naive. En LSTM, por ejemplo, el MAE aument6 aproximadamente 155,38 %

respecto al obtenido entre enero y noviembre.

Figura 8

Evolucion mensual del MAE de los modelos predictivos durante el test independiente de 2024

MAE (ingresos hospitalarios por dia)
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Nota. Elaboracion propia. El incremento del MAE en diciembre puede estar influido por la

censura a la derecha de los registros disponibles.

El incremento del error durante diciembre debe interpretarse considerando las
caracteristicas de la fuente utilizada. Al provenir de registros de egresos hospitalarios,
algunas hospitalizaciones iniciadas al final de 2024 cuyo egreso ocurrid durante 2025 pueden
no estar representadas en la informacién disponible. Por tanto, el cierre de la serie puede
encontrarse afectado por censura a la derecha. La evaluacion oficial mantuvo las 366

observaciones sin eliminar, recortar o imputar los valores correspondientes al final del afio.

4.5.Capacidad y ocupacion hospitalaria 2017-2024

El andlisis de la capacidad hospitalaria se realiz6 a partir del Registro Estadistico de
Camas Hospitalarias para los establecimientos ubicados en el Distrito Metropolitano de
Quito. Para cada afo se consideraron la dotaciéon normal de camas, las camas disponibles, los

dias-paciente y los dias-cama disponibles. La ocupacion hospitalaria agregada se calculo
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como la razén entre la suma de dias-paciente y la suma de dias-cama disponibles de los

registros validos.

4.5.1. Evolucion de la capacidad y ocupacion hospitalaria
La siguiente tabla muestra un resumen de los principales indicadores de capacidad y

utilizacion hospitalaria durante el periodo 2017-2024.

Tabla 19

Capacidad y ocupacion hospitalaria en el Distrito Metropolitano de Quito, 2017-2024
Aifio Dotacién Camas Dias- Dias-cama Ocupacion

normal de disponibles paciente disponibles (%)
camas

2017 5.568 5.212 1.339.916 1.901.638 70,46
2018 5.795 5.520 1.415.277 2.014.350 70,26
2019 5.652 5.552 1.347.245 2.023.162 66,59
2020 6.010 5.194 1.203.565 2.091.336 57,55
2021 5.983 5.048 1.275.435 1.862.273 68,49
2022 5.602 5.126 1.232.582 1.885.970 65,36
2023 5.718 5.318 1.374.226 2.060.387 66,70
2024 5.691 5.335 1.387.330 2.023.265 68,57

Nota. La ocupacién agregada corresponde a la razén entre los dias-paciente y los dias-cama

disponibles de los registros validos.

La ocupacion agregada se mantuvo alrededor del 70 % en 2017 y 2018, y descendi6 a
66,59 % en 2019. El principal cambio se produjo en 2020, cuando la ocupacion cay6 hasta
57,55 %, el valor mas bajo del periodo. Esta reduccion estuvo relacionada principalmente con
la disminucién de los dias-paciente, que pasaron de 1,35 millones en 2019 a 1,20 millones en
2020, en concordancia con la reduccion de la actividad hospitalaria observada previamente en

los registros de demanda.

A partir de 2021 se produjo una recuperacion de la ocupacion, que alcanzo 68,49 %.
En 2022 volvi6 a disminuir ligeramente hasta 65,36 %, mientras que en 2023 y 2024
ascendio a 66,70 % y 68,57 %, respectivamente. De esta forma, al final del periodo la

ocupacidn agregada se aproximd nuevamente a los niveles observados al inicio de la serie.
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Figura 9

Evolucion de la ocupacion hospitalaria agregada en el Distrito Metropolitano de Quito,

2017-2024
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Nota. La figura propia presenta la ocupacion hospitalaria agregada calculada a partir de la

relacion entre dias-paciente y dias-cama disponibles para los establecimientos de salud del

Distrito Metropolitano de Quito.

4.5.2. Diferencias entre establecimientos y sectores
Aunque la ocupacion agregada del DMQ se mantuvo por debajo del 85 % durante
todos los afios, este resultado no implica que todos los establecimientos presentaran niveles
similares de utilizacion. En cada afio se identificaron registros individuales con ocupaciones
iguales o superiores al 85 % y también casos superiores al 100 %. Estos tltimos oscilaron

entre 3 y 6 registros anuales, alcanzando el mayor niimero en 2022.
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Figura 10

Alta ocupacion hospitalaria segun sector del establecimiento, 2017-2024
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Nota. La figura propia presenta la frecuencia de registros con niveles de ocupacién iguales o

superiores al 85 % segln sector del establecimiento y afio.

La coexistencia de una ocupacion agregada moderada con establecimientos que
superan el 100 % evidencia que el indicador global puede ocultar diferencias importantes
dentro de la red hospitalaria. Por esta razon, los valores superiores al 100 % fueron
conservados en el analisis y no tratados automaticamente como errores, siempre que sus

componentes fueran validos.

También se observaron diferencias segiin el sector del establecimiento. El sector
publico present6 la mayor ocupacion agregada en siete de los ocho afos analizados, con
valores de 79,88 % en 2017, 79,89 % en 2018, 76,13 % en 2019, 77,98 % en 2021, 75,44 %
en 2022, 81,77 % en 2023 y 83,37 % en 2024. La excepcion fue 2020, cuando el sector

privado sin fines de lucro alcanzé una ocupacion agregada de 83,69 %.

En contraste, el sector privado con fines de lucro present6d generalmente los niveles
agregados mas bajos, incluyendo una reduccion particularmente marcada hasta 34,28 % en

2020. Estas diferencias muestran que el comportamiento de la ocupacion hospitalaria no fue
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homogéneo entre sectores y justifican profundizar posteriormente en el andlisis de la presion

hospitalaria.

4.6.Presion hospitalaria diaria y episodios de alta ocupacion

Para complementar el indicador anual de ocupacion, se reconstruy6 un proxy diario
de presion hospitalaria para el periodo 2017-2023. Este indicador permiti6 analizar la
utilizacion relativa de la capacidad con mayor detalle temporal y diferenciar el
comportamiento entre los sectores publico, privado con fines de lucro y privado sin fines de

lucro.

4.6.1. Comportamiento diario de la presion hospitalaria
A nivel agregado del Distrito Metropolitano de Quito, el proxy diario no alcanzo el
umbral referencial del 85 % en ningun dia del periodo analizado. Los valores maximos
anuales oscilaron entre 69,34 %y 75,07 %, por lo que una lectura exclusivamente agregada

sugeriria una presion relativamente moderada sobre la capacidad hospitalaria.

Sin embargo, este resultado cambia al desagregar la informacion por sector. El sector
publico concentr6 practicamente todos los dias de alta presion, mientras que el sector privado
con fines de lucro permanecié por debajo del 85 % durante todo el periodo. La diferencia
muestra que el indicador agregado del DMQ puede ocultar situaciones de presion localizadas

en determinados componentes de la red hospitalaria.

Figura 11

Evolucion diaria del proxy de presion hospitalaria en el sector publico, 2017-2023
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Nota. La figura propia presenta la evolucion diaria del proxy de presion hospitalaria para el
sector publico y permite identificar los periodos en los que el indicador alcanzé o supero el

umbral referencial del 85 %.

El comportamiento més destacado ocurri6 en 2020. Durante ese afio, el sector publico
presentd 59 dias-sector con valores iguales o superiores al 85 %, equivalentes al 16,12 % de
los dias del afio, y 35 dias-sector iguales o superiores al 90 %. Su maximo diario alcanz6 el
96,00 %. En los afios posteriores los eventos fueron considerablemente menos frecuentes: dos

dias-sector en 2021, uno en 2022 y tres en 2023.

En el sector privado con fines de lucro no se identificaron dias por encima del 85 %.
En el sector privado sin fines de lucro se registrd inicamente un dia en 2020, con un valor de
85,45 %. Este ultimo resultado debe interpretarse con cautela debido a que la comparacion
entre los dias-paciente reconstruidos y los registrados oficialmente presento para ese sector y

afo una diferencia relativa de aproximadamente 30 %.

4.6.2. Episodios de alta ocupacion
Para analizar la persistencia de estos eventos, se definid6 como episodio una secuencia
de uno o mas dias consecutivos en los que el proxy sectorial alcanzo6 o super6 el 85 %. En
total se identificaron 66 observaciones diarias sectoriales por encima del 85 %, agrupadas en
9 episodios. De estas observaciones, 35 alcanzaron o superaron el 90 %, mientras que

ninguna llegé al 100 %.

La mayor parte de los episodios correspondi6 al sector publico. El evento de mayor
duracién ocurri6 entre el 5 de enero y el 14 de febrero de 2020, con 41 dias consecutivos por
encima del 85 %. Durante este episodio, el proxy presentd un promedio de 91,06 %, alcanzo

un maximo de 96,00 % y permanecio 27 dias por encima del 90 %.

Ademas de este episodio principal, durante 2020 se identificaron otros cuatro
episodios en el sector publico, con duraciones de 5, 2, 6 y 5 dias. Los episodios registrados
durante 2021, 2022 y 2023 fueron considerablemente mas breves, con duraciones maximas

de 2, 1 y 3 dias, respectivamente.
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Tabla 20

Episodios de alta presion hospitalaria identificados mediante el proxy diario, 2017-2023

Sector y afio Namero de Dias en Duracion Maximo
episodios episodios >85 maxima observado
%

Publico, 2020 5 59 41 dias 96,00 %
Privado sin fines 1 1 1 dia 85,45 %

de lucro, 2020
Publico, 2021 1 2 2 dias 85,78 %
Publico, 2022 1 1 1 dia 85,07 %
Publico, 2023 1 3 3 dias 85,72 %

Nota. Elaboracion propia. Los episodios corresponden a dias consecutivos con un proxy de

presion hospitalaria igual o superior al 85 %.

Los resultados muestran que la presion hospitalaria diaria se concentr6 principalmente
en el sector publico y, particularmente, durante 2020. Asimismo, aunque se observaron
episodios con niveles superiores al 90 %, ninguno de los valores diarios reconstruidos
alcanzo o supero el 100 %. Esto diferencia los resultados del proxy diario de los indicadores
anuales a nivel de establecimiento analizados anteriormente, donde si se identificaron

registros superiores al 100 %.

4.7.Resultados del modelo operacional de presion — Modelo A

El Modelo A fue desarrollado con un enfoque operacional y predictivo, utilizando
informacion temporal disponible hasta el dia anterior para estimar el proxy diario de presion
hospitalaria por sector. Su desempefio fue evaluado mediante validacion temporal para los
afios 2021, 2022 y 2023, comparando Regresion Lineal, Random Forest y XGBoost. Como
referencia adicional se utilizé un baseline de persistencia t—1, que asume como prediccion

para el dia actual el nivel de presion observado el dia anterior.
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Tabla 21

Desempeiio promedio del Modelo A durante la validacion temporal, 2021-2023

Método MAE RMSE R?
XGBoost 1,5260 2,0278 0,9760
Random Forest 1,5929 2,1232 0,9738
Regresion Lineal 1,7635 2,3058 0,9687
Baseline persistencia (t-1) 2,6684 3,4614 0,9305

Nota. Elaboracion propia. Las métricas corresponden al desempefio promedio del Modelo A

durante la validacion temporal de 2021-2023.

Los tres modelos evaluados superaron al baseline de persistencia en términos de
MAE. Entre ellos, XGBoost present6 el mejor desempefio, con un MAE promedio de 1,5260
puntos porcentuales, seguido por Random Forest con 1,5929 y Regresion Lineal con 1,7635.
XGBoost también alcanzé un R? promedio de 0,9760, mostrando una elevada capacidad para

reproducir las variaciones del proxy de presion en los periodos evaluados.

Frente al baseline de persistencia, cuyo MAE fue de 2,6684 puntos porcentuales,
XGBoost logré una reduccion del error absoluto medio de 42,81 %, por lo que fue

seleccionado como el algoritmo principal del Modelo A.

En términos practicos, este resultado significa que utilizar inicamente la presion
observada el dia anterior proporciona una referencia predictiva relativamente fuerte; sin
embargo, la incorporacion conjunta de la informacion temporal considerada por XGBoost
permitid estimar con mayor precision el nivel de presion del dia siguiente. Por tanto, el
Modelo A aporta una mejora predictiva relevante frente a una estrategia basada

exclusivamente en la persistencia reciente.

4.8.Factores asociados — Modelo B

El Modelo B fue planteado con un propoésito exploratorio, orientado a analizar
factores asociados al comportamiento de la presion hospitalaria sin utilizar rezagos del propio
proxy como predictores. Se evaluaron Regresion Lineal, Random Forest y XGBoost
mediante validacion temporal, comparando su desempeiio con un baseline basado en la media

sectorial del periodo de entrenamiento.
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Tabla 22

Desempeiio promedio del Modelo B durante la validacion temporal

Método MAE RMSE R?
Baseline media sector 6,1621 7,5022 0,6462
Regresion Lineal 7,4343 8,7702 0,5009
XGBoost 7,8452 9,1769 0,4096
Random Forest 7,8550 9,3592 0,3550

Nota. Elaboracion propia. Las métricas corresponden al desempefio promedio del Modelo B
durante la validacion temporal.

Entre los modelos evaluados, la Regresion Lineal present6 el menor MAE, con
7,4343 puntos porcentuales. Sin embargo, este valor fue superior al MAE de 6,1621 obtenido
por el baseline sectorial, lo que representa un deterioro aproximado del 20,64 % respecto de
esa referencia. En consecuencia, ninguno de los algoritmos del Modelo B demostré una
mejora predictiva global frente a una estrategia sencilla basada inicamente en el nivel medio

historico de cada sector.

Por esta razon, el Modelo B no se interpreta como un modelo predictivo competitivo,
sino como una herramienta exploratoria para estudiar asociaciones entre las caracteristicas
sectoriales, la demanda reciente, el calendario y la composicion demografica con el nivel de

presion hospitalaria.

Como analisis complementario se evalud el comportamiento posterior a 2020. En la
validacion de 2022, la Regresion Lineal obtuvo un MAE de 3,9348, frente a 5,2499 del
baseline sectorial; para 2023, los valores fueron 5,4765 y 6,7678, respectivamente. Estos
resultados indican que el desempefio del Modelo B mejord cuando el analisis se restringid al
periodo posterior a la alteracion de 2020, aunque esta sensibilidad no modifica su carécter

exploratorio ni los resultados principales.

Finalmente, el diagnostico de correlacion mostro una elevada redundancia entre
algunos predictores del Modelo B. Se identificaron 30 pares de variables con correlaciones
absolutas iguales o superiores a 0,85, especialmente entre distintas medidas rezagadas y
medias moviles de la demanda. Esta multicolinealidad limita la interpretacion aislada de
coeficientes o importancias individuales, por lo que en el analisis posterior se priorizo la

evaluacion de grupos de variables en lugar de atribuir el resultado a un predictor especifico.
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4.9.Interpretabilidad y robustez

La interpretacion de los modelos se realiz6 mediante SHAP y Permutation
Importance, con el proposito de identificar las variables que contribuyeron en mayor medida
a las estimaciones de presion hospitalaria. Debido a las diferencias entre el Modelo A y el

Modelo B, los resultados fueron analizados por separado.

4.9.1. Interpretabilidad del Modelo A
En el Modelo A, seleccionado previamente con XGBoost, los valores SHAP
mostraron un predominio marcado de la informacidn histdrica del propio indicador de
presion. La variable de mayor importancia fue proxy lagl, correspondiente al nivel de
presion observado el dia anterior, con una importancia SHAP absoluta media de 9,3072
puntos porcentuales. A considerable distancia se ubicaron proxy lag7, con 1,8332 puntos, y

las variables relacionadas con el patron semanal y la media movil reciente del proxy.

Este resultado indica que el comportamiento de la presion hospitalaria presenta un
componente autorregresivo importante: conocer el nivel alcanzado el dia anterior constituye
la principal fuente de informacion para estimar el comportamiento del dia siguiente. La
presencia de proxy lag7 y de los componentes asociados al dia de la semana muestra,

ademads, que existe una estructura temporal semanal secundaria.



82

Figura 12

Importancia de las variables del Modelo A mediante valores SHAP
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Nota. Elaboracion Propia valores mayores representan una mayor contribucion de la variable

a las predicciones del modelo.

Los resultados fueron contrastados mediante Permutation Importance, obteniéndose
una estructura similar. Al alterar aleatoriamente proxy lagl, el MAE del modelo aumentd en

promedio 11,1619 puntos porcentuales, mientras que la alteracion de proxy_lag7 produjo un
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incremento de 0,8467 puntos. Los componentes del dia de la semana y la media moévil del

proxy presentaron efectos menores, pero positivos.

La coincidencia entre SHAP y Permutation Importance refuerza la conclusion de que
el buen desempefio predictivo del Modelo A depende principalmente de la persistencia
reciente de la presion hospitalaria, complementada por informacion semanal. Esto también
permite entender por qué el baseline de persistencia utilizado en la seccion anterior constituia
una referencia relativamente competitiva, aunque XGBoost consiguié mejorar su desempefio

al combinar multiples componentes temporales.

4.9.2. Interpretabilidad del Modelo B
La interpretacion del Modelo B requiere mayor cautela. A nivel individual, los
resultados de SHAP otorgaron una elevada importancia a variables como la media mévil de
ingresos de los siete dias previos, el sector y algunas caracteristicas demograficas. Sin
embargo, el diagnostico de correlacion identifico 30 pares de predictores con correlaciones
absolutas iguales o superiores a 0,85, incluyendo correlaciones cercanas a 1 entre distintas

medias moviles de la demanda.

Esta redundancia implica que la importancia atribuida a una variable individual puede
depender de como el modelo distribuya informacion compartida entre predictores altamente
correlacionados. Por esta razon, no resulta apropiado interpretar literalmente una variable
especifica como un factor independiente ni atribuirle un efecto causal. Para obtener
resultados mas robustos, las variables fueron agrupadas en categorias conceptuales y se

aplico Permutation Importance sobre cada grupo completo.

Tabla 23

Importancia agrupada de los factores considerados en el Modelo B

Grupo de variables A MAE promedio (pp) Posicion

Sector 2,8965 1
Demanda reciente 0,3550 2
Calendario 0,2687 3
Composicion demografica 0,0099 4

Nota. Elaboracion propia. MAE representa el aumento promedio del error al permutar cada

grupo de variables; pp = puntos porcentuales.
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El sector del establecimiento present6 la mayor importancia agrupada, con un
incremento promedio del MAE de aproximadamente 2,90 puntos porcentuales al alterar su
informacion. La demanda reciente ocup6 el segundo lugar, con 0,36 puntos, seguida por las
variables de calendario, con 0,27 puntos. En contraste, la composicion demografica presento

una contribucion practicamente nula, de aproximadamente 0,01 puntos porcentuales.

Este resultado es especialmente importante para la interpretacion del Modelo B:
aunque determinadas variables demograficas aparecieron en posiciones elevadas cuando
fueron evaluadas individualmente mediante SHAP, su contribucidén conjunta practicamente
desaparece cuando se considera la redundancia existente entre los predictores. Por ello, la
evidencia mas robusta se encuentra en los grupos de variables y no en las posiciones

individuales.

Figura 13

Importancia agrupada de los factores asociados a la presion hospitalaria en el Modelo B
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Nota. Elaboracion propia. La importancia representa el aumento del MAE al permutar cada

grupo de variables.
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4.9.3. Analisis de robustez
El anélisis de sensibilidad restringido al periodo posterior a 2020 permiti6 evaluar si
la jerarquia observada se mantenia al excluir la etapa de mayor alteracion de la dinamica
hospitalaria. Los resultados conservaron el mismo orden general: sector, demanda reciente y

calendario continuaron ocupando las primeras posiciones.

En este analisis, la importancia del sector aumento hasta 4,8275 puntos porcentuales,
mientras que la demanda reciente alcanzé 0,7570 y las variables de calendario 0,6196. La
composicion demografica presentd un valor de —0,0882, lo que indica que su permutacion no
produjo un deterioro del modelo y, por tanto, no mostrd una contribucion predictiva robusta

en este escenario.

Tabla 24

Importancia agrupada de los factores del Modelo B: andlisis principal y sensibilidad post-
2020

Grupo Analisis principal Sensibilidad post-2020
Sector 2,8965 4,8275
Demanda reciente 0,3550 0,7570
Calendario 0,2687 0,6196
Composicion demografica 0,0099 —0,0882

Nota. Elaboracion propia. Los valores representan el cambio promedio del MAE tras permutar

cada grupo de variables.

En consecuencia, dentro de las variables consideradas por el Modelo B, las
diferencias entre sectores constituyen el factor asociado mas consistente con el
comportamiento de la presion hospitalaria, seguido por la dindmica reciente de la demanda y
los patrones de calendario. La composicion demogréfica, en cambio, no presentd una

contribucion estable una vez consideradas conjuntamente las variables correlacionadas.

4.10. Contraste de hipotesis
Los resultados obtenidos permiten integrar los tres componentes principales del
estudio: la prediccion de la demanda hospitalaria, la caracterizacion de la presion hospitalaria

relativa a la capacidad y la identificacion de factores asociados a su comportamiento.
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4.10.1. Respuesta a la pregunta de investigacion

Los resultados muestran que los modelos analizados permiten predecir la demanda
hospitalaria diaria con niveles de error diferenciados segun el periodo evaluado. Durante la
etapa de desarrollo 2020-2023, el modelo Seasonal Naive t—7 presentd el menor MAE
promedio, con 50,07 ingresos diarios, evidenciando la relevancia del componente semanal de
la demanda. Sin embargo, en el conjunto independiente de 2024, LSTM-28 obtuvo el mejor
desempefio observado, con un MAE de 39,77, seguido por Prophet con 42,32 y Seasonal
Naive con 54,64. Esto muestra que la superioridad de un modelo no fue constante entre
periodos y que los cambios en la dinamica temporal de la demanda influyeron directamente

sobre su desempefio.

Respecto a la ocupacion hospitalaria, el analisis evidencio que los resultados
agregados del DMQ pueden ocultar diferencias importantes entre sectores y establecimientos.
Aunque la ocupacion agregada se mantuvo por debajo del 85 % durante todo el periodo
analizado, la reconstruccion diaria por sector permitio identificar 66 observaciones diarias
sectoriales con presion igual o superior al 85 %, agrupadas en nueve episodios. La mayor
concentracion ocurrid en el sector publico durante 2020, incluyendo un episodio de 41 dias

consecutivos de alta presion.

Finalmente, el analisis de factores asociados mostrd que el sector del establecimiento
constituye el componente mas relevante y consistente para explicar las diferencias en la
presion hospitalaria dentro del Modelo B. Le siguieron la demanda reciente y las variables de
calendario, mientras que la composicion demografica presentd una contribucion
considerablemente menor. Esta jerarquia se mantuvo en el analisis de sensibilidad,

obteniéndose el siguiente orden:

Sector > Demanda reciente > Calendario >»> Composicion demografica

En conjunto, la respuesta a la pregunta de investigacion indica que la demanda
hospitalaria presenta una estructura temporal susceptible de ser modelada predictivamente,
mientras que la presion hospitalaria no depende unicamente del volumen de ingresos, sino

también de diferencias estructurales entre los sectores y de su comportamiento reciente.
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4.10.2. Contraste de hipotesis

La hipotesis nula establecida sefialaba que:

HO: Los modelos de inteligencia artificial y series temporales evaluados no presentan
una reduccion del error de prediccion de la demanda hospitalaria diaria frente a un modelo de
referencia estacional, considerando su desempefio mediante validacion temporal fuera de

muestra.

Mientras que la hipotesis alternativa planteaba que:

H1: Al menos uno de los modelos de inteligencia artificial o series temporales
evaluados presenta una reduccion del error de prediccion de la demanda hospitalaria diaria
frente a un modelo de referencia estacional, considerando su desempefio mediante validacion

temporal fuera de muestra.

Los resultados no muestran una superioridad uniforme de los modelos avanzados
frente al modelo estacional. En la validacion 2020-2023, Seasonal Naive t—7 presento el
menor MAE promedio y, por tanto, fue seleccionado durante la etapa de desarrollo. No
obstante, en el conjunto independiente de 2024, LSTM-28 redujo el MAE de 54,64 a 39,77,

equivalente a una disminucién aproximada del 27,2 % respecto del modelo estacional.

Por tanto, existe evidencia empirica a favor de la hipotesis alternativa, debido a que al
menos uno de los modelos evaluados logré reducir el error frente al modelo estacional en un
periodo independiente fuera de muestra. Sin embargo, este resultado debe interpretarse
considerando que dicha mejora no fue uniforme en todos los periodos de validacion,

especialmente ante la ruptura observada durante 2020.
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CAPITULO 5:

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

El analisis historico permiti6 identificar una dinamica diferenciada de la demanda
hospitalaria durante el periodo estudiado. Entre 2017 y 2019 se observd un comportamiento
relativamente estable, mientras que 2020 constituyd una ruptura importante en la serie, con
una reduccion considerable de los ingresos hospitalarios. Posteriormente, la demanda
presentd una recuperacion progresiva hasta alcanzar nuevamente niveles elevados durante
2022 y 2023. Este comportamiento confirma la necesidad de utilizar esquemas de evaluacion
temporal capaces de considerar cambios estructurales y no inicamente patrones historicos

regulares.

En relacion con la prediccion de la demanda hospitalaria diaria, el modelo Seasonal
Naive t—7 presentd el menor MAE promedio durante la validacién temporal 2020-2023, con
50,07 ingresos diarios, superando globalmente a LSTM-28 y Prophet. Este resultado
evidencio que la demanda presenta una estructura semanal importante y que un modelo
relativamente sencillo puede constituir una referencia predictiva competitiva. Sin embargo,
en el conjunto independiente de 2024, LSTM-28 obtuvo el menor error observado, con un
MAE de 39,77, frente a 54,64 del modelo estacional. Esto demuestra que el desempeiio
relativo de los modelos puede modificarse entre periodos y que una mayor complejidad

algoritmica no garantiza una superioridad constante.

Respecto a la hipotesis de investigacion, los resultados proporcionan evidencia
empirica favorable a la hipotesis alternativa, debido a que al menos uno de los modelos
evaluados logro reducir el error de prediccion frente al modelo estacional en un periodo
independiente fuera de muestra. No obstante, esta mejora no fue uniforme durante todos los
periodos analizados, por lo que no puede afirmarse una superioridad general de los modelos

avanzados bajo cualquier condicion temporal.

El andlisis de capacidad permitid diferenciar claramente los conceptos de demanda y
ocupacidn hospitalaria. La ocupacion agregada del DMQ se mantuvo por debajo del 85 %

durante todos los afios, registrandose su valor mas bajo en 2020, con 57,55 %, y una
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recuperacion posterior hasta 68,57 % en 2024. Sin embargo, el anélisis por establecimiento y
sector mostrd que los resultados agregados pueden ocultar niveles considerablemente

superiores de utilizacion de la capacidad.

La reconstruccion del proxy diario permitié profundizar en estas diferencias. Aunque
el indicador agregado del DMQ no alcanz6 el umbral del 85 %, el analisis sectorial identifico
66 observaciones diarias sectoriales iguales o superiores al 85 %, agrupadas en nueve
episodios. La mayor concentracion ocurrid en el sector publico durante 2020, donde se
registraron 59 dias por encima del 85 % y 35 dias por encima del 90 %. El episodio de mayor
duracion se extendid durante 41 dias consecutivos, con una presion media de 91,06 % y un
maximo de 96,00 %. Estos resultados evidencian que el andlisis desagregado permite

identificar situaciones de presion que no son visibles mediante indicadores globales.

El Modelo A demostrd una alta capacidad para anticipar el comportamiento del proxy
diario de presion hospitalaria. XGBoost alcanzé un MAE promedio de 1,5260 puntos
porcentuales y un R?

de 0,9760, reduciendo el error en 42,81 % respecto al baseline de persistencia del dia
anterior. Los andlisis de interpretabilidad mostraron que esta capacidad predictiva depende
principalmente de la informacion historica reciente del propio indicador, especialmente de
proxy lagl, lo que confirma un marcado componente autorregresivo en el comportamiento

diario de la presion hospitalaria.

Por su parte, el Modelo B no logroé superar globalmente al baseline basado en la
media sectorial, por lo que sus resultados deben considerarse exploratorios y no como
evidencia de superioridad predictiva. Sin embargo, el analisis agrupado permitio6 identificar
una jerarquia consistente de factores asociados: Sector > Demanda reciente > Calendario >
Composicion demografica. La importancia del sector alcanz6 2,8965 puntos porcentuales en
el analisis principal y 4,8275 en la sensibilidad post-2020, manteniéndose como el

componente mas relevante en ambos escenarios.

En conjunto, la investigacion evidencia que la planificacion hospitalaria no deberia
sustentarse unicamente en la prediccion del nimero de ingresos. La presion sobre la

capacidad resulta de la interaccion entre la demanda, la ocupacion acumulada, la estructura
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sectorial y la dinamica temporal reciente. Por ello, la combinacién de modelos de prediccion
de demanda con indicadores de presion relativa a capacidad proporciona una vision mas
completa para el seguimiento de la utilizacion hospitalaria en el Distrito Metropolitano de

Quito.

5.2.Recomendaciones

Se recomienda que futuras herramientas de monitoreo hospitalario incorporen
simultaneamente indicadores de demanda y capacidad, evitando utilizar el nimero de
ingresos hospitalarios como una medida directa de saturacion u ocupacion. La disponibilidad
de informacion conjunta sobre ingresos, dias-paciente, camas disponibles y presion relativa

permitiria identificar con mayor precision los periodos de mayor utilizacion de los servicios.

Para la prediccion de la demanda hospitalaria se recomienda mantener modelos de
referencia estacionales dentro de cualquier sistema de evaluacion. El buen desempefio de
Seasonal Naive t—7 demuestra que los modelos avanzados deben compararse siempre frente a
alternativas sencillas y competitivas antes de justificar su utilizacion. Asimismo, modelos
como LSTM deberian ser reevaluados periédicamente mediante ventanas temporales
actualizadas, debido a que su desempefio puede mejorar cuando incorporan informacion

correspondiente a cambios recientes de la serie.

En aplicaciones operacionales de corto plazo, el Modelo A basado en XGBoost podria
considerarse como una herramienta complementaria para anticipar cambios en la presion
hospitalaria, debido a la mejora observada frente al baseline de persistencia. No obstante,
antes de su implementacion institucional se recomienda realizar validaciones adicionales con

informacion de periodos posteriores y, de ser posible, a nivel de establecimiento individual.

También se recomienda fortalecer la disponibilidad de informacién diaria de
capacidad hospitalaria. En esta investigacion, la presion diaria fue reconstruida a partir de las
estancias hospitalarias y de una capacidad media anual derivada de los dias-cama disponibles.
Contar con registros diarios de camas habilitadas, camas ocupadas y modificaciones
temporales de capacidad permitiria construir indicadores diarios de ocupacion directamente

observados y reducir la necesidad de utilizar aproximaciones analiticas.
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Los resultados sectoriales sugieren que los sistemas de monitoreo deberian permitir
analisis diferenciados por tipo de establecimiento. El sector piblico present6 los niveles mas
persistentes de presion hospitalaria, por lo que un indicador exclusivamente agregado para
todo el DMQ podria ocultar situaciones relevantes dentro de determinados componentes de la

red de salud.

Finalmente, los resultados del Modelo B deben utilizarse como evidencia de
asociacion y no de causalidad. Debido a la multicolinealidad identificada entre varios
predictores y al desempetio limitado del modelo frente al baseline sectorial, futuras
investigaciones podrian ampliar el analisis incorporando nuevas variables relacionadas con
caracteristicas de los establecimientos, especialidades, disponibilidad de recursos,
complejidad asistencial y otros factores que permitan explicar con mayor profundidad las

diferencias observadas en la presion hospitalaria.
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Este apéndice presenta el acceso al repositorio que contiene el codigo desarrollado durante la

investigacion para el procesamiento y preparacién de los datos, la implementacion de los modelos

predictivos, la generacién de resultados y la construccidon del visualizador. Su inclusién permite

fortalecer la trazabilidad del proceso técnico y facilitar la revisidn, comprensién y reproducibilidad de

los procedimientos aplicados en el estudio. visualizador (Ayala Lépez et al., 2026a)

https://github.com/jordanayala96/demanda hospitalaria

Apéndice B. Diccionario de variables

Este apéndice presenta las principales variables originales y derivadas utilizadas en la preparacion de

los datos, el andlisis de la demanda, el calculo de la ocupacidn y la construccion de los modelos.

Tabla B1

Diccionario de variables utilizadas en la investigacion

Variable Fuente/Tipo Descripcion Uso
fecha_ingreso Derivada de Fecha de ingreso  Construccion de
egresos del paciente demanda diaria
fecha_egreso Derivada de Fecha de egreso  Reconstruccion
egresos hospitalario de estancias
dia_estad Original Numero de dias Duracion de
de estancia estancia
hospitalaria
sector Derivada/categorica Sector del Analisis
establecimiento sectorial
camas_dnor Original Camas Dotacién normal Capacidad
de camas hospitalaria
camas_disp Original Camas Camas Capacidad
disponibles hospitalaria
dia_estad / dias-paciente Original Camas Total anual de Ocupaciéon
dias-paciente oficial
dias_cdis Original Camas Dias-cama Denominador
disponibles de ocupacion
ocupacion_agregada_pct Derivada Relacion entre Ocupacion
dias-paciente y anual

dias-cama
disponibles
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ingresos_diarios Derivada Numero de Prediccion de
ingresos por demanda
fecha
ocupacion_diaria_proxy_pct Derivada Proxy diario de Analisis de
presion relativa a presion
capacidad
proxy_lagl Derivada Presion Modelo A
observada un dia
antes
proxy_lag7 Derivada Presion Modelo A
observada siete
dias antes
ingresos_lagl Derivada Demanda Modelos de
hospitalaria factores
rezagada un dia
ingresos_media_7 prev Derivada Media de Modelo B
ingresos de los
siete dias previos
es_fin_semana Derivada Indicador de Componente
sabado o calendario
domingo

Nota. Elaboracion propia a partir de variables de los registros del INEC (2017-2024).
Apéndice C. Configuracion de los modelos

Este apéndice presenta las configuraciones utilizadas en los modelos predictivos y en el analisis de
factores asociados, con el propésito de documentar los pardmetros definidos durante el desarrollo de

la investigacion y facilitar la comprensién y reproduccién del proceso analitico aplicado.

Tabla C1

Configuracion de los modelos implementados

Modelo Parametro Configuracion
LSTM Lookback seleccionado 28 dias
LSTM Variable objetivo Ingresos hospitalarios diarios
LSTM Validacion Expansion temporal
Prophet Variable objetivo Ingresos hospitalarios diarios
Prophet Validacion Expansion temporal
Random Forest n_estimators 500
Random Forest max_depth 12
Random Forest min_samples_split 4
Random Forest min_samples leaf 3
Random Forest max_features 1
Random Forest bootstrap True
XGBoost n_estimators 500
XGBoost learning_rate 0,03
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XGBoost max_depth 4
XGBoost min_child weight 5
XGBoost subsample 0,85
XGBoost colsample bytree 0,85
XGBoost reg alpha 0
XGBoost reg lambda 1

Nota. Elaboracion propia. Las configuraciones corresponden a los modelos implementados en

la investigacion.
Apéndice D. Diseiio de validacion temporal

Este apéndice describe los esquemas de entrenamiento, validacién y prueba aplicados durante el
desarrollo de los modelos, considerando la secuencia cronolégica de los datos. Su finalidad es
documentar la distribucién temporal utilizada para el ajuste y evaluacién de los modelos,
garantizando que su desempefio sea analizado sobre periodos diferentes a los empleados durante el

proceso de entrenamiento.

Tabla D1

Validacion temporal de los modelos de demanda hospitalaria

Fold Entrenamiento Validacion
1 2017-2019 2020
2 2017-2020 2021
3 2017-2021 2022
4 2017-2022 2023
Test independiente 2017-2023 2024

Nota. Elaboracion propia. El afio 2024 se reservo como conjunto de prueba independiente.

Tabla D2

Validacion temporal de los modelos de presion hospitalaria

Fold Entrenamiento Validacion

1 2017-2020 2021
2 2017-2021 2022
3 2017-2022 2023

Nota. Elaboracion propia. Cada periodo de validacion utilizd6 unicamente informacion

cronologicamente anterior



Tabla D3

Andlisis de sensibilidad temporal del Modelo B

Escenario Entrenamiento Validacion
S1 2021 2022
S2 20212022 2023

Nota. Elaboracion propia. El analisis se restringié a periodos posteriores a 2020.
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